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RESUMO

Estudos de associacao em escala genomica buscam encontrar marcadores moleculares
do tipo SNP que estao associados direta ou indiretamente a um fenoétipo em questao
tais como, uma ou mais caracteristicas do individuo ou, até mesmo, uma doenca. O
SNP pode ser a propria mutacao causal ou pode estar correlacionado com a mesma por
serem herdados juntos. Para identificar a regidao causadora ou promotora do fenétipo,
a qual nao é conhecida a prior:, milhares ou milhoes de SNPs sao genotipados em
amostras compostas de centenas ou milhares de individuos. Com isso, surge o desafio
de selecionar os SNPs mais informativos no conjunto de dados genotipico, onde o niimero
de atributos ¢, geralmente, muito superior ao nimero de individuos, com a possibilidade
de que existam atributos altamente correlacionados e, ainda, podendo haver interacoes
entre pares, trios ou combinacoes de SNPs de quaisquer ordens. Os métodos mais usados
em estudos de associagao em escala genomica utilizam o valor-p de cada SNP em testes
estatisticos de hipoteses, baseados em regressao para fen6tipos continuos e baseados nos
testes qui-quadrado ou similares em classificacao para fenotipos discretos, como filtro
para selecionar os SNPs mais significativos. Entretanto, essa classe de métodos captura
somente SNPs com efeitos aditivos, pois a relacao adotada é linear. Na tentativa de
superar as limitacoes de procedimentos ja estabelecidos, este trabalho propoe um novo
método de selegao de SNPs baseado em técnicas de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia
Computacional denominado SNP Markers Selector (SMS). O modelo é construido a partir
de uma abordagem que divide o problema de selecao de SNPs em trés fases distintas: a
primeira relacionada & analise de relevancia dos marcadores, a segunda responsavel pela
definicao do conjunto de marcadores relevantes que serao considerados por meio de uma
estratégia de corte com base em um limite de relevancia dos marcadores e, finalmente,
uma fase para o refinamento do processo de corte, geralmente para diminuir marcadores
falsos-positivos. No SMS, essas trés etapas, foram implementadas utilizando-se Florestas
Aleatorias, Maquina de Vetores Suporte e Algoritmos Genéticos respectivamente. O
SMS objetiva a criagao de um fluxo de trabalho que maximize o potencial de selecao
do modelo através de etapas complementares. Assim, espera-se aumentar o potencial
do SMS capturar efeitos aditivos e/ou nao-aditivos com interacdo moderada entre pares

e trios de SNPs, ou até mesmo, interacoes de ordens superiores com efeitos que sejam



minimamente detectaveis. O SMS pode ser aplicado tanto em problemas de regressao
(fenotipo continuo) quanto de classificagao (fenotipo discreto). Experimentos numéricos
foram realizados para avaliacao do potencial da estratégia apresentada, com o método
sendo aplicado em sete conjuntos de dados simulados e em uma base de dados real, onde
a capacidade de producao de leite predita de vacas leiteiras foi medida como fendtipo
continuo. Além disso, o método proposto foi comparado com os métodos baseados no
valor-p e com o Lasso Bayesiano apresentando, de forma geral, melhores resultados do
ponto de vista de SNPs verdadeiros-positivos nos dados simulados com efeitos aditivos
juntamente com interacoes entre pares e trios de SNPs. No conjunto de dados reais,
baseado em 56.947 SNPs e um tnico fenotipo relativo a producao de leite, o método
identificou 245 QTLs associados a producao e a composi¢ao do leite e 90 genes candidatos
associados a mastite, & producao e a composicao do leite, sendo esses QTLs e genes
identificados por estudos anteriores utilizando outros métodos de selecao. Assim, o método
demonstrou ser competitivo frente aos métodos utilizados para comparacao em cenarios
complexos, com dados simulados ou reais, o que indica seu potencial para estudos de

associacao em escala gendmica em humanos, animais e vegetais.

Palavras-chave: Estudos de Associacao em Escala Genémica. Polimorfismos de Base

Unica. Maquina de Vetores Suporte. Florestas Aleatorias. Algoritmos Genéticos.



ABSTRACT

Genome-wide association studies have as main objective to discovery SNP type molecular
markers associated directly or indirectly to a specific phenotype related to one or more
characteristics of an individual or even a disease. The SNP could be the causative
mutation itself or correlated with the causative mutation due to common inheritance.
Aiming to identify the causal or promoter region of the phenotype, which is unknown a
priori, thousands or millions of SNPs are genotyped in samples composed of hundreds
or thousands of individuals. Therefore, emerges the necessity to confront a challenge of
selecting the most informative SNPs in genotype data set where the number of attributes
are, usually, much higher than the number of individuals. Besides, the possibility of
highly correlated attributes should be considered, as well as interactions between pairs,
trios or combinations of high order SNPs. The most usual methods applied on genome-
wide association studies adopt the p-value of each SNP as a filter to select the SNPs most
significant. For continuous phenotypes the statistical regression-based hypothesis test is
used and the Chi-Square test or similar for classification of discrete phenotypes. However,
this class of methods capture only SNPs with additive effects, due to the linear relationship
considered. In an attempt to overcome the limitations of established procedures, this
work proposes a new SNPs selection method, named SNP Markers Selector (SMS), based
on Machine Learning and Computational Intelligence strategies. The model is built
considering an approach which divides the SNPs selection problem in three distinct phases:
the first related to the evaluation of the markers relevance, a second responsible for the
definition of the set of the relevant markers that will be considered by means of a cut
strategy based on a threshold of markers relevance and, finally, a phase for the refinement
of the cut process, usually to diminish false-positive markers. In the SMS, these three
steps were implemented using Random Forests, Support Vector Machine and Genetic
Algorithms, respectively. The SMS intends to create a workflow that maximizes the SNPs
selection potential of the model due to the adoption of steps considered complementary.
In this way, there is an increasing expectation on the performance of the SMS to capture
additive effects, moderate non-additive interaction between pairs and trios of SNPs,
or even, higher order interactions with minimally detectable effects. The SMS can be

applied both in regression problems (continuous phenotype) as in classification problems



(discrete phenotype). Numerical experiments were performed to evaluate the potential
of the strategy, with the method being applied in seven sets of simulated data and in a
real data set, where milk production capacity predicated of dairy cows was measured as
continuous phenotype. Besides, the comparison of the proposed method with methods
based on p-value and Lasso Bayesian technique indicate, in general, competitive results
from the point of view of true-positive SNPs using simulated data set with additive effects
in conjunction with interactions of pairs and trios of SNPs. In the real data, based on
56,947 SNPs and a single phenotype of milk production, the method identified 245 QTLs
associated with milk production and composition and 90 candidate genes associated with
mastitis, milk production and composition, standing out that these QTLs and genes
were identified by previous studies using other selection methods. Thus, the experiments
showed the potential of the method in relation to other strategies when complex scenarios
with simulated or real data are adopted, indicating that the workflow developed to guide
the construction of the method should be considered for genome-wide asociation studies

in humans, animals and plants.

Keywords:  Genome-wide association studies. Single Nucleotide Polymorphisms.

Support Vector Machine. Random Forests. Genetic Algorithms.
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1 Introducao

1.1 Caracterizacao do Problema

O genoma humano contém aproximadamente trés bilhoes de pares de base, sendo a maior
parte composta por regioes nao-codificantes ou intronsﬂ (LAIRD; LANGE! 2011). Com
o sequenciamento completo do genoma humano, imaginou-se que o entendimento da
relagao genotipo-fenotipo seria relativamente rapido, porém, isso ainda nao ocorreu devido
a complexidade da interacdo genoétipo-ambiente-fenétipo. Os gene{] sao as unidades
fundamentais de hereditariedade, logo, o mapeamento deles ¢ imprescindivel para elucidar
a determinacao de diversos fendtipos tanto relacionados as doencas quanto aos tracos
benéficos. Estimativas atuais sugerem que existem entre 20.000 a 30.000 genes distribuidos
no genoma (LAIRD; LANGE, 2011)).

Como a quantidade de feno6tipos nos seres vivos é elevada, entao existem fenotipos
distintos que sao influenciados por varios genes em comum, apesar de alguns fen6tipos
serem determinados por um ou poucos genes. Assim, buscar genes responsaveis por
determinados fendtipos, ou, até mesmo, variacoes nos genes que produzam variacoes em
determinada caracteristica é uma tarefa de grande relevancia para Ciéncias Biologicas.
Segundo |Silval (2002)), a identificagdo de genes pode levar a aplicagbes tteis em vérias
areas, tais como a identificagao de genes relacionados as doengas cardiacas ou a diabetes,
e no aumento da eficiéncia de selecao no melhoramento animal, especialmente, em
caracteristicas de baixa herdabilidadeﬂ ou naquelas que somente podem ser medidas apos
o abate do animal ou em apenas um sexo. Em conjunto aos genes, miltiplos fatores

ambientais também interferem no processo biologico para a determinacao do fenotipo.

'Regides nao-codificantes ou introns sio regides que ndo codificam proteinas, mas podem estar
envolvidos na regulacdo da produgao de proteinas (LAIRD; LANGE, 2011). Os introns sdo regides ndo-
codificantes do DNA que sdo removidos do RNA mensageiro para a produ¢do do RNA maduro (PIERCE]
2013).

2Gene é normalmente definido como um segmento de DNA que contém as instruces para produzir
uma determinada proteina, embora essa definicao sirva para a maioria dos genes, varios deles produzem
moléculas de RNA ao invés de proteinas como produto final (ALBERTS et al.,|2010). A grosso modo, os
genes sao as unidades funcionais para a hereditariedade.

3A herdabilidade em sentido amplo (H?) é a variancia fenotipica devida & variancia genética e é
calculada dividindo a variancia genética pela variancia fenotipica (PIERCE] 2013)). A herdabilidade em
sentido restrito (h?) é igual & variancia genética aditiva dividida pela variancia fenotipica (PTIERCE,
2013).
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O desenvolvimento de doencas comuns resultam de complexas interacoes entre
numerosos fatores ambientais e alelosﬂ de muitos genes (WANG et al 2005). Identificar
os alelos de genes que afetam o risco de desenvolvimento da doenca ajudaré a entender a
etiologia da doenca (WANG et al., 2005).

Polimorfismos de base tnica (do inglés, Single Nucleotide Polymorphisms - SNPs)
sao uma forma abundante de variacao genomica, que se diferem das variacoes raras
denominadas mutacoes, ou seja, sao mutacoes nao-deletérias que se estabeleceram na
populagdo com uma frequéncia minima de 1% (BROOKES], [1999). Por meio do uso de
SNPs como marcadores de regioes no genoma, estudos de associacdo em escala genomica
(do inglés, Genome-Wide Association Studies - GWAS) buscam identificar loci associados
com a caracteristica de interesse (GONDRO; WERF; HAYES, 2013). O pressuposto
basico para os estudos de associacao em escala gendmica é que a caracteristica avaliada
pode ser explicada a partir desse tipo de marcador genético. Assim, considera-se que
existirao SNPs com alto desequilibrio de ligagéoﬂ (atributos altamente correlacionados)
com o verdadeiro locus da mutagio causal (Quantitative Trait Loci - QTL). Portanto, ndo
é necessario encontrar o verdadeiro locus da variante causal, pois algum SNP avaliado tera
grande parte da informacao da mesma, podendo o SNP ser a propria mutacao causadora
do fenotipo.

A grande contribuicao do GWAS para humanos é a descoberta de quais genes podem
aumentar ou diminuir o risco de desenvolvimento de determinada doenca. Em conjunto,
pode-se agregar covariaveis ambientais as varidveis genomicas (marcadores SNP) para
mapear a interacao gene-ambiente sobre os atributos fenotopicos mensuraveis. Nota-
se pela Figura [I.I que esse ramo da genomica tem despertado grande interesse pela
comunidade cientifica.

Para o processo de previsao do valor genético gendmico usado em Selecao Gendomica
(do inglés, Genome-Wide Selection - GWS) para selecionar animais superiores em relacdo
a alguma caracteristica em programas de melhoramento genético, a selecao de marcadores
SNP informativos para producao de chz’psﬁ de genotipagem com baixa densidade podem

ser viaveis para determinados tipos de arquiteturas referente ao trago genético avaliado,

reduzindo drasticamente o custo de genotipagem (MORSER; HAYES; RAADSMA [2010).

1 Alelos ou genes alelos sio as vérias formas de um gene (PIERCE, 2010)

% Associacdo nao-aleatéria entre SNPs (PIERCE, [2013).

6 Chips de DNA de alta densidade foram criados para genotipar de dezenas de milhares até centenas
de milhares de marcadores SNP em um tnico ensaio (CAETANO) 2009).
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Figura 1.1 Nimero de publicagoes sobre GWAS entre 2005 e 2012.

National Human Genome Research Institute-NHGRI. Adaptado de Welter et al.| (2014).

Assim, um ensaio de baixa densidade de SNPs espacados pode fornecer uma precisao
suficiente de previsao para avaliacao de animais, desde que o conteiido da informacao
do subconjunto de SNPs seja suficiente para estimar os efeitos de haplotipos distintos
(MORSER; HAYES; RAADSMA| 2010).

Outra aplicacdo é na rastreabilidade de carne bovina comercializada. A partir da
genotipagem de uma amostra de carne de um animal com chips economicamente acessiveis
compostos de poucas dezenas de marcadores genéticos, pode-se descobrir rapidamente
a origem desse individuo, a partir de um banco de dados adequado, diminuindo a
possibilidade de fraudes nas informagoes de cada animal. Com o objetivo de fornecer
um conjunto de SNPs uteis para a rastreabilidade de carne de bovino, Orru et al.| (2009)
testou 63 SNPs para a capacidade de identificar individuos isolados em seis ragas européias
de gado. Dezoito SNPs altamente informativos localizados em diferentes genes, foram
selecionados. Ao utilizar este painel de SNPs a probabilidade de que um individuo esteja
incorretamente classificado varia de 1,39 para 0,07 de 1 milhao, dependendo da raca.

GWAS exploram o desequilibrio de ligacao, que sao as associagoes em nivel de
populacao entre os marcadores e mutacoes causais, também chamado de locus de
caracteristicas quantitativas (GONDRO; WERF; HAYES, 2013)). Estas associacoes

surgem porque ha pequenos segmentos do cromossomo na populacao atual a partir da
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qual existe um ancestral comum. Estes segmentos cromossomicos, que remontam a um
mesmo ancestral comum sem intervencao de recombinacao, criam alelos de marcadores
idénticos (GONDRO; WERF; HAYES| 2013). Se houver algum QTL em um segmento
do cromossomo, os marcadores também carregam os alelos idénticos ao do QTL. H4 uma
série de metodologias estatisticas para explorar essas associagoes.

O teste de associacao mais comumente usado com fendtipos continuos é baseado na
construcao do modelo de regressao linear simples entre o marcador SNP e o fen6tipo em
questdo. Esses modelos de regressdo baseados em um unico marcador (monoatributo)
sao os mais usados em GWAS no sentido de que baseiam-se na andlise do valor-p de
algum teste de hipdteses para associacao entre duas variaveis. Por exemplo, com fenétipo
dicotomico (codificados como 0 ou 1), pode-se realizar multiplos testes qui-quadrado
independentes entre cada marcador e o fendtipo e, entao, ordenar os valores-p desses
marcadores de forma crescente. A seguir, defini-se um ponto de corte, de tal forma
que todos os marcadores cujos valores-p sao menores que esse limite sejam estudados
posteriormente para avaliar a funcao biologica dos genes indicados por esses marcadores.
Ou até mesmo, sugerir que regides do DNA, ainda nao estudadas, possam definir genes
hipotéticos associados com a caracteristica fenotipica. As vantagens dessa abordagem
monoatributo sao baixo tempo de processamento, facilidade de uso e de interpretacao dos

resultados.

1.2 Motivacao

A vpartir do trabalho de Easton e Eeles (2008)), com a abordagem monoatributo
de testes estatisticos, novos loci foram identificados para cancer de mama, cancer
de prostata, cancer colorretal, cancer de pulmao e melanoma. Porém, a principal
desvantagem ¢é considerar somente o efeito principal de cada marcador sobre algum
fenotipo, desconsiderando possiveis sinergias entre os marcadores, como por exemplo,
epistasia IZ] e codominancia E]

Até o momento, a previsao do risco de doencas em humanos baseada em SNPs

"Epistasia (do Grego epi, sobre, stasis, parada, inibi¢ido) é simplesmente a interacdo entre genes. A
epistasia ocorre quando a acdo de um gene é modificada por um ou diversos genes que se associam
independentemente (PIERCE] 2013)).

8Codominancia é um tipo de interacio entre alelos de um gene funcional onde o individuo heterozigoto

produz os dois fendtipos referentes aos dois homozigotos (PIERCE;, [2013).
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validados com base nessa metodologia mostrou pouco poder preditivo (MITTAG et al.,
2012), apesar de tais SNPs indicarem alta significancia de associa¢do com a expressao
fenotipica. De acordo com Moore, Asselbergs e Williams| (2010), os loci identificados
por GWAS tipicamente tem muitos efeitos de pequena magnitude. Isso acontece, por
exemplo, para o cancer onde o aumento no risco para a suscetibilidade dos alelos nos
loci descobertos possui na maior parte odds ratio ﬂ menor ou igual a 1,3 (MOORE;
ASSELBERGS; WILLIAMS, [2010)). Sabendo que o cancer de mama é uma doenga com
influéncia genética elevada e que é bastante razoavel considera-la com etiologia simples,
Easton et al.| (2007) encontrou cinco marcadores significantes, sendo que quatro variantes
descobertas estao em genes conhecidos e o outro em um gene hipotético. Considerando
um modelo multiplicativo, os cinco loci juntos explicam 3,6% do excesso de risco para
o desenvolvimento do risco de cancer de mama. Esse fato pode ser explicado devido a
variacao dos marcadores mais significativos possuir baixo poder explicativo em relacao a
variacao fenotipica.

Como outro exemplo de falha da metodologia mais usual em GWAS, um estudo feito
sobre o cancer de pancreas em |Amundadottir et al. (2009) que analisou mais de 500.000
SNPs em uma amostra de 1.896 pacientes com a doenca (casos) e 1.939 sem a doenca
(controles). Os autores avaliaram também uma amostra de replica¢do com 2.457 casos e
2.654 controles (AMUNDADOTTIR et al., 2009). Um modelo de regressao logistica foi
aplicado em ambas amostras e identificou um tnico SNP com uma odds ratio igual a 1,2.
Este SNP foi localizado em um intron do gene do grupo sanguineo ABO. Esse resultado
confirmou o que estudos epidemiolégicos anteriores indicaram que tal grupo sanguineo
estd associado com um menor risco de cancer de pancreas. Além disso, esse achado
j& foi realizado a mais de 50 anos atrds, nao representando originalidade na descoberta
(MOORE; ASSELBERGS; WILLIAMS, [2010). Isso mostra limita¢oes da metodologia
mais frequentemente empregada em GWAS para a descoberta de novos loci, relacionados
a suscetibilidade de algumas doencas.

Apesar do GWAS sobre o cancer de mama ter indicado novos loci, eles nao
podem ser usados em testes genéticos para predizer ou prevenir essa doenga (MOORE;

ASSELBERGS; WILLIAMS, 2010) devido aos classificadores com baixa acuracia

?Odds ratio (geralmente abreviado "OR") é uma das trés principais formas de quantificar quio

fortemente a presenca ou auséncia da propriedade A estd associada com a presenca ou auséncia da
propriedade B em uma dada populacao (CORNFIELD), [1951).
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construidos com esses atributos. Desta forma, espera-se que a metodologia mais adotada
em GWAS aplicada em doencas comuns, com arquitetura gendmica complexa, como
cancer de mama "esporadico", isto é, com baixa herdabilidade, e diabetes tipo 2
seja desencorajadora (MOORE; ASSELBERGS; WILLIAMS, 2010). Uma abordagem
alternativa é ampliar o niimero de marcadores, considerando também os que possuem
pequenas correlagoes sobre a caracteristica avaliada. Mas, tal fato cria trés problemas,
a saber: (i) o nimero de marcadores pode ser elevado, (ii) com muitos deles sendo
correlacionados entre si, gerando correlagoes esptrias com a caracteristica, e (iii) podem
também apresentar associagoes complexas com o fenotipo indicando interacoes nao-
lineares de alta ordem entre os marcadores. Considerando somente os dois primeiros
problemas anteriores, de acordo com |Gianola, Perez-Enciso e Toro (2003), tal analise
demanda a utilizacao de métodos estatisticos que considerem a selecao de covaridveis
(problema de multicolinearidadelﬂ) e a regularizacao do processo de estimacao (problema
de redugao de dimensionalidade). Outras técnicas de regressao foram criadas para abordar
esses dois problemas como regressao ridge e regressao por minimos quadrados parciais
(MORSER; HAYES; RAADSMA| 2010).

No que tange a complexidade na relacdo genotipo-fendtipo, | Moore e Williams (2009)
argumentam que a modelagem linear (regressao linear simples) frequentemente usada em
problemas de GWAS considera somente um SNP por vez, logo, ignora o contexto genémico
(interacao gene-gene) e ambiental (interacao gene-ambiente) de cada SNP. Para tentar
contornar as deficiéncias anteriores, algoritmos de Aprendizado de MéquinaE] tais como
Maquinas de Vetores Suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM), considerando
multiplos marcadores em problemas de classificacao, vém demonstrando desempenho
satisfatorio como em [Mittag et al| (2012), [Wei et al.| (2009) e Ban et al| (2010). Para
fenotipos continuos, Méaquinas de Vetores Suporte para Regressao (do inglés, Support
Vector Regression - SVR) tem demonstrado potencial ao ser aplicado na previsdo de
doses de varfarinam em afro-americanos e apresentaram R? de 57,8% entre o valor predito
e 0 observado (COSGUN; DUARTE] 2011)).

Caso a estrutura genética subjacente a um feno6tipo seja definida por um grande

0As variaveis independentes possuem relacoes lineares exatas ou aproximadamente exatas em
problemas de regressao multipla (GUJARATI, 2006]).

10 estudo e modelagem computacional dos processos de aprendizagem em suas multiplas manifestacoes
constitui o problema da Aprendizagem de Méaquina (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL| [2013).

2Varfarina é um farmaco do grupo dos anticoagulantes, que é usado na prevencao das tromboses.
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namero de Quantitative Trait Loci (QTL) Ir_gl com pequenos efeitos juntamente com a
evolucao de novos chips, com densidades de 500.000 a 800.000 marcadores, a formacao de
grandes conjuntos de dados e medidas fenotipicas precisas serao necessarias para realizar
a melhoria da acuracia no aumento da densidade de SNPs (HARRIS; JOHNSON; [2010)).
Consequentemente, é de suma importancia que novas metodologias sejam desenvolvidas
para tratar adequadamente dados genoémicos com alta dimensionalidade sem a eliminacao
de varidveis relevantes. Portanto, apds a identificacdo do subconjunto de marcadores
suficientes e necessarios para a explicacao do fenétipo, é possivel a reducao de custos na
confeccao de chips personalizados com menor quantidade de SNPs para a previsao do
fenotipo baseados em métodos de Selecao Genomica (GWS).

Moore e Ritchie (2004) tém discutido sobre trés grandes desafios a serem superados
para obter éxito na identificacao de variagoes genéticas que estao associadas com a saide
ou com a doenca em uma abordagem do genoma inteiro. O primeiro desafio é referente aos
métodos poderosos de Mineracao de Dados e Aprendizado de Maquina que terdao de ser
desenvolvidos para modelar computacionalmente a relacao entre combinacoes de SNPs,
outras variacoes genéticas e a exposi¢ao ambiental com a suscetibilidade & doenca. Isso
¢ necessario porque abordagens estatisticas paramétricas tradicionais como a regressao
logistica tém poder limitado para capturar interacoes nao-lineares de alta ordem, as quais
sdo importantes na etiologia de doengas complexas (MOORE; WILLIAMS| 2002).

O segundo desafio é a selecao de SNPs que devem ser incluidos na andlise. Se as
interacoes nao-lineares entre os genes explicam uma parte significativa da herdabilidade
de doencas comuns, entao as combinacoes de SNPs terao que ser avaliadas a partir de
um conjunto inicial de milhares ou milhdes de candidatos. Algoritmos de filtragem e/ou
algoritmos de busca estocéastica ou wmppeﬁ irao desempenhar um papel fundamental
para GWAS (MOORE; ASSELBERGS; WILLIAMS| 2010). Esse fato ocorre porque o
custo computacional de avaliar todas as combinacoes possiveis em um conjunto de dados
com milhoes de SNPs ¢, atualmente, alto.

Um terceiro desafio é a interpretacao biologica de modelos genéticos nao-lineares.

Mesmo quando um modelo computacional pode ser usado para identificar genotipos

13830 trechos de DNA que contém ou sdo ligados aos genes que determinam uma caracteristica
quantitativa.

11850 métodos de selecio de atributos onde o algoritmo de busca é separado do algoritmo indutor
do aprendizado, sendo este ultimo usado somente para a avaliagdo do conjunto de atributos (KOHAVI;
JOHN| (1998).
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de SNPs que aumentam a suscetibilidade & doenca, as especificidades das relacoes
matematicas nao podem ser traduzidos em estratégias de prevencao e tratamento, sem
interpretagao dos resultados no contexto da biologia humana (MOORE; ASSELBERGS;
WILLIAMS| [2010). Fazer inferéncias a partir de modelos computacionais etiologicos pode
ser o mais importante e o mais dificil desafio de todos (MOORE; RITCHIE, 2004)).

Outro ponto critico que emerge em problemas de selecao de marcadores genéticos
¢ a quantificacao da variavel referente ao fenotipo em questao, podendo a mesma ser
categorica, como exemplo individuos que possuem ou nao uma determinada doenca,
ou continua, como a altura de seres humanos, as quais podem assumir diversos valores
fracionarios em relacao a um padrao de medida. Muitas técnicas de selecao de marcadores
do tipo SNP trabalham apenas com variavel categorica para o fenétipo como por exemplo,
Troost (NETO, 2013) e MIGA-2L (OLAZAR, 2013), sendo necesséaria a construgao de
classes pré-definidas para fenotipos continuos, o que geralmente pode gerar perda de
informacao. Métodos de selecao devem ser flexiveis para tratar os dois tipos de mensuracao
supramencionados, mantendo a variavel fenotipica no seu formato original.

Uma das alternativas aos modelos estastisticos frequentistas ou bayesianos é a
utilizacao de ferramentas de Aprendizado de Maquina, pois possuem algumas vantagens,
tais como, robustez as premissas sobre distribuicoes de probabilidades de parametros, alta
acurécia, flexibilidade em modelar efeitos nao-lineares, algoritmos bem desenvolvidos e a
capacidade de trabalhar sobre conjuntos de dados em alta dimensao (SZYMCZAK et al.|
2009). Além disso, 0 SVM e 0 SVR tém demonstrado resultados promissores em problemas
de GWAS e, com base nos trabalhos [Freitas| (2001)) e |Packard| (1990)) sobre a selecao de
atributos com interacao entre os mesmos, acredita-se que o uso de meta-heuristicas como
Algoritmos Genéticos (do inglés, Genetic Algorithms - GA) podem ser extrapolados para
GWAS, dado que neste contexto podem existir interagoes entre marcadores do tipo SNP.
O uso de GA em selecao de variaveis, com ocorréncia de interacao entre as mesmas, podem
gerar melhores resultados que outras metodologias frequentemente usadas em GWAS, as
quais sao baseadas em greedy searchﬁ como, por exemplo, Stepwise. |Freitas (2001) faz
esse comparativo para conjuntos de dados advindos de contextos distintos de GWAS.

O desenvolvimento desta tese tem por objetivo a construgao de um modelo baseado

15Um algoritmo baseado em greedy search ou algoritmo guloso é um algoritmo que permite a resolucio
de problemas por meio de heuristicas e faz a escolha localmente 6tima em cada fase com a esperanca de
encontrar um 6timo global (BLACK] 2004]).
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em Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Computacional resolvido por técnicas
computacionais para selecao de marcadores do tipo SNP, maximizando o nimero de
marcadores relevantes associados a um fenétipo de interesse e, concomitantemente,
eliminando os redundantes e nao-informativos. FEssa tese contribuiu para o projeto
de pesquisa da Embrapa “Modelos computacionais para estabelecimento de meios e
procedimentos metodologicos para analise de dados em bioinformatica” (MCBio) descrito
detalhadamente em |Arbex et al.| (2010).

E importante diferenciar estudos de associacdo em escala genomica (GWAS) e
estudos de sele¢ao genomica (GWS). Estudos de associagao em escala genomica (GWAS)
objetivam encontrar SNPs que marcam regioes no genoma que influenciam determinada
caracteristica. Do ponto de vista estatistico, os modelos usados nesses estudos selecionam
os SNPs informativos por meio do aumento da previsao do fenétipo. Portanto, o poder
preditivo do modelo construido é um meio para selecionar os marcadores causais para a
caracteristica em questao, porém, a previsao nao é o objetivo primario nesses trabalhos,
mas sim a busca pelos genes responsaveis pela variagao fenotipica. Por outro lado,
existem trabalhos cujo objetivo principal é a previsao de determinado fen6tipo como
é o caso de trabalhos em GWS. Os métodos usados em GWS tem por objetivo predizer
adequadamente o valor genético genémico estimado de animais ou vegetais para selecionar
os melhores em relagao a um fendtipo com objetivo de obter ganhos de produtividade
para essa caracteristica. Desta forma, a finalidade de GWS é buscar modelos que tenham
melhor predicao para que a selecao de animais seja feita com maior confianca. Cabe
ressaltar que alguns estudos de GWS podem utilizar algoritmos de selecao de SNPs,
desenvolvidos inicialmente para GWAS, para aumentar o poder preditivo dos modelos

analisados.

1.3 Trabalhos Correlatos em GWAS

Técnicas de aprendizado de maquina tém sido amplamente empregadas em trabalhos
recentes de GWAS com a abordagem caso-controle em humanos. No estudo conduzido
por Wei et al.| (2009), o SVM para GWAS foi aplicado em dados de SNPs para diabetes do
tipo 1 filtrados inicilamente pelo valor-p do teste de associacao qui-quadrado. A acuricia

predita (area abaixo da curva ROC) foi analisada em duas amostras independentes e
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encontrou-se aproximadamente 0,84.

Em Okser et al.|(2010), os autores avaliaram a predi¢do de classes extremas do risco de
aterosclerose por meio de um classificador naives Bayes, utilizando uma estratificagao com
base no quantitativo da ultra-sonografia da espessura intima-média da artéria carotida. A
area abaixo da curva ROC encontrada pelo método sugerido foi 0,844 contra 0,761 obtido
somente por variaveis clinicas.

Nos estudos de |Wei et al. (2009) e |Okser et al.| (2010), os investigadores encontraram
acuracia preditiva muito superior quando incluiram uma quantidade maior de SNPs
estatisticamente nao-significativos, e, comparativamente um desempenho muito inferior
quando incluiram apenas SNPs estatisticamente significativos. Isso demonstra que os
SNPs mais significativos pelo valor-p, nao servem para predizer o risco de desenvolvimento
de determinada doenca como foi discutido por Moore, Asselbergs e Williams| (2010)).

O SVM também foi aplicado em Ban et al. (2010) com o objetivo de descoberta de
genes em dados genomicos associados a diabetes tipo 2 em uma amostra de individuos
coreanos. Neste trabalho, uma taxa de predi¢ado de 65,3% foi relacionada com 14 SNPs
em 12 genes usando o SVM com kernel de func¢io de base radial (do inglés, Radial
Base Function - RBF), adicionalmente, novas associacoes entre certas combinagoes de
marcadores e a doenca foram obtidas.

Mittag et al. (2012) também utilizam SVM com kernel RBF para estudar associagoes
de SNPs com as doengas de Parkinson (baixa hereditariedade 38%) e diabetes tipo 1 (alta
hereditariedade 90%), encontrando areas sob a curva ROC de 0, 88 para diabetes tipo 1 e
0, 56 para doenca de Parkinson. Isso mostra que a inclusao de SNPs com frequéncias entre
1 e 5% e menores que 1%, conforme utilizados no trabalho, podem melhorar a predicao
do risco de doencas complexas.

No trabalho realizado por |[Uhmn et al| (2009) usou-se varias metodologias de
Aprendizado de Maquina em um estudo de caso-controle baseado em SNPs para prever
a suscetibilidade a hepatite cronica, encontrando méaxima acuracia entre 67% e 73%
dependendo do método usado. Esses métodos foram integrados com varios algoritmos
de selecao de atributos para identificar um conjunto de SNPs relevantes para a doenca.

Florestas aleatorias (do inglés, Random Forests - RF) foram utilizadas para encontrar
variantes associadas em quatro genes para esclerose multipla em Goldstein et al. (2010).

A selecao dos SNPs foi baseada no rank construido pela importancia dos SNPs, calculada
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pelo proprio algoritmo de indugao do aprendizado da RF.

Diversas técnicas de Aprendizado de Méaquina foram empregadas para descobrir
associacoes de SNPs com doencas em dados reais e simulados em Szymczak et al.| (2009).
Dentre elas pode-se citar: Regressao de Cumeeira (do inglés, Ridge Regression), RF,
Lasso, Lasso com grupo, Lasso Bayesiano (do inglés, Bayesian Lasso), Redes Neurais
e SVM. As abordagens foram usadas para diferentes objetivos, como, por exemplo,
predicao, efeitos principais, interagoes gene-gene, imputacao de genotipo, relagao causal,
ou até mesmo uma mistura destes objetivos. Os métodos de Aprendizado de Maquina
empregados demonstraram vantagens em relacao as técnicas estatisticas tradicionais,
embora notou-se que a aplicacao de técnicas de selecao de varidveis especificas para os
dados GWAS sao necessarios (SZYMCZAK et al.l [2009).

Intmeras vantagens foram encontradas em usar técnicas de Aprendizado de Maquina
em detrimento de técnicas estatisticas tradicionais, porém, notou-se que métodos de
selecdo de atributos especificos sdo necessarios. [Wasan et al.| (2012) fizeram uma revisao
dos métodos mais comuns utilizados no risco de arritmias cardiacas hereditarias tais como
odds ratio, hazard ratio, teste qui-quadrado e regressao logistica avaliando seus beneficios
e suas desvantagens, além de discutir outros métodos menos tradicionais como arvores
de decisao, redes neuronais, SVM e classificadores bayesianos. O autor comenta que
tais técnicas realizam selecao de variaveis explicativas, e em alguns casos, demonstram
melhores resultados que os métodos classicos.

Ustiinkar et al,| (2012) aplicaram uma meta-heuristica, denominada Simulated
Anneling (SA), para a selecdo de marcadores SNP com o objetivo de encontrar o menor
subconjunto de SNPs informativos para os quais o erro de predi¢ao para classificacao
¢ minimizado. A func¢do objetivo do algoritmo SA foi a acuracia do classificador Naive
Bayes baseada numa validacao cruzada com 5-fold e os fendtipos binéarios avaliados foram
baseados em estudos de caso-controle para as doencas de Alzheimer e artrite reumatoide.
Os conjuntos iniciais de SNPs possuiam aproximadamente 550.000 SNPs e, apds a primeira
selecao baseada em SNPs relevantes biologicamente corrigidos pelo valor-p, cerca de 25.000
SNPs foram selecionados. Esse subconjunto de SNPs foi submetido ao processo de busca
SA, determinando ao final do processo 1.300 SNPs aproximadamente relacionados aos

dois fenotipos adotados.
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1.4 Trabalhos Correlatos para Previsao de Feno6tipo

Apesar do presente trabalho estar relacionado com estudos de associacdo em escala
genOnima, é importante mostrar que técnicas de Aprendizado de Maquina tais como
SVR e RF vem sendo cada vez mais empregadas na previsao de fendtipos continuos. Os
trabalhos avaliados na presente secao se enquadram em selecao genomica e na predicao
de dosagem de medicamentos para humanos baseada em informacoes de SNPs.

Morser et al.| (2009) utilizaram cinco métodos de regressido para predizer o valor
genético de 1.945 touros leiteiros para a porcentagem de proteina e o indice de selecao
australiana, ambos feno6tipos continuos, e estimar os efeitos de 7.372 SNPs: regressao
fixa usando minimos quadrados (do inglés, Fized Regression using Least Squares - FR-
LS), regressao aleatoria BLUP (do inglés, Random Regression Best Linear Unbiased
Prediction RR-BLUP), regressao Bayesiana (do inglés, Bayesian Regression - Bayes-R),
por minimos quadrados parciais de regressao (do inglés, Partial Least Squares Regression
- PLSR); e maquinas de vetor suporte com regressao (SVR). Os quatro métodos avaliados:
RR-BLUP, Bayes-R, PLLSR e SVR geraram precisoes similares para previsao, e seu uso
imediato na selecao de geracoes futuras em bovinos leiteiros foi comparavel. Os autores
também concluiram que a utilizacao de FR-LS na sele¢ao gendmica nao é recomendada.

O estudo de (Gianola et al.| (2011) utilizou Redes Neurais Bayesianas lineares e nao-
lineares para avaliar o poder preditivo em relacao a producao de leite, ao niveis de proteina
e de gordura no leite de vacas Jersey. Os pesquisadores encontraram que as correlacoes de
Pearson obtidas pela Redes Neurais linear e nao-linear foram, respectivamente, 0,48 e 0,59,
indicando que modelos nao-lineares podem melhorar a predicao de tragos quantitativos.
Concluem ainda que em uma Rede Neural, quanto maior o niimero de neurtnios nas
suas camadas ocultas, muito maior devera ser sua amostra para possibilitar a extracao
de padroes durante o aprendizado. O processo de regularizacao bayesiano é necessario
em Redes Neurais aplicadas em GWS, pois o nimero de variaveis (SNPs) é, geralmente,
maior que o ntimero de instancias disponiveis (neste caso, as vacas Jersey).

O trabalho de |Cosgun e Duarte, (2011), além de aplicar o SVR, utiliza, também,
Random Forest Regression e Boosted Regression Tree para a previsao da dose de

manutencao de varfarina em um estudo de coortd™| em afro-americanos. Todos os trés

16330 estudos observacionais onde os individuos sdo classificados (ou selecionados) segundo o status de
exposicao, sendo seguidos para avaliar a incidéncia de doenga.
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métodos apresentaram melhores resultados do que estudos anteriores nas mesmas bases de

dados, sendo que a técnica Random Forest Regression demonstrou o melhor desempenho.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é propor um método para selecionar um subconjunto
de marcadores moleculares do tipo SNP, a partir de um conjunto de dados inicial formado
por milhares de marcadores e por um fenétipo de interesse, que contenha a maioria dos
SNPs mais informativos biologicamente em relagao a caracteristica fenotipica. A novidade
do método proposto estd em dividir o processo de selecao em trés fases: relevancia, corte
e refinamento. A fase de relevancia realiza o ordenamento dos marcadores feito pelo rank
da Random Forest. A etapa de corte, que é a primeira selecao, é composta pela avaliacao
dos subconjuntos de SNPs gerados a partir do ordenamento da fase de relevancia e é
baseada no erro de predi¢ao do SVM (classificagdo) ou do SVR (regressao) na validacao
cruzada com 10-folds. Finalmente, a fase de refinamento realiza a segunda selecao de
SNPs pela busca da melhor combinacao de marcadores pelo Algoritmo (Genético com
base nos SNPs selecionados na primeira selecao. Deste modo, o método proposto atribui
técnicas de Inteligéncia Computacional robustas em relacao aos métodos estatisticos mais
comumente usados em GWAS, para cada etapa de selecao, objetivando a minimizacao
da perda de SNPs verdadeiros-positivos e os pontos fracos de cada abordagem quando
aplicadas separadamente e, concomitantemente, maximizando o poder de explicacao dos
marcadores selecionados ao final de todo processo.

A abordagem proposta foi construida para trabalhar com fenétipos que possuem tanto
arquiteturas genéticas simples, como as caracteristicas mendelianas, que sao explicadas
por genes aleloﬂ em um unico locus; quanto as complexas, que podem ser influenciadas
por miltiplos genes alelos em loci distintos no genoma. Além disso, este método deve
ser capaz de trabalhar em contextos que possuem SNPs com somente efeitos aditivos, ou
somente nao-aditivos (com possiveis interagoes entre SNPs), ou com ambos, onde nao se

tem especificada a quantidade de SNPs em interacao. Adicionalmente, tal método deve

17 Alelos sdo as formas alternativas de um gene (PIERCE, 2010). Por exemplo, um gene para a cor de
pelagem em gatos pode existir em um alelo que codifica pelagem preta ou um alelo que codifica pelagem
laranja (PIERCEL [2010).
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ser flexivel para tratar tanto com fendtipos continuos (problema de regressdo), quanto
com binarios (problemas de classificagao).

O objetivo de selecionar o subconjunto de marcadores do tipo SNP mais importantes
para a explicacao do fenotipo, vem de encontro a possibilidade de melhorias na deteccao
do risco de desenvolvimento de doencas em humanos, animais e vegetais; na identificagao
de animais e vegetais que tenham melhor desempenho em caracteristicas de cunho sécio-
econoémico; producao de chips de genotipagem personalizados de baixa densidade para um
fenotipo especifico. Com isso, o desenvolvimento de métodos mais eficientes em GWAS

podem gerar melhorias em diversos segmentos da sociedade.

1.5.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desse estudo sao:

e comparar o método proposto com as abordagens mais comuns usadas em GWAS
para selecionar marcadores moleculares do tipo SNP, que geralmente sao baseadas
na escolha dos marcadores com o menor valor-p baseado na regressao linear simples,
no caso de fenotipo continuo, ou com o menor valor-p em testes de associagao (teste

do Qui-Quadrado) no caso de fendtipos binarios;

e comparar a selecao do método proposto com a selecao feita pelo Bayesian Lasso
(BLASSO), método que é baseado na variancia explicada por cada marcador em

relacao a variancia fenotipica;

e testar a abordagem sugerida em conjunto de dados sintéticos, gerados a partir
de simuladores distintos para avaliar as possibilidades de aplicacao do método em

cenarios de complexidades distintas.

e mostrar que o problema do crime de inversao E nao é cometido nesse trabalho, pois
o método para simular os conjuntos de dados é distinto do usado para selecionar os

marcadores SNP;

e avaliar o método sugerido em um conjunto de dados reais fornecida pela Embrapa

Gado de Leite, com as possiveis implicacoes em relagao aos SNPs selecionados;

18 Crime de inversio ocorre quando os mesmos (ou quase os mesmos) ingredientes teéricos sdo empregues
para sintetizar, bem como para inverter dados em um problema inverso (WIRGIN} |2004). O problema
inverso pode ser definido como dado um conjunto de entrada e saida, determinar o conjunto de parametros
que estao de acordo com a relacdo entre a entrada e a saida.
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e verificar a efetividade do método no conjunto de dados reais por meio da proximidade
dos SNPs selecionados com QTLs ou genes analisados em bases de dados especificas
e em estudos anteriores, que estao relacionados com a producao ou a composicao do

leite, ou até mesmo com a ocorréncia de mastite.

1.6 Estrutura do Texto

Este estudo baseou-se em trabalhos no estado da arte em GWAS. Além disso, nao foram
encontrados outros trabalhos com esta abordagem especifica perante este tema.

O presente capitulo objetivou caracterizar o problema e mostrar a importancia do
desenvolvimento de solugoes adequadas para o mesmo. Além do mais, melhorias em
outras areas correlacionadas com GWAS sao comentadas para mostrar as possibilidades
de uso do método apresentado.

O Capitulo 2 apresenta os conceitos biologicos usados em GWAS para fornecer o
conhecimento minimo do problema tratado neste estudo. Os SNPs sao conceituados
e 0s possiveis desdobramentos de sua ocorréncia sao discutidos. As caracteristicas
quantitativas sao definidas e exemplicadas no intuito de mostrar a complexidade envolvida
na sua determinagao. Os conceitos de herdabilidade e QTL sao apresentados e discutidos
para o entendimento da caracterizacao de fendtipos a partir da influéncia do genétipo.
Finalmente, os possiveis tipos de acoes génicas sao definidos e ilustrados para indicar que
os modelos de selecao de SNPs devem ser flexiveis para identificar corretamente os sinais
gerados pelos marcadores informativos.

O Capitulo 3 descreve as etapas de GWAS e os filtros usados para o controle de
qualidade dos dados genomicos. O desequilibrio de ligagao é definido e algumas métricas
usadas para medi-lo sao apresentadas, bem como suas propriedades envolvendo vantagens
e desvantagens. Os blocos LD e os tag SNPs sao mostrados e sua conexao com métodos
de selecao de SNPs é discutida.

O Capitulo 4 introduz Técnicas de Inteligéncia computacional usadas neste estudo
tais como Arvores de Decisiao e Regressio, Métodos Ensembles, Random Forests, Support
Vector Machine, Support Vector Regression e Algoritmos Genéticos. Além disso, métricas
de referéncia utilizadas como validacao cruzada e area abaixo da curva ROC sao

apresentadas. As vantagens e desvantagens dessas abordagens também sao discutidas.
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O Capitulo 5 apresenta os métodos de selecao mais usados em GWAS como o valor-
p da regressao linear ou o valor-p do teste de associacao Qui-Quadrado, os quais sao
classificados como paramétricos. O método paramétrico de selecao baseado no Lasso
Bayesiano (Blasso) também ¢ discutido. Trabalhos correlatos que usaram métodos de
selecao de atributos nao-paramétricos de inteligéncia computacional em GWAS também
sao apresentados.

O Capitulo 6 apresenta o método proposto em suas duas versoes. O algoritmo
completo é apresentado tanto para fenotipos continuos (regressao) quanto para binarios
(classificagao). Todas as etapas sdo apresentadas detalhadamente, além das justificativas
para a construcao das mesmas. As vantagens e desvantagens do método sao discutidas
ao final com objetivo de determinar o real potencial e possiveis limitacoes do método.

O Capitulo 7 aborda a descrigao dos dados experimentais. O processo de geracao
dos dados simulados ¢ apresentado detalhadamente, além da descricao pormenorizada ser
realizada para o conjunto de dados reais fornecido pela Embrapa.

O Capitulo 8 descreve como foram realizados os experimentos computacionais. Todos
os parametros do método proposto sao determinados e todos os passos sao descritos para
uma melhor compreensao da solucao fornecida.

O Capitulo 9 apresenta as conclusoes. Tentou-se relacionar cada conclusao com os
objetivos geral e especificos apresentados no presente capitulo.

O Capitulo 10 trata dos trabalhos futuros. As possiveis melhorias do SMS sao
discutidas, além do uso do SMS em conjuntos de dados simulados e reais com diferentes
complexidades.

Finalizando, as referéncias citadas sao listadas. Como anexos, sdao apresentados os
artigos publicados em periddicos internacionais e o capitulo de livro construido a partir
do workshop promovido pela Embrapa. O registro e a descricao do método proposto

também estao incluidos no anexo.
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2 Conceitos Biologicos

Neste capitulo, serao apresentados os polimorfismos de base tnica bem como as
consequéncias de sua ocorréncia. O conceito de caracteristica quantitativa sera explorado
para mostrar a complexidade envolvida em estudos de associacao em escala gendmica.
A herdabilidade serd apresentada com o objetivo de quantificar os varios tipos de
caracteristicas quantitativas em relacao as variacoes genéticas e ambientais. As regides no
genoma que contém genes denominadas QTL também serao apresentadas. As possiveis

acoes génicas existentes sobre o fen6tipo serao apresentadas e exemplificadas.

2.1 Polimorfismos de base tinica

A Figura mostra dois segmentos de DNA do mesmo gene em dois cromossomos
homologos (um cromossomo do pai e outro da mae) nao necessariamente idénticos. As
bases nitrogenadas complementares GC e AT representam duas formas distintas para o
mesmo gene denominadas alelos A e a respectivamente. Essa variante Aa serd um SNP
(pronuncia-se “snip”) caso apresente frequéncia maior ou igual a 1% na populagio, caso
contrario, essa variante ¢ considerada uma mutacao (BROOKES| [1999). Assim, uma
forma de representar essa informacao ¢ dizer que esse individuo possui o gendtipo Aa
para esse locus no gene em questao.

A Figura exemplifica uma amostra com trés individuos e as sequéncias de bases
nitrogenadas de uma tnica fita do DNA de pares de cromossomos homoélogos. Como
exemplo, pela complementariedade entre as bases nitrogenadas, sabe-se que A (adenina)
se liga a T (timina) ou vice-versa, e que C (citosina) se liga a G (guanina), logo, basta ter
a informacao de uma fita de cada cromossomo. Na Figura para o SNP1, o individuo
1 apresenta os genotipos TC (fica subentendido que T se liga a A e C se liga a G); para
o individuo 2, os genotipos TT (fica subentendido que T se liga a A) e para o individuo
3, os genotipos CC (fica subentendido que C se liga a G).

Segundo Arbex| (2009), se o polimorfismo estiver nas células reprodutoras de um
individuo, entao pelo menos um de seus descendentes podem herdar essa modificacao e,

apos muitas geragoes, o0 SNP pode, eventualmente, se estabelecer na populacao. Todavia,
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Figura 2.1 Ilustragao de um SNP de um gene em um par de cromossomos autossémicos.

O terceiro par de bases de cada cromossomo mostra a variacado (GC ou AT). Adaptado
de Laird e Lange (2011]).

existem apenas dois alelos, o da sequéncia original e a versao polimorfica (ARBEX] 2009).

A probabilidade do surgimento de um terceiro alelo na mesma posicao e estabelecimento
do mesmo na populagdo a partir da reprodugao de seus portadores ¢ muito baixa (ARBEX|
. Por isso, os SNPs, algumas vezes, sao chamados de “marcadores bi-alélico”
(BROOKES, 1999).

De acordo com Ban et al.|(2010), um SNP em uma sequéncia que codifica uma proteina

pode induzir mudanc¢as em aminoacidos, resultando em alteracoes funcionais da proteina.
Alguns SNPs em uma regiao promotoraﬂ podem afetar a regulacao transcricional, e um
SNP em uma regiao de intron pode afetar o splz'cmgﬂ ou a expressao de um gene
2010). Por outro lado, SNPs que ocorrem fora de regides codificantes podem

nao desempenhar um papel determinante na doenca, mas mesmo SNPs que ocorrem em

'E uma sequéncia de DNA que o aparelho de transcricdo reconhece e se liga . Ele
indica qual dos dois filamentos de DNA deve ser lido como molde e a direcdo de transcricio
20ms)

Neste processo (cujo nome significa “ato de cortar”, em portugués), regides especificas do RNA
mensageiro (os introns) sao recortadas e eliminadas. Os introns eliminados sdo segmentos ndo-codificantes,
porque nao levam nenhuma mensagem para producao de proteinas. Depois que eles sao eliminados, os
segmentos resultantes (os éxons) unem-se entre si, formando a molécula de RNA mensageiro funcional,
com a mensagem madura, ou a mensagem propriamente dita (ALBERTS et al.| [2010)). Este processo é
importante pois somente apos ter passado por ele é que o RNA mensageiro se torna ativo na codificacao
da mensagem que levara a produgao de uma proteina especifica (ALBERTS et al., [2010).
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Figura 2.2 Exemplo de dois SNPs em uma amostra de trés individuos.
Adaptado de [Silva, (2013)).

uma regiao codificante podem nao ter qualquer efeito biologico por causa da flexibilidade
existente na codificagdo de sequéncias (LAIRD; LANGE, [2011). Como mostrado na
Figura , os aminoacidos sao codificados por C(’)donﬂ que sao trés pares de sequéncias
de base. A maioria dos c6dons tem uma relagao de muitos-para-um em relacao ao nimero
de aminoacidos, isto é, varias sequéncias basicas de trés pares podem codificar o mesmo
aminoacido (LAIRD; LANGE, 2011). Por exemplo, se a terceira base do c6don no TCT
para a serina é alterado para qualquer uma das outras trés bases, por exemplo, TCA,
ainda serd codificada uma serina. Tais variantes sao denominadas de SNP silencioso
ou sinénimo porque nao causam mudanca alguma em seu produto, mas sao tteis como
marcadores genéticos, pois podem sinalizar regides que contenham a verdadeira mutacao
causal (LAIRD; LANGE;, |2011).

Como exemplo de SNPs nao-sinonimos, a anemia falciforme é causada por um tnica

’E uma sequéncia de trés bases nitrogenadas do RNA mensageiro que codificam um determinado
aminoacido ou que indicam o ponto de inicio ou fim de tradugéo da cadeia de RNA mensageiro (PIERCE],
2013).
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mudanca no par de bases no gene da hemoglobina no cromossomo 11 em humanos
(LAIRD; LANGE] 2011). A Figura 2.3 mostra a sequéncia codificada do gene normal da
hemoglobina (A) e do gene da hemoglobina falciforme (S). As duas sequéncias diferem por
uma mudanca de uma forma regular na sequéncia que codifica a hemoglobina glutamina.
A base nitrogenada A na sequéncia GAG (em vermelho) é trocada por T na sequéncia
GTG (em vermelho), gerando uma variante (SNP). O alelo falciforme (chamado S para
doente) altera a seqiiéncia, por isso, que a valina (Val) é codificada em vez de glutamina
(Glu). Individuos com SS desenvolvem a anemia falciforme, enquanto que individuos com

AS e AA nao sao afetados pela doenca.

HBB Sequéncia da hemoglobhina em adulto normal (Hb A)
Nucleotideo CTG ACT CCT GAG GAG AAG TCT

Aminoacido  Leu Thr Pro Glu Glu Lys Ser

| | |
3 6 9

HBB Sequéncia da hemoglobina em adulto com anemia (Hb §)
Nucleotideo CTG ACT CCT QLG GAG AAG TCT

Aminoacido  Leu Thr Pro Val Glu Lys Ser

| | |
3 6 9

Figura 2.3 Uma variante no gene da hemoglobina causando anemia falciforme.
Adaptado de Laird e Lange| (2011)).

Uma das vantagens do uso de SNPs na predicao de fenotipos em selecao genomica é
nao necessitar da realizacao de analise de ligacao, uma vez que devido a grande saturacao
do genoma com marcadores SNPs, assume-se que estes estdao diretamente em LD com
o QTL (SILVA] 2013). Além disso, as posi¢oes de todos os marcadores sao conhecidas,
pois sdo obtidas diretamente do processo de genotipagem (SILVA| [2013)). Isto permite
“extrapolar”os resultados (efeitos de marcadores) obtidos de um grupo de individuos
para outro grupo de individuos relacionados de alguma forma com o primeiro, por

exemplo, entre geragoes (SILVAL [2013). Assim, diferentemente da anéalise classica de QTL
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via microssatélitef], a qual apresenta utilidade apenas dentro da populagao estudada,
pois QTLs identificados em uma familia F2 s6 podem ser usados nesta populacao, as
informacoes genéticas sobre SNPs podem ser exploradas em outras populagoes (SILVA|
2013).

Outra vantagem dos SNPs é que caracteristicas quantitativas sao governadas por um
grande nimero de genes com pequenos efeitos (natureza poligénica), os SNPs contemplam
esta hipotese, pois tem-se um grande niimero de marcadores teoricamente com pequenos
efeitos (SILVA| [2013). Com isso, ndo é necessario assumir, como ¢ feito nas metodologias
baseadas em microssatélites, que os poucos QTLs identificados explicam grande parte
da variagao da caracteristica (SILVA| 2013). Portanto, do exposto anteriormente, o0s
SNPs sao elementos essenciais na identificacao de variantes causais para doencas ou
caracteristicas de interesse econdomico em GWAS ou para predicao de fenotipos em Selecao

Genoémica.

2.2 Caracteristicas Quantitativas

Uma caracteristica quantitativa varia continuamente em uma populacao e sao
determinadas por miultiplos genes e fatores ambientais, ou seja, sao caracteristicas
multifatoriais (PIERCE, 2013). Para contrapor a ideia de caracteristica quantitativa,
Mendel estudou a altura das plantas de ervilha, que pode ser descrita medindo-se o
tamanho do caule da planta (PTERCE| 2013). Porém, as plantas que Mendel analisou
exibiam apenas dois fenotipos diferentes (algumas eram altas e outras baixas), e essas
diferencas eram determinadas por alelos em um unico locus (PIERCE, 2013). Portanto,
a natureza dessa caracteristica era descontinua e mendeliana (ndo quantitativa), pois
possuia somente duas classes para altura, além de ser determinada pela variagao em
somente um locus.

Algumas caracteristicas nao sao continuas, mas sao determinadas por muitos fatores
genéticos e ambientais, como as caracteristicas meristicas, que sao medidas por nimeros
inteiros. Um exemplo ¢ o nimero de filhotes em uma ninhada de camundongos, pois
a mesma pode ter 4, 5 ou 6 filhotes, mas a determinacao subjacente da caracteristica

ainda pode ser quantitativa (PIERCEL 2013). Outro tipo de caracteristica quantitativa

10s microssatélites sdo curtas sequéncias de DNA que existem em mltiplas copias repetidas em
tandem (PIERCE] 2013)).
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descrito por |Pierce| (2013) é a caracteristica com limiar, a qual indica presenga ou
auséncia no individuo considerado. Como exemplo, a presenca de algumas doencas
pode ser considerada caracteristica com limiar tais como diabetes tipos 1 e 2, cancer
de mama, doenca de Crohn, Alzheimer entre outras. Embora as caracteristicas com
limiar demonstrem apenas dois fenotipos, elas sao consideradas quantitativas porque sao
determinadas por multiplos fatores ambientais e genéticos (PIERCE, 2013]).

Segundo Pierce| (2013), a expressao da caracteristica de uma suscetibilidade
subjacente, denominada de propensao ou risco, varia continuamente, logo, somente
quando o risco é maior que o limiar, uma caracteristica especifica é expressa. A Figura
[2.4] exemplifica essa situacao para uma doenca, onde o individuo esta doente se a sua
suscetibilidade é maior que o limiar, e normal caso contrario. A maioria dos trabalhos em

GWAS buscam identificar SNPs associados as caracteristicas quantitativas.

n Limiar
0 :

3

g

z

o

c

i}

o

0 |

T} Norma : Doenca
E : /
u: E

= Suscetibilidade para a doenga

Figura 2.4 Caracteristicas com limiar somente para dois possiveis fendtipos.

A caracteristica estd presente ou ausente - mas elas sdo quantitativas porque a
suscetibilidade subjacente varia continuamente. Quando a suscetibilidade excede o limiar,
a caracteristica é expressa (PIERCE] 2013).

2.3 Herdabilidade

As caracteristicas quantitativas sao poligénicas, mas também sao influenciadas por fatores
ambientais (PIERCE, 2013). Para quantificar a influéncia do gendtipo e do ambiente é
util saber o quanto da variacao de uma caracteristica é devido as diferencas genéticas e o
quanto é referente as diferencas ambientais.

Uma forma de obter a variacao de uma caracteristica, medida por uma varidvel

continua, é obter uma amostra representativa de individuos e medir o fen6tipo dos
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mesmos e, entao, calcular a média e a variancia fenotipicas. A varidncia do fendtipo
é designada por Vp. Algumas das diferencas entre fendtipos sao devido as diferencas
ambientais, simbolizada por Vg, e as diferencas no genotipo, denominada V. Uma
terceira fonte de variagao surge quando o efeito de um gene depende do ambiente especifico
no qual é encontrado (PIERCE] 2013). Essa variancia devido a interagao gene-ambiente

é representada por Vgg. Logo, a Expressao mostra a relacao entre Vp, Vg, Vg e Vag.

Ve=Va+ Vg + Vag (2.1)

Outros componentes da variancia genética podem ser desdobrados em varidncia
genética aditiva (Vy4), varidncia genética de dominancia (Vp) e variancia de interacdo
génica (V7). Com isso, a Expressao explicita a variancia fenotipica em funcao das
variancias referentes aos efeitos aditivos, dominantes e de interacao entre genes, além do

fator ambiental e da interacao gene-ambiente.

Ve =Va+Vp+Vi+ Vg + Vg (2.2)

A proporcao da variagdo fenotipica total que é devida as diferencas genéticas é
conhecida como herdabilidade (PIERCE, [2013). Existem dois tipos de herdabilidade:
a herdabilidade em sentido amplo (H?) e a herdabilidade no sentido estrito (h%). A H?
avalia o quanto da variancia fenotipica é devido a variancia do gendtipo, incluindo as
variancias aditivas, de dominancia e de interacdo. Enquanto que h* detecta a proporcio
da varidncia do fenétipo resultante da varidncia genética aditiva. A varidncia genética
aditiva determina primariamente a semelhanca entre genitores e prole (PIERCE] 2013).
Como exemplo, considere o caso extremo em que toda variancia fenotipica é devido a
variancia genética aditiva, entao os fenotipos da prole serao exatamente intermediarios aos
dos genitores; mas, se alguns genes sao dominantes, entao a prole pode ser fenotipicamente
diferente de ambos os genitores (por exemplo, Aax Aa pode gerar uma prole aa) (PIERCE,

2013). As Expressoes e mostram as formulas para o calculo de H? e h%.

Vo
H? == 2.3
i (2:3)
= Ya (2.4)
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O conhecimento da herdabilidade h® possui grande valor pratico, pois ele permite
prever estatisticamente os fenotipos da prole baseado no fenotipo dos genitores (PIERCE;,
2013). Entretanto, conforme [Pierce (2013), a herdabilidade h* possui limitacdes, que sdo

resumidas nos itens a seguir:

1. a herdabilidade nao indica o grau em que uma caracteristica ¢ geneticamente

determinada;
2. um individuo nao tem herdabilidade, ou seja, ¢ uma medida populacional;

3. nao existe herdabilidade universal para uma caracteristica, isto é, cada populagao

possui sua herdabilidade;

4. mesmo quando a herdabilidade é alta, os fatores ambientais podem influenciar a

caracteristica;

5. as herdabilidades nao indicam nada sobre a natureza das diferencas populacionais

em uma caracteristica.

2.4 Quantitative Trait Loci - QTL

Segundo [Silval (2002), o modelo cléssico de heranga, fundamentado na aditividade dos
genes, mostrou ser relativamente robusto, pois bons resultados foram obtidos com seu
uso. Todavia, em cenérios onde os efeitos maiores sobre o fen6tipo sao devidos a um ou
a poucos pares de genes, este modelo ndo tem apresentado a mesma eficiéncia (SILVA|
2002).

Os genes de efeito maior sobre um feno6tipo sao chamados de quantitative trait loci
(locus da caracteristica quantitativa - QTL) (FALCONER; MACKAY; FRANKHAM,
1996). Muitas das vezes, esses genes nao podem ser localizados individualmente, mas, é
possivel identificar a regiao do genoma onde estes [oci podem estar presentes e estimar a
fragao da variacao total do fendtipo referente a eles (SILVAL 2002).

O principio da identificagao de QTL ligados a marcadores, por meio do uso de
modelos fixos, é baseado na genotipagem de individuos para o locus do marcador e na
medicdo de seus fendtipos para a caracteristica de interesse (SILVA| 2002). Conforme

Martinez (1998)), a maioria dos estudos realizados para deteccao de QTLs basearam-se
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em cruzamentos planejados, apesar de algumas analises serem feitas com populagoes de

animais ja existentes, como por exemplo, gado de leite.

2.5 Acao Génica Aditiva

Cada par de gene possui efeito proprio e independente dos outros que se encontram
presentes no geno6tipo do individuo (VALENTE et al.l [2001). Assim, a acao total do
genotipo sobre o fenotipo serd igual a soma dos efeitos de cada par de gene e a simples
substituicao de um alelo por outro em um gene impacta o resultado total dos efeitos
génicos (VALENTE et al., |2001)). Sob essa hipotese, a relacdo entre o gendtipo e o
fenotipo ¢ linear. Considere os dois alelos A e a de um gene que age de forma aditiva
sobre um determinado fendtipo. Dessa forma, o efeito de substituicdo do alelo a pelo A
aumenta o fenotipo em 5 unidades conforme mostra a Figura [2.5] adotando-se a codifi¢ao
aa = 0 (auséncia do alelo A), Aa = 1 (presenga de um alelo A) e AA = 2 (presenca de
dois alelos A).

-

+1

-
n

-
=

Efeito sobreo Fendtipo

aa(0) Aa(1) AA (2)

Gendtipo do SNP

Figura 2.5 Exemplo do efeito aditivo de um gene (locus) sobre o fenotipo.

Considere que um individuo possua trés genes que apresentam um efeito de 2 gramas
(g) para ganho de peso para os alelos A, B e C; e para os alelos a, b e ¢ , apenas 1 grama.
Assim, um individuo cujo genotipo seja ABC tera fendtipo igual a 2g + 29 + 29 = 6g.
Para outro individuo com genétipo Abc, o fendtipo serd 2g + 1g + 1g = 4g. Além dos
efeitos aditivos de alguns genes, existem genes que exercem acoes génicas nao-aditivas

sobre o fenotipo.
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2.6 Acao Génica Nao-aditiva

2.6.1 Interagao no mesmo locus (intralocus)

Dominancia representa a situacao que o fenotipo do heterozigoto é o mesmo que o de
um homorzigoto (PIERCE, 2013). Como exemplo, considere que A'A' codifica flores
vermelhas e que A%A? codifica flores brancas. Se o heterozigoto A' A% é vermelho, o alelo
A' & dominante em relacio ao alelo A%. Se o heterozigoto A'A% & branco, o alelo A*
¢ dominante em relacido ao alelo A'. Naturalmente, essa situacdo incorpora uma néo-
linearidade na relacao genotipo-fenotipo no mesmo locus.

Dominancia incompleta ¢ a situacao que o fenétipo do heterozigoto é intermediario
(esta dentro de um intervalo) entre os fendtipos dos dois homozigotos (PIERCE, 2013). A
Figura exibe a situacdo que o feno6tipo do heterozigoto A A? se situa entre os fenotipos
dos homozigotos A*A' (flor vermelha) e A?A? (flor branca). Caso a cor seja quantificada
em uma escala numérica continua, o fenomeno da codominancia incompleta pode gerar
individuos com fendtipos apresentando um amplo espectro de variacao, o que produz uma

relagao nao-linear entre o gendtipo e o fenoétipo intralocus.

( ¢ &

-
Ala?

ra

9

Figura 2.6 Exemplo de dominancia incompleta.
Adaptado de Pierce| (2013)).

Codominancia é quando o fenétipo do heterozigoto inclui os feno6tipos de ambos
homozigotos (PIERCE] 2013). Um exemplo de codominancia ocorre nos tipos sanguineos
MN (PIERCE, 2013). No locus MN, existem dois alelos: L™ e LY, os quais codificam os
antigenos M e N respectivamente.

Sobredominancia ¢ uma forma de dominincia em que o efeito do heterozigoto (Aa)
¢ superior a qualquer dos dois homozigotos (AA e aa) (VALENTE et al. 2001)). Por

exemplo, para o fen6tipo, aa tem efeito nulo, AA tem efeito 2 e Aa possui efeito 2,5.



50

2.6.2 Interagao entre genes (interlocus)

Em geral, os genes exibem distribui¢ao independenteﬁ7 mas nao atuam independentemente
em sua expressao fenotipica, ou seja, os efeitos dos genes em um [locus dependem da
presenca de genes em outros loci (PIERCE, |2013). Esse tipo de interacdo entre genes em
loci distintos (ou seja, genes ndo alelos) sobre uma caracteritica é denominado de interacao
génica (PIERCE] 2013)). Destaca-se que esse tipo de interacao é distinto da interacdo entre
os alelos de um gene como ocorre na dominancia, pois este tipo de interacao ocorre em
um determinado locus de um gene.

Um exemplo de interacao génica ¢ dados pela cor do pimentao Capsicum annuum que
¢ determinada pela interacao de dois loci, denotados por Y e C' (PIERCE] 2013)). As

possibilidades de gendtipo e fenotipo estao ilustradas na Tabela 2.1}

Tabela 2.1 Possibilidades de genotipos e fendtipos para a cor de pimentoes a partir da
interacdo génica dos loci Y e C. Adaptado de Pierce (2013).

Genotipo®| Fenotipo (cor)
Y C | vermelho
Y cc péssego
yyC laranja
yyce creme

O  primeiro  simbolo
__representa Y ou y, € 0
segundo C ou c.

Uma das possibilidades para ocorréncia de interacao génica é quando loci diferentes
influenciam etapas diferentes em uma via bioquimica comum porque o produto de uma
enzima afeta o substrato de outra enzima (PIERCE| 2013). A Figura mostra que a
cor nos pimentoes de Capsicum annuum resulta de quantidades relativas de carotenoides
vermelhos e amarelos. O locus Y codifica uma enzima (a primeira etapa na via da Figura
e o locus C, codifica a enzima da dltima etapa da via.

O termo epistasia foi cunhado por Bateson| (1909)), sendo um fenémeno de interagao
génica, no qual o efeito de um gene ¢ mascarado pelo efeito de outro gene (PIERCE],
2013). Essa situacdo é equivalente & dominancia, porém ela ocorre em loci distintos. O

gene que mascara é denominado de gene epistatico e o gene cujo efeito é mascarado é um

>0 principio da segregacdo independente diz que os genes que codificam caracteristicas distintas
separam-se independentemente uns dos outros quando sdo formados gametas, devido & separacgdo
independente dos pares de cromossomos homélogos na meiose (PIERCE]L 2013). Os genes que ficam
proximos no mesmo cromossomo nao se segregam independentemente (PIERCE] 2013).
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Figura 2.7 Uma via bioquimica de véarias etapas sintetiza os pigmentos carotenoides
responsaveis pela variacao de cor em pimentoes.
Adaptado de Pierce| (2013)).

gene hipostatico (PIERCE, 2013)). Segundo Pierce (2013), os genes epistéaticos podem ser
recessivos ou dominantes em seus efeitos.

Cordell (2002)) argumenta que existem diversas situacoes de interacoes entre SNPs
que o conceito de epistasia sugerido por Bateson (1909) nao contemplou. |Fisher| (1919)
prop6s uma definicao estatistica para epistasia, a qual se refere a desvios da aditividade
nos efeitos dos alelos em diferentes loci com respeito & contribuicdo para o fenétipo.
Conforme Rothman, Greenland e Walker| (1980)) e Frankel e Schork| (1996), a escolha da
escala de medida para o fenétipo tem papel fundamental, pois fatores que sao aditivos
para uma escala, podem exibir interacao para outra escala.

No caso de caracteristicas quantitativas, a epistasia descreve qualquer interagao
entre dois ou mais loci, tais que o fenoétipo de qualquer genédtipo nao pode ser predito
simplesmente pela soma dos efeitos de loci individuais (CARLBORG; HALEY] [2004).
Para outros exemplos de epistasia em caracteristicas quantitativas descritas de forma
continua ver (Carlborg e Haley| (2004). Uma discussdo aprofundada sobre epistasia e

modelos que simulam epistasia pode ser encontrada em Moore e Williams| (2015)).
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2.7 Resumo do Capitulo

Diversos tipos de caracteristicas quantitativas sao abordadas em GWAS dado seu
perfil poligénico e multifatorial. Os efeitos génicos podem ser aditivos ou nao-aditivos
promovendo uma complexidade a mais na busca pelos SNPs informativos. Outra
dificuldade ¢ selecionar SNPs associados as caracteristicas quantitativas com baixa
herdabilidade. O conjunto de obstaculos a serem superados pelos métodos de selecao
de SNPs mostra o quanto esse problema é dificil e relevante. Consequentemente,
qualquer melhoria em algum desses problemas mencionados, pode propiciar uma melhor

compreensao do processo biologico envolvido entre o genotipo e o fenotipo.
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3 Estudos de Associacao em Escala

(GenOmica

Este capitulo apresenta as etapas de um estudo de associacdao em escala genomica, as
medidas usadas para o célculo do desequilibrio de ligacao e os principais filtros usados nos
dados referentes ao genotipo em GWAS. A correcao de Bonferroni para multiplos testes

de hipoteses também sera discutida bem como suas vantagens e desvantagens.

3.1 Etapas de GWAS

Existem diversos workﬂowsﬂ construidos para descrever as etapas de estudos de associacao
em escala genomica (GWAS), porém, no presente trabalho, serdo considerados as fases
propostas por Kingsmore et al.| (2008) e (Olazar (2013) para doengas em humanos,

destacadas a seguir:

1. realizacao de um bom planejamento do estudo a ser realizado, onde seleciona-se um

grande nimero de individuos com a doenca (casos) e sem a doenga (controles);

2. coleta do genotipo das amostras de casos e controles (amostras maiores que 1.000)
a partir da genotipagem do DNA de cada individuo, considerando variaveis de
confundimento como raca, etnia e sexo com o objetivo de estratificar a amostra

a fim de maximizar os sinais dos SNPs informativos;
3. usar aproximadamente 1 milhao de SNPs aleatorios ou 25.000 SNPs néo—sinénimosﬂ;

4. realizar controle de qualidade sobre os dados brutos gerados pela genotipagem, para

verficagao e corre¢ao de erros do processo de genotipagem;

5. derivagao dos blocos haplétipoﬂ

'Fluxo de trabalho (do inglés, workflow) é descrito por um grafo direcionado aciclico no qual cada
tarefa computacional é representada por um né e a dependéncia entre as tarefas de controle é representado
por um arco dirigido entre os nos correspondentes (BALA; CHANA| 2011).

2SNPs que levam a uma alteracdo na sequéncia de aminoacidos que promove uma alteracdo na proteina
codificada pelos genes e que, portanto, pode afetar sua func¢io (KINGSMORE et al.;|2008]).

#Uma combinagio de alelos em loci ligados (em uma tinica croméatide) que sdo transmitidos muitas
mais vezes juntos do que aleatoriamente (KINGSMORE et al.| 2008).
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6. realizar multiplos testes estatisticos y? ou similares para verificar a associacdo entre

os SNPs e a doenca;

7. considerar valores-p menores que 1077, como indicado por Kingsmore et al.| (2008),
ou realizar algum tipo de correcao como por exemplo, taxa de deteccao de falsos

SNPs ou correcao de Bonferroni;

8. Mapeamento fino do sinal de associacao com a genotipagem adicional de SNPs na
regiao, mapeamento refinado de LD na regiao de associacao, derivacao empirica de

haplotipos e exame do efeito da estratificacao, se disponivel,

9. Confirmacao dos sinais de associacao positiva a partir da replicagao dos resultados
em amostras independentes de uma populagdo (amostras maiores que 1.000
individuos), realizando a genotipagem de SNPs candidatos nomeados (menos que

20 SNPs) e os testes estatisticos x? ou similares;

10. validacao biologica de associacao pela identificacao de variantes para o aumento de
risco, exame da consequéncia funcional da variante e determinacao do mecanismo

de aumento do risco.

Além das etapas anteriores, segundo Olazar, (2013) uma méta-anélise pode ser
realizada para incrementar o poder de deteccao de variantes raras utilizando uma amostra
maior que a do estudo original. Conforme|Cantor, Lange e Sinsheimer|(2010), meta-analise
é uma abordagem estatistica valida e bem estabelecida para combinar evidéncias entre
qualquer nimero de estudos independentes, sendo que cada um deles é delineado para
examinar a mesma hipotese de pesquisa. Ao invés de usar os dados originais a partir
desses estudos, o que pode ser computacionalmente custoso e operacionalemente dificil, a
meta-analise combina seus resultados (CANTOR; LANGE; SINSHEIMER), 2010).

Outro ponto a ser comentado é que para GWAS em animais, as amostras disponiveis
nem sempre sao maiores que 1.000, como em Wong e Bernardo (2008) que trabalharam
com populagao de 50 individuos, indicando uma diminuicao do poder estatistico de
deteccao dos SNPs informativos nesses estudos como discutido por |Gondro, Wert e Hayes
(2013). Outra dificuldade em animais é a disponibilidade de amostras para replicacao

usadas para comprovar os SNPs selecionados.
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3.2 Desequilibrio de Ligacao

A hipétese de interesse em GWAS é a busca por genes candidatos que podem ser a causa
de uma determinada caracteristica fenotipica, que pode tanto ser uma doenc¢a quanto um
traco benéfico, como por exemplo, a producao de leite em bovinos. Deste modo, o SNP
considerado pode nao ser a verdadeira causa da doenca, mas o mesmo pode ser altamente
associado com a variante funcional, que é a origem da doenca. Para denominar essa
associacao nao-aleatoria entre o marcador e a mutacao funcional, diz-se que os dois estao
em desequilibrio de ligagao (do inglés, Linkage Disequilibrium - L.D). Caso contrario, se o
marcador tem pouca associagao com a mutacao funcional, diz-se que o SNP e a mutacao
estdo em equilibrio de ligacao (do inglés, Linkage Equilibrium - LE).

Pela Figura [3.2] percebe-se essa associacdo pela proximidade entre os SNPs, pois
quanto mais proximos fisicamente eles estao, maior a probabilidade deles serem herdados
juntos apos a recombinagao génicalﬂ. (RADDING]1982)). Dentro de uma familia, a ligacdo
ocorre quando dois marcadores genéticos (pontos em um cromossomo) permanecem
ligados em um cromossomo em vez de ser quebrada por eventos de recombinagao durante
a meiose, identificados como linhas vermelhas (RADDING, [1982). Em uma populagao,
longos segmentos cromossomicos fundadores da geragao inicial sao sequencialmente
reduzido de tamanho por eventos de recombinacao contiguos (RADDING]1982). Ao longo
do tempo, um par de marcadores (ou pontos) em um cromossomo movem do desequilibrio
de ligacao para o equilibrio de ligacao, quando os eventos de recombinagao eventualmente
ocorrem entre cada ponto possivel no cromossomo (RADDING;, [1982)).

O LD é relacionado ao conceito de ligacao cromossémica, onde dois marcadores em um
cromossomo permanecem fisicamente juntos através de geragoes de uma familia (BUSH,;
MOORE, 2012). Eventos de recombinacgao dentro de uma familia de geragao para geracao
quebram segmentos dos cromossomos (BUSH; MOORE, [2012). A Figura indica a
relacao entre LD numa populacdo e a ligacao cromossdémica em uma familia. A Figura
explicita o SNP causal e o SNP genotipado em uma regiao de alto desequilibrio de
ligacao, ou seja, grande parte da informacao do SNP causal estd no SNP genotipado.

O LD pode ser interpretado de maneira direta através dos SNPs 1 e 2 da Figura [3.3]

porque sempre ocorrem os pares de alelos A no SNP1 e G no SNP2, e os alelos T no

“Recombinacio é a distribuicdo de alelos em novas combinagdes. O crossing over é a base para a
recombinacdo, criando novas combinacoes de alelos em uma croméatide como descrito em |Pierce| (2013).
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Figura 3.1 Relacao entre a ligacao cromossomica em uma familia e o LD numa populagao
ao longo de geragoes.

(A) A ligagao que ocorre entre dois marcadores dentro de uma familia quando permanecem
ligados em um cromossomo em vez de serem separados por eventos de recombinacao
durante a meiose, mostrados como linhas vermelhas. (B) Marcadores movem do
desequilibrio de ligacao para o equilibrio de ligacao ao longo do tempo em uma populacao.
Adaptado de Bush e Moore| (2012).

SNP1 e A no SNP2, sendo que, neste caso, a associacao entre os SNPs 1 e 2 é perfeita.
A mesma analise pode ser feita para os pares SNP3 com SNP5 e SNP4 com SNP6.

Uma metodologia satisfatoria para selecionar somente os marcadores informativos
deveria excluir os SNPs correlacionados (em desequilibrio de ligagao), eliminando
a redundancia do conjunto inicial. Entretanto, como os niveis de correlacao sao
distintos, podem existir SNPs correlacionados que marcam regioes distintas do genoma.
Tal metodologia de selecao deve considerar essas situacoes para nao eliminar SNPs

informativos.

3.2.1 Medidas para LD: D' e r?

Existem varias métricas para avaliar o LD, cada uma delas com suas vantagens e
desvantagens. Para uma discussdo mais aprofundada veja (DEVLIN B E RISCH| [1995),
o Capitulo 8 de [Thomas (2004) e o Capitulo 9 de Ziegler e Koenig (2007). As medidas
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Associacdo Indireta

Cromossomo

Regido de alto
desequilibrio de ligacao

SNP causal SNP genotipado

Figura 3.2 LD entre o SNP causal e o SNP genotipado em uma regiao de alto desequilibrio
de ligacao.
Adaptado de Bush e Moore| (2012).

Alto LD Alto LD Alto LD

Figura 3.3 LD entre pares de SNPs.
Adaptado de Pierce| (2013)).

2. Para demonstrar o calculo de D, toma-se a Tabela

de LD mais usadas sao D' e r
para representar a hipdtese de independéncia entre os loci 1 e 2. A Tabela considera

a distribuicao alélica sob a hipotese de dependéncia indicada pelo LD.

Tabela 3.1 Distribuicao alélica esperada sob a hipotese de independéncia. Adaptado de
Foulkes| (2009).

Locus 2

Locus 5 5 Total parcial
Locus 1 | A | ™1 =Npapp | mi2 = Npapy ny.
a | n21 = Npapp | mn22 = Npapp n2.
Total parcial n.1 n.o N =2n

Com a introducao do escalar D, consegue-se medir o LD entre os dois SNPs. Se D
é igual a zero, a Tabela 3.2 é reduzida para a Tabela Se D é proximo de zero, os

valores observados serao proximos aos valores sob a hipotese de independéncia. Caso D
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Tabela 3.2 Distribuicao alélica esperada sob a hipotese de LD. Adaptado de [Foulkes
(2009).

Locus 2 .
Locus 5 5 Total parcial
Locus 1 | A | m1=N(paps + D) | mz = N(pap, — D) ni.
a nog1 = N(papB — D) noo = N(papb + D) na.
Total parcial n.i n.o N =2n

seja relativamente alto, entao os valores nq; e ngs observados serao superiores aos seus
respectivos esperados sob independéncia, e 0s nimeros n15 € Ny observados serao inferiores
aos esperados. Pode-se expressar D em termos da probabilidade conjunta de A e B e o

produto das probabilidades alélicas individuais como expresso na Equacao (3.1

D = pap — paps (3.1)

Na pratica, estima-se D, juntando as correspondentes estimativas das probabilidades
n —~ na

marginais e conjuntas (FOULKES, 2009). E simples mostrar que py = W ePp = -
sdo as estimativas de py e pp, respectivamente. A estimativa de p4z nao é tao simples, no
entanto, uma vez que nao é observado o nimero de homologos na nossa amostra com os
alelos A e B. Ou seja, o nimero de copias do hapl()tipoﬂ AB é incerto, resultante do fato
de se dispor de dados com base na populagao de individuos nao aparentados (FOULKES]
2009). Para estimar psp neste cenario, maximiza-se o logaritmo da verossimilhanca
condicional aos dados observados. Mas esse procedimento nao possui solucao analitica
fechada, portanto necessita de métodos numéricos apropriados.

Como os niimeros na Tabela representam quantidades, entao D fica restrito a
valores nao-negativos que estao relacionados com pa, p., ps € py € dessa forma, pode-se

reescala-lo conforme as Equacoes e (FOULKES) 2009). Essa nova medida derivada

de D é chamada de D’ (pronuncia-se D prime).

(3.2)

Onde,

min , Da se D > 0;
D,. = (PAPb: PaPB) (3.3)

min(papp, paps) se D < 0.

°E o conjunto especifico de SNP e outras variantes genéticas observadas em um tnico cromossomo ou
parte de um cromossomo (PIERCE; 2013]).
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Outra medida bastante usada para LD é o 2. Ela é baseada na estatistica x* para o
teste de associagao entre linhas e colunas de uma tabela de contigéncia. A férmula para

seu calculo é dada pela Equacao 3.4

2

2 X1
== 3.4
" N (3.4)

Efetuando devidas manipulacoees algébricas é possivel mostrar que 72 pode ser escrito
em fun¢ao de D com fator de escala diferente do usado em D’ como é indicado pela
Equacao |3.5]

2 _ Xt D?

= 3.5
N papp.py (3:5)

r

Segundo [Hartl e Clarkl (2006), D" é uma medida de desequilibrio de ligacdo que
é principalmente influenciada pela quantidade de recombinacdo, enquanto r* também
captura informacao sobre quando e onde na genealogia dos haplotipos as mutacoes

2 sa0 medidas complementares e

aconteceram. Essa diferenca explica por que D' e r
também por que 72 pode assumir uma faixa de valores para qualquer valor de D’ (HARTL;
CLARK, [2006). As duas métricas de LD, D" e 72, possuem uma propriedade na qual
elas obscurecem a direcao do desequilibrio de ligacao, pois o sinal original (positivo ou

negativo) de D é perdido (HARTL; CLARK] 2006)).

3.2.2 Blocos LD e tag SNPs

Na subsecao anterior, foram mostradas duas formas para o calculo do LD entre um par
de marcadores. Mas, a abordagem mais geral para tratar a redundancia de informacgao
dada pelo alto LD entre varios pares de SNPs, em uma determinada regido do DNA, é
a construcao de blocos de SNPs. Uma possivel forma de montar tais blocos é separar
os grupos de marcadores identificando regices hotspotsﬂ as quais tem grande chance de
sofrer recombinacao. Para computar o LD desse bloco, basta calcular a média do LD entre
todos os pares que compoem o mesmo. Feito isso, escolhe-se um marcador representante,
denominado tag SNP, para esse bloco e utiliza-o juntamente com informacoes fenotipicas

na tentativa de encontrar o subconjunto de tag SNPs que estao associados ao fenotipo.

6330 regides onde os eventos de recombinacio ocorrem com maior frequéncia. A taxa de pico dentro
dessas regioes pode ser centenas ou milhares de vezes maior do que na regido circundante (JEFFREYS;
KAUPPI; NEUMANN| [2001).
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Com esse procedimento, haveria uma reducao de dimensao para problemas em GWAS,
pois grande parte da redundancia estaria sendo eliminada pelo tag SNP. A Figura [3.4

mostra uma possivel configuracao de tag SNPs em blocos LD separados por hotspots.

Bloco LDVL Eloco LD 2
-"ﬁlgy L. 1 # &
l 7
1
1
r + "
Hotspot taNEE tagsNP2 Variante tagS NP3
recombinante causal (SMP
funcicnal)

Figura 3.4 Blocos LD, tag SNPs e regioes hotspots.
Adaptado de Foulkes (2009).

O entendimento e o uso do LD entre marcadores pode melhorar o desempenho de
métodos ou técnicas usadas em GWAS e fornecer melhor compreensao sobre a estrutura
de associacao nao-aleatoria entre marcadores encontrados ao final do processo de selecao.
Como consequéncia, um método de selecao de SNPs deve selecionar os marcadores mais
informativos com baixo ou nenhum LD, pois, desta forma, a redudancia sera reduzida ou
até mesmo eliminada.

De acordo com Foulkes (2009), os blocos LD diferem substancialmente entre racas e
grupos étnicos e tendem a ser menores para negros nao-hispanicos do que para brancos e
hispanicos. Como resultado, um conjunto de tag SNPs podem capturar informacoes de
variantes causais de uma doeng¢a em um grupo, mas nao em outro (FOULKES] 2009).
Logo, considerar esse fenomeno e a aplicagao de abordagens apropriadas é crucial para
GWAS baseados em populages que incluam miltiplas racas e grupos étnicos (FOULKES|
2009).

Existem diversos procedimentos para a construcao de blocos LD baseados nas medidas
r? ou D'. Por exemplo, os softwares Haploview (BARRETT et al. 2005) e Plink
(PURCELL et al., 2007) utilizam a mesma técnica para criar os blocos LD, sendo
esses algoritmos descritos em |Gabriel et al. (2002)) e Wang et al.| (2002). Entretanto,

é importante ressaltar que é possivel construir outros blocos LD por meio da alteracao de
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parametros especificos.

3.3 Principio de Hardy-Weinberg

O principio de Hardy-Weinberg diz que em uma populacao, atendidos determinados
pressupostos, as frequéncias alélicas permanecerao constantes ao longo das geragoes.
Independentemente de um gene ser raro ou frequente, sua frequéncia permanecera a
mesma com relacao aos outros desde que essas condicoes sejam mantidas. Intuitivamente,
poder-se-ia supor que alelos raros se tornariam cada vez mais raros e que alelos frequentes
aumentariam cada vez mais sua frequéncia, simplesmente por ji serem raros ou comuns,
mas o principio de Hardy-Weinberg demonstra matematicamente que isso nao ocorre
(LAIRD; LANGE, [2011)).

A primeira implicacao do principio de Hardy-Weinberg é que apenas a reproducao
nao causa evolugao, sendo necessaria a presenca de outros fatores tais como selecao
natural, mutagao, migragao ou o acaso para que as populacoes evoluam (PIERCE, 2013).
De acordo com [Pierce| (2013), uma segunda implicagao é que, quando uma populagao
estd em equilibrio de Hardy-Weinberg, as frequéncias genotipicas sao determinadas pelas
frequéncias alélicas. Supondo um locus com dois alelos, a frequéncia do heterozigoto é
maior quando as frequéncias alélicas estao entre 0,33 e 0,66, atingindo o maximo quando
as frequéncias alélicas estao em 0,50 (Figura . Para o caso mais simples de um tnico
locus com dois alelos A e a com frequéncias alélicas p e ¢, respectivamente, o principio de
Hardy-Weinberg prediz que a frequéncia genotipica para o homozigoto AA sera p?, para
o heterozigoto Aa sera 2pq e o outro homozigotos aa sera de ¢>.

Os pressupostos originais para o principio de Hardy-Weinberg sao que a populacao
considerada ¢ idealizada como sendo infinita, no sentido de eliminar-se a deriva genética[l).
Além do mais, a populacdo estd sob um regime de reproducao sexuada; os individuos

acasalam-se aleatoriamente (sem sele¢io sexual ou desvio de aleatoriedade por dispersao

"Deriva genética, deriva génica, deriva alélica, derivacdo genética ou ainda oscilacdo genética é
um mecanismo microevolutivo que modifica aleatoriamente as frequéncias alélicas ao longo do tempo
(RIDLEY]2006). A deriva genética é um processo estocéastico, ndo é possivel prever a dire¢do da mudanga
na frequéncia de um alelo causada pela deriva (RIDLEY), [2006). Esse mecanismo resulta em perda de
variagao genética e na fixa¢ao de alelos em diferentes loci. Os alelos fixados pela deriva podem ser neutros,
deletérios ou vantajosos. Nesses dois dltimos casos, a trajetéria da frequéncia alélica ao longo do tempo
serd determinada pela interacdo entre a deriva e a sele¢ao natural (FREEMAN; HERRON]2009). O efeito
da deriva é maior quanto menor o tamanho da populagao, podendo aparecer em diferentes momentos da
historia evolutiva da populagdo (FREEMAN; HERRON| [2009))



62

geogréfica); existem somente diploides ou poliploides; o niimero de fémeas igual ao nimero
de machos, todos os casais sao férteis e tém o mesmo niimero de prole e nao sofre de selecao
natural, mutacoes e migragao (auséncia de fluxo génico) (LAIRD; LANGE, 2011).

Desse modo, quando SNPs possuem frequéncias alélicas observadas préximas as
esperadas pelo principio de Hardy-Weinberg, diz-se que eles estao em equilibrio de Hardy-
Weinberg (do inglés, Hardy- Weinberqg Equilibrium - HWE), entretanto, caso alguma
premissa nao seja satisfeita, pode-se gerar algum desvio e, neste caso, os marcadores estao
em desequilibrio de Hardy-Weinberg. O desvio em relagoes as frequéncias de equilibrio é
testado usando o teste de aderéncia qui-quadrado que serd abordado com maiores detalhes
no proximo toépico sobre pré-processamento de dados genoémicos. Esse teste pode ser
usado para avaliar se ha erros de genotipagem, se ocorre endogamia, ou em alguns casos,
existe estratificacao na populagao avaliada. As curvas de probabilidades esperadas para

marcadores que estao em HWE podem ser avaliadas pela Figura [3.5
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Figura 3.5 Curvas de frequéncia genotipica para os homozigotos AA e aa e para o
heterozigoto Aa em HWE.

Onde p e ¢ indicam as frequéncias alélicas de A e a respectivamente. Adaptado de Pierce
(2013).
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3.4 Pré-processamento de Dados Gendmicos (Controle

de Qualidade)

Nesta secao serao apresentadas as medidas mais usadas para controle de qualidade dos
dados referentes aos marcadores moleculares usados em GWAS. Os fitros call rate, MAF

e teste para equilibrio de Hardy-Weinberg serao apresentados e exemplificados.

3.4.1 Call rate

Segundo Silval (2013), a call rate (C'R) é¢ uma medida de qualidade utilizada para eliminar
SNPs com grande quantidade de “valores perdidos” (missing genotypes). Esta métrica é
calculada proporcionalmente em relagdo ao nimero de observacoes validas (nonmissing
genotypes) e geralmente opta-se por trabalhar com SNPs cuja call rate seja maior que

95% (0,95). A Expressao [3.6| mostra como se calcula a CR.

CR=1-" (3.6)
v

Onde z representa o niimero de valores faltantes e y é o nimero de nao-faltantes. Como
exemplo, considere para um determinado [ocus de um marcador SNP em uma amostra de
500 individuos, sendo que desse total somente 63 estao ausentes por erro de genotipagem.
Assim, a C'R é calculada pela Equacao da seguinte forma:
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:1—_: .
CR 157 = 0.8 (3.7)

3.4.2 MAF (Minor Allele Frequency)

E uma medida relacionada com a variacdo dos alelos na populacio, alelos pouco variaveis
sdo pouco informativos e ndo apresentam relevancia genética na populacao (SILVA}2013).
Geralmente utiliza-se MAF > 5% (ou 0,05). A Equagao 3.8/ demonstra como ¢é efetuado o
célculo da MAF a partir da proporcao do alelo A (f(A)) e da proporcao do alelo a (f(a)),

ou seja, entre os valores f(A) e (f(a)) toma-se o menor.

MAF = min(f(A), f(a)) (3.8)

sendo:
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2 x namero de AAfniumero de Aa

f(A) =

2 x namero total de individuos

2 x nimero de aa--nimero de Aa

fla) =

2 x numero total de individuos
Suponha uma populagao com 437 pessoas € que em um locus tem-se 53 homozigotos
dominantes AA, 196 heterozigotos Aa e 188 homozigotos recessivos aa. Dai, a MAF é

igual a 0,35 e seu célculo é mostrado pela Equacgao [3.9]

2x53+196 2 x 188 + 196
2x437 7 2x437

MAF = min ( ) = min(0,35;0,65) = 0,35 (3.9)

3.4.3 Correcao de Bonferroni

Existem dois tipos de correcoes para multiplos testes de hipoteses: correcao de um tnico
passo e correcao em dois passos (FOULKES| 2009). O primeiro é o ajuste de um tnico
passo (single-step adjustment), em que um critério simples é usado para assegurar a
significancia de todos os testes estatisticos ou valores-p correspondentes (FOULKES,
2009). O segundo tipo é o step-down adjustment, o qual envolve a ordenacao estatistica
dos valores-p dos testes e, em seguida, utiliza um critério potencialmente diferente para
cada um dos valores ordenados (FOULKES) 2009).

Suponha que realizaram-se m testes de hipoteses dados por H&,Hg, ., H", e cada
teste é controlado com um nivel de significancia «. Isto significa que, para um teste
simples, a probabilidade de rejeitar a hipotese nula incorretamente, a taxa de erro do tipo

I, ¢ menor ou igual a a. A Equacao formaliza esse fato para todo i =1,2,....,m.

Pr(rejeitar H} | HY é verdadeira) < « (3.10)

Note que assume-se que esses testes sao independentes uns dos outros, entao a
probabilidade de rejeicao de um teste nao depende da resposta de outros testes. Seja
V o ntmero de hipoteses nulas verdadeiras que sdo declaradas significantes, entao
a probabilidade de rejeitar incorretamente ao menos uma hipotese nula ¢ dada pela

Equacao [3.11
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Pr(V > 1| HS & verdadeira) = 1— Pr(V =0]| HS é verdadeira)
= 1- H[Pr(néo rejeitar H, | H} é verdadeira)]
i=1

= 1- H[l — Pr(rejeitar H} | H. é verdadeira)]

i=1
m

1-J[a-a)=1-(1—a)" (3.11)

i=1

IN

Observe que se m = 1, entao a Equacao se reduz a um teste simples. Porém,
se m = 2, dois testes independentes sao realizados, cada um com a = 0,05, entao a
probabilidade de cometer um erro do tipo I é menor ou igual a 1 — (1 — 0, 05)2 = 0,0975.
Realizando 10 testes cada um ao nivel «, a probabilidade de ao menos um erro do tipo
I ocorrer dado que todas as hipdteses nulas sao verdadeiras ¢ menor ou igual a 1 —
(1 —0,05)" = 0,401 e assim por diante.

A correcao de Bonferroni é um dos procedimentos mais simples para aplicar em
multiplas comparacgoes. Basta usar o/ = % no lugar de « para o nivel de significancia
de cada teste, onde m ¢ o nimero de testes a ser realizado. Por exemplo, se queremos

conduzir m = 10 testes de hipdteses e queremos controlé-los a um nivel global de o = 0, 05,
0,05
10
HY = [H}, H?, ..., HM.

entao o/ = = 0,005. Neste caso, a Equacao |3.11| reduz a Equacao [3.12, onde

Pr(V > 1| HS'é verdadeira) < 1 — (1 —0,005)" =1 —0,0951 = 0,049 (3.12)

. , « -
Assim, se controlamos cada um dos m testes no nivel &’ = —, entdo, controlamos
m
globalmente ao nivel «, a probabilidade de ao menos um erro do tipo I ocorrer dado que
todas as hipoteses nulas sao verdadeiras.
Segundo |Gondro, Werf e Hayes| (2013)), a corre¢ao de Bonferroni nao leva em conta
« M oF : x : ‘
que os “testes” sao feitos no mesmo cromossomo, nao sendo independentes, além de que
os marcadores podem estar em desequilibrio de ligagao uns com os outros, bem como
o QTL. Como resultado, a correcdo de Bonferroni tende a ser muito conservadora, ou

requer alguma decisao a ser tomada sobre a forma como muitas regioes independentes do
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genoma foram testadas.

3.4.4 Teste para Equilibrio de Hardy- Weinberg

E utilizado para verificar se as frequéncias genotipicas observadas estio de acordo
com as esperadas conforme o equilibrio de Hardy-Weinberg (do inglés, Hardy- Weinberg
Equilibrium - HWE), caso nao estejam, podem haver problemas em exercer a selegao
considerando os locus que desviam do HWE, pois estes podem estar altamente

influenciados pelo tamanho da populagao, mutacao, migracao e selecao (SILVA| 2013).

Tabela 3.3 Estatisticas dos fenotipos avaliados

Frequéncia AA Aa aa
Frequéncia observada (O) 53 196 188
Frequéncia esperada (E) Nf(A)? 2N f(A)f(a) Nf(a)?

Valor de E 437 x 0,352 = 52,7 | 2x437 x 0,35 x 0,65 = 197,64 | 437 x 0,652 = 187,17

De acordo com a Tabela [3.3] realiza-se o teste de aderéncia qui-quadrado com o intuito
de verificar se a frequéncia observada é proxima da esperada. Para isso é necessério

calcular o valor critico da distribuicao qui-quadrado como observado na Equacao [3.13|

3 2 2 2 2
, (O—E? (53—52,17) (196 — 197,64)2 (188 — 187, 17)
_ _ — 0,0304
=2 "% 5217 10764 IsT.17 !

(3.13)

Se x? > X2, entdo rejeita-se Hy e, caso contrario, aceita-se Hy a um nivel de
significancia a adotado a priori.

Neste exemplo, o valor-p associado ao valor critico ¢ valor-p = 1 — P(0,0304;df =
1) = 0,8615857, onde P(0,0304;df = 1) é a probabilidade de se ter um valor menor ou
igual a 0,0304 a partir de uma distribui¢do qui-quadrado com 1 grau de liberdade (do
inglés, degree of freedom - df).

Uma importante observacao na aplicagao simultanea do teste de HWE em m
marcadores SNP é que deve-se realizar a corre¢ao do nivel global de significancia, pois
do contrario, o erro do tipo I serd aumentado rapidamente como foi demonstrado na
subsecao anterior. Logo, o modo mais pratico para se realizar esse ajuste é por meio da
correcao de Bonferroni, discutida anteriormente, a qual considera somente os marcadores

a 2 . . .
com valor-p menor que —. Mas esse método considera que o crescimento do erro do tipo |
m
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aumenta de forma linear com o ntimero de SNPs e na realidade, esse aumento é nao-linear
sendo, na verdade, dominado pela fun¢ao linear, o que superestima o erro gerado pela nao
correcao. Ou seja, essa correcao é muito restritiva, podendo eliminar verdadeiros-positivos

associados com o fen6tipo em questao.

3.5 Resumo do Capitulo

O desequilibrio de ligagao é importante para agrupar os SNPs em haplotipos (blocos LD),
permitindo a diminuicao da redundéancia existente. As medidas call rate ¢ MAF e o
teste para equilibrio de Hardy-Weinberg podem ser usadas como filtros para controle de

qualidade, diminuindo o nivel de ruido nos dados genémicos (SNPs).
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4 Técnicas de Inteligéncia

Computacional

No presente capitulo, todas as ferramentas de Inteligéncia Computacional usadas no
método de selecao de atributos desenvolvido neste trabalho serao descritas de forma
detalhada, além da discussao de suas vantagens e desvantagens. Algumas medidas usadas
em classificacao e regressao também serao apresentadas, pois as mesmas serao usadas no

método proposto.

4.1 Avaliadores de Meétodos para Classificacao e

Regressao

4.1.1 Validagao Cruzada

A validacao cruzada é um método empregado para avaliacao e posterior comparacao entre
modelos de classificagao ou de regressao por meio da estimacao da acuracia dos mesmos,
a qual é definida por uma medida especificada a priori. Esse método divide o conjunto de
instancias ou observagoes com n elementos em k partes iguais quando o n ¢é divisivel por
k, ou em k — 1 partes iguais e a k-ésima parte com o numero de elementos igual ao resto
da divisao entre n e k. Nessa abordagem, cada observacao é usada um mesmo niimero de
vezes para treinamento e exatamente uma tnica vez para teste.

Na Figura [4.1] é exemplificado o uso de k-fold com k = 4. Primeiramente, o conjunto
de dados inicial ¢ dividido em 4 partes, onde a primeira parte em vermelho é separada para
teste e as outras 3 partes em azul sao usadas para o treinamento do classificador. Esse
procedimento é replicado k vezes e o erro de predigao ¢ calculado a partir dos £ conjuntos
de teste. Cada subgrupo é usado somente uma vez no teste e 3 vezes no treinamento,
isto é, todas as observacoes sao usadas ora para treinamento, ora para teste. Com isso,
elimina-se o possivel viés existente na particao do conjunto em apenas dois blocos, como
é feito no método Holdout, pois a escolha da divisao em duas partes pode subestimar

ou superestimar o classificador ou regressor avaliado. Portanto, como concluiu [Kohavi
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(1995), o melhor método para usar em selecao de modelos é a validagao cruzada com

10-fold, mesmo se o poder computacional permite usar mais folds.

hhedbuad | 7%

"/
N n

Treinamento

[ Erro de predigao

Treinamento

Treinamento

$
20

Figura 4.1 Exemplo de k-fold com k = 4.
Adaptado de |Castellano (2014).

No presente estudo, quatro diferentes medidas estatisticas foram empregadas para
julgar o desempenho dos resultados de uma regressao a saber: erro médio quadrético
(do inglés, mean square error - MSE), erro percentual médio absoluto (do inglés, mean
absolute percentage error - MAPE), coeficiente de correlagdo de Pearson (r) e coeficiente
de correlagao de Spearman (p), que sao definidos matematicamente pelas Equagoes ,
e respectivamente. Para problemas de classificacao, foi usada a area abaixo

da curva ROC (AUC) que sera explicada na se¢ao posterior.

n

MSE = %Z(Xi —Y;)? (4.1)
MAPE = %i (’X; Y ) (4.2)

i=1

(4.3)

o ( S (X = X)(v; - V)] )
VLXK - XP LY - V)
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- Z?:l [(z; — 2)(y; — )]
. (\/ S (i — ) (i — y)a) (4.4)

onde n é o niimero de amostras, X; é o valor observado, Y; é o valor predito, X ¢ a
média dos valores observados, Y é a média dos valores preditos, z; e y; sdo 0s postosﬂ
das variaveis com seus valores brutos dados por X; e Y;, e £ é o ntimero de variaveis de
entrada.

O método de avaliagdo para todos modelos de regressao e classificagao usados no
presente trabalho foi o 10-fold para as quatro medidas descritas anteriormente. Além
disso, as dez particoes geradas sao as mesmas para todos os modelos de regressao e de
classificacao em todas as etapas que se faz uso da validacao cruzada. Esse procedimento
permite que se compare diretamente as predigoes geradas por cada modelo para cada
particdo ou para a média da medida adotada (correlagdo para regressao ou AUC para

classificagao) para as dez parti¢oes.

4.1.2 Area abaizo da Curva ROC

Considere um problema de classificagao com somente duas classes, onde uma delas é
designada como positiva (+), e a outra como negativa (-). Posto isso, consegue-se construir
a matriz de confusao mostrada pela Tabela onde VP é o nimero de verdadeiros
positivos (nimero de exemplos da classe positiva classificados corretamente), VN é o
numero de verdadeiros negativos (ntimero de exemplos da classe negativa classificados
corretamente), FP é o nimero de falsos positivos (ntimero de exemplos da classe negativa
que foram classificados incorretamente na classe positiva) e FN é o niamero de falsos
negativos (nimero de exemplos da classe positiva que foram classificados incorretamente
na classe negativa). Cabe ressaltar que essas medidas sdo baseadas em instancias do
conjunto de teste, pois o objetivo principal ¢ a maximizacao do poder de generalizacao
do classificador em anélise.

Com base na matriz de confusao, varias medidas de desempenho para classificadores
podem ser desdobradas tais como a taxa de falsos positivos (TFP) (Expressao e taxa
de verdadeiros positivos (TVP) (Expressao . O simbolo f significa a predicdo do

1S30 as posicoes em ordem crescente para os valores da varidvel em questdo.
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Tabela 4.1 Matriz de confusao para um problema com duas classes. Adaptado de Faceli
et al.| (2011)).

Classe predita

+ -

) + | VP FN

Classe verdadeira TP VN

classificador f para todas instancias avaliadas (classe predita).

FP

VA = vps ry )

Outra forma de visualizacao, organizacao e avaliacao de classificadores binarios é por
meio do uso das curvas ROC (do inglés, Receiving Operating Characteristics). O grafico
ROC é um grafico bidimensional onde os eixos X e Y representam respectivamente a taxa
de falsos positivos (TFP) e a taxa de verdadeiros positivos (TVP) (FACELI et al., 2011)).
Logo, o desempenho de um classificador para um conjunto de dados pode ser plotado
nesse grafico como um ponto no espago com duas dimensoes.

Como exemplo, a Figura [£.2] exibe um grafico ROC com os pontos A, B, C, D e E.
A linha diagonal tracejada na Figura [4.2] simboliza classificadores que fazem predigoes
aleatoérias, por conseguinte, os classificadores A, B e D sao superiores ao classificador C, o
qual pode ser considerado aleatoério, mas o classificador E é inferior ao C. Alguns pontos
no grafico ROC merecem destaque para melhor compreensao das anélises subsequentes. O
ponto D, cujas coordenadas sdo (0,1), representa um classificador perfeito, pois sua TFP
¢ zero e sua TVP ¢é um, sendo denominado “céu ROC” (FACELI et al., 2011)). De forma
contréaria, o ponto (1,0) simboliza o “inferno ROC”, pois a TFP é um e a TVP & zero.
O ponto (1,1) indica classificagbes sempre positivas, e o ponto (0,0) sempre negativas.
Um ponto no grafico ROC é melhor que outro se o primeiro estd a noroeste do segundo,
ou seja, o primeiro ponto tem uma TVP maior e uma TFP menor do que as respectivas
medidas do segundo ponto (FAWCETT, [2006)).

Conforme [Faceli et al.| (2011)), apesar de existirem mecanismos para comparacao de
classificadores baseados em seus pontos no grafico ROC, o procedimento mais usual

¢ construir uma curva ROC. Assim, a partir de um conjunto de pontos no gréfico
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Figura 4.2 Um grafico ROC com cinco classificadores discretos.
Adaptado de Fawcett| (2006).

ROC associados a um classificador, pode-se construir uma curva. Para decidir entre
dois classificadores com curvas ROC que nao se interceptam, basta escolher a que
estd mais proxima do ponto (0,1). A Figura indica as areas abaixo das curvas
ROC para dois classificadores denominados A e B, onde as curvas ROC dos mesmos
se interceptam, gerando duvida quanto ao melhor classificador quando avaliados para
cada ponto bidimensional no grafico ROC, pois existem regioes onde um classificador
¢ melhor que o outro. Dali, para eliminar essa inconclusao, criou-se um tnica medida
associada a curva ROC, denominada area abaixo da curva ROC (do inglés, Area Under
ROC Curve - AUC), dai, o classificador que possui a maior area abaixo da curva ROC é
considerado melhor. No caso da Figura [4.3] a partir do critério da AUC, o classificador
B é preferivel ao A. Os valores de AUC variam entre 0 e 1 e quanto mais proximo de
1, melhor é o classificador. Uma possibilidade é utilizar a area abaixo da curva ROC
em conjunto com a validacao cruzada com k-fold para avaliar um classificador ou para
comparar classificadores. Uma possivel medida de avaliacao dos classificadores seria a

média das areas abaixo da curva ROC dos k-fold utilizados.

4.2 Meétodos de Aprendizado Supervisionado

4.2.1 Arvores de Decisao e de Regressao

Duas técnicas muito difundidas nas areas de Mineragao de Dados (do inglés, Data Mining)

e Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning) sdo as Arvores de Decisdo para
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Figura 4.3 Graficos da area abaixo da curva ROC para dois classificadores.
Adaptado de Fawcett| (2006).

problemas de classificacio e as Arvores de Regressio, para regressdo, sendo aplicadas
nos mais diversos campos tais como: Biologia, Financas, Quimica entre outros. A ideia
central dessas técnicas para resolver problemas complexos de predi¢ao e/ou de explicagao
é dividir os mesmos em subproblemas mais simples, aos quais recursivamente é aplicado
o mesmo procedimento (FACELI et al., [2011)). A partir desse ponto, conforme Faceli et
al.| (2011), as solugoes dos subproblemas sdo combinadas em formato de arvore para gerar
uma solucao para o problema inicial. A Figura [4.4] elucida a ideia basica da estratégia
dividir para conquistar de uma arvore de decisao.

No caso de Arvores de Decisdo (problemas de classificacio), a ideia basica de
funcionamento do algoritmo é construir uma érvoreﬂ partindo de um ndé inicial,
denominado n6 raiz, que representa a variavel mais “importante” para a previsao da
variavel explicada y, inserindo sucessivamente, em ordem decrescente de "importancia",
outros nos (variaveis explicativas) na arvore. O processo termina quando algum critério
de parada é atendido, como, por exemplo, quando um determinado subgrupo tenha menos
que quatro individuos.

Segundo |[Foulkes (2009), formalmente, seja uma variavel explicada 'y = (y1,y2, ..., Yn) €
um conjunto potencial X = {z1, 2y, ..., z, } com p variaveis explicativas sendo cada variavel
x; um vetor da forma x; = (xy;, Tay, ...,xm-)T, onde ¢ = 1,2, ...,n indica os individuos na

amostra considerada. Seja {2 o conjunto de todos os individuos na amostra de treino.

2 Arvore é um grafo aciclico direcionado em que cada né ou é um né de divisdo ou um né folha.
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Figura 4.4 Na direita, uma arvore de decisao, e na esquerda, os correspondentes limites
de decisao no plano cartesiano.
Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar| (2006).

Para simplificar o raciocinio, suponha que todas varidveis explicativas sejam binarias
podendo assumir apenas valores 0 e 1, e que x(;) & a variavel preditora mais importante
em relacao a y;. Primeiramente, individuos sao divididos em dois grupos §2; e {25 baseado
no valor de corte de z(;y. Ou seja, pode-se definir dois conjuntos 2, = {i : z;1) = 0} e
29 = {i : x;1) = 1} para os individuos designados por i = 1,2,...,n. O préximo passo
do algoritmo ¢ identificar novamente a variavel preditora mais importante x(;) para y;,
excluindo (1) do conjunto restante de variaveis. Esse procedimento de escolha da variavel
preditora mais importante é continuado até o critério de parada ser estabelecido. Como
exemplo, na Expressao estao identificados os subgrupos para as varidveis x() e x(3) e

a estrutura final dessa arvore pode ser vista na Figura .

Ql 1= {Z 11 € _Ql e Tiy2) = 0} = {Z 16 0 e Ti2) = O}
91’2 = {Z 1 EfN e Ti2) = 1} = {Z S Ti1) = 0 e Ti(2) = 1}
QQ 1= {Z 11 € QQ € SL’Z(3) = 0} = {Z : CL’l(l) =1 e 132(3) = O}

_QQ’Q = {Z 11 € _(22 € 1’1(3) = 1} = {Z : xz(l) =1 e {Ez(g) = 1} (47)

Para facilitar a visualizagao da estrutura de uma arvore de decisao induzida a partir

de uma base de dados com caracteristicas proximas a uma base real usada em GWAS, o
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Figura 4.5 Estrutura da arvore de decisao.
Adaptado de Foulkes| (2009).

genotipo e o fenotipo foram simulados a partir do pacote scrime do software R (TEAM,|
2013), sendo o nimero de individuos igual a 1.000 e o nimero total de marcadores igual
a 50. Nesta simulacao, os SNPs 1,2,3,4 e 5 foram escolhidos para representarem os QTLs
(SNPs causais). Conforme a Figura [4.6] nota-se que o SNP2, n6 raiz, foi a variavel mais
importante no conjunto de 50 marcadores simulados, em segundo lugar, os SNPs 1 e 5, e,
finalmente, os SNPs 3 e 4. Pela Figura[4.7] observa-se que o SNP2, n6 raiz, foi a variavel

mais importante no conjunto de 50 marcadores simulados com fenétipo continuo.

SNP2>=1.5
T
SNP5<25 SNP1>=1.5
SNP3<25 SNP4<1.5
0 1 SNP1{<25
0 1 SNP$<2.5 | 1

Figura 4.6 Exemplo de arvore de decisao aplicada ao conjunto de 50 SNPs com fendtipo
dicotomico.
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SNP2>=1.5
T

SNP5< 2.5 SNP1>=1.5
SNP4<1.5

0.08045
-0.03495 1.771

SNP{<25

2.165
0.1725 2315

Figura 4.7 Exemplo de arvore de regressao aplicada ao conjunto de 50 SNPs com fendtipo
continuo.

O problema de encontrar a &rvore com menor ntimero de nés é um problema NP-
completo (Rivest,1987). Por isso, sdo usadas diversas heuristicas que usam a estratégia
de olhar um passo a frente para tornar o tempo linear em funcao do nimero de atributos.

Existem diversas medidas usadas para selecionar a melhor divisao nos nés de uma
arvore. As mais utilizadas sdo a medida de entropia, o indice de Gini e o erro de
classificagao. As formulas dessas métricas sdo mostradas nas Expressoes [1.8] e [4.10]
O simbolo p(i]t) denota a fracdo de registros pertencentes & classe ¢ em um determinado

no t.

Entropia(t) = [— Z p(i|t) log, p(z|t)] (4.8)

i=1

Erro(t) = [1 - max[p(i|t)]: (4.10)

(2

Como comenta [Faceli et al| (2011), as vantagens das arvores de decisdo sao

apresentadas a seguir:

a) Flexibilidade
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O modelo de arvore nao possui a premissa quanto a distribui¢ao dos dados, ou seja,

essa técnica é ndo paramétrica (FACELI et al., 2011)).

b) Robustez

Arvores sfio invariantes a qualquer transformacio estritamente mondétona nas
variaveis da base de dados inicial (FRIEDMAN] 2001). Como exemplo, utilizar

zj, log(x;), €

ou zj como a j-ésima variavel de entrada produz avores com a
mesma estrutura (FRIEDMAN| 2001). Por conseguinte, nao existe a necessidade
de utilizar estas transformacoes nos dados de entrada no intuito de melhorar a
predicao (FRIEDMAN] 2001). Outra consequéncia dessa invaridncia é a pequena

sensibilidade & distribui¢bes com “caudas longas” e outliers (FRIEDMAN]| [2001)).

¢) Selecao de atributos

Durante o processo de construcao da arvore, ocorre naturalmente a escolha das
varidveis a serem usadas no modelo. Portanto, a arvore gerada ¢ robusta na presenca
de varidveis redundantes e irrelevantes na base de dados inicial (FACELI et al.,

2011)).

d) Interpretabilidade

A estrutura de uma arvore de decisao é naturalmente traduzida em um conjunto
de regras. Isso facilita o entendimento da relacao entre as variaveis explicativas e a

variavel explicada, por mais complexa que seja essa relacdo (FACELI et al., 2011]).

e) Eficiéncia

Os algoritmos usados para construcao de arvores de decisao sao lineares em relacao
ao tamanho da base de dados de treinamento, indicando boa eficiéncia no quesito

de tempo computacional (FACELI et al.l 2011).

Em contrapartida, como comenta Faceli et al.|(2011)), as desvantagens sdo enumeradas
a seguir:
a) Replicagao

Uma subarvore pode ser replicada varias vezes em niveis distintos em uma arvore

de decisao e isto torna a Aarvore mais complexa do que necessario e reduz a
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interpretabilidade do modelo (TAN; STEINBACH; KUMAR), 2006). [Pagallo e
Haussler| (1990) argumentam que esse tipo de problema é inerente & representagao

de arvore.

b) Valores ausentes

Como a arvore toma decisao sobre os valores de determinada varidvel escolhida para
realizar a quebra, entao valores ausentes causam problemas relativos a que ramo
seguir. Devido a esse problema, Friedman, Kohavi e Yun| (1996) comentam que
aproximadamente metade do cédigo no CART e 80% dos esforgos de programacio

foram desenvolvidos pela auséncia de valores.

¢) Atributos continuos

Quando existem variaveis explicativas continuas, torna-se necessario uma ordenagao
para cada n6 de decisdao (FACELI et al. 2011). Catlett| (1991) argumenta que esta
operacao consuma 70% do tempo necessario para ajustar uma arvore de decisdo em

grandes conjuntos de dados com multiplos atributos continuos.

d) Instabilidade

Pequenas variagoes no conjunto de treinamento podem gerar grandes variagoes na
arvore final (BREIMAN et al.l [1984; BREIMAN| [1996b; KOHAVI; KUNZ, 1997).
Isso ocorre se para a escolha da varidvel usada na quebra ha similaridade entre
duas ou mais variaveis. Dessa forma, uma pequena alteracao no conjunto de treino,
muda toda subarvore abaixo daquele n6 de decisao, pois é escolhida uma variavel
em detrimento de outra. Além disso, quanto mais préximo de um noé folha o noé em
questao estd, menos dados sao usados para a quebra, logo, as inferéncias baseadas

neste né sdo menos confiaveis.

4.2.2 Métodos Ensemble

A agregacao de varios classificadores basicos para melhorar a predicao é uma técnica
denominada métodos de grupos (do inglés, métodos ensemble). Um método de grupo
constroi um conjunto de classificadores basicos a partir dos dados de treinamento e executa
a classificacao recebendo um voto sobre as previsoes feitas por cada um dos classificadores

bésicos (TAN; STEINBACH; KUMAR), 2006).
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Suponha que criou-se um grupo de 25 classificadores binérios, sendo que cada
um possui uma taxa de erro de ¢ = 0,35. O classificador de grupo prevé o
rotulo de classe de exemplo de teste recebendo o voto da maioria sobre as previsoes
realizadas pelos classificadores béasicos. Se os classificadores béasicos forem idénticos,
entao o grupo classificard erroneamente os mesmos exemplos previstos incorretamente
pelos classificadores basicos. Logo, a taxa de erro permanece em 0,35. De forma
contraria, se os classificadores béasicos forem independentes, isto é, seus erros nao
estiverem correlacionados, entao o grupo faz uma previsao errada se mais da metade dos
classificadores de grupo preverem incorretamente. Assim, a taxa de erro do classificador
de grupo é igual ao somatorio da probabilidade de exatamente 13 classificadores errarem a
classificacao mais a probabilidade de exatamente 14 classificadores e assim sucessivamente,
até a probabilidade de todos os 25 errarem a classificacao. O somatorio total, referente ao
classificador de grupo, torna-se igual a 0,06, conforme mostra a Expressao Ressalta-
se que o nimero de termos da Expressao[f.11]¢ 13 (25 — 13+ 1), ou seja, mais da metade

dos classicadores bésicos.

25
Cqrupo = D <25) €(1—€)»=0,06 (4.11)
grupo — . - . :

B N\

A partir da Figura pode-se concluir que para taxas de erros menores ou iguais
a 0,5, um classificador de grupo formado por classificadores totalmente independentes
melhoram a taxa de acerto para a classe predita. Todavia, para taxas de erros superiores
a 0,5, a relacao se inverte.

Como concluiu Tan, Steinbach e Kumar| (2006), o exemplo ilustrado anteriormente
mostra que duas condigoes sao necessarias para que um classificador de grupo seja melhor
do que um classificador tinico: os classificadores basicos devem ser independentes entre si
e os classificadores basicos devem ser melhores do que um classificador que faga suposicoes
aleatorias. Na pratica, a independéncia total entre os classificadores basicos é dificil de
ser garantida, entretanto, melhorias nas precisoes de classificacdo tém sido observadas

nos métodos de grupo que possuem classificadores ligeiramente correlacionados (TAN;

STEINBACH; KUMAR] 2006).
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Figura 4.8 Comparacao entre erros de classificadores béasicos e erros do classificador de
grupo.

O classificador de grupo é composto por 25 classificadores basicos, ora totalmente
dependentes, ora totalmente independentes. Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar| (2006)).

4.2.3 Random Forests

Para contornar a instabilidade observada nos classificadores gerados pelos algoritmos

(CART, C4.5, dentro outros) para arvores de decisao e de regressao, Breiman propos

um método ensemble denominado Bagging (Bootstrap Aggregating) Breiman| (1996a)).

Bagging ¢ um procedimento simples onde sucessivas amostras de bootstrap de dados sao

selecionadas, (x%,4%), e uma previsio, f(x’), é derivada a partir de cada uma destas
B

1 o
amostras. A previsao final, 3 Z f(x%), & feita pela média das B previsdes ou tomando
b=1
0 voto majoritario, arg(mazy(fey(x))), para classificacdo (IGOLDSTEIN; POLLEY;|

BRIGGS] [2011).

Conforme Goldstein, Polley e Briggs| (2011)), um dos primeiros passos no entendimento

de um preditor é analisar como suas predicoes contribuem para o viés e para a variancia.
Com isso, seja dado o vetor de saida y, o vetor de entrada x e a funcao y = f(x) + e,
onde E(¢) = 0 e Var(e) = ¢°. Para um dado conjunto de treinamento 7', a predicio &

f(x\T). A decomposicao para o erro de generalizacao sob a funcao de perda baseada no
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erro quadratico com saida continua é dada pela Expressao [4.12]

viés
"
7 N

Bry— FT)] = o+ [£(x) = Erf(xiT)] + Br [fxIT) - ErfiT)] (112)

J/

-

rufido Dl
variancia

Onde a esperanca é calculada sobre os conjuntos aleatorios de treinamento 7. O
primeiro termo é a variancia de y referido como ruido e representa o erro irredutivel. Os
proximos dois termos representam o erro redutivel. O primeiro deles é o viés, sendo a
diferenca sisteméatica entre a predicao e a observacao. O termo final é a variancia, que
mede a aleatoriedade da predicao. Esse termo é importante para notar que a variancia
¢ independente da verdadeira saida y e da verdadeira fungao f(x). Na classificacdo com

saida 0-1, minimiza-se P(f(x) # y) com y € {0,1}. A fungao de perda erro de classificagao

¢ mostrada pela Expressao 4.13]

: L ose y#f(x)

ly, f(x)) = . P (4.13)
se y=f(x

A ideia central da Random Forest (RF) é unir varias arvores classificadoras ou
regressoras com pequeno viés e alta variancia, para criar um preditor global com pequeno
viés e pequena variancia. Fssa propriedade obtida pela agregacao de varias arvores é
conseguida pela técnica de amostragem denominada Bagging. Conforme Breiman| (1996a),
Bagging de preditores é um método para a geracao de miultiplas versoes de um preditor
com objetivo de usa-los para conseguir uma predigao agregada. As multiplas versoes
sao formadas por réplicas de bootstrap do conjunto de treinamento (BREIMAN| 1996a)
e cada no6 da arvore é escolhido a partir de um subconjunto de varidveis explicativas
amostrado aleatoriamente do conjunto que engloba todos os atributos da base de dados
inicial. Nenhum tipo de poda é feito na construgao das arvores. Os vetores aleatérios
baseados no conjunto de treinamento original sao gerados a partir de uma distribuicao de
probabilidades fixa, diferentemente da abordagem adaptativa usada no AdaBoost, onde
a distribuicao de probabilidades é variada para enfocar exemplos que sejam dificeis de
classificar (TAN; STEINBACH; KUMAR, [2006]).

Testes em conjunto de dados reais e simulados utilizando arvores de classificacao e de

regressao e selecao de subconjuntos em regressao linear mostram que o Bagging pode dar
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ganhos substanciais na precisdo. Como argumenta Breiman| (1996a)), o elemento crucial é
a instabilidade do método de predicao em relagao a mudancas no conjunto de treinamento,
pois se perturbar o mesmo, podem ocorrer significativas alteracoes no preditor construido,
logo o Bagging pode melhorar a precisao. Detalhadamente, na agregacao de bootstrap ou
Bagging sao criadas amostras aleatérias de instancias com reposicao para treinamento
a partir de um conjunto de dados original. Cada amostra possui o mesmo tamanho do
conjunto inicial. Como a amostragem é realizada com reposicao, algumas observagoes
podem aparecer diversas vezes no mesmo conjunto de treinamento, enquanto que outras
podem ser omitidas do mesmo. Com isso, a probabilidade de uma instancia ser selecionada
¢ —, logo, a probabilidade de uma observacao nao ser selecionada é 1 — l Em n
n N
repeticoees, a probabilidade de uma observacao nao ser selecionada é (1 — 5) , portanto,

n

a probabilidade de uma instancia ser selecionada em n repeticoes é 1 — 1 — — ) . Assim,
n

fazendo as devidas manipulacoees algébricas e usando o limite fundamental ﬂ tem-se que

n—00 n

inicial n ¢é suficientemente grande, em média, uma amostra bootstrap de treinamento

1\" 1
[lim 1-— (1 — —) =1—-=0,632|. Dai, segue-se que quando o tamanho do conjunto
e

conterd aproximadamente 63% do conjunto original, consequentemente, uma amostra
de teste possuird aproximadamente 37% do conjunto inicial. Esse conjunto de teste é
denominado amostra out-of-bag (OOB). Breiman| (1996¢) comenta que uma das vantagens
do Bagging é apresentar um meio computacionalmente eficiente para estimar o erro de
generalizacdo (ou erro de predi¢do) em um conjunto de teste independente. A Figura
ilustra uma instancia de teste que compoe as amostras OOB sendo aplicada em cada
arvore da floresta. |Breiman| (1996¢) demonstrou que a amostra OOB pode ser usada para

estimar a medida de erro denominada de taxa de erro OOB.

Defini¢ao 1 (Random Forest). Uma RF é um classificador consistindo de uma cole¢io
de drvores de classificagao {h(x,0),k = 1,...} onde {Oy} sdo vetores aleatorios
rdenticamente distribuidos e cada drvore atribui um inico voto para a classe mais frequente

referente ao vetor de entrada x. (BREIMAN, |2001)

H4 um teorema em [Breiman| (2001) que mostra que o limite superior para o erro de

generalizacao de RF converge para a Expressao [4.14] quando o ntimero de arvores for

1 n
3[11111 <1+ ) —er 2,718}
n—oo n




e e¥o
\

}'!
Figura 4.9 Exemplo da predicao de uma instancia x aplicada a cada arvore da RF.
Extraido de |Goldstein, Polley e Briggs| (2011)).

suficientemente grande.

p(l —s?)

Erro de generalizagao < 5
s

(4.14)

Onde p é a correlacao média entre as arvores e s é a quantidade que mede a “forca”
dos classificadores formados por arvores. A Expressao ¢ bastante intuitiva, pois a
medida que as arvores se tornam mais correlacionadas ou a “for¢a” do conjunto diminui,
o limite do erro de generalizacao tende a aumentar. A aleatoriedade possibilita reduzir
a correlacao entre arvores de maneira que o erro de generalizacao possa ser reduzido.
A “forca” é definida como o valor esperado da margem do classificador e é mostrada na

Expressao [4.15

s = FExymr(X,Y) (4.15)

A “forca” de um conjunto de classificadores se refere ao desempenho médio dos

classificadores, onde o desempenho é medido probabilisticamente em termos da margem

do classificador (TAN; STEINBACH; KUMAR) [2006). A Expressao indica como é
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calculada a margem de um classificador.

mr(X,Y) = Po(h(X,0) =Y) —maz,y (Po(h(X, 0) = j)) (4.16)

Onde h(X, ©) é a classe prevista para X de acordo com um classificador construido a
partir do vetor aleatério ©. Quanto maior for a margem, mais provavel serd a previsao
correta para um determinado exemplo X.

O algoritmo de RF comega pela selecio de uma amostra aleatoria de inicializacao
dos dados. O subconjunto aleatério de varidveis é selecionado e procura até encontrar a
variavel ideal para ser o n6 de divisao. Este processo é repetido para cada no até que
uma arvore seja formada, mas nao podada como no algoritmo para arvores de decisao
denominado CART. Os dados que nao fazem parte da amostra de bootstrap sao aplicados
em cada arvore para derivar a taxa de erro denominada out-of-bag (OOB) e medidas de
importancia de variavel (V' I). Este processo é repetido até que uma floresta é completa
com o nimero de arvores especificado inicialmente. Apods treinar k arvores de decisao
(classificadores), uma observagao de teste é atribuida a classe que recebe o maior nimero
de votos. Em problemas de regressao, a média dos valores preditos por cada arvore é a
predicao da RF. O Algoritmo (1| que implementa o procedimento completo de construgao
para uma RF foi proposto formalmente por [Breiman| (2001) e estd demonstrado pela

Figura [4.10

Algoritmo 1 Random Forest (ntree, mtry)

para b < 1 ...ntree faga

selecionar uma amostra bootstrap;

repita
selecionar aleatoriamente mitry variaveis;
encontrar o resultado das melhores parti¢oes;

até formar a drvore;
predizer Y para OOB;
predizer Y para X permutado;
fim
calcular o erro OOB;
calcular a importancia das variaveis;

Como citado por Breiman| (2001), o erro de generalizagao (ou erro de predicao) de
uma RF depende da forca das arvores individuais na floresta e da correlacao entre elas.
Para melhorar a precisao, a aleatoriedade foi injetada na RF para minimizar a correlacao
p mantendo ao mesmo tempo a “for¢ga” designada por s (BREIMAN] 2001). As florestas
estudadas aqui consistem de usar aleatoriamente entradas ou combinacoes de entradas

selecionadas em cada no para crescer cada arvore. As florestas resultantes apresentam
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4{ CRESCE ARVORE CART }7
EM CADA NO
EXECUTA DADOS OOB EM

DADOS N | _ ARVORE CADA ARVORE PARA OBTER
[TREINAMENTO DADOS BOOTSTRAP ELECIONA SUBCONIUTOS ENCONTRA MELHOR COMPLETA ESTIMATIVAS DA TAXA DE
LEATORIOS DE ATRIBUTOS | | VARIAVEL PARA ERRO E DA VI
PONTO DE CORTE

REPETIR ATE A FLORESTA ESTA COMPLETA
COM TODAS A5 ARVORES

Figura 4.10 Visao geral do algoritmo para construcao de uma RF.
Extraido de |Goldstein, Polley e Briggs| (2011).

precisao que comparam favoravelmente com AdaBoost. Segundo [Breiman| (2001), esta

classe de procedimentos tem caracteristicas desejaveis:

(i) sua precisdo é tdo boa quanto AdaBoost e as vezes melhor;
(ii) é relativamente robusto para valores aberrantes (outliers) e ruido;
(iii) é mais rapido do que o Bagging ou Boosting;
(iv) da estimativas internas uteis de erro, de forca, de correlagao e importancia variavel;

(v) é simples e facilmente paralelizado.

As medidas mais comuns para o computo da importancia da variavel (do inglés,
Variable Importance - VI) sao: importancia de permutagao (pV'I) e importancia de gini
(gV1).

A importancia de permutagao é o aumento no erro de classificacao para instancia OOB
© ap6s a variavel j ser permutada na arvore k. Com o objetivo de definir formalmente

pV I, necessita-se especificar as seguintes medidas:

® s;i; ¢ 0 nimero de arvores que usam a variavel j em algum no6 e erram na observagao

i.

® 7, ¢ o numero de arvores que nao usam a varidvel j em algum né e erram na

observacao .
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® ps;ii € o nimero de arvores que usam a variavel j e erram na observacao ¢ quando

a variavel 5 é permutada.

e prij; € o niimero de arvores que nao usam a varidvel j em algum né e erram na

observacao ¢ quando a variavel 5 é permutada.

Assim, pVI;j;, é definida pela Expressao [4.17]

PV Lk = (pSijk + Prije) — (Sijk + Tijk) = PSijk — Sijie desde que prijp = 74k (4.17)

Dai, calculam-se pV'I;;, pV' I, e pVI; pela Expressao [£.19]

ntree
1
pV[z‘j = niree ;(psijk - Sz’jk)
1 &

pVIjk = n_p - (psijk - 3ijk>

1 np ntree

Vi, = ——— iik — Sii 4.18

PY npxntreezz(psjk i) ( )

=1 k=i

Os parametros np e ntree sao o numero de instancias OOB e o nimero de arvores
da floresta respectivamente. Como analisa (Goldstein, Polley e Briggs| (2011), pV' I tem
propriedades interessantes, pois como esse indicador ¢ calculado para as amostras OOB,
ele pode ser visto como a qualidade preditiva da variavel. Entao se uma variavel nao tem
importancia para predigao, E(pVI) = 0, ou seja, a permutacdo ndo aumentaria e nem
diminuiria o erro de classificacao.

Diferentemente do pV' I, o gV I é somente aplicado para classificacao. O indice de gini
(GI) é o critério usado para crescer as arvores na RF para classificagdo. Sua formula é

dada pela Expressao para problemas de classificacao com somente duas classes.

GI =2p(1 —p) (4.19)

Onde p é a proporc¢ao na segunda classe. A quebra que minimiza GI é a preferida. Seja
n o indice para um n6é em uma dada arvore, assim, a Expressao define as medidas

gV L, (importancia da variavel j no né n na arvore k), gV 1, (importancia da variavel
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j na arvore k) e gV'I; (importancia da variavel j).

9V ik = (Gl — Glino esquerda + Glfilho direita) "Pkn

N
1
gV = — Z gV Lk (somando sobre os nos que contém a variavel j na arvore k)
p n;€Treey
1 ntree
Vi = —— > gV (4.20)

Quanto maior o valor de gV’ I, melhor a variavel foi em dividir os dados (GOLDSTEIN;
POLLEY; BRIGGS| [2011)). Diferentemente do pVI, o gV I nao possui a nocao de
qualidade preditiva no conjunto de teste OOB. Em vez disso, gV I, pode ser avaliada
como um teste x?, subordinada ao que ji ocorreu na arvore (o né raiz nao é condicional
a nenhuma variavel)(GOLDSTEIN; POLLEY; BRIGGS, 2011).

Outra propriedade é que gV'I; > 0, com a igualdade se a varidvel j nao aparece em
qualquer arvore (GOLDSTEIN; POLLEY; BRIGGS, [2011). Desde gV'I é calculado com
base nos dados dentro da amostra de treinamento nao tem uma interpretacao no nivel da
populacao como pV I(GOLDSTEIN; POLLEY; BRIGGS)| 2011). O gV I considera apenas
a relagao entre a variavel e o modelo (GOLDSTEIN; POLLEY; BRIGGS, 2011}).

Goldstein, Polley e Briggs (2011)) argumentam que a medida pV' I é mais comumente
usada que gV'I, porém, quando o erro na amostra OOB é aproximadamente 50%, ou
seja, a qualidade de predicao é baixa, gV I pode ser preferivel. Como pV'I é calculado
com base no aumento do erro de classificacdo apos permutar a varidvel j, se a taxa de
erro de classificacao base ja é baixa, ha pouca probabilidade para a permutacao tornar
a predicao pior (GOLDSTEIN; POLLEY; BRIGGS, 2011)). Isso faz com que o pV'I seja
uniformemente baixa. Por outro lado, uma vez que gV'I é calculado em relacao a arvore
crescida, nao sofre deste problema.

Em comparacao com as arvores de decisao e de regressao, o que se perde com as
RF é a estrutura simples e interpretavel e o que se ganha com elas é um aumento de
precisao devido & agregacao de classificadores pelo Bagging (FACELI et al., [2011). Mas,
se o objetivo for a selecdao de atributos, nao h& necessidade primaria de uma estrutura
que permita interpretagao explicita, porém, que consiga capturar varios tipos de relacoes

nao-lineares.
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4.2.4 Madquina de Vetores Suporte (Support Vector Machine-
SVM)

O SVM ¢é uma técnica de aprendizado supervisionado que analisa padroes entre os dados
de entrada, caraterizados por varidveis numéricas continuas ou discretas, com os dados de
saida, designados por um atributo dicotomico (problema de classificacdo). Esse modelo
foi desenvolvido por Cortes e Vapnik|(1995) e é baseado na ideia de encontrar o hiperplano
6timo que separa as duas classes por meio da maximizacao da margem de separacao das
classes consideradas. A Figura mostra um exemplo de classificacao perfeita baseado

no SVM linear.

X

Figura 4.11 Classificacao perfeita pelo hiperplano 6timo do SVM de margens rigidas.
Extraido de [Liu et al.| (2013).

Como o modelo mateméatico do SVM linear é um problema de programagcao quadratica,
entao a solugao 6tima encontrada é um 6timo global, ou seja, repetindo o algoritmo um
numero n de vezes, chega-se ao mesmo resultado, diferentemente do que ocorre com redes
neurais, as quais podem convergir para diferentes solucoes 6timas locais em cada execucao.

Posteriormente, o SVM foi adaptado para permitir a flexibilizacao na classificacao, de
forma que fosse possivel a inclusao de elementos, originalmente de uma classe, classificados
na outra classe. Nessa situacao, tem-se o SVM linear com margens flexiveis (Figura|4.12)).

Conforme a referéncia |Cristianini e Shawe-Taylor (2000), aplicacboes complexas
no mundo real requerem hipoteses mais expressivas que espacos de funcoes lineares.
Deste modo, outra forma de avaliar este problema é que frequentemente a variavel

explicada nao pode ser expressa como uma simples combinacao linear dos atributos



89

Vetores
@ Suporte

Figura 4.12 Classificacao imperfeita pelo hiperplano 6timo do SVM de margens flexiveis.
Extraido de |[Chandrasekhar e Raghuveer| (2013)).

considerados, mas, geralmente, requer que mais caracteristicas abstratas dos dados sejam
exploradas(CRISTIANINL; SHAWE-TAYLOR), 2000).

Por outro lado, para generalizar o SVM em problemas de classificacao nao-linear
e com margens flexiveis, as fun¢oes kernel (Definigao foram inseridas no mesmo.
Assim, as variaveis iniciais de entrada sao mapeadas pela funcao kernel para o espaco de
caracteristicas, com dimensao superior ao espaco de entrada inicial. Tal fato aumenta a
probabilidade de separacao linear no espacgo de caracteristicas. Essa explicacao é ilustrada

na Figura para facilitar o entendimento desse processo.

Definicao 2. [Func¢ao kernel] Um kernel é uma func¢io K tal que para todo x,z €
X satisfaz K(x,2z) = (¢(x),0(z)) onde ¢ € uma funcido de X para um espago de

caracteristicas com produto interno F, onde ¢ : x — ¢(x) € F.

Para esclarecer o conceito de funcao kernel, segue um exemplo extraido de [Shawe-
Taylor e Cristianini (2004): considere um espaco de entrada X C R? juntamente com a

funcéo de caracteristica ¢ : x = (1, 22) — A(X) = ¢(x1, 12) = (22, 22,V 2x125) € F = R®.
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Figura 4.13 Classificacao perfeita pelo hiperplano 6timo do SVM com kernel nao-linear.
Extraido de |[Karargyris e Bourbakis (2011)).

A hipotese do espaco de funcgoes lineares em F' poderia ser:

(0(x), ¢(2)) =

(a1, 23, \/55611‘2)7 (21, 23, \/52122» =
QZ%Z% + mgzg + 221292129 =

(121 + !E222)2 =

(x,2)”

Logo, a funcio K(x,z) = (x,z)? ¢ uma funcdo kernel com seu espaco de caracteristica
F = R* De acordo com Shawe-Taylor e Cristianini (2004), isto significa que pode-se
computar o produto interno entre as projecoes de dois pontos no espago de caracteristicas
sem explicitamente calcular suas coordenadas.

Com a adaptacao adequada, o SVM pode tratar problemas de regressao, permitindo
resolver um leque maior de problemas associados ao mapeamento entre variaveis de
entrada explicativas e variaveis de saida explicadas continuas, o que sera abordado com

mais detalhes a seguir.

4.2.5 Mdquina de Vetores Suporte com Regressao (Support Vector
Regression-SVR)

A primeira versao do SVM com regressao foi proposta em 1997 por Drucker et al.| (1997), e
foi denominada como Regressao com Maquina de Vetores Suporte (SVR - Support Vector

Regression). Dentre as vantagens do SVR, vale citar que este método nao pressupde
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linearidade do modelo, desde que se adote funcao kernel nao-linear, nao necessita de
normalidade dos residuos e adapta-se facilmente a dados de alta dimensionalidade (nimero
de instancias menor que o namero de atributos).

Seja o conjunto de treinamento {(x1,v1), (X2,¥2), .- -, (Xn, ¥n)} C (X xR) composto de
n instancias e d atributos, onde x; € X'(sendo X C R%) e y; € R para todoi € {1,2,...,n}.
O conjunto X denota o espago com os padroes de entrada e y; é a variavel de saida a ser
predita, que neste caso é continua para todo i. Conforme a referéncia Vapnik| (1995)), na
regressao baseada no SVR, o objetivo é encontrar uma fun¢ao f que tem desvio méximo
e dos alvos y; efetivamente obtida para todos os dados de treino, e a0 mesmo tempo é
tao plana quanto possivel. Em outras palavras, nao se preocupam com oS erros, enquanto
eles sao menores que €, mas nao ¢ permitido qualquer desvio maior do que este.

Inicialmente, serao consideradas somente as funcoes lineares, as quais podem ser
descritas pela Expressao[4.21|e que mapeiam linearmente as variaveis do espaco de entrada

R? na variavel do espaco de saida R.

f(x) =(w,z) +b (4.21)

A notagdo (w,z) = wyzy + wexy + ... + wazry denota o produto interno em X. E,
matematicamente, quando busca-se por uma func¢ao nao-linear mais plana quanto possivel,
pretende-se reduzir sua complexidade, o que pode ser obtido pela minimizacao da norma
do vetor w, isto é, ||w||®* = (w,w). Com w,z € R? e b € R, onde w e b significam,
respectivamente, a inclinagao e o intercepto do hiperplano a serem estimados a partir
da otimizacao do modelo matemético constituido pela funcao objetivo, indicada pela

Expressao [£.22] e pelo conjunto de restrigoes ilustrado em [£.23

1
Minimizar Z(w,b) = §Hw|]2 (4.22)

sujeita as restri¢oes:

IN

yi — (w,x;) — b €

(wyx;)) +b—y; < ¢

(4.23)

Salienta-se ainda, segundo Smola e Scholkopf] (2004), que uma premissa no modelo

expresso pela fungao objetivo [4.22] e pelas restrigoes [4.23] é que existe a funcao f que
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aproxima todos os pares (z;,¥;) com uma precisao €, ou seja, o problema de otimizacdo
convexo ¢é viavel. Entretanto, algumas vezes, tal problema pode ser inviavel, ou até mesmo,
pode-se permitir alguns erros superiores 4 margem e. Deste modo, para flexibilizar o
modelo anterior a aceitar erros superiores ao desvio €, sao introduzidas as varidveis de

folga & e &. Com isso, obtém-se a formulacdo proposta pela referéncia [Vapnik| (1995)

denotada pelas Expressoes e [4.25]

Minimizar Z(w, b, &, €) = Buwu2 +CY (& + 5;—*)] (4.24)
=1

sujeita as restri¢oes:

i —(w, ;) —b < e+§
(w,z) +b—y; < e+& (4.25)

Outra forma de escrever a Expressao [£.24] ¢ mostrada em [4.26]

Minimizar Buww A f(xi),yi)} (4.26)

i=1

Assim, a funcdo de perda e-insensivel é definida como indicado em [4.27]

L(f) ) =4 el —fla)l << (427)

lyi — f(xi)| —e sely; — f(z;)] > €.

1
Por outro lado, de acordo com a Expressao [4.26] o termo 5 |wl|]* indica a complexidade

do modelo e o termo L.(f(z;),y;) traduz a funcdo de perda e-insensivel que penaliza
somente os valores fora do tubo, ou seja, com erros maiores que €. J& o parametro C é
chamado de constante de regularizacao e traduz o equilibrio entre a complexidade de f e
a quantidade de desvios maiores do que £ que podem ser tolerados ((UNSTﬁ; MELSSEN;
BUYDENS), 2006)). Assim, quanto menor o tubo (menor ¢), mais complexa é a fungao f
e, de forma contraria, quanto maior o tubo (maior €), menos complexidade é necessaria
para f. A funcdo de perda e-insensivel com SVR linear é mostrada na Figura 4.14
Conforme a referéncia Unstii, Melssen e Buydens| (2006), com a introducdo de variaveis
de folga &; e £ e devidas manipulactes algébricas, as Expressoes[d.22]e [£.23)se transformam
na fungao objetivo [£.24] e nas restrigoes [4.25] Tal formulagao é chamada de primal, pois a
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Figura 4.14 A funcao de perda com margem flexivel com SVR linear.
Adaptado de [Smola e Scholkopf (2004)).

regressao é baseada no espaco original dos dados. Ja as variaveis de folga tém por objetivo
possibilitar a ocorréncia de vetores fora do tubo, sendo os mesmos chamados vetores
suporte, pois sao somente eles que contribuem para a regressao. Desta forma, todos os
outros vetores dentro do tubo podem ser removidos apds a construcao do modelo. Essa
propriedade permite que o SVR modele relagoes em que o niimero de variaveis dependentes
seja superior ao ntimero de instancias na amostra de treinamento.

No caso dos padroes de entrada xz; nao possuirem relacao linear com a variavel
dependente designada pelos valores y;, a funcao f do modelo primal é reformulada para
o modelo dual como mostra a Equagao Com isso, o espaco original ¢ mapeado para
um novo espago, denominado espaco de caracteristicas, por meio da funcao ¢ e do produto
interno K (x;, ;) = (¢(x;), ¢(z;)), sendo K chamada de fungio kernel. Esta funcao traduz

a relacao subjacente entre os dados de entrada e os dados de saida.

fo) = [Z<ai—a:><¢<xi>,¢<xj>> T (4.28)

i=1
As variaveis duais «; e o representam os multiplicadores de Lagrange que satisfazem

as desigualdades e que podem ser obtidos pela Expressao 4.29| e pela Equacao [4.30]

Maximizar Q(a;, o)) = { ~3 [Xn:(ai — o] ) (o — a;f)K(xi,a:j)l
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sujeita as restri¢oes:

i=1 ' (4.30)
a;, of e [0,C]

Isto é chamado de expansao de vetores suporte, ou seja, w pode ser determinado por
uma combinacao linear dos padroes de treinamento z;. Com essa observacao, conclui-se
que a representacao da complexidade de uma funcao por vetores suporte é independente
da dimensionalidade do espaco de entrada X', mas depende somente do niimero de vetores
suporte (SMOLA; SCHOLKOPF, [2004).

Uma primeira forma para tratar do SVR nao linear seria realizar um pré-processamento
dos dados de entrada para o espaco de caracteristicas a partir da funcao ¢ : X — F,
e, em seguida, aplicar o SVR linear padrao nos dados transformados. Com isso, a
linearidade da regressao é obtida no espaco de caracteristicas e nao no espaco original como
pode ser notado na Figura [£.15] Entretanto, esses dois passos em problemas com uma
grande quantidade de dados de treinamento torna o SVR computacionalmente inviavel.
Para superar essa dificuldade, sao escolhidos funcoes kernel que podem ser escritas em
funcao dos dados de treinamento, logo, o calculo do produto interno entre os vetores
transformados do espaco de caracteristica nao é mais necessario. Esse computo é feito
implicitamente pela funcao kernel baseando-se nos dados de treinamento, o que é feito
em um dnico passo.

A funcao kernel linear é calculada a partir da Equacao 4.31} sendo C e ¢ os tnicos
parametros dessa funcao kernel. De maneira geral, esse kernel é usado como modelo

controle para comparagao com outros tipos de kernels.

K(z;,xj) = (%, %)) (4.31)

A fungado kernel baseada na fungdo de base radial (RBF - Radial Base Function)
é um kernel de proposito geral quando nao se tem conhecimento a priori sobre os

dados (KARATZOGLOU; SMOLA; HORNIK!| [2004). Esse kernel é computado pela

Equacao 4.32| e possui o parametro v que deve ser escolhido adequadamente a prior: da
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Figura 4.15 Regressao com kernel nao linear com fungao de perda e-insensivel, onde os
circulos em preto sao os vetores suportes.
Adaptado de Ma, Song e Xiaol| (2012).

mesma, forma que os parametros C' e e.

K (5, 25) = exp(y|lzs — 2;1*) (4.32)

Outra funcao kernel ¢ o Pearson VII Universal kernel (PUK) explicitado pela
Expressio [4.33 |[Unstii, Melssen e Buydens| (2006) mostrou que o PUK ¢é alterado
facilmente, adaptando seus dois parametros o e w, entre as formas das funcoes Gaussiana

e Lorentziana, e até mesmo a outras funcoes.

1

K iy Lj) =
(x xj) - 9 /”xi—l’j”2‘/21/w_1

(4.33)

Como sugerido pela referéncia [Shawe-Taylor e Cristianini (2004), os passos para a

execucao da abordagem do SVR baseada em kernel sao:

(i) os dados sao incorporados em um espagco vetorial chamado espago de caracteristicas;

(ii) as relagdes lineares sdo procuradas entre as imagens dos vetores do espaco original,

as quais pertencem ao espaco de caracteristicas;

(iii) os algoritmos sdo implementados de tal forma que as coordenadas dos pontos
incorporados nao sao necessarios, apenas o resultado do produto interno entre todos

0S pares;
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(iv) os produtos internos emparelhados podem ser calculados eficientemente a partir dos

dados originais usando uma func¢ao kernel.

Caso os parametros do SVR/SVM sejam otimizados, tem-se uma efetividade no ajuste
do modelo aos dados e na generalizacio das predicoes, como é discutido em |Unstii, Melssen

e Buydens| (2006).

4.2.6 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (do inglés, Genetic Algorithm - GA) sao algoritmos de busca
baseados em processos genéticos e selecdo natural (GOLDBERG, 1989). Ele simula
a evolucao através de trés operadores genéticos: selegao, crossover e mutagao. Uma
populacao inicial é gerada com tamanho pré-estabelecido e, em seguida, é realizada a
selecdo de individuos que participardao no processo de reproducao. Apods a selecao, é
aplicado o crossover e, sucessivamente, a reproducao é realizada, criando uma nova
populagdo. Subsequentemente, a mutacao é aplicada em alguns dos descendentes gerados.
Os operadores de crossover e mutacao sao baseados em probabilidades, logo, nem toda
populagdo cruzara e/ou sofrera mutacao.

A Figura indica o funcionamento geral de um algoritmo genético. Inicialmente,
é necessario definir os tipos de variaveis e a codificacao das mesmas. Com isso, constroi-
se a funcao de aptidao, que é a funcao objetivo a ser otimizada, além de atribuir um
mérito pelo desempenho de cada individuo do GA. Os operadores genéticos, crossover e
mutacao, sao aplicados estocasticamente em cada passo do processo evolutivo, a partir das
respectivas probabilidades definidas pelo usuario. Por dltimo, um critério de parada para
o GA deve ser definido, que pode ser o niimero maximo de geragoes, ou o0 nimero maximo
geragoes sem melhoria da aptidao do melhor individuo, ou um erro maximo estipulado.

Algoritmos Genéticos podem ser usados para selecao de varidveis, otimizando alguma
medida relativa a relevancia dessas varidveis, tanto em problemas de classificacao como
em problemas de regressao. Sua grande vantagem é que ele executa uma pesquisa
“inteligente” no sentido de caminhar na direcao de “bons” candidatos, garantindo uma
melhoria constante, mas mantendo alguma variabilidade para aumentar a possibilidade
de encontrar a solugao 6tima e nao parar em minimos ou maximos locais.

O GA parte de uma amostra do espaco de solucoes e caminha para solugoes

informativas, o que elimina a necessidade de avaliar todas as solugoes candidatas dentro
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Figura 4.16 Fluxograma do GA.
Adaptado de Scruccal (2012).

do dominio especificado. Como exemplo, suponha que o objetivo é selecionar o “melhor”
subconjunto de variaveis explicativas para um modelo preditivo baseado em uma base de
dados inicial contendo 300 variaveis explicativas. Desta forma, o ntimero total de solucoes
avaliadas por um algoritmo baseado em busca exaustiva serd o niimero de combinacoes
com uma variavel mais o nimero de combinagoes com duas varidveis mais o nimero de
combinagoes com trés variaveis e, assim sucessivamente, até o nimero de combinacoes
com 300 variaveis perfazendo um total de 230 — 1 ~ 2,03704 x 10% EI solucoes avaliadas,

0 que ¢ computacionalmente proibitivo.

*Para qualquer n natural tem-se que Cf + C}" 4+ Cy + ... + O = 2" onde C} significa o nimero de
combinagoes de n elementos tomados k a k, ou seja, € o numero total de subconjuntos de k elementos
construidos a partir de um conjunto com n elementos.
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4.3 Resumo do Capitulo

A técnica de validacao de cruzada usada em problemas de classificacao e regressao foi
apresentada como principal artificio para generalizar os resultados do processo de inducgao
do aprendizado pelo SVM/SVR, o que diminui a captura de atributos espurios para a
variavel explicada. As arvores de decisao e de regressao foram explicadas, bem como suas
vantagens e desvantagens. A técnica da RF foi apresentada e discutida, mostrando que a
mesma pode ser usada tanto para predicao quanto para selecao de atributos a partir das
medidas de importancia de varidvel que desdobram naturalmente de sua estrututra. As
formulacoes matemaéticas do SVM e o do SVR foram feitas e a possibilidade de captura
de nao-linearidades nos atributos foi destacada pelo uso de kernels nao-lineares. Em
relacdo aos Algoritmos Genéticos, discutiu-se que 0s mesmos sao processos robustos de
buscas nao-exaustivas que, em geral, conseguem encontrar os minimos e maximos globais

de diversas funcoes multivariadas, além de serem adaptaveis para a selecao de atributos.
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5 Métodos para Selecao de Atributos

Neste capitulo, os métodos de selecao de atributos serao apresentados e categorizados
no intuito de contextualizar o método de selecao de SNPs desenvolvido neste estudo. A
classificacao desses métodos serao feitas do ponto de vista de Aprendizado de Maquina
como métodos baseados em filtros, métodos wrapper e métodos embutidos. Outras
discriminacoes usadas para os modelos utilizados em GWAS sao referentes a relacao
estatistica entre gendtipo e feno6tipo e as distribuigoes de probabilidade do genétipo, do

fenotipo e do erro.

5.1 Introducao

Em muitas tarefas de classificacdao, o niimero total de possiveis atributos que podem ser
empregues é relativamente alto (STANCZYK; JAIN, 2015). Caso todos sejam usados,
resultaria no problema de alta dimensionalidade, o que dificulta o processamento, ou
até mesmo, tornando-o impraticavel. Além de que, a presenca de muitas variaveis é
uma desvantagem para a maioria dos indutores mesmo quando elas sao relevantes para
a tarefa de classificagao, para nao mencionar variaveis irrelevantes ou redundantes que
podem obscurecer outros padroes (JOHN et al., [1994).

De maneira geral, os métodos para selecao de atributos podem ser agrupados em trés
grandes classes: métodos baseados em filtro, métodos wrapper (cuja traducao livre é
involucro) e métodos embutidos (do inglés, embedded). O método baseado em filtro tenta
avaliar o mérito dos atributos sem considerar qualquer indutor em particular (KOHAVT;
JOHN] [1998). Métodos wrapper avaliam subconjuntos a partir de algum algoritmo de
inducao do aprendizado, entretanto, esse algoritmo indutor nao é usado durante a busca
pelos subconjuntos, sendo considerado uma caixa-preta (KOHAVI; JOHN] [1998)). Esses
métodos permitem, diferentemente das abordagens de filtro, detectar possiveis interagoes
entre as varidveis (PHUONG; LIN; ALTMAN| [2005). Os métodos embutidos usam seu
proprio algoritmo de aprendizado para selecionar os atributos tais como as arvores de
decisao e as RF discutidas no capitulo anterior.

Os métodos de selecao baseados em filtros trabalham de forma independente do
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classificador envolvido no reconhecimento de padroes, independentemente das suas
especificidades e de seus parametros (GUYON; ELISSEEFF] 2003). Essas abordagens
podem ser tratadas como procedimentos de pré-processamento. Elas exploram
informacgoes contidas no conjunto de dados de entrada buscando atributos que gerem
ganho de informacao, entropia ou consisténcia (DASH; LIU, |2003). Além disso, sdo
particularmente efetivos em tempo computacional e robustos em relacao ao owverfitting
(HAMON] 2013)). A natureza geral dos filtros torna-os aplicaveis em todos os casos, no
entanto, o fato deles ignorarem totalmente o desempenho de um sistema de classificagao
que emprega o conjunto de varidveis selecionadas causa resultados tipicamente piores do
que outras abordagens e isto é considerado como uma desvantagem (STANCZYK; JAIN,
2015).

No método wrapper, argumenta-se que a melhor avaliacao de alguns subconjuntos
de variaveis candidatas é obtida, verificando sua utilidade na classificagao, pois a
precisao da previsao estimada é geralmente considerada o mais importante indicador de
relevancia para os atributos (KOHAVI; JOHN| [1997). Nessa abordagem um algoritmo
de aprendizagem ¢ usado para medir a qualidade de subconjuntos de varidveis sem
incorporacao de conhecimento sobre a estrutura especifica da funcao de classificacao ou
de regressao, e, portanto, podem ser combinados com qualquer maquina de aprendizagem
(LAL et al, 2006). Uma vez que o processo de pesquisa e selecdo é ajustado
a caracteristica especifica do indutor, que pode mostrar um viés, resultando num
aumento para o desempenho do classificador escolhido, mas piores resultados para outro,
especialmente quando eles variam significativamente em propriedades (STANCZYK;
JAIN| 2015). Em outras palavras, wrappers tendem a construir conjuntos de atributos
que sao personalizados, feito sob medida para alguma tarefa especial e/ou algum sistema
particular (STANCZYK; JAIN, 2015). Outra desvantagem desta abordagem é de custos
computacionais necessarios (STANCZYK; JAIN, [2015). A execucdo do algoritmo de
aprendizado para muitos subconjuntos pode se tornar inviavel, nao s6 quando ha um
nimero muito elevado de atributos a considerar, mas também nos casos em que o processo
de aprendizado é complexo e consome tempo mesmo para um nimero pequeno de variaveis
(STANCZYK; JAIN| 2015). Por exemplo redes neurais artificiais lidam muito melhor com
mais instancias do que para situacoes quando seu nimero é baixo (STANCZYK; JAIN,

2015).
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Métodos embutidos diferem de outros métodos no modo como a selecao de variaveis
e o aprendizagem interagem (LAL et al) 2006). Como exemplo, Weston et al.| (2000)
mede a importancia de um atributo usando um limite que é valido somente para SVM,
portanto, nao é possivel usar esse método com, por exemplo, drvores de decisao.

H& também combinagoes de abordagens, onde, por exemplo, em primeiro lugar um
filtro é utilizado, em seguida, um wrapper, ou quando um wrapper é utilizado como um
filtro (STANCZYK; JAIN, 2015). Também é possivel aplicar algum algoritmo para obter
uma ordenacao de atributos inicial, a qual sera base para selecao ou reducao de atributos

que podera ser executada posteriormente (STANCZYK; JAIN| 2015).

5.2 Meétodos Paramétricos em GWAS

5.2.1 Meétodos baseados no valor-p
5.2.1.1 Regressao Linear Simples

A regressao linear simples é um método para construir a relacdo linear estatistica entre
duas varidveis, ou seja, considerando a presenca de ruidos nos dados, diferentemente da
funcao linear perfeita definida matematicamente (NETER et al., [1996)). Segundo Gujarati
(2006), a analise de regressao se ocupa da dependéncia de uma varidvel, a(s) variavel(is)
dependente(s), em relacdo a uma variavel, a variavel independente ou explanatoria, com
vistas a estimar ou prever o valor médio (da popula¢do) da primeira em termos dos
valores conhecidos ou fixados (em amostragens repetidas) das segundas. O modelo de
regressao linear simples baseado na populacao ¢ dado pela Expressao 5.1, onde x ¢ a
variavel independente (explanatoria ou explicativa ou preditora), y é a variavel dependente
(explanada ou explicada ou predita), ¢ é o termo de erro estocastico, By e [ sdo os

coeficientes linear e angular da reta ajustada para populagao.

y=P0o+ bix+e (5.1)

Devido as diversas restricoes de custo, tempo, acesso entre outras, a maioria dos
estudos que utilizam regressao nao sao populacionais, mas baseados em amostras, logo, a

Expressao [5.1] torna-se o modelo de regressao amostral indicado pela Expressao 5.2 com
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i variando de 1 a n (tamanho da amostra).

yi = Po + iz + € (5.2)

A ideia central do modelo de regressao linear simples é encontrar estimativas amostrais
para os coeficientes 3, e 51 denotadas por Bo e 51, minimizando o somatoério dos quadrados
dos erros amostrais dado por ZQQ = Z(g, —y)? = Z(yl — By — lei)Q, ou seja,
Z 6 = f(ﬁo, Bl), onde 7; = Bo —l—ﬁ]xi e ¥; € o valor predito de y; com base na equacao da
reta sem considerar o erro amostral ¢;. Isso significa que a funcao objetivo a ser minimizada
varia em funcao dos coeficientes linear e angular da reta a ser ajustada para os dados da
amostra. Apos a aplicacao do método dos minimos quadrados, que permite encontrar
o minimo global de uma fun¢do quadratica em duas varidveis (BO e 51 6timos) para a
funcao Z(?Jz — y;)?, obtém-se a Expressdo , e aplicando esse resultado na Expressao
b.1] chega-se a Expressao Onde T e ¥ representam as médias amostrais das variaveis

x; e y; para todo ¢ variando entre 1 e n.

0 =7 — BiT. (5.4)

Para GWAS com fen6tipo continuo, um exemplo da relacao linear estatistica produzida
pela regressao linear simples entre um SNP e o fen6tipo com base no método dos minimos
quadrados ordinarios é dado pela Figura O gendétipo do SNP é codificado como 0
para o homozigoto de referéncia AA, 1 para o heterozigoto Aa e 2 para o homozigoto
aa, sendo A e a dois alelos possiveis. Desta forma, o Bo = 271,8 e ﬁo = 438,5. Em
geral o alelo A é o mais frequente na populacao de estudo, logo, o alelo a é o menos
frequente. Cabe destacar que o alelo A nao é necessariamente dominante e o alelo a é a
forma variante menos frequente, mas nao é necessariamente o recessivo (NETO\ [2013).
Esse modelo pressupoe um efeito proporcional ao nimero de alelos a, ou seja, para x = 0,
tem-se y = 271, 8; para x=1, tem-se y = 710, 3, e para x = 2, y = 982, 1. Logo, a presenca
de um alelo a no genétipo do SNP, aumenta, em média, 271,8 no fendtipo em questao.

No contexto de estudos de associacao em escala genomica, para um marcador SNP e

o feno6tipo de interesse, um modelo de regressao linear simples é construido pelo método
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Figura 5.1 Grafico dos fenétipos para uma amostra de 240 individuos em funcao do
geno6tipo de um SNP e da reta de regressao ajustada pelo método dos minimos quadrados.

dos minimos quadrados ordinérios e, entao, o teste de hipoteses sobre o coeficiente 5, é
realizado para verificar se ha evidéncias de que esse coeficiente é estatisticamente diferente
de zero dado o nivel de significincia simbolizado por «. Assim, as hipoteses nula e

alternativa sao dadas pela Expressao [5.5]

H()Zﬁlzo
Hazﬁl%o

(5.5)

O valor-p (do inglés, p-value), que significa valor da probabilidade, é a probabilidade
de obter uma estatistica de teste ou mais extrema do que aquela observada em uma
amostra, presumindo a hipotese nula ser verdadeira (BIAU; JOLLES; PORCHER; 2010).
Com isso, o valor-p d& aos pesquisadores uma medida para a evidéncia contra a hipotese
nula (BIAU; JOLLES; PORCHER [2010). Se o valor-p for igual ou menor que o nivel de
significancia adotado a priori, onde geralmente o = 0,05, entao, os dados da amostra sao
inconsistentes com o pressuposto da hipotese nula, mostrando que ha evidéncias de que a
hipotese alternativa é verdadeira. Caso contrario, os dados da amostra corroboram com

a hipo6tese nula.



104

O teste de hipotese geralmente usado apos as estimativas dos betas serem calculadas
é o teste-t cujas hipoteses nula e alternativa sao dadas pela Expressao A ideia
fundamental por tras dos testes de hipoteses é a de um teste estatistico (estimador) e a
distribui¢do amostral dessa estatistica segundo a hipotese nula (GUJARATIL 2006). A
decisao de aceitar ou rejeitar Hy é tomada com base no valor-p do teste estatistico obtido
a partir dos dados disponiveis (GUJARATI, 2006).

O wvalor-p associado ao teste de hipoteses dado por pode ser usado como um
método baseado em filtro para escolha dos SNPs mais informativos, pois nao utiliza
nenhum algoritmo indutor para aprendizagem. Para isso, basta ordenar os valores-p de
dos SNPs de forma crescente e especificar um limite superior para escolher somente os
marcadores que tenham valor-p menor ou igual ao limite. Logo, os coeficientes 3, de
todos os SNPs selecionados sao significativamente diferentes de zero, o que indica uma
associacao estatistica significativa com o fenotipo em questao. Além do mais, como sao
milhares de SNPs avaliados concomitantemente, sao realizados miltiplos testes, o que
implica na necessidade de aplicacao de alguma correcao para testes miltiplos. Nesse caso,
pode-se utilizar a correlacao de Bonferroni, multiplicando o valor-p bruto pelo niimero de
SNPs (ntmero de testes feitos), obtendo-se o valor-p corrigido. Apos essa etapa, basta
selecionar somente os SNPs cujos valores-p sao menores que o a adotado. Esse método é
o mais comum em GWAS para fen6tipos continuos devido a sua facilidade de aplicacao e

de interpretacao.

5.2.1.2 Teste de Associacao Qui-Quadrado

Uma importante aplicacao do teste qui-quadrado ocorre quando o objetivo é verificar
a associacao entre duas variaveis (MARTINS| [2002). A representagao das frequéncias
observadas é construida a partir de uma tabela de dupla entrada denominada tabela de
contingéncia.

Um evento B ¢ dito independente de um evento A, se a probabilidade de B ocorrer nao
é influenciada pelo fato de A ter ou nao ocorrido (LIPSCHUTZ, 1972)). Equivalentemente,

se a probabilidade de B é igual & probabilidade condicional de B dado que A ocorreu, o que

P(ANB)
P(A)

logo, se A e B sao eventos independentes, P(AN B) = P(A)P(B). Logo, para verificar

¢ expresso matematicamente por P(B) = P(B|A). Por defini¢ao, P(B|A) =

se duas variaveis X e Y sao associadas, é necessario avaliar se a distribuicao conjunta de
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probabilidades de X e Y ¢ igual ao produto das distribuigoes marginais de X e Y, ou
seja, P(x;,y;) = P(z;)P(y;) para todo i e j.

O teste de hipotese do Qui-Quadrado construido com base nas hipoteses nula e
alternativa sao, respectivamente, Hy: as variaveis sao independentes ou as variaveis nao
estao associadas e H,: as varidveis sao dependentes ou as varidveis estao associadas. O
nivel de significancia « é fixado e o valor-p é calculado, com isso, se 0 mesmo é menor que
«, existem indicios de que as varidveis sao associadas. Caso o valor-p seja maior que «,
entao considera-se que as variaveis nao estao associadas.

Da mesma forma que o valor-p baseado em regressao, o valor-p dos SNPs do teste qui-
quadrado é usado como método de selecao baseado em filtro em problemas de selecao de
SNPs em GWAS com fenotipo binario da mesma forma como o valor-p do coeficiente
By da regressao linear simples é utilizado em GWAS para fen6tipo continuo. Como
existem milhares de SNPs avaliados simultaneamente, multiplos testes Qui-Quadrado sao
realizados, é necessario aplicar algum tipo de ajuste, como, por exemplo, a correcao de

Bonferroni.

5.2.2 Lasso Bayesiano (Blasso)

Meuwissen et al.| (2001)) apresentaram dois métodos bayesianos denominados BayesA e
BayesB como abordagens alternativas para a predicao de valores genéticos genodmicos em
sele¢ao gendomica ampla (do inglés, Genome-Wide Selection-GWS). A possivel vantagem
desses métodos é assumir variancias distintas para o efeito de cada marcador. Como
Meuwissen et al. (2001) argumentam, os custos computacionais desses métodos podem
ser elevados para conjuntos de dados com muitos marcadores SNP e, para contornar
essa limitagao, Meuwissen et al.| (2001) propuseram o método Lasso Bayesiano (do inglés,
Bayesian Lasso - Blasso) que é, de maneira geral, mais rapido computacionalmente do que
BayesA e BayesB. O Blasso foi baseado em um tipo de regressao penalizada, proposta
inicialmente por Tibshirani| (1996), e adaptada para abordagem bayesiana por Park e
Casella| (2008)). Esse método foi modificado e adaptado para sele¢do genémica ampla por
Campos et al. (2009).

O modelo matemaético do Blasso é mostrado na Expressao [5.6] onde y sao os valores
fenotipicos observados, p é o efeito fixo estimado, a matriz M;; é a matriz incidéncia

dos SNPs, (; sao os efeitos a serem estimados para cada marcador, e sdo os residuos,
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n é o nimero de individuos na populacao, m é o nimero de marcadores SNP. A matriz
M;; = [Mijlmxn, sendo m;; = 0 ou -1 para homozigoto de referéncia (AA), m;; =1 ou 0

para heterozigoto (Aa) e m;; = 2 ou 1 para homozigoto de variante (aa).

y=1lp+Y MyBi+eVie{l,..,m}Vje{l, . n} (5.6)
=1

A funcao de verossimilhanca é definida pela Expressao [5.7]

y’u7ﬁ17"'76m70-2 segue N<1M+ZX’L]BZJIO-2) (57)

i=1
As Expressoes .8 [5.9] e definem as distribuicoes prioris que sao usadas

juntamente com a funcao de verossimilhanca dada em no Teorema de Bayes para o

cilculo das distribuicdes posteriores. O fator redutor do coeficiente 3; ¢ 0 77 e 02 é a
variancia do efeito a; condicional ao redutor 7; do marcador 1.
Bil7i, i seguem N(0, 7'a?) (58)
2
72| \? segue Exp(\?) (5.9)
M segue Gamma(ay, as) (5.10)
o2 segue X 2(S,v) (5.11)

Exp(A\?) simboliza a distribuicdo exponencial com parametro A\*. A variancia de
cada marcador V(f;) é definida pela Expressao , logo, a variancia conjunta dos m
marcadores é dada pela Expressao m Finalmente, a herdabilidade (h?) estimada pelos
marcadores SNP ¢ calculada como o percentual da variancia explicada pelos SNPs em
relagdo a variancia do fenotipo (Expressao , que é a soma da variancia dos SNPs

com a variancia dos residuos.

V(8;) = 1022pi(1 — pi) (5.12)
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V(B) = 27'12022]%(1 — pi) (5.13)
2 _ V()
h” = VB) +o? (5.14)

Como o Blasso foi construido inicialmente para predi¢ao de valor genético baseado em
informagao gendmica obtida por marcadores SNPs, ele nao ¢ um método de selecao, mas
sim de predi¢ao. Entretanto, como no computo dos efeitos dos marcadores sao utilizados
fatores redutores, alguns efeitos de marcadores convergem para valores proximos a zero,
e outros nao. Assim, pode-se considerar que essa convergéncia para zero de certa forma
elimina o SNP considerado irrelevante no fenotipo predito, ocorrendo uma selecao de
atributos. Uma adaptacao possivel para tornar o Blasso um método de selecao de atributos
é ordenar de forma decrescente os marcadores SNPs pelo percentual de variancia de cada
marcador em relagdo & variancia fenotipica total (V(8) + 02), e adotar um limite inferior
para selecao dos SNPs considerados informativos. Como exemplo, pode-se considerar
somente os SNPs que tenham variancia maior ou igual a 1%, isto ¢, SNPs que expliquem
pelo menos 1% da variancia do fenétipo. Outra forma, é usar algum limite inferior para
o efeito absoluto (considera-se o modulo do efeito) de cada marcador, como por exemplo,
todos os coeficientes acima de 0,1 serao selecionados como relevantes, pois estes teriam
impactos significativos. Logo, usando a varidncia ou o coeficiente de cada marcador
como critério para selecionar os SNPs mais importantes, o Blasso pode ser classificado
na categoria de métodos embutidos, pois a pesquisa pelos subconjuntos de atributos é

realizada pelo mesmo algoritmo que avalia os mesmos.

5.3 Meétodos Nao-Paramétricos em GWAS

5.3.1 Random Forests em GWAS

A Tabela permite observar o tipo de efeito genético de um marcador SNP que pode
ser capturado pela RF. Ou seja, a RF pode tratar situacoes com acoes no proprio locus
somente aditivas, onde cada alelo variante aumenta ou diminui a variacao fenotipica,
ou acoes nao-aditivas de dominancia onde a presenca de ao menos um alelo variante

aumenta a variagao do fendtipo, ou agoes nao-aditivas de tipo recessivo, onde somente o
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Tabela 5.1 Diferentes efeitos genéticos. Adaptada de |Goldstein, Polley e Briggs (2011)).

Tipo Mecanismo Partigao
Aditivo Cada alelo variante aumenta a variagao 0,1,2
Dominante | Presencga de ao menos 1 alelo variante aumenta a variagao 0,1/2
Recessivo Heterozigoto promove a variagao 0/2,1

Com existem muitas vantagens na utilizacao de RF em GWAS, h4 um aumento rapido
no nimero de publicagoes que associam RF e genética como pode ser notado na Figura|5.2|
Por exemplo, Bureau et al.| (2005) aplicaram a RF como método para identificar interacao
entre pares de SNPs em um conjunto de dados relativo & asma com casos e controles nao
afetados. Foram avaliados 42 SNPs no gene ADAM33, o qual ja havia sido previamente
identificado como tendo associacdo com a asma. [Bureau et al| (2005) concluiram que
SNPs e pares de SNPs altamente associados com a asma tendem a ter alto valor para
o indice de importancia, mas associacao e importancia preditiva nem sempre coincidem.
Eles modificaram a medida de importancia de variavel da RF para tratar a importancia
de pares de SNPs e mostraram que essa medicao pode ser mais vantajosa do que medir a

importancia individual de cada SNP.
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Figura 5.2 Artigos listados em PubMed usando os termos de busca (Random Forest OR
Random Forests) AND (Gene OR SNP).

Foram encontrados mais de 125 artigos desde 2001 (os artigos do Genetics Analysis
Workshop foram omitidos). Adaptado de Goldstein, Polley e Briggs (2011).

Em cenéarios com interagoes entre SNPs, |Winham et al| (2012) analisaram o
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comportamento da RF na selecao de SNPs quando a quantidade de marcadores aumenta
e compararam com o método do valor-p da regressao logistica univariada. Os resultados
indicaram que a RF identifica interacoes em dados com baixa dimensionalidade. Mas,
quando o numero total de varidveis preditivas aumenta, a probabilidade de deteccao
diminui mais rapidamente para SNPs que interagem do que para SNPs que nao interagem,
o que indica que em dados com alta dimensionalidade as medidas de importancia de
variavel da RF captura mais efeitos marginais do que os efeitos de interacao entre SNPs.

Outro estudo de GWA que considerou um estudo de caso-controle para esclerose
miltipla com RF foi realizado por (Goldstein, Polley e Briggs| (2011) para mostrar que os
valores default para os parametros nao sao apropriados para conjuntos de dados usados
em GWAS. Como sugeriram os autores, ganhos podem ser obtidos por sub-amostragem
dos dados, poda baseada em desequilibrio de ligagao e remoc¢ao de SNPs com grande efeito
da anélise da RF (GOLDSTEIN; POLLEY; BRIGGS/| 2011)). Neste trabalho, novos genes
foram identificados como potencialmente associados com a doenca.

Meng et al. (2009) avaliaram que, em situacoes de correlagdo entre um verdadeiro
SNP causal e SNPs em desequilibrio de ligagao, a diminui¢ao da importancia de varidvel
para o verdadeiro SNP causal pode ocorrer. Uma abordagem para resolver este problema
consiste em selecionar os SNPs em equilibrio de ligagao para analise (MENG et al., [2009).
Métodos alternativos foram explorados para lidar com SNPs em desequilibrio de ligacao
alterarando o algoritmo de construcao de arvore por meio da construcao de cada arvore
apenas com SNPs em equilibrio de ligacao, modificando a medida importancia, e usando

haplotipos em vez de SNPs para construir a RF.

5.3.2 SVM ou SVR em GWAS

O SVM ou SVR originais sao usados com bastante eficiéncia para a predi¢cao em problemas
de classificacao e de regressao com muitas varidveis, nao sendo capazes de realizar a
selecao de varidveis. Entretanto, algumas adaptacoes foram feitas por |Villela, Leite e
Neto (2014]), como o método de selecio baseado numa busca ordenada, conhecida como
best-first. Porém, essa técnica fica limitada a problemas de classificacao multiclasses, nao
sendo possivel o uso para fenotipos continuos, desde que o mesmo seja discretizado.
Outros estudos de SVM aplicados em GWAS para fen6tipos binarios utilizaram uma

abordagem de filtro baseado no valor-p de testes estatisticos como os realizados por [Wei
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et al. (2009), Ban et al| (2010) e Mittag et al| (2012). Um estudo mais recente em
GWAS, realizado por Kim et al.| (2013), usou um procedimento de duas fases: a primeira
etapa selecionou SNPs promissores e identificou seus modelos genéticos usando MAX test
descritos em Zheng, Freidlin e Gastwirth (2006)), a segunda, ajustou um modelo preditivo
usando SVM penalizado com pesos apropriados para os SNPs selecionados na primeira
fase, os quais foram baseados em seus tipos genéticos. O algoritmo do SVM penalizado
realiza selecao de atributos e predicao simultaneamente, porém, trabalha somente em
problemas de classificacao. Além disso, quando o nimero de SNPs do conjunto inicial é
relativamente grande, é necessario aplicar algum tipo de filtro como primeiro passo para
que o SVM penalizado realize uma segunda selecao.

Yoon et al.| (2003) utilizaram o SVM para estimar a suscetibilidade em individuos de
alto risco para doenca arterial coronariana. Neste estudo, a aplicacao inicial de filtros nao
foi necessaria porque foram investigados 14 SNPs de dez genes candidatos para doenca
arterial coronariana. Foram avaliados os kernels polinomial de ordens 1 (linear), 2 e 3,
além do radial que apresentou a maior acuracia.

Cosgun e Duarte| (2011) compararam Boosted Regression Tree (BRT), Random
Forest Regression (RFR) e Support Vector Regression (SVR) em subconjuntos de
SNPs selecionados, inicialmente pelo valor-p, para predizer doses de varfarina em afro-
americanos. Além de SNPs, os modelos construidos incluiram covariaveis de idade, sexo,
peso, altura, insuficiéncia cardiaca congestiva e doenca renal cronica moderada ou grave
para melhorar a predicao das técnicas avaliadas. A RFR apresentou o melhor desempenho,
entretanto, BRT e SVR tiveram resultados similares. Como Cosgun e Duarte (2011)
sugerem, estudos posteriores sobre o SVR precisam ser feitos. Cabe destacar que tanto o
SVR quanto a RFR (ou RF) demonstraram seu potencial na predigao de fendtipo continuo
baseado em variaveis genotipicas e ambientais.

O SVR também é muito usado para predizer o valor genético genémico para animais
em GWS. Nesse contexto, Long et al| (2011) usou o SVR com kernels linear e radial
para predizer a producao de leite em gado e producao de graos de trigo. Os resultados
obtidos foram equivalentes ou superiores ao Blasso. Cabe ressaltar que neste caso, nao foi
aplicado nenhum tipo de filtro para reduzir a quantidade inicial de SNPs, ou seja, usou-se

0 SVR como um preditor para o fenotipo.
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5.3.3 Algoritmos Genéticos em GWAS

Para a selecao de SNPs informativos com Algoritmos Genéticos, é necessario acoplar
algum indutor para o aprendizado como funcao de aptidao do GA como foi discutido
anteriormente nos métodos do tipo wrapper. Como exemplo, Shah e Kusiak| (2004)) usaram
uma abordagem baseada em data mining e Algoritmos Genéticos para selecionar os SNPs
que impactam a cura ou o desenvolvimento de drogas para varias doencas. O método
consiste de um mecanismo de busca global, &rvore de decisao ponderada, arvore de decisao
baseada em wrapper e uma heuristica baseada em correlagao. A identificacao do conjunto
intersecao dos atributos selecionados por cada uma das técnicas é realizada para selecionar
os genes mais significantes. Apos a aplicacao do método, ocorreu uma reducao de 85%
do nimero de atributos e um aumento de 10% e 3,2% para acuracia e especificidade
respectivamente.

Outro trabalho com Algoritmos Genéticos em GWAS, [lhan e Tezel (2013) usa GA
com SVM para encontrar um subconjunto de tag SNPs que representem adequadamente
os SNPs restantes, mas, nesse caso, a informacao do fenétipo nao é utilizada, pois a ideia
é encontrar SNPs que representem adequadamente seu bloco LD. O objetivo ¢é eliminar os
SNPs redundantes, mas garantir que os SNPs representantes de cada bloco LD consigam
predizer os SNPs restantes, que foram eliminados. Os parametros C' e v do SVM sao
otimizados pela técnica exame de particulas (do inglés, Particle Swarm Optimization -

PSO).

5.4 Selecao de SNPs com interacao

Existem duas classes de algoritmos que buscam por interagoes entre SNPs: métodos de
busca exaustiva e nao-exaustiva. A Tabela[5.2] demonstra uma comparagao entre métodos
para deteccao de interacoes entre SNPs, onde o ntimero de loci é especificado a priori em
todos os algoritmos.

Os Algoritmos Genéticos se encaixam nos métodos nao-exaustivos, ja que eles nao
avaliam todas as possibilidades de interagoes. Para utilizar Algoritmos Genéticos na
selecao de atributos ¢ necessario embutir um algoritmo indutor de aprendizado em sua
funcao de aptidao. Desse modo, a primeira vantagem de Algoritmos Genéticos aplicados

em selecao de atributos, que possuem algum tipo de interacao, com relacao aos métodos
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Tabela 5.2 Comparacao de alguns métodos utilizados para deteccao de interacao de SNPs.
Adaptado de Olazar| (2013)).

Algoritmo # inter.”| T. amostra® Tipo de teste | Busca®| Referéncia
aplicado
Fast ANOVA 2 loci 100.000 | Teste ANOVA E Zhang, Zou e Wang| (2008)
COE 2 loci 100.000 | Testes estatisticos | E Zhang et al|(2009) o
CONVexos como
Qui-Quadrado,
razao de maxima
verossimilhanca,
informagdo  mitua
e teste Cochran-
Armitage.
TEAM 2 loci 500.000 | Arvore de expansao | E Zhang et al.| (2010)
minima baseada em
testes estatisticos
convexos (como em
COE)
MDR k loci 10.000 | Data mining E Moore et al.| (2006)
BOOST 2 loci 500.000 | Maxima E Wan et al.| (2010a)
verossimilhanga
TROOST 3 loci 500.000 | Maxima E Netol (2013)
verossimilhanga
EpiSNP 2 loci 500.000 | Modelo Kempthorne | E Ma et al.| (2008)
FastEpistasis 2 loci 500.000 | Regressao logistica E Schiipbach et al.| (2010)
PLINK 2 loct 500.000 | Regressao logistica E/NE | [Purcell et al.| (2007)
AntEpiSeeker k loci 100.000 | Qui-Quadrado/ACO | NE Wang et al.| (2010)
SNPRuler k loci 100.000 | Aprendizado baseado | NE Wan et al.| (2010D)
em regras
InterSNP 2 loci 300.000 | Regressao logistica NE Herold et al.[ (2009)
MECCPM k loci 300.000 | Critério de | NE Miller et al.| (2009)
informagao
bayesiana (BIC)
SNPHarvester k loci 500.000 | Regressao logistica | NE Yang et al.| (2009)
penalizada
BEAM 2 loci 500.000 | Modelo bayesiano NE Zhang e Liu (2007)
Epiforest 2 loci 100.000 | Random Forest NE Jiang et al. (2009)
GENN 2 loct 100 | Rede Neural NE Motsinger-Reif et al.| (2008)
MIGA-2L 2 loct 500.000 | Algoritmo Genético NE Olazar| (2013) B o

* Numero de SNPs interagindo.
> Ntmero aproximado de SNPs na amostra.
¢ Estratégia de busca, onde “E” significa exaustiva e “NE” denota nao-exaustiva.

greedy{]_-] é 0 esquema populacional adotado que explora solugoes candidatas em diferentes
partes do espaco de busca sem avaliar todas as possiveis interacoes, pois essa quantidade
cresce com o aumento do nimero de atributos inicial (FREITAS, 2001). A segunda
vantagem é que o operador crossover modifica varios genes (atributos) de uma s6 vez,
permitindo um melhor desempenho do que estratégias que trabalham com um tnico
atributo por vez (FREITAS| [2001)).

A terceira vantagem é que a funcao de aptidao

dos Algoritmos Genéticos avalia um individuo (subconjunto de atributos) como um

'Um algoritmo indutor ¢ dito ser greedy se: (1) ele contr6i uma regra em um esquema incremental
considerando um atributo por vez; (2) em cada passo a melhor escolha local é feita (FREITAS| 2001).
Os métodos de sele¢do baseados em valor-p e Stepwise sdo exemplos de métodos greedy.
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todo, conseguindo distinguir “bons grupos de atributos” de “grupos de atributos ruins”
(FREITAS, [2001; PACKARD, |1990). Por tdltimo, os Algoritmos Genéticos, por meio dos
operadores de selecao de pais, mutacao e crossover, procuram somente um subconjunto das
possiveis interagoes entre os atributos do conjunto inicial (CONGDON| [1995). Todavia,
tendo encontrado uma importante interacao, ele é frequentemente habil em preservar esse
padrao em geragoes futuras (CONGDON| [1995). Assim, é muito provavel que ao final
da execugao do GA, as interagoes relevantes detectadas em geracdes distintas estejam
presentes no subconjunto final de atributos.

Em relacao a busca de interagoes entre SNPs, existem muitas abordagens propostas
na literatura. Porém, as técnicas desenvolvidas pré-definem o niimero de interacoes entre
os loci. Por exemplo, para pesquisar pares de SNPs interagindo, adapta-se o modelo de
avaliacdo dos subconjuntos de SNPs e o algoritmo de busca para tratar somente dois
SNPs. Na busca de interagoes entre trio de SNPs, a metodologia é adaptada para buscar
e avaliar somente trés SNPs.

Uma metodologia desenvolvida por [Olazar| (2013), denominada MIGA-2L, busca por
pares significativos de SNPs para estudos de caso-controle (classificagdo) usando um
algoritmo genético executado sobre méscaras de grupos de SNPs. Esse algoritmo é baseado
na teoria da informacao mutua para avaliagao dos pares de SNPs. Esse método nao faz
uma busca exaustiva no espago de solucoes, pois é baseado em um algoritmo genético, o
qual avalia uma amostra promissora do espaco de busca.

Para pesquisa de interacoes entre trios de SNPs para feno6tipos binarios, Neto (2013)
desenvolveu um método, denominado TROOST, baseado no BOOST (WAN et al., 2010al)
para pares de SNPS, que faz uma busca exaustiva de ternas de SNPs usando placas graficas
como processadores (GPGPU) em estudos de caso-controle. A pesquisa por trios de SNPS

utiliza a busca por pares de SNPs como passo inicial (NETO, [2013]).
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6 O Método Proposto

Neste capitulo serd descrito detalhadamente o método proposto para a selecao de
marcadores SNP, bem como as justificativas para sua construcao. Além disso, serao
descritas duas versoes do mesmo, no intuito de mostrar o processo evolutivo das principais

ideias que nortearam a construgao dessa abordagem para selecao de atributos em GWAS.

6.1 Introducao

Apos o processo de genotipagem dos SNPs, faz-se o controle de qualidade (CQ) com
a aplicacao dos filtros, como por exemplo, call rate, MAF e HWE, com o objetivo de
eliminar marcadores com informagoes ruidosas que podem gerar falsos-positivos caso nao
seja realizado esse processo. Como o nimero de SNPs no conjunto de dados inicial é
na ordem de milhares, mesmo apés o controle de qualidade, a quantidade de marcadores
ainda é suficientemente grande para se extrair SNPs informativos com relacao ao fendtipo
analisado. Portanto, é necessario uma primeira etapa do workflow denominada
relevancia, que objetiva colocar os SNPs individualmente em ordem decrescente de
importancia para o fenétipo em questao. Em seguida a fase de relevancia, a etapa
denominada corte que define o limite para a primeira selecao dos marcadores é de suma
importancia, pois dependendo da forma como esse ponto de corte é escolhido, pode-se
flexibilizar a entrada de SNPs causais juntamente com muitos nao-causais, ou restringir
demasiadamente, perdendo-se SNPs informativos. Uma possivel etapa subsequente & fase
de corte é o refinamento, cujo objetivo é buscar por conjuntos de SNPs significativos
principalmente quando existem interacoes entre SNPs. A partir das etapas descritas
acima, a construcao do workflow da Figura facilita o entendimento da maioria dos
métodos de selecao de SNPs em GWAS, além de permitir comparacoes sob o mesmo
prisma.

O método proposto no presente trabalho é denominado SNP Markers Selector (SMS),
cuja tradugao livre é Seletor de Marcadores SNP. A concepgao do SMS foi baseada nas trés
etapas do workflow da Figura Na versao atual, ele é composto por trés técnicas da

Inteligéncia Computacional a saber: Random Forests (RF), Maquinas de Vetores Suporte
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RELEVANCIA

CORTE

selecionados

Figura 6.1 Workflow adotado para analise de métodos de selegao de atributos em GWAS.

O retangulo tracejado é uma das inovagoes do SMS em relagdo & maioria dos métodos de
selecao em GWAS. O item Dados apés CQ no fluxograma significa dados apds controle
de qualidade.

(do inglés, Support Vector Machine - SVM) e Algoritmos Genéticos (do inglés, Genetic
Algorithms - GA). A RF é a técnica utilizada para a etapa de relevancia, o SVM é usado
para a etapa de corte, e finalmente, o GA com funcao de aptidao baseada no SVM realiza
a etapa de refinamento.

A inovacao do SMS estd em dividir o processo de selecao nas seguintes etapas:
ordenamento dos marcadores realizado pelo valor-p bruto (primeira versao) ou pelo rank
da RF, avaliagao dos subconjuntos gerados a partir dessa ordem, primeira selecao baseada
no erro de predigdo do SVM (classificacdo) ou do SVR (regressdo) na validagao cruzada
com 10-folds e, finalmente, a busca pela melhor combinacao de marcadores pelo GA com
base nos marcadores selecionados na primeira selecao. Todo o processo é repetido ¢ vezes

e uma das possibilidades para o conjunto final de marcadores é a uniao ou a intersecao de
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todos os subconjuntos gerados. Como o SMS usa a RF na fase de relevancia e miltiplos
kernels nas fases de corte e de refinamento, ha a possibilidade de detectar diversos tipos
de interacoes entre SNPs que impactam na determinacao do fendtipo. Desta forma,
o SMS atribui técnicas robustas para cada etapa de selecao, minimizando a perda de
marcadores verdadeiro-positivos , os pontos fracos de cada abordagem quando aplicadas
separadamente e, simultaneamente, maximizando o poder explicativo dos marcadores
selecionados ao final de todo processo.

Outro ponto relevante considerado pelo SMS é busca dos proprios marcadores e nao
dos blocos haplotipos (blocos LD) construidos a priori, pois para se construir tais blocos é
necessario somente o calculo do LD entre os marcadores e o estabelecimento de um ponto
limite para a definicao do bloco, mas nao a associacao dos mesmos com a caracteristica em
questdo. Com a defini¢do do bloco, escolhe-se um representante para o mesmo (tag SNP),
o que possibilita a eliminacao de algum SNP do bloco que tenha informagao complementar

ao tag SNP para explicar parte do fenotipo.

6.2 Primeira Versao do SMS (SMS1)

A primeira versdo desse método foi desenvolvida por [Oliveira et al. (2014b) com base
nos trabalhos de Wei et al.| (2009)) (diabetes do tipo 1) e Ban et al, (2010) (diabetes do
tipo 2), pois os mesmos usaram o mesmo procedimento, com base no valor-p bruto de
testes estatisticos para estudos de caso-controle, para construir uma sequéncia crescente
de subconjuntos de SNPs, sendo esses subconjuntos definidos por cortes feitos tomando
valores-p crescentes. Por exemplo, S; C Sy C ... C Sy, onde S; sao os SNPs com valores-p
menores que 107", Sy sao os SNPs com valores-p menores que 107", S5 sdo os SNPs
com valores-p menores que 107""2, e assim sucessivamente, até S, que possui SNPs com
valor-p menores que 10", onde n é escolhido diferentemente por cada estudo. Em seguida,
cada subconjunto S; é avaliado pelo SVM para todo i, escolhendo-se o subconjunto com
melhor resultado para a métrica adotada. F importante destacar que [Wei et al| (2009)
executam somente as etapas de relevancia e corte, baseadas, respectivamente, no valor-p
bruto e no SVM com radial. Ban et al.| (2010)) executam as fases de relevincia e corte do
mesmo modo que Wei et al.| (2009)), porém, a etapa de refinamento é realizada por um

processo de selecao de atributos denominado Stepwise.
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O primeiro passo do SMS é baseado em um método de filtro para a primeira selecao de
SNPs por meio do valor-p bruto da correlacao de Spearman do marcador com o fenétipo
continuo, pois o valor-p corrigido por Bonferroni ¢ muito restritivo para uma primeira
etapa de filtro. O rank do valor-p bruto nao é realizado por cromossomo, mas é realizado
globalmente para todos os SNPs analisados. O segundo passo é agrupar os marcadores
em subconjuntos por meio do limite superior para o valor-p dos marcadores estipulado
a priori, avaliar o MSE de cada subconjunto e escolher o que possuir menor MSE. O
terceiro passo é a avaliacao desses subconjuntos de SNPs com base no SVR, e finalmente,
o wrapper baseado no GA é usado para produzir subconjuntos de marcadores relevantes e
o SVR ¢ utilizado para avaliar os mesmos. O kernel adotado em todos os passos em que o
SVR é utilizado foi o Pearson Universal kernel (PUK) o qual é explanado detalhadamente
em [Unstii, Melssen e Buydens (2006). Nesta versao, o SMS é executado apenas uma vez,
pois o objetivo inicial era analisar a possivel melhoria da etapa de refinamento realizada
pelo GA. A Figura [6.2] elucida o funcionamento do SMS na sua primeira versao.

A fase de relevancia foi realizada pelo valor-p bruto e executadas no software R, mas
as fases de corte e refinamento foram implementadas no software WEKA desenvolvido
por |Hall et al.| (2009)), pois o PUK ja estava implementado no WEKA, mas nao no R. A
fungao de aptidao do GA no WEKA para o SVR foi o RMSE (Root Mean Square Error).

A descricao detalhada da primeira versao do SMS pode ser encontrada em |Oliveira
et al, (2014b) e [Oliveira et al| (2014a). E importante alertar que nessa versao do SMS
(SMS1), a fase de relevancia foi realizada pelo valor-p bruto do coeficiente de correlacao
de Spearman e nao pelo rank da RF baseado no pV'I (regressao) ou gV'I (classificagao).

De forma sintética, os passos do SMS sao descritos a seguir.

1. Calcula-se o valor-p bruto da correlacao de Spearman entre cada marcador e o
fenotipo continuo. No caso de feno6tipo binério, calcula-se o valor-p bruto do teste

qui-quadrado entre o SNP e o caracteristica.

2. Agrupa os marcadores por meio do valor-p para construir uma sequéncia crescente
de subconjuntos de marcadores em relacao a quantidade de SNPs, ou seja, S; C
Sy, C ... C S, onde S; sdo os SNPs com valores-p menores que 107", Sy sdao os
SNPs com valores-p menores que 107" S5 sdo os SNPs com valores-p menores

Ofn+2

que 1 , € assim sucessivamente, até S,,.



118

e Arquivo inicial com

a3 Dados apds L. L i

gendtipo e fendtipo apos
cQ

cQ

do valor-p.
e Pacote e1071doR.
e ~10% do tempo total.

subconjunto de SNPs
pelo SVM/SVR

1

I -

: ORDENACAO - Ordenag&o dos SNPs e Rank do valor-p da

| : > pelo valor-p da correlagdo de Spearman.

| correlagdo Spearman e Funcdo cordoR.

| e ~1% do tempo total.

|

1

| \ng Construgdo dos e Construgdo da sequéncia
<>

| 5 | subconjuntos de SNPs crescente de

| pelo valor-p subconjuntos  baseados

| no valor-p.

: CORTE

: v

1 Selegdo do e SVR ou SVM sobre o rank

|

1

|

|

e GAcom SVR ou SVM.
e GAdo Weka.
e  ~89% do tempo total.

Busca pelo melhor
subconjunto de SNPs

Subconjunto final
de SNPs
selecionados

e Solugdo final do SMS.

Figura 6.2 Fluxograma da primeira versao do SMS para o PUK adotado para o SVM /SVR.
O item Dados ap6s CQ no fluxograma significa dados apos controle de qualidade.
3. Computa-se a correlagdo de Pearson (ou AUC) entre os valores preditos pelo SVR

(ou SVM) baseados nos subconjuntos de SNPs construidos no passo 2 e escolhe-se

o subconjunto que tem o melhor desempenho.

4. A partir do melhor subconjunto selecionado na etapa anterior, usa-se o GA para

realizar uma busca nao-exaustiva pelo “melhor” subconjunto de SNPs e realizar a
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segunda e ultima sele¢ao.

6.3 Versao Atual do SMS (SMS2)

Na atual versao, o valor-p bruto do coeficiente de correlacao de Spearman foi substituido
pelo rank da RF baseado na importancia de permutacao da variavel (pV'I) para fenotipos
continuos (regressdo). Para fenotipos binarios (classificacdo), o valor-p bruto do teste
qui-quadrado foi substituido pelo rank da RF baseado na importancia de gini da variavel
(gV'I). Nesta versao, a ordenagao baseada na RF é realizada por cromossomo, nao
considerando os marcadores de todos os cromossomos simultaneamente como feita na
primeira versao do SMS. Os subconjuntos de SNPs sao construidos de forma incremental
e constante, sendo avaliados em cada cromossomo separadamente, o que nao ocorreu
na primeira versao do SMS, pois na fase de corte, os SNPs nao eram avaliados por
cromossomo, mas considerando como se os SNPs de todos os cromossomos fossem
agrupados em um tnico cromossomo. A primeira selecao é definida a partir do menor
MSE (AUC) gerado pelo SVR (SVM) aplicado sobre o rank da RF. Apos o corte feito em
cada cromossomo, a uniao dos subgrupos de SNPs por cromossomo é realizada, gerando o
tamanho do cromossomo (subconjunto de SNPs selecionados pela primeira selegdo) usado
na otimizacao do GA. Em esséncia, o GA nao foi modificado, mas a funcao de aptidao
baseada no RMSE do SVR foi substituida pela correlacao de Pearson. Além de todas
as modificagoes anteriores, todas as etapas do SMS foram implementadas no software R,
facilitando todas as analises subsequentes de desempenho do SMS.

A decisao em substituir o valor-p bruto do coeficiente de correlacao de Spearman
pelo rank da RF na etapa de ordenacao ocorreu apo6s a aplicacao da primeira versao do
SMS no conjunto de dados simulados do QTLMAS 2011. Esses dados possuem 9.990
SNPs e um feno6tipo continuo, porém, s6 oito SNPs sao causais e estao dispersos em
cinco cromossomos, sendo que dois SNPs interagem produzindo uma acao génica nao-
aditiva com efeito significativo. Assim, caso a ordenacao da RF fosse substituida pelo
valor-p bruto nessa fase, somente trés dos oito SNPs informativos iriam para as etapas
de corte e de refinamento, isto é, o SMS nao capturaria o par de SNPs com interacao.
Consequentemente, o SMS nao teria chance de selecionar os outros cinco em nenhuma

etapa posterior (corte e refinamento). O trabalho seminal que motivou a inser¢ao do
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rank da RF por cromossomo foi desenvolvido por Higa et al. (2014), que utilizou a RF
para selecionar os SNPs mais informativos nos dados do QTLMAS 2011. Posteriormente,
descobriu-se que a metodologia desenvolvida em Higa et al. (2014)) foi baseada em um
estudo de associagdo em escala genomica feito por [Mokry et al.| (2013)), logo, todos os
passos desse trabalho foram minuciosamente estudados para posterior aplicacdo da RF
no SMS. Essa discussao sera aprofundada no Capitulo 8, onde usou-se a nova versao do
SMS (SMS2) no conjunto de dados do QTLMAS 2011.

O SMS é repetido ¢ vezes, pois ha duas fontes de aleatoriedade: uma na construgao do
rank da RF e outra durante o processo de busca do GA. Como exemplo, um SNP pode
ser classificado na posicao 10 numa execucao da RF e ordenado na posicao 13 em outra
execucao, entretanto, a variacao do rank de um marcador é aceitavel. Em relacao ao
GA, quando executa-se 0 mesmo duas vezes, em geral, as duas solugoes sao conjuntos de
marcadores distintos, porém, a intersecao entre esses conjuntos é, na maioria das vezes,
nao vazia, o que indica estabilidade na selecao do GA. Uma finalidade do GA, apos a
primeira sele¢do feita pelo SVR/SVM em conjunto com a RF, é analisar os subconjuntos
de SNPs nao considerando a ordenacao dada pela RF, mas combinacbes promissoras
entre SNPs. Essa abordagem possibilita a identificacao de possiveis interacoes entre os
marcadores e a eliminagao de SNPs nao-informativos que foram selecionados pela etapa
de corte. Outra finalidade do GA é realizar uma busca por uma boa combinacao de
SNPs que esteja associada ao fendtipo sem avaliar exaustivamente todas as combinacoes
possiveis.

Resumidamente, o SMS é a uniao de duas classes de métodos para selecao de atributos
a saber: método de filtro, realizado pela RF, e método wrapper, realizado pelo GA mais o
SVM/SVR. O método desenvolvido possui 5 etapas principais que podem ser observadas

na Figura 6.3

6.3.1 Ftapas da Versao Atual do SMS

Na nova versao do SMS, além da substituicao do valor-p bruto pelo rank da RF, houve
a introducao de multiplos kernels, sendo que cada um é executado ¢ vezes, tanto para
avaliar a estabilidade do método, quanto para possibilitar a selecao de varios tipos de
subconjuntos ao final do processo. Todas as etapas do SMS para selecao de SNPs com

fenotipo continuo (regressao) estao descritas pelo pseudocodigo do Algoritmo .
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Figura 6.3 Fluxograma da versao atual do SMS para um determinado kernel adotado
para o SVM/SVR.

O item Dados ap6s CQ no fluxograma significa dados ap6s controle de qualidade.

Para feno6tipos binarios (classificagao), a medida de importancia de permutagao pV' 1
é alterada para a medida de importancia de gini gV’ I, o MSE médio é substituido pela
AUC média e a funcao de aptidao baseada na média da correlagao de Pearson é trocada
pela AUC média. O Algoritmo [3] ilustra todos os passos necessarios para a execucao do

SMS para classificagao. Note que no Algoritmo [3|nao aparece o parametro ¢, pois o SVM
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Algoritmo 2 SMS (i, ntree, mtry, limitCHR, k, cost, €, kernel, v, numkernel, fold,
iter, run, pop, pcross, pmut,elitism, fitness)

para contadorl <~ 1 ...7 faga

para contador2 <— 1 ...numkernel faga

aplicar a fun¢do RandomForest(niree, miry) explicada pelo Algoritmo [1] ou seja, executa a Random
Forest;

construir o rank por cromossomo baseado na importancia de permutacdo de cada marcador SNP
(pVI);

gerar a familia crescente de subconjuntos de SNPs a partir do rank da RF por cromossomo com
incremento de 10 SNPs;

avaliar os suconjuntos anteriores por cromossomo pelo MSE médio do SVR(e, kernel, v) até o
limitCHR;

efetuar o corte em cada cromossomo para realizar a primeira selecdo baseado em k passos de
comprimento 10 ap6s o valor minimo do MSE médio;

unir todos os subconjuntos construidos por cromossomo;

executar o GA(iter, run, pop, pcross, pmut, elitism, fitness) baseado no conjunto unido anterior.

fim

fim

Selecionar a solugdo do GA (subconjunto de SNPs) com a maior fungdo de aptiddo (maior correlagdo de Pearson
média) apos i iteragoes;

construir a unidao das melhores solugbes de cada kernel.

nao faz uso do mesmo em sua formulagao matematica, sendo o mesmo utilizado somente

pelo SVR.

Algoritmo 3 SMS (i, ntree, mtry, limitCHR, k, cost, kernel, v, numkernel, fold, iter,
run, pop, peross, pmut.elitism, fitness)

para contadorl <— 1 ...i faca

para contador2 <— 1 ...numkernel faca

aplicar a fun¢do RandomForest(ntree, mtry) explicada pelo Algoritmo [} ou seja, executa a Random
Forest;

construir o rank por cromossomo baseado na importancia de gini de cada marcador SNP (gV'I);
gerar a familia crescente de subconjuntos de SNPs a partir do rank da RF por cromossomo com
incremento de 10 SNPs;

avaliar os suconjuntos anteriores por cromossomo pelo AUC média do SVM(kernel, v) até o limitCHR,;
efetuar o corte em cada cromossomo para realizar a primeira selecdo baseado em k passos de
comprimento 10 ap6s o valor maximo da AUC meédia;

unir todos os subconjuntos construidos por cromossomo;

executar o GA(iter, run, pop, pcross, pmut, elitism, fitness) baseado no conjunto unido anterior.

fim

fim

Selecionar a solugdo do GA (subconjunto de SNPs) com a maior fun¢do de aptiddo (maior AUC média) apos 4
iteracgoes;

construir a uniao das melhores solucoes de cada kernel.

A varidvel i representa o ntmero de vezes que o SMS serd executado para um
determinado kernel. As variaveis ntree e miry sao, respectivamente, o nimero de arvores
da floresta e o numero de variaveis selecionadas aleatoriamente para a construcao de cada
arvore. O parametro k é o nimero de passos de comprimento 10 (10 SNPs acrescentados
por vez) dados ap6s o subconjunto que atinge o minimo do MSE médio ou da AUC
média encontrado na etapa de corte. Os parametros cost, €, kernel e v sao referentes
ao SVR usado nas etapas de corte e de refinamento. O ntmero de kernels avaliados é
dado pela variavel numkernel. O parametro fold é o ntimero de particoes usadas na

validagao cruzada usada para avaliar dos subconjuntos de SNPs gerados nas etapas de
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corte e de refinamento. Os parametros usados pelo GA sao iter, run, pop, pcross, pmut e
elitism representam respectivamente o ntimero de geracoes, a quantidade de geragoes sem
melhoria, o tamanho da populacao, a probabilidade de crossing over, a probabilidade de
mutagao e o namero de melhores individuos do GA (maiores aptides) que pertencerao a
proxima geracao sem alteracao alguma. O parametro fitness é a funcao de aptidao usada
pela GA, sendo a correlacao de Pearson média entre os valores preditos pelo SVR e os
observados, e a AUC média entre as classes preditas feitas pelo SVM e as verdadeiras

classes. Detalhadamente, o SMS é composto dos seguintes passos:

1. Executa-se o modelo da RF sobre todos os marcadores de cada cromossomo
em conjunto com o fenétipo avaliado para obter o ordenamento decrescente de
importancia dos marcadores. Essa importancia é mensurada pelo acréscimo
percentual do MSE, para problemas de regressao onde o fen6tipo é continuo, ou
pelo decréscimo percentual da acurécia para problemas de classificacao com fenoétipo
bindrio, quando uma permutacao aleatoria é realizada no marcador em questao

conforme discutido na secao anterior sobre RF.

2. Constroi-se uma sequéncia crescente de subconjuntos de marcadores usando o
rank gerado pela RF com passo igual a 10 marcadores. Por exemplo, o primeiro
subconjunto possuird somente o primeiro marcador do rank da RF, o segundo tera
os 10 primeiros (incluindo o primeiro), o terceiro, os 20 primeiros (incluindo os 10
primeiros), e assim sucessivamente, até o tltimo subconjunto que contera parte ou

todo o conjunto de dados inicial. Esse procedimento é feito para cada cromossomo.

3. Implementa-se o SVR (regressao) ou o SVM (classificagio) com validagao cruzada
com 10-fold sobre cada um dos subconjuntos gerados no passo 2 e avalia-se o erro
de predicao por meio do MSE médio para regressao ou a média da AUC para
classificacao de cada um dos modelos construidos. Esse passo ¢ também realizado

para cada cromossomo.

4. Calcula-se a maior média da correlacao de Pearson ou a maior média da AUC,
dependendo do tipo de problema (regressao ou classificacdo), obtendo-se o grupo
de marcadores que maximiza a correlacdo média ou a AUC meédia. Esse passo

representa o primeiro filtro do método SMS.
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5. No conjunto de dados intermediario, aplica-se um GA como segundo e tltimo filtro
para a selecionar o subconjunto final de marcadores. A tltima selecdo com uso do
GA objetiva maximizar a média da correlagao de Pearson para o SVR ou a média da

AUC do SVM, sendo ambas as médias geradas pela validagao cruzada com 10-fold.
6. Todo o processo (passos do 1 ao 5) é repetido i vezes.

7. Todas as etapas anteriores sao repetidas para cada kernel considerado no SVM /SVR.

O numero de kernels usados é dado por numkernel.

8. A uniao ou a intersecao dos subconjuntos com maior aptidao construidos por cada
kernel em ¢ execugoes pode ser o subconjunto final de SNPs selecionados. Outra
opcao ¢ escolher o kernel que apresentou melhor desempenho e adotar a uniao ou a

intersecao dos subconjuntos gerados nas i execugoes.

A medida de importancia usada para a ordenacao da RF é o pV I para problemas de
regressao e o gV I para problemas de classificacao. Como analisado anteriormente, o pV' I
indica uma qualidade preditiva do marcador, enquanto, o gV I nao mede a predicao, mas
sim a relevancia na construcao das arvores da floresta.

Para realizar a construcao da sequéncia crescente de subconjuntos de SNPs na etapa
2, foram realizadas varias simulagoes incrementando-se um SNP por vez ou dez SNPs
por vez em relacao ao subconjunto anterior. O cenario com incremento de SNP por vez
mostrou uma variabilidade excessiva, nao permitindo uma nitida identificagao do ponto
de minimo para o MSE médio (regressdo) ou o ponto de maximo para a AUC média
(classificagao), pois ocorreu uma frequente oscilacdo nessas medidas. Por outro lado, o
passo incremental de dez SNPs por vez, permitiu um comportamento estavel para o MSE
e para a AUC, facilitando a identificacao direta dos pontos de minimo para o MSE médio
e de maximo para a AUC média. Devido ao exposto anteriormente, o incremento de 10
SNPs foi adotado para a atual versao do SMS.

O ponto de corte da primeira selecao é flexibilizado de tal forma a aumentar a
probabilidade de entrada dos marcadores verdadeiros-positivos com pequenos impactos
sobre o feno6tipo, entretanto, pode-se incorrer no efeito contrario, que é permitir a entrada
de falsos-positivos no conjunto. Assim, se torna necessario utilizar um novo filtro para
eliminar os marcadores nao informativos e isso é feito pelo GA. Consequentemente, um

novo filtro, o GA com SVR, é aplicado para retirar o maior nimero de marcadores nao
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causais introduzidos na etapa 4, garantindo que o grupo final de marcadores contenham
o maior nimero de verdadeiros-positivos e o menor de falsos-positivos.

No passo 4, como existe a possibilidade de imprecisao nessas métricas do grupo
avaliado, acrescenta-se uma margem de erro no indice deste subconjunto, permitindo
a entrada de mais marcadores. Com isso, aumenta-se a probabilidade da entrada de
verdadeiros-positivos que nao estdo no grupo com correlacao ou AUC maéaximas, mas em
algum outro subconjunto que contém estes marcadores causais. E importante ressaltar
que esse artificio permite também a entrada de marcadores falso-positivos, entretanto, o
objetivo principal do método é perder o minimo de SNPs verdadeiros-positivos em relacao
ao fendtipo. Ao final, constroi-se uma base de dados intermedidria formada pela uniao de
todos os SNPs selecionados por cromossomo juntamente com o fendtipo.

O tnico parametro otimizado pelo SMS é o v do kernel radial que é usado pelo
SVM/SVR. Estipula-se um valor para v entre 0,001 a 1 (incluindo os limites) com
passo multiplicativo 10. Desse modo, todo processo do SMS sera executado para cada
kernel radial com ~ entre 0,001 a 1, além do kernel linear. O melhor v serd aquele
que demonstrard o subconjunto de marcadores com maior correlagdo média (fenotipo
continuo) ou maior AUC média (fenotipo binario), e apos esse passo, uma das opgoes é
fazer a uniao das 7 solugoes geradas para o kernel com melhor desempenho. Isso permite de
algum modo caracterizar a arquitetura gendtipo-fenotipo, pois como explica (BEN-HUR;
WESTON, [2007), valores pequenos de v produzem padroes de classificacao proximos
ao kernel linear e valores maiores, geram padroes nao-lineares proximos a algum kernel
polinomial com grau superior a 1. Como exemplo, caso o melhor valor de 7 seja 0,1, ha
um indicio de alguma nao linearidade entre os marcadores selecionados e o fenétipo e
outros métodos para encontrar a(s) interacao(6es) podem ser explorados.

O kernel linear é também avaliado como modelo controle para o kernel radial e também
devido a sua simplicidade, todavia, nao é realizada otimizac¢ao no parametro C, sendo o
mesmo valorado como 1. O kernel polinomial nao foi avaliado porque como argumenta
(BEN-HUR; WESTON/ 2007), o kernel radial supera o kernel polinomial em acuracia e
em tempo de convergéncia. O PUK também nao foi usado na versao atual do SMS, pois
o interesse era avaliar o SMS com kernels mais comumente usados em GWAS.

O namero de marcadores do grupo selecionado no passo 3 é o namero de genes (SNPs)

em cada cromossomo de um individuo utilizado pelo GA. Além disso, a fun¢ao de aptidao
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adotada no GA para avaliar cada individuo da populacao é a média do erro de predicao
MSE para regressao (SVR) ou da AUC para classificagdo (SVM), da mesma forma em
que sao avaliados os subconjuntos construidos na etapa 3.

O GA nao poderia ser usado na primeira selecao devido ao grande tamanho de
cada cromossomo, filtrando lentamente os SNPs falso-positivos e podendo perder os
informativos. Isso se deve pela avaliacao que seria feita sobre grupos distintos de
marcadores da base de dados original (populagdo do GA) e ndo individualmente,
diferentemente, do que é feito pelo rank gerado pela RF. O ordenamento da RF ¢é realizado
por um indicador computado para cada marcador, através da permutacao aleatéria de seus
valores; porém, considerando todas as arvores construidas na RF, as quais podem também
ser interpretadas como subconjuntos de marcadores. Ou seja, o rank da RF é uma medida
robusta do ponto de vista estatistico e mais rapida do ponto de vista computacional do
que o0 GA com funcao de aptidao baseada no erro predito MSE SVR ou na acuracia predita
do SVM.

O SVR/SVM também nao poderia ser usado para criar um rank com referéncia
na avaliacdo individual por algum processo de selecao de atributos como o Stepwise,
pois o custo computacional seria alto, inviabilizando essa abordagem. Além do mais, o
SVR/SVM possui um tempo computacional elevado para ordenar de forma decrescente
os marcadores mais relevantes, com base em alguma medida de erro de predi¢cio (MSE
ou correlagao de Pearson). Utiliza-se a métrica importancia da variavel gerada pela RF
para essa tarefa, pois tal procedimento é computacionalmente viavel para bases de dados
na ordem de milhares ou até mesmo milhdes de marcadores como mostrado em ((Goldstein
et al.| (2010).

Outro ponto importante do SVR ¢é a capacidade de trabalhar com funcoes kernel
universais (por exemplo, o kernel radial e o kernel universal de Pearson) que possuem
capacidade de extrair varios tipos de relacoes subjacentes entre as variaveis explicativas
e a variavel explicada. Desta forma, é possivel mapear relacoes lineares, nao lineares
polinomiais de baixas e altas ordens e nao lineares nao polinomiais, gerando um amplo
espectro de relacoes possiveis entre o gen6tipo e o fendtipo. Deste modo, nao é necessario
especificar a forma matemaética do modelo a priori, mas somente o kernel a ser usado e
seus respectivos parametros.

Como a predicao da RF para regressao esta limitada aos valores médios da variavel
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explicada (y) na fase de treinamento, o que ndo permite mudancas significativas no erro
de teste quando determinado marcador é avaliado se deve ou nao ser selecionado para
etapa seguinte do SMS, o SVR ¢ usado para medir a sensibilidade do erro gerado pela
entrada de tal marcador no conjunto atual. Esse fato pode ser explicado devido do
SVR assumir, na maioria das vezes, valores preditos distintos dos valores observados no
treinamento, quando o modelo é aplicado nas variaveis de entrada do conjunto de teste.
Consequentemente, uma vantagem do SVR é a sensibilidade da medida de erro MSE a
entrada de marcadores verdadeiros positivos no grupo avaliado. Além do mais, outra
justificativa para a escolha do SVR como avaliador de determinado grupo de marcadores
é dada pela simulacao com interacao de ordens 2 e 3, que serd abordada na secao Base
de Dados Simuladas (Experimentos Computacionais).

A RF nao foi usada como funcao de aptidao do GA, pois o custo computacional do
GA se torna impraticavel. Esse fato se deve ao niimero de arvores (pardmetro niree) ser
maior ou igual a 1.000, tornando muito lenta a avaliacao de cada grupo de marcadores
gerado durante o processo evolutivo do GA.

A solucao do SMS pode ser a uniao dos numkernel melhores subconjuntos de SNPs
das 1 execugoes de cada kernel avaliado no SMS. O conjunto intersecao também pode ser
adotado como solucao, caso a busca seja por um subconjunto de SNPs mais restritivo.
Outra possibilidade é escolher somente um dos kernels avaliados (por exemplo, o que
tenha melhor desempenho) e fazer a unido ou a intersecao das i execugoes do SMS,
nao utilizando a abordagem de multiplos kernels. A tultima possibilidade é executar o
SMS para uma quantidade de kernels, especificada pela variavel numkernel; e para cada
kernel, realizar i execucoes, perfazendo o total de i x numkernel subconjuntos de SNPs,
com isso, possibilitando a construcao da solugao final do SMS dada pelos conjuntos uniao
ou intersecao desses subconjuntos de marcadores. Um procedimento similar de intersecao
e uniao de subconjuntos de SNPs selecionados por abordagens distintas é discutido em
Shah e Kusiak| (2004).

Em relacao as trés categorias para classificacao de métodos de selecao de atributos
(filtro, wrapper e embutido) dos métodos de sele¢do apresentados no capitulo anterior,
o SMS é uma juncao de um método de filtro, baseado no rank da RF, com um método
wrapper, onde o algoritmo de inducao do aprendizado ¢ o SVM ou o SVR e o processo que

direciona a busca pelos melhores subconjuntos de atributos é realizado pelo GA. Desta
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forma, o SMS é um método que pertence a intersecao dos métodos de filtro com métodos

wrapper.

6.3.2 Codificacao dos Dados de Entrada

A Figura mostra como foi realizada a codificacao numeérica dos SNPs. Por exemplo, o
SNP1 em relacao aos quatro touros na base de dados inicial original, indica que o alelo A
(representado pela base nitrogenada A) é o possui maior frequéncia alélica na populagao,
enquanto que o alelo a (representado pela base nitrogenada C), a menor frequéncia alélica.
Desta forma, o ntimero 0 representa a auséncia do alelo a ou o homozigoto AA (nao
necessariamente dominante), o niimero 1 indica o heterozigoto Aa e o nimero 2 caracteriza,
o homozigoto aa (ndo necessariamente recessivo). A matriz de dados de entrada para o
conjunto de dados reais (PTA do leite) processado pelo SMS possui o formato da terceiro
conjunto de dados da Figura (6.4}

Para os conjuntos de dados simulados do SCRIME, usou-se uma codificacao distinta do
conjunto de dados reais mostrada pela tltima matriz da Figura[6.4] A codificagao padrao
do SCRIME ¢ representar o homozigoto de referéncia AA como 1, o heterozigoto Aa
como 2 e o homozigoto variante aa como 3. Em problemas de classificagao no SCRIME;,
o individuo doente é representado por 0 e o sadio por 1, onde o processo de codificacao
numérica é exemplificado pela Figura No Capitulo 7, todas as codificagoes serao

explicadas detalhadamente.

6.3.3 A Random Forest usada no SMS

Para a ordenacao de SNPs por meio da importancia da varidvel da RF em problemas de
GWAS, usualmente, otimiza-se os parametros: ntimero de variaveis para a escolha dos nos
que compoem as arvores e o nimero de arvores da floresta. Entretanto, essa otimizacao
consome tempo e recursos computacionais, mas nao implica sempre em uma ordenacao
mais correta para os marcadores SNPs. Posto isso, uma maneira de superar esse obstaculo
é definir valores fixos para esses dois parametros e testar por meio de simulacoes quais
valores sao mais adequados para as bases de dados usadas de tal forma a apresentarem
resultados satisfatorios para o desempenho global do SMS. Para o nimero de varidveis
usado na quebra das avores utilizou-se o nimero de marcadores de cada cromossomo e

4.000 arvores foil definido como o total de aArvores na floresta.
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Base de dados inicial original

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 Fenotipo
Touro 1 AA GG GG cT TT 60,94
Touro 2 AG GG GG CT TT 70,45
Touro 3 AG GT AG TT TT 100,34
Touro 4 GG TT AA T CcC 500,65

Base de dados inicial com codificagéo alelica

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 Fendtipo
Touro 1 AA aa AA Aa AA 60,94
Touro 2 Aa aa AA Aa AA 70,45
Touro 3 Aa Aa Aa ag AA 100,34
Touro 4 aaq AA aa ag aag 500,65

Base de dados inicial com codificacdo numérica

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 Fendtipo
Touro 1 0 2 a 1 0 60,94
Touro 2 1 2 4] 1 0 70,45
Touro 3 1 1 1 2 0 100,34
Touro 4 2 0 2 2 2 500,65

Figura 6.4 Exemplo hipotético do processo de codificacao usado no conjunto de dados
reais de genotipo-fenotipo de touros Gir.

O pacote do R utilizado para implementar a RF foi o randomForest com a func¢ao
randomPForest (LIAW et al., 2009). Para construir o rank da RF para cada cromossomo,
insere-se o parametro importance com o valor légico TRUE. Outro parametro importante
para o controle da variabilidade da importancia de cada marcador é a semente aleatoria

(parametro seed) que foi valorada como sendo o niimero atual das ¢ execugbes do SMS.

6.3.4 O Support Vector Machine usado no SMS

O pacote do R usado para a implementacdo do SVM/SVR foi o el1071, que oferece
uma interface da libsvm em C+-+ implementada por Chih-Chung Chang e Chih-Jen
Li (MEYER; WIEN]| 2014; DIMITRIADOU et al., 2009). A libsvin é bastante flexivel,
permitindo trabalhar tanto em problemas de classificacao (C-classificacdo, v-classificagao,

uma-classe-classificacdo (detec¢ao de novidade), quanto em problemas de regressao (e-
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Base de dados inicial original
SNPL SNP2 SNP3 SNP4 SNPS Fenétipo
Individuo 1 Al GG GG CT 1T Doente
Individuo 2 AlG GG GG CT 1T Sadio
Individuo 3 AG GT AG T 1T Sadio
Individuo 4 GG TT Al 1T CC Doente

!

Base de dados inicial com codificagio alélica
SNPL SNP2 SNP3 SNP4 SNP3 Fendtipo
Individuo 1 AA aa AA Aa AA Doente
Individuo 2 Aa aa Ad Aa Al Sadio
Individuo 3 A Aa Aa aa AA Sadio
Individuo 4 ag AA aa aa ag Doente

!

Base de dados inicial com codificag8o numérica
SNP1 S5NP2 SNP3 SNP4 SNPS Fendtipo
Individuo 1 1 3 1 2 1 Q
Individuo 2 . 3 1 2 1 1
Individuo 3 . . 2 3 1 1
Individuo 4 3 1 3 3 3 0

Figura 6.5 Exemplo hipotético do processo de codificacao usado no conjunto de dados do
SCRIME para classificacao.

regressao e v-regressao), além de aceitar o uso de diferentes fungoes kernel tais como linear,

polinomial, radial, e sigmoéide (CHANG; LIN| 2011)). A fungdo utilizada do pacote e1071

foi a sum, porém, a validacao cruzada com 10-fold foi implementada separadamente com
semente aleatoria fixada em 123. Esse procedimento, realizado por um script separado
da funcao svm, possibilita que todas as particoes construidas na validacao cruzada com
10-fold seja a mesma em qualquer etapa do SMS, o que nao foi possivel a partir do valor
10 inserido no parametro cross da funcao svm. Isto é, a funcdao svm alterava a particao
usada para o mesmo grupo de variaveis em execucoes distintas do algoritmo.

Para os problemas de classificacao, o parametro adotado para o kernel linear foi C' = 1.
Para o kernel radial, além do parametro C' = 1, variou-se o parametro v de 0,001 até 1
com passo multiplicativo 10. O parametro v é estipulado como um parametro fixo para

cada execugao do SMS, sendo o mesmo usado em todas as fases do SMS (SVR/SVM-+RF
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e GA) em que se utiliza o SVR/SVM.
Para os problemas de regressao, os parametros do SVR para o kernel linear foram
C =1ee=0,1. Esses mesmos parametros sao usados pelo kernel radial, sendo que o

parametro 7 varia da mesma maneira que nos problemas de classificacao (SVM).

6.3.5 O Algoritmo Genético usado no SMS

O algoritmo genético utilizado no SMS é baseado na fungao ga do pacote GA do software
R explanado por [Scrucca (2012). No caso da selecao de atributos, a codificagao de cada
individuo do GA deve ser bindria, onde o 1 indica a selecao do marcador e 0 a exclusao
do mesmo para a formagao de um individuo (cromossomo) do GA, que é uma base de
dados formada a partir de outra composta m instancias e n + 1 variaveis (marcadores
SNP mais o fen6tipo). A fungao de aptidao adotada para cada individuo do GA foi a
média do coeficiente de correlagdo de Pearson em uma validagao cruzada com 10-fold. A
justificativa para essa escolha baseia-se na observagao de que o uso do MSE predito com
10-fold como funcao de aptidao nas bases simuladas do SCRIME demonstrou solucoes
finais de marcadores SNP que possuiam correlacao média préoximas a 0, indicando baixa
acuracia na predicao. Os parametros do GA tais como geragao da populacao inicial,
tamanho da populacao, método de selecao para reproducao, probabilidades de crossover
e de mutagao, foram utilizados com os valores padroes da funcao ga explicadas a seguir.

O comprimento do cromossomo de cada individuo no GA é o nimero de marcadores
que foi selecionado apos o processo do SVR/SVM sobre a ordenacdo da RF. Como o
objetivo do GA é realizar uma busca pelo subconjunto com a maior correlagdo meédia
em 10-folds, a codificacao natural é a binaria. Assim, por exemplo, suponha que foram
selecionados cinco marcadores apos a terceira etapa (SVR + RF), um possivel individuo
da populagao inicial do GA seria (0,1,0,1, 1), o qual ird gerar uma matriz de treinamento-
teste com m linhas e 3 colunas (consideram-se somente as colunas que possuem 1), onde
as variaveis explicativas sao os SNPs 2, 4 e 5 (0os SNPs 1 e 3 sdo mascarados), e a
variavel explicada sao os correspondentes valores fenotipicos. A Figura elucida a
estrutura dos individuos do GA e o calculo de suas aptiddes a partir de uma populacao
do GA gerada aleatoriamente com trés individuos (grupo de variaveis selecionadas e nao
selecionadas), além do calculo da correlagado dos valores previstos gerados pelo SVR com

os valores fenotipicos observados para cada fold. Finalmente, a média dos quatro folds é
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computada e adotada como aptidao de cada individuo (grupo de variaveis selecionadas e

nao selecionadas).

Base de dados inicial
SMPL | SNPZ | SMP3 | SMP4 | SNPS | Fenotipo
Touro 1 a 2 0 1 0 60,94
Tourg 2 1 2 0 1 0 70,45
Touro 3 1 1 1 2 0 100,34
Touro 4 2 0 2 2 2 500,65
SMPL | SNPA | SMPS | Fendtipo Fold Correlagio
Individuo 1 a 1 L1} 60,94 1 0,320 Aptid3o
SMPL | SMP2 | SMP2 | SMPA | SMPS ‘ 1 1 0 70,45 ‘ 2 0,60 Média 0,50
1 0 0 1 1 1 2 a 100,34 3 0,80
2 2 2 EO0,E5 [ 0,20
SMP2 | SMP3 | SNPS | Fendtipo Fold Correlagio
Individuo 2 | 2 1] L1} 60,04 1 0,15 Aptiddo
SMPL | SWP2 | SWP3 [ SHP4 [ SHPS |‘ 7 ] il 70,45 ‘ 7 0,15 Media 0,15
o [ 1 [ 1] o [ 1 1 1 0 100,34 3 0,20
] 2 2 500,65 [] 0,10
SMPL1 | SMPZ | SNP4 | Fenotipo Fold Correlagao
Indnriduo 3 | a 2 1 60,04 1 0,80 Aptidao
SMPL | SMP2 | SMP3 [ SNP4 | SNPS |‘ 1 7 1 70,45 ‘ 7 0,70 Media 0,45
1 [ 1] o[ 1] 0 1 1 F 100,34 3 0,10
z 0 z 500,65 4 0,20

Figura 6.6 Exemplo de populacao inicial gerada aleatoriamente com 3 individuos pelo
GA com codificacao binéria e suas respectivas aptidoes computadas a partir da validacao
cruzada com 4-fold em um conjunto de dados inicial com fen6tipo continuo.

A populacao inicial do GA consta de 100 individuos, onde 99 foram gerados
aleatoriamente e 1 individuo foi formado a partir dos marcadores selecionados pela etapa
anterior ao GA (SVR/SVM sobre o rank da RF) que, obrigatoriamente, participara dessa
populacao, com o intuito de garantir que o melhor subconjunto de marcadores criado pelos
operadores genéticos do GA ao final da primeira geracao apresente desempenho igual ou
superior ao subconjunto selecionados apos a primeira selecio (SVR/SVM sobre o rank da
RF).

O método de selecao de individuos para o GA foi baseado no ranking linear proposto
por (BAKER] 1985)). Primeiramente, ordena-se de forma crescente todos individuos de 1
até N, a partir de seu valor dado pela fungao de aptidao original (correlacao de Pearson
média em 10-fold), e em seguida, avalia-se para cada individuo sua nova fungao de aptidao
dada pela Expressao [6.1] Onde o Min ¢ o valor da avaliagao atribuido ao pior individuo
do ranking (rank 1), Max é o valor da avaliacao designado ao melhor individuo do ranking
(rank N), N é o nimero de individuos da populagao e rank(i,t) é o ranking do individuo

i na geragao t. Como relata (MITCHELL [1998)), o valor Max é escolhido pelo usuério,
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além de ter-se as seguintes restricbes Max > 0, Z E(i,t) = N (desde que a populagao
mantenha seu tamanho inicial de geracao para gerlaTgléo), 1< Max <2e Min=2—Max.
O valor recomendado por (BAKER) 1985) é Max = 1,1, por conseguinte Min = 0,9,
pois o autor mostrou que este esquema é favoravel comparativamente com a selecao pela
avaliagdo proporcional com roleta viciada em alguns problemas de teste (MITCHELL,
1998). Essa abordagem de sele¢ao é para evitar a convergéncia prematura e a dominancia
de um “superindividuo”, pois caso o mesmo tenha uma avaliacao muito superior a todo
o restante da populacao e, supondo que o método de selecao pela roleta viciada seja
usado, esse individuo terda uma probabilidade de ser selecionado muito superior aos outros
(LINDEN] 2008), o que ocasiona perda de diversidade genética. Além disso, a pressdo
seletiva permanecera constante ao longo de todas as geragoes, nao importando o grau
de convergéncia genética que tenha ocorrido na populac¢ao no decorrer do GA (LINDEN|
2008).

(6.1)

E(i,t) = Min + (Maz — Min) {M}

N -1

O crossover utilizado foi operador de um ponto. Um ponto de corte é a posicao entre
dois genes de um cromossomo, como por exemplo, a Figura indica um cromossomo
com H genes, o que implica em 4 possibilidades para pontos de corte. Genericamente,
um cromossomo com n genes possui n — 1 pontos de corte possiveis. Apos a selecao dos
pais pelo modulo de selecao, um ponto de corte é selecionado aleatoriamente a partir do
parametro probabilidade de crossover especificado pelo usuario, que no caso do SMS é
igual a 0,8. Suponha um exemplo com 5 pontos de corte, é atribuida uma probabilidade
uniforme igual a 0,2 a cada ponto possivel para o corte, e com isso, pode-se calcular uma
distribuicao de probabilidade acumulada 0,25 para o ponto 1, 0,50 para o 2, 0,75 para
0 3 e 1,00 para o 4. Um ntmero entre 0 e 1 é sorteado, por exemplo 0,55 e é escolhido
o ponto de corte que tem a probabilidade acumulada mais proxima a esse ponto, que
nesse exemplo o ponto 2. Um exemplo de aplicacao do operador genético crossover de
um ponto ¢ dado na Figura 6.8 onde 2 pais trocam material genético para a formacao
de 2 filhos. Note que cada pai possui um ponto de corte selecionado de forma aleatoria
e independente do outro. Assim, depois do sorteio do ponto de cada pai, separa-se cada
pai em duas partes: uma antes e outra apos o ponto de corte. Em seguida, o filho 1 é

gerado pela juncao da primeira parte do pai 1 mais a segunda parte do pai 2. O filho 2 é
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constituido pela primeira parte do pai 2 em conjunto com a segunda parte do pai 1.

Pontos de Corte: 1

Figura 6.7 Possiveis pontos de corte em um cromossomo com 5 genes para o operador de
um ponto.
Adaptado de Linden| (2008).

O operador de mutacao atua diretamente nos filhos gerados pela acao do operador de
crossover sobre os pais. A mutacao no SMS possui uma probabilidade igual a 0,1. Para
cada gene de cada filho, é sorteado um ntimero entre 0 e 1, caso esse niimero seja menor que
0,1, o operador mutacao altera seu valor de 0 para 1 ou vice-versa. As probabilidades de
crossover e de mutacao sao fixadas em 0,8 e 0,1 respectivamente, mantendo-se constantes

até a convergéncia do GA ser atingida.

Ponto de corte

Pail |1 |1]0(11{0 |0 | Filhol1|1 1|01 |0 |1

Pai2 (1|0 |1(0]0|1|= Fiho2|1]ol2l0o]0]0

Figura 6.8 Exemplo crossover com um operador de um ponto.
Adaptado de |Sivanandam e Deepa/ (2007)).

O elitismo foi adotado como forma de garantir que os cinco individuos mais aptos
fossem transferidos para a proxima geracao, pois esse valor é padrao no pacote utilizado
GA. Quanto maior o valor desse parametro, maior a chance de convergéncia prematura
do GA. Essa estratégia garante que a funcao de aptidao serd uma fungao nao-decrescente

ao longo das iteragoes do GA, isto é, o melhor individuo da geragao atual possui aptidao
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maior ou igual ao melhor individuo da geragao anterior. O momento de parada do GA foi
baseado em dois critérios: o nimero maximo de geragoes ou o niimero de geragoes em que
o melhor individuo (subconjunto de marcadores) nao apresenta melhoria, onde, 10.000
e 30, os respectivos valores destes parametros. Assim, o término do GA ocorre quando
uma das condicoes for satisfeita. A técnica de selecao de variaveis baseada na abordagem
wrapper, onde o0 SVR/SVM ¢é o algoritmo de aprendizado embutido no GA, usada nesse
trabalho é descrita detalhadamente por [Kohavi e John (1997).

6.4 Vantagens e Desvantagens do SMS

A RF, usada na etapa de relevancia, juntamente com o SVM/SVR e o GA adotados
nas etapas de corte e refinamento respectivamente, permitem ao SMS capturar SNPs
que demonstrem efeitos aditivos e/ou ndo-aditivos intralocus (dominancia) ou interlocus
(epistasia). Como o SMS é uma jungao de técnicas nao-paramétricas, ele ¢ um método
de selecao de atributos nao-paramétrico, pois nao necessita de premissa alguma sobre
a distribuicao dos dados de genotipo e de fenotipo. Além dos pontos abordados, o SMS
pode capturar interagoes entre pares ou trios de SNPs simultaneamente sem a necessidade
de definir o nimero de SNPs interagindo, ou seja, o GA do SMS nao precisa de adaptacao
para tratar somente de interagoes entre pares ou trio de SNPs.

O ponto de corte escolhido pelo SMS é definido de forma automaética, nao sendo
baseado em modelos tedricos ou definidos a priori pelo pesquisador como é feito com o
valor-p de testes de hipoteses usados em GWAS. Além dessa questdo, o ponto de corte é
feito por cromossomo, o que permite a possibilidade de deteccao de interacoes de SNPs
entre cromossomos, além das interacoes intercromossomicas.

A constituicdo modular do SMS baseada nas etapas de relevancia, corte e refinamento,
permite que outras técnicas possam substituir as que foram usadas nas duas versoes do
SMS. Por exemplo, pode-se substituir o SVR pelo Blasso na etapa de corte e na funcao
de aptidao do GA feita na etapa de refinamento, ou, até mesmo substituir a ordenacao da
RF pelo rank do Blasso com base na variancia de cada marcador na etapa de relevancia.

Uma possivel desvantagem do SMS ¢é seu tempo de processamento visto que o mesmo é
composto de trés técnicas distintas (RF, SVM e GA), porém, o beneficio é a possibilidade

de reduzir o nimero de SNPs informativos perdidos por outros métodos de selecao que se
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direcionam por meio de medidas baseadas em pressupostos restritivos.

6.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o método proposto SMS e o funcionamento de suas duas
versoes para mostrar como foi seu processo evolutivo de construcao. Duas principais
evolucoes da primeira para segunda versao foram a substitui¢ao do rank feito valor-p bruto
na fase de relevancia pela ordenacao da RF e todas as etapas do algoritmo foram unificadas
para execu¢ao no software R. As trés técnicas de Inteligéncia Computacional (RF,
SVM/SVR e GA) foram descritas detalhadamente, além das vantagens e desvantagens
do SMS.
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7 Dados Experimentais

No presente capitulo, todas as simulagoes realizadas para a geragao dos conjuntos de dados
serdao detalhadas, além de destacar as caracteristicas distintas dos simuladores SCRIME
e LDSO (simulador usado no QTLMAS 2011). O conjunto de dados reais serd descrito

detalhadamente em relacao a codificacao do genotipo e a variagao do fenétipo.

7.1 Conjunto de Dados Simulados pelo SCRIME

Todos os modelos construidos com o simulador do pacote SCRIME (SCHWENDER;
FRITSCH, 2013) do software R (TEAM, 2013) mimetizam somente marcadores SNP
dentro de um tnico cromossomo, pois tal pacote nao permite a criacao de miltiplos
cromossomos huma Unica simulacao. Consequentemente, todas as interagoes geradas
entre SNPs sao intracromossomicas. Assim, os seis cenarios simulados sao baseados em
1.000 individuos com 100 marcadores em um tnico cromossomo. Outra caracteristica
da simulagao do SCRIME a ser destacada é que a populacao criada nao é baseada em
geracoes sucessivas, o que ndo permite o controle do parametro da herdabilidade h* por
esse pacote. Apesar das limitacoes desse simulador, o mesmo possui a possibilidade
de simular interacoes de qualquer ordem, o que nao é possivel em outros simuladores
disponiveis para fenotipos continuos.

Para os modelos do SCRIME, a MAF escolhida aleatoriamente a partir de uma
distribuicao uniforme com limites inferior e superior respectivamente iguais a 0,10 e 0,40
para todos os cinco modelos do SCRIME estao apresentadas na Tabela Nota-se que
o SNP6 ficou com a menor MAF (0,11) e isso pode dificultar a selecao desse marcador,
porém, deve-se ressaltar que uma magnitude adequada escolhida para o coeficiente beta
desse SNP pode compensar sua MAF pequena e permitir a sua deteccao por algum método

de selecao.

Tabela 7.1 MAF dos SNPs usados pelos 5 modelos do SCRIME.

SNPs causais | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
MAF 0,19 10,34 | 0,22 | 0,37 | 0,38 | 0,11 | 0,26 | 0,37 | 0,27

Os SNPs simulados pelo SCRIME nao possuem parametrizacao para a distancia fisica
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(bp) e nem para a distancia genética dada em cM, ou seja, eles sdo nao-ligados. O LD entre
entre eles ¢ gerado indiretamente pelos parametros necessarios a simulacao e em todas as
simulacbes ele nido excedeu o valor de r* = 0,30. Portanto, nesse contexto, o SNP sera
considerado verdadeiro-positivo somente se o método de selecao encontrar exatamente o
SNP usado na construcao do modelo do SCRIME. Diferentemente, a analise do resultado
nos dados do QTLMAS 2011 ir4 considerar como verdadeiro-positivo o marcador que
estiver mais proximo fisicamente (que também é proximo geneticamente) do QTL em
questdo. Desta forma, a distancia em centiMorgan (cM) serd a medida de acuréria do

método de selecao.

7.1.1 Simulacao 1 - Oito efeitos aditivos para regressao

O modelo 1 foi gerado para simular somente fen6tipo continuo. Foram definidos oito
marcadores SNPs causais designados como SNP1, SNP2, SNP3, SNP4, SNP5, SNP6,
SNP7 e SNP8. O simulador utilizado foi baseado no pacote SCRIME do R com o
uso da funcao simulateSNPglm com os parametros tamanho da populagao igual a 1.000
individuos e nimero de marcadores igual a 100.

Para a simulacao dessa base de dados, foi usado a funcao simulateSNPglm do pacote
serime do software R. Esse pacote considera a codificacao 1 para homozigoto de referéncia
AA, 2 para o heterozigoto Aa e 3 para o homozigoto variante aa.

O modelo gerado a partir da fungao simulateSNPglm & descrito pela Equagao [7.1]

Y = Bo+ Bi1Ly + BoLo + BsLs + BaLy + BsLs + BsLe + BrL7 + BsLs + erro (7.1)

Onde o erro é uma variavel aleatoria com média 0 (zero) e desvio padrao 1 (um),
Ly = (SNP1 = 1), Ly = (SNP2 = 2), Ly = (SNP3 = 3), Ly = (SNP4 # 1),
Ly = (SNP5 # 2) e Lg = (SNP6 # 3), Ly = (SNP7T = 1) e Lg = (SNP8 = 2).
A Expressao SNP1 = 1 significa o efeito do SNP1 sera destacado quando o mesmo for
homorzigoto de referéncia AA (codificado como 1), enquanto que SN P4 # 1 indica que
0 SN P4 teréd seu efeito aumentado quando for diferente de 1 (diferente do homozigoto
de referéncia AA), ou seja, quando o SN P4 apresentar individuos com Aa e aa, ele

demonstrara relevancia. Interpretacoes andlogas podem ser usadas para as expressoes
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para os outros SNPs.

Para os coeficientes §; com ¢ = 1,2,3,4,5, foram atribuidos os seguintes valores:
Bo=0640, 81 =1, 0,=1,083=1,08,=1,065s=1,08s =1, B =1¢e g = 1. Os valores
para os betas foram escolhidos por tentativa e erro a fim de gerar uma distribuicao proxima
a da PTA do leite (fenotipo dos dados reais). Foram gerados 100 marcadores com 1.000
individuos, sendo a MAF simulada para cada SNP advinda de uma distribuicao uniforme
com os limites minimo e maximo iguais a, respectivamente, 0,10 e 0,40. A variavel continua
Y é uma combinacao linear das variaveis L;, a qual é simulada com base em um modelo
de regressao miltipla linear.

O teste de normalidade de Shapiro-Wilk, desenvolvido por [Shapiro e Wilk (1965),
apresentou valor-p igual a 2,20x 1071 (maior que a = 0,05), o que sugere, a um nivel
de significancia de 0,05, a normalidade para o fenétipo simulado. A Figura [7.1] elenca o
histograma (A) e o bozplot (B) do fenotipo simulado, e a partir da mesma percebe-se que

os valores fenotipicos sao simétricos e nao apresentam pontos aberrantes.
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Figura 7.1 Histograma e boxplot do fenétipo continuo gerado pela simulacao 1.
(A) Histograma e (B) bozplot do fenétipo simulado pelo modelo 1.

7.1.2 Simulacao 2 - Quatro interagoes de ordem 2 para regressao

Esse modelo foi construido para simular somente interacoes entre pares de SNPs de mesma

intensidade. Assim, o modelo gerado a partir da funcao simulateSNPglm é mostrado pela
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Equagao [7.3]

Y = By + Bi1L1 + Ba2Lo + B3Ls + B4Ly + erro (7.2)

Onde o erro é uma variavel aleatoria com média 0 (zero) e desvio padrao 1 (um),
Ly = (SNP1 = )&(SNP2 = 2), Ly = (SNP3 = 3)&(SNP4 # 1), Ly = (SNP5 #
2)&(SNP6 #3), Ly = (SNP7T=1)&(SNP8 = 2).

Para os coeficientes §; com ¢ = 1,2,3,4,5, foram atribuidos os seguintes valores:
Bo = 640, 51 = 2, By =2, 3 =2, By = 2 e 5 = 2. Os pardmetros para o nimero de
individuos, o nimero de marcadores e a MAF foram os mesmos usados na simulagao 1.

Neste caso, o teste de Shapiro-Wilk indicou um valor-p igual a 2,85x10™* (menor que
a = 0,05), ou seja, o fenotipo apresenta evidéncias de nao seguir uma distribui¢ao normal,
apesar da Figura demonstrar que o fenotipo gerado ¢ também bastante simétrico.
Esse fato pode ter ocorrido devido a relacao gendtipo-fendtipo ser baseada apenas em 4

interacoes de ordem 2.
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Figura 7.2 Histograma e bozplot do feno6tipo continuo gerado pela simulacao 2.
(A) Histograma e (B) bozplot do fenétipo simulado pelo modelo 2.

7.1.3 Simulacao 3 - Trés interacoes de ordem 3 para regressao

Esse modelo foi construido para simular somente interacoes entre trios de SNPs de mesmo

efeito. Assim, o modelo gerado a partir da funcao simulateSNPglm é mostrado pela
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Equagao [7.3]

Y = 50 + 61[/1 + ﬁng + 63[/3 + erro (73)

Onde o erro é uma variavel aleatéria com média 0 (zero) e desvio padrao 1 (um), L; =
(SNP1 =1)&(SNP2=2)&(SNP3=3), Ly = (SNP4 # 1)&(SNP5 = 2)&(SNP6 =3
e Ly = (SNP7 =1)&(SNP8 # 2)&(SNP9 = 3).

Para os coeficientes §; com ¢ = 1,2,3,4,5, foram atribuidos os seguintes valores:
Bo = 640, 51 = 3, B = 3 e B3 = 3. Os parametros para o numero de individuos, o nimero
de marcadores e a MAF foram os mesmos usados na simulacao 1.

O histograma da Figura demonstra que o fendtipo gerado é também simétrico,
apesar de possuir alguns valores aberrantes como pode ser visto no boxplot. O teste de
normalidade de Shapiro-Wilk foi realizado e o valor-p encontrado foi 2,072x107'! que é
menor que o valor de significancia o = 0, 05, logo, existem evidéncias que o fen6tipo nao

segue a distribuicao normal.
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Figura 7.3 Histograma e boxplot do feno6tipo continuo gerado pela simulacao 3.
(A) Histograma e (B) bozplot do fenotipo simulado gerado pelo modelo 3.

7.1.4 Simulacao 4 - Trés efeitos aditivos + uma interacao de

ordem 2 + uma interacao de ordem 3 para regressao

Esse modelo foi construido para simular efeitos aditivos isolados com diferentes

magnitudes e efeitos nao aditivos significativos para demonstrar o potencial do SMS
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em relagdo a outros métodos de selegao. Assim, o modelo gerado a partir da funcao

simulateSNPglm é mostrado pela Equagao [7.4

Y = Bo+ 1Ly + BoLo + BsLs + BaLla + BsLs + erro (7.4)

Onde o erro é uma variavel aleatoria com média 0 (zero) e desvio padrao 1 (um),
Li=(SNP1=1),Ly=(SNP2=2), Ly = (SNP3=3), Ly = (SNP4 # 1)&(SNP5 =
3), Ly = (SNP6 = 1)&(SNP7 = 2)&(SNP8 = 3). A Expressao Ly = (SNP4 =
1)& (SN P5 = 2) designa a interacao entre os SN Ps 4 e 5, ou seja, quando o SN P4 for
igual a 1 (gendtipo Aa) e, simultaneamente, o SN P5 for igual a 2 (gen6tipo aa), o efeito
da interacao serd destacado pelo coeficiente (4. Interpretagao aniloga pode ser dada para
a expressao Ly = (SNP6 = 1)&(SNP7 = 2)&(SNP8 = 3) que traduz a interacdo entre
o trio de marcadores formado pelos SNPs 6, 7 e 8, sendo a mesma potencializada pelo
coeficiente [s.

Para os coeficientes §; com ¢ = 1,2,3,4,5, foram atribuidos os seguintes valores:
Bo = 640, 51 = 2, B = 1,3, B3 = 0,9, B4, = 2 e B5 = 3. Os valores para os betas
foram escolhidos para simular efeitos de agoes génicas aditivas (SNPs 1, 2 e 3) distintas
e decrescentes, e efeitos nao-aditivos proporcionais ao niimero de SNPs interagindo, isto
é, coeficiente 2 para a interacao entre o par de SNPs 4 e 5, e coeficente 3 para interacao
entre o trio de SNPs 6, 7 e 8. Os parametros para o ntimero de individuos, o nimero de
marcadores e a MAF foram os mesmos usados na simulacao 1.

O teste de normalidade de Shapiro-Wilk indicou um valor-p igual a 2,39x 10 (menor
que a = 0,05). Com isso, a um nivel de significancia de 0,05; ha evidéncias de que o
fenotipo simulado nao segue uma distribuicao normal, apesar do histograma da Figura

[7.4] ser praticamente simétrico.

7.1.5 Simulacao 5 - Somente uma interacao de ordem 4 para

Tegressao

Esse modelo foi construido para simular somente uma interagao entre quadruplas de SNPs.

Assim, o modelo gerado a partir da fungao simulateSNPglm ¢ mostrado pela Equagao 7.5

Y = 60 + ﬁlLl + erro (75)
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Figura 7.4 Histograma e boxplot do feno6tipo continuo gerado pela simulagao 4.
(A) Histograma e (B) bozplot do fenotipo simulado pelo modelo 4.

Onde o erro é uma variavel aleatoria com média 0 (zero) e desvio padrao 1 (um),
Ly = (SNP1 = 1)&(SNP2 = 2)&(SNP3 = 3)&(SNP4 = 1). Para os coeficientes
Bo = 640 e 1 = 4. Os parametros para o nimero de individuos, o nimero de marcadores
e a MAF foram os mesmos usados na simulacao 1.

Neste caso, o teste de Shapiro-Wilk indicou um valor-p igual a 3,817x107% (menor
que a = 0,05), ou seja, o fenotipo demonstra evidéncias de nao seguir uma distribuigao
normal, apesar do histograma da Figura ser simétrico. Na simulacao, alguns valores
fenotipicos foram aberrantes em relacdo & mediana mostrada no bozplot (item (B) da
Figura. Esse fato pode ter acontecido devido a relacao genétipo-fenotipo ser baseada

apenas em uma interacao de ordem 4.

7.1.6 Simulacao 6 - Trés efeitos aditivos + uma interacao de

ordem 2 + uma interacao de ordem 3 para classificacao

A simulacao 6 foi construida para mostrar que existe a possibilidade de utilizar o SMS em
selecao de marcadores SNPs para problemas do tipo caso-controle, isto ¢, problemas de
classificagao. Esses problemas advém de GWAS realizados em humanos, animais e plantas
com relacao a deteccao de loci responsaveis pelo aumento do risco de desenvolvimento de
doencas. Foi realizada a simulagao de efeitos aditivos isolados com diferentes magnitudes

e efeitos nao-aditivos significativos de ordem 2 e 3 para demonstrar o potencial do SMS
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Figura 7.5 Histograma e boxplot do feno6tipo continuo gerado pela simulagao 5.
(A) Histograma e (B) bozplot do fenotipo da simulagao 5.

em relagdo a outros métodos de selegdo. O numero de controles (codificados como 0) e
de casos (codificados como 1) foram iguais a, respectivamente, 138 e 862, o que mostra
um cenério de classes desbalanceadas. Assim, a fungao que gera as classes é baseada em
um modelo de regressao logistica implementada a partir da funcao simulateSNPglm do

pacote SCRIME do R e dada pela Expressao [7.6

Y = Bo+ 1Ly + BaLlo + B3Ls + BaLa + BsLs + erro (7.6)

As variaveis explicativas sdo descritas como: Ly = (SNP1 = 1), Ly = (SNP2 = 2),
Ly = (SNP3 =3), Ly = (SNP4 # 1)&(SNP5 = 3), Ly = (SNP6 = )&(SNP7 =
2)&(SNP8 = 3). A Expressao Ly = (SNP4 # 1)&(SNP5 = 3) designa a interacao
entre os SNPs 4 e 5, ou seja, quando o SN P4 for diferente de 1 (gendtipo homozigoto de
referéncia AA) e, simultaneamente, o SN P5 for igual a 3 (gendtipo homorzigoto variante
aa), o efeito da interagao sera destacado pelo coeficiente ;. Interpretagao analoga pode
ser dada para a expressdo Ly = (SNP6 = 1)&(SNP7 = 2)&(SNP8 = 3) que traduz
a interacao entre o trio de marcadores formado pelos SNPs 6, 7 e 8, sendo a mesma
potencializada pelo coeficiente 5.

Para os coeficientes 3; com ¢ = 1,2,3,4,5, foram atribuidos os seguintes valores:
Bo =0, 1 =2, B =1,3, B3 =09, 8, =2 e 5 = 3. Os valores para os betas
foram escolhidos para simular efeitos de agoes génicas aditivas (SNPs 1, 2 e 3) distintas

e decrescentes, e efeitos nao-aditivos proporcionais ao namero de SNPs interagindo, isto
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é, coeficiente 2 para a interacao entre o par de SNPs 4 e 5, e coeficente 3 para interacao
entre o trio de SNPs 6, 7 e 8. Os parametros para o nimero de individuos, o nimero de
marcadores e a MAF foram os mesmos usados na simulacao 1.

Na geracao de cenérios de classificacao, é possivel definir a probabilidade de um
individuo (instancia) ser um caso (codificado como 1), cujo parametro da fungio
stmulateSNPglm é denominado p.cutoff e foi adotado como 0,7. Deste modo, um namero
aleatorio entre zero e um ¢ sorteado a partir de uma distribuicao uniforme, sendo atribuido
o valor 1 ao individuo se o ntimero sorteado ¢ menor ou igual a 0,7, caso contrario, o valor

0, assim, aproximadamente, 70% dos individuos serdo casos, ¢ 30% controles.

7.2 Dados simulados do QTLMAS 2011

Os dados simulados foram propostos para avaliacao de diversas técnicas de GWAS e GWS
no 152 workshop QTLMAS 2011 (QTL Mapping and Marker Assisted Selection), a fim
de comparar o mapeamento de QTLs e técnicas de predicao usadas em selecao gendmica.
A estrutura de marcadores SNPs é semelhante as situagoes encontradas em populacgoes
de animais, com um SNP em cada 0,05 ¢cM (correspondente a um chip 60K para um
genoma classico com 3.000 cM), uma MAF média de 0,23, e um LD médio (0,05 ¢cM) entre
loct proximos igual a 0,27, semelhante aos resultados anteriormente descrito em bovinos
(MCKAY et al), 2007). A relacdo de co-ascendéncia exibe uma grande variabilidade
conforme o esperado em ragas reais (ELSEN et al., [2012).

O conjunto de dados simulado no workshop QTLMAS 2011 mimetiza a estrutura
familiar de suinos sob um modelo oligogénico, onde cada QTL é especificado inicialmente.
O primeiro desafio é a selecao de marcadores SNPs que estao associados aos QTLs
simulados, enquanto que o segundo desafio, ¢ a determinacao dos efeitos dos QTLs, o
que é feito a partir dos marcadores selecionados na primeira etapa.

De acordo com [Elsen et al.| (2012), a populagdo foi uma cole¢do de 20 familias de
porcos nao independentes. Cada macho foi acasalado com 10 fémeas, sendo que cada
fémea acasalou com apenas um reprodutor. Cada fémea procriou dois conjuntos de
10 e 5 filhos, respectivamente. O primeiro grupo de progénie (n = 2.000 individuos)
formaram a populacao experimental, com genoétipos de referéncia e com informagoes

fenotipicas. O segundo grupo com 1.000 individuos eram candidatos a selecao, possuindo
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somente informacao gendmica referente aos marcadores genéticos. A intengao é predizer o
fenotipo a partir do geno6tipo para selecionar animais superiores em relagao a caracteristica
considerada.

A geragao parental (20 machos e 200 fémeas) foi gerada por uma amostra aleatoria de
dois gametas escolhidos a partir de um conjunto de 75 gametas. Esta grade de gametas 2
por 75 foi gerada ap6s uma longa evolucao de deriva genética aleatoria e mutacao simulada
pelo software LDSO (YTOURNEL et al., 2012). A evolugdo da populagdo ocorreu em
duas etapas: 1.000 geragoes de uma populagao compreendendo 1.000 gametas, seguido
por uma restricao severa com 150 gametas evoluindo durante 30 geragoes.

O genoma simulado consiste de 5 cromossomos autossomicos de 1 Morgan. SNPs
bialélicos foram simulados, localizados a cada 0,05 ¢M (2.000 SNPs por cromossomo).
O conjunto de 1.000 gametas foi gerado na primeira geracao em equilibrio de ligagao.
Durante as 1.150 geracoes seguintes a este passo inicial, uma taxa de mutacao de 0,0002
foi aplicada no processo (ELSEN et al., |2012).

A arquitetura genética da caracteristica quantitativa foi provavelmente muito mais
simples do que a maioria das situacoes prevalecentes para as caracteristicas de producao:
apenas 8 QTLs segregando, um ou dois por cromossomo (ELSEN et al., 2012). Diferentes
tipos de relagoes alélicas foram escolhidos: aditividade para um tnico QTL com o maior
efeito (cromossomo 1), genes ligados (cromossomas 2 e 3), um recurso de imprinting no
cromossomo 4 e dois loci epistaticos no cromossomo 5 (ELSEN et al.;|2012)). Esta situagao
simplificada foi escolhida de propésito para evitar um possivel efeito de confusao devido
ao ruido poligénico e para enfatizar as habilidades das técnicas em relacao ao lidar com
tais casos extremos (ELSEN et al., 2012). Todas as propriedades dos 8 QTLs simulados
estao descritas na Tabela [7.2]

No cromossomo 1, um QTL (QTL1) com 4 alelos, exibindo grandes efeitos aditivos
(0.0, 2.0, 4.0 e 6.0 TU para alelos 1-4) foi posicionada perto da fronteira cromossomo (2,85
cM). O desvio entre os genotipos extremas (44 vs. 11) foi, assim, 12 TU, ou seja, cerca
de 1,28 desvios-padrao fenotipicos. Os cromossomas 2 e 3 foram atribuidos a dois QTLs
aditivos ligados mostrando um efeito alélico de 1-TU, agindo "em fase"no cromossoma 2, e
"em repulsao”"no cromossomo 3. A expressao "fase"e "repulsao"deveria ser clarificada na
nossa contexto. Quatro classes nos cromossomos 2 e 3 respectivamente foram observados

na ultima geracao, definido pelos alelos presentes no QTL2 e QTL3 (respectivamente
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Tabela 7.2 Caracteristicas dos QTLs simulados. Adaptado de Elsen et al.| (2012).

QTL | Cr | Posicao (cM) | Tipo Efeitos

QTL1 | 1 2,85 | 4 alelos, aditivo e grande | Alelo 1 = 0,0; 2 = 2,0; 3 = 4,0; 4 = 6,0
QTL2 | 2 81,90 | em fase com QTL3 11 _141 _122 (2)2

QTL3 2 93,75 | em fase com QTL2 ;; 62 g 421

QTL4 | 3 5,00 | em oposi¢dao com QTL5 1 (1)1 %2 iQ

QTL5 | 3 15,00 | em oposi¢do com QTL4 ;3 :i ?2 (2)

QTL6 | 4 32,20 | Imprinting ;1 (1)2 (2)1 (2)2

QTL7 | 5 36,30 | Epistatico com QTL8 11 ;1 12 (2)2

QTL8 | 5 99,20 | Epistéatico com QTL7 ;3 8 8 8

QTL4 e QTL5.): 1-1, 1-2, 2-1 e 2-2. As associacoes 1-1 e 2-2 sendo mais frequentes
do que o 1-2 ou 2-1 em ambos o0s casos, que recebem a mesma direcao dos efeitos de
alelos 1 (respectivamente 2) e QTL2 em 1 (respectivamente 2) em QTL3, e alelos 1
(respectivamente 2) em QTL4 e 2 (respectivamente 1) em QTL5. O cromossomo 4 foi
caracterizado por um QTL com imprinting genémicoﬂ de efeito moderado (2 TU). Todos
os individuos que receberam um alelo do seu pai apresentaram um fen6tipo quantitativo
com 2 TU a mais, em comparacao com os individuos recebendo alelo 2. No cromossomo
5, dois QTLs epistaticos foram posicionados com distancia significativa um em relacao ao
outro. O efeito da QTLT foi expresso (com valores médios de 0, 1 e 2 para gendtipos 11,
12 e 22) apenas quando os animais apresentaram geno6tipo 11 no QTLS.

A codificacao usada para o geno6tipo do conjunto de dados inicial foi AA = 11 para o
homozigoto de referéncia, Aa = 12 para o heterozigoto ou 21 e aa = 22 para o homozigoto
variante. Ademais, nenhum filtro de controle de qualidade (MAF, equilibrio de Hardy-
Weinberg, call-rate) foi aplicado no conjunto codificado de entrada no SMS. A justificativa
para a nao aplicagao desses filtros estd baseada na verificacao da robustez do SMS em
eliminar marcadores com pequenas MAFs. Além disso, o conjunto de dados do QTLMAS
2011 nao possui genotipo ausente, por isso, nao faz sentido o uso do filtro gerado pela
call-rate.

A variabilidade do fenétipo foi devido a segregacao de 8 QTLs e ao ruido ambiental.

Os QTLs foram gerados, transformando SNPs que ainda foram polimérficos na tltima

!Significa a expressdo diferencial do material genético quando o mesmo é herdado do macho ou da
femea(PIERCE;, 2013]).
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geracao. Estes SNPs foram entao removidos do conjunto de marcadores para representar
o que geralmente ocorre em situagoes reais. O QTL localizado no cromossoma 1 foi gerado
por divisao de alelos em dois SNPs adjacentes, a fim de criar um locus quadri-alélico.
As caracteristicas dos QTLs variaram entre os 5 cromossomos e foram escolhidos para
representar situagoes extremas conforme Tabela[7.2] Os efeitos dos QTLs sao dadas em
unidades de "tratamento"(UT). A varidncia do ruido do ambiente foi ajustada a variacao
genética observada devido aos efeitos aditivos de QTL, a fim de dar uma herdabilidade
de 0,30. O desvio-padrao fenotipico resultante foi de 9,37 UT.

Para a selecao de marcadores no QTLMAS 2011, diversos técnicas foram usadas,
porém, as mesmas podem ser classificadas em duas categorias, a primeira denominada
genomica (global), onde todos os SNPs sao avaliados simultaneamente em uma tnica
etapa, e uma local, onde os SNPs sdo testados um por vez (ELSEN et al.) [2012)). No
grupo global, o método GBLUP assume que todos os marcadores contribuem para a
caracteristica [(NADAF et al., 2012), (ZENG et al 2012)], enquanto que todos os outros
métodos consideram que o conjunto total de SNPs é uma mistura composta de uma
pequena parte dos SNPs que influenciam o fenétipo, e outra grande parte composta por
SNPs neutros. Esse tipo de abordagem foi resolvida por diferentes métodos LASSO (o
LASSO classico usado por Nadaf et al. (2012) foi comparado com duas novas estratégias
utilizadas por [Usai, Carta e Casu|(2012)) e por técnicas MCMC Bayes: Bayes A (NADAF
et al.,[2012)), Bayes B [(NADAF et al| |2012)), (ZENG et al., 2012)], Bayes C (DASHAB et
all 2012) e Bayes Cm [(ZENG et al.| [2012)),(SCHURINK; JANSS; HEUVEN, 2012)].
Dashab et al. (2012) comparou diferentes maneiras de processar as informacoes dos
marcadores e entre elas se destacou a clusterizacao de haplotipos baseado em genealogias
locais usando o modelo GENMIX de Sahana et al.| (2011).

Foi aplicado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk ao fenétipo simulado e o mesmo
indiciou valor-p igual a 0,72 (maior que o = 0,05), logo existem evidéncias de que o
mesmo segue uma distribuicao normal com média 6,88 e desvio-padrao 9,20. H& alguns
valores fenotipicos aberrantes como pode ser visto no bozplot da Figura porém, eles
nao influeciaram no formato da distribuicao a ponto de diferir de uma normal. O fendtipo
simulado se situa entre os limites -24,48 e 36,96 (Tabela [7.3), o que mostra um ampla

variacao dada pela influéncia do genétipo e do meio-ambiente.
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Figura 7.6 Histograma e bozplot do fendtipo continuo gerado pela simulacgao feita pelo
LDSO usado no QTLMAS 2011.
(A) Histograma e (B) bozplot do fenétipo simulado pelo LDSO no QTLMAS 2011.

Tabela 7.3 Medidas descritivas do fenotipo simulado no QTLMAS 2011.

Minimo

1° Quartil

Mediana

Média

32 Quartil | Maximo

-24,48

0,76

6,79

6,88

12,81 36,96
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7.3 Conjunto de Dados Reais

Inicialmente, uma discussao sera feita sobre o fenétipo usado nesse estudo de associacao.
Em seguida, todas as caracteristicas do gendtipo serao descritas, além do controle de

qualidade que foi realizado no mesmo.

7.3.1 A PTA do leite

A avaliacao genética é um processo pelo qual faz-se a previsao do valor genético EI dos
animais com base em uma ou mais caracteristicas (VALENTE et al.; 2001). O principal
objetivo desse procedimento é ordenar os individuos em uma amostra ou populagao a fim
de selecionar os melhores individuos e descartar os piores. Diversas metodologias podem
ser usadas, desde o mais simples e menos preciso, baseando-se somente em dados de
producao do animal, até procedimentos mais sofisticados, em que informagcoes genoémicas
e de parentesco sao agregadas. Os métodos mais sofisticados baseiam-se em modelos
estatisticos, requisitando processos computacionais demorados e complexos (VALENTE
et al., 2001)).

A eficiéncia de um programa de selecao para producao de leite é mais dependente da
selecao de touros do que de vacas, pois os touros produzem mais descendentes do que
as vacas, principalmente se a inseminacao artificial for também usada (VALENTE et al.|
2001). Consequentemente, pode-se praticar maior intensidade de sele¢cdo de machos do
que de féemeas (VALENTE et al. 2001). Outro ponto importante a considerar é que a
producao de leite nao pode ser medida diretamente nos touros, logo, tal caracteristica
deve ser medida em parentes proximos do sexo feminino, sendo denominada de pseudo-
fenotipo.

O trabalho de |Silva et al. (2014]) explica detalhadamente esse tipo de caracteristica. A
capacidade prevista ou predita de transmissao (do inglés, Predicted Transmitting Ability-
PTA) de um touro é computado a partir da produgio de leite de sua prole feminina com
base na metodologia desenvolvida em |[Verneque et al.| (2012). A PTA é uma medida
do desempenho esperado das filhas do touro em relacao a média genética dos rebanhos

(VERNEQUE et al., 2012). Assim, por exemplo, uma PTA de 500 kg para produgao de

2Representa o que o animal transmite & progénie. Significa o quanto da diferenca em producio em
relacdo & média da populacao ou em relacao as companheiras de rebanho que o animal transmite para os
descendentes (VALENTE et al.| 2001).
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leite significa que, se o touro for usado numa populagao com nivel genético igual ao usado
para avalid-lo, cada filha produzird em média 500 kg por lactagdo a mais do que a média
do rebanho (VERNEQUE et al.| [2012). A PTA é a metade do valor genético e é o termo
usado quando a avaliacao genética é executada usando-se o modelo animal (VERNEQUE
et al., 2012)). A metodologia aplicada para a medigdo da PTA e os resultados obtidos
estao descritos detalhadamente em Verneque et al.| (2012)).

Segundo (VALENTE et al., [2001), o modelo animal tornou-se a base para a avaliacao
genética de vacas e touros nos Estados Unidos em 1989. O uso desse método tem-
se tornado frequente. Nesse modelo, a PTA do leite é obtida com base na avaliacao
simultaneamente de vacas e touros, baseando-se no historico de producao das vacas,
diferentemente dos modelos que avaliam separadamente machos e fémeas. Assim, o
modelo animal objetiva produzir preditores para o valor genético do animal. VanRaden
e Wiggans| (1991)) demonstram os cilculos da PTA do leite de forma detalhada.

Para o calculo da PTA do leite, somente o efeito genético do animal é considerado,
reduzindo-se a maioria de fatores nao-genéticos que influenciam na producgao de leite
das vacas tais como os efeitos externos (ambientais) e/ou internos (fisiologicos). Alguns
efeitos externos sao devido a regiao, o rebanho, as diferencas sazonais de ano para ano,
etc (VALENTE et al., 2001). Como fatores internos ou de natureza fisiologica pode-se
citar: idade, gestagao, lactacdo, efeitos maternos entre outros (VALENTE et all [2001).
A maioria desses fatores podem ser medidos e os seus efeitos sobre a producao conhecidos,
possibilitando o estabelecimento de padroes de variacao (VALENTE et al |2001). Dentre
os mais importantes: duracao da lactagao, nimero de ordenhas, idade da vaca, época de
paricdo, periodo de servigo e periodo seco (VALENTE et al.l 2001). Assim, é coerente
relacionar a PTA do leite de um touro, que contempla praticamente s6 informacao genética
relativa a producao de leite de sua progénie feminina, com informagoes genomicas de
marcadores moleculares, com a finalidade de selecionar os SNPs informativos para esse
fenotipo. Por conseguinte, busca-se a explicacao do valor genético por meio de informagao

genomica dada pela variacao alélica dos marcadores tipo SNP mais relevantes.

7.3.2 Descricao dos Dados

Para demonstrar a metodologia proposta, foi usada uma amostra de 343 touros

genotipados da raga Gir (raca Bos indicus brasileira) fornecida pela Empresa Brasileira
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de Pesquisa Agropecuaria Gado de Leite (Embrapa Gado de Leite). Dos 343 animais,
somente 240 possuem prole feminina, permitindo a mensuracao da PTA do leite, que
neste caso é o fenoétipo considerado. A PTA do leite é uma caracteristica que possui
herdabilidade igual a 0,28 (h? = 0,28) para essa populacio de touros Gir (VERNEQUE
et al.l 2012). Os valores da PTA nao foram derregredidos, pois as acurarias das PTAs
dos touros foram todas superiores a 0,70. Esse conjunto de dados ¢ parte do projeto de
pesquisa descrito em Arbex et al.| (2010) e no Apéndice A.1, que descreve sobre os termos
de uso do conjunto de dados reais.

O genoma do bovino tem aproximadamente 3 bilhdes de pares de bases e possui 30
pares de cromossomos, sendo 29 pares autossémicos e um par sexual. O genotipo dos
touros foi gerado a partir do Illumina BovineSNP50kv2 BeadChip contendo um total de
56.947 marcadores.

As variaveis explicativas, descritas pela frequéncia de ocorréncia do alelo B no locus,
foram codificadas da seguinte maneira: AA = 0 (auséncia do alelo a), Aa = 1 (presenga de
uma copia do alelo a) e aa = 2 (presenca de duas copias do alelo a). Os valores faltantes,
devido a erros de leitura, foram considerados como heterozigoto Aa — 1. Essa codificacao

é descrita detalhadamente em [lluminal (2014).

7.3.3 Pré-processamento

Para o controle de qualidade (CQ) da base de dados real foram aplicados os filtros
call-rate > 0,95, MAF > 0,05 e HWE > 0,05/56.947, sendo 0.05 a significancia do
HWE, 56.947 a quantidade de SNPs na base original e 0,05/56.947 o limite de corte do
HWE com correcao de Bonferroni. Apds a aplicacao dos filtros descritos acima, restaram
22.845 marcadores para a aplicagao do método de selecao SMS, por conseguinte, a reducao
total promovida pelo controle de qualidade foi de 34.102 SNPs.

A Figura demonstra o namero de marcadores por cromossomo antes e apos o
controle de qualidade, sendo o cromossomo 99 um artificio para designar SNPs que estao
presentes no chip de genotipagem, mas que nao foram mapeados para nenhum dos 30
cromossomos. Note que os cromossomos 6 e X tiveram respectivamente, a menor e a

maior reducao na quantidade de SNPs apds o controle de qualidade.
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Figura 7.7 Numero de marcadores SNPs antes e apos o controle de qualidade (CQ).

7.4 Resumo dos Dados Experimentais

A Tabela sintetiza os oito conjuntos de dados compostos de informacoes de gendtipo
(SNPs causais) e do tipo de variavel que descreve os valores fenotipicos (continuo ou
binario) e mostra a diversidade de cenarios que o SMS foi testado. A herdabilidade no

sentido amplo simbolizada por H? na sétima coluna da Tabela foi calculada pela

formula 12 — 1 = 2Ty
var(y) var(y)
SCRIME para fenotipo continuo (simulagée de 1 a 5), onde var(y) e var(erro) = 1

para as simulacoes realizadas pelo simulador

significam a variancia do fen6tipo e a variancia do erro respectivamente. A herdabilidade
da simulacdao 6 nao foi calculada devido a falta de acessibilidade dessa medida nos

resultados da simulacao.

Tabela 7.4 Resumo das caracteristicas dos conjuntos de dados usados para avaliar o
método SMS.

Tipo dos | Simulador | # SNPs | # Cr. | Fenotipo | LD H? Interacao
dados causais

Simulagao 1 | SCRIME 8 1 Continuo | Baixo | 0,61 | Ordem 1 (aditivo)
Simulagao 2 | SCRIME 8 1 Continuo | Baixo | 0,68 | Ordem 2
Simulagao 3 | SCRIME 9 1 Continuo | Baixo | 0,75 | Ordem 3
Simulacao 4 | SCRIME 8 1 Continuo | Baixo | 0,31 | Ordem 1,2 e 3
Simulacdo 5 | SCRIME 4 1 Continuo | Baixo | 0,13 | Ordem 4
Simulagdo 6 | SCRIME 8 1 Binario Baixo | - Ordem 1,2e 3
Simulagdo 7 | QTLMAS 8 5 Continuo | Alto 0,30 | Ordem 1 e 2

2011
Real - Desconhecido| 30 Continuo | Alto 0,28 | Desconhecido
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7.5 Resumo do Capitulo

Foram gerados seis conjuntos de dados simulados com diferentes tipos de efeitos aditivos
e/ou nao aditivos no SCRIME para avaliar o SMS, porém, esses cenarios possuem baixo
desequilibrio de ligacdo, o que nao representa fielmente a realidade, visto que existe LD
em dados reais. Entretanto, pode-se abordar esses SNPs gerados pelo SCRIME como tag
SNPs sem perda de generalizacao e avaliar o SMS nesse contexto. Os dados do QTLMAS
2011 ja possuem uma estrutura de LD proxima as bases de dados reais, o que permite uma
analise do desempenho do SMS em cenarios mais complexos. Finalmente, os dados reais
trazem consigo varios obstaculos tais como incerteza, amostra pequena, dados faltantes,
variabilidade no genotipo e no fenétipo e LD entre os SNPs, gerando um grande desafio

para o SMS.
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8 Experimentos Computacionais

O objetivo desse capitulo ¢ comparar a selecao de marcadores em cada conjunto de dados
construidos por meio do simulador SCRIME e por meio do simulador LDSO usado para
construir o conjunto de dados (genotipo-fenotipo) do QTLMAS 2011. Os métodos de
selecao comparados foram valor-p bruto, valor-p corrigido (correcdo de Bonferroni) e
Blasso para os modelos do SCRIME enquanto que para o QTLMAS 2011, diversas técnicas

de selecao foram usadas durante a competicao e comparadas posteriormente com o SMS.

8.1 Parametros dos Métodos de Selecao

8.1.1 Valor-p Bruto e Valor-p Corrigido

Para os métodos valor-p bruto e valor-p corrigido usou-se o limite superior de 0,05 para
selecionar os marcadores relevantes, ou seja, somente os SNPs com valor-p menor que
0,05 sao selecionados. A fungao Im do R foi usada para estimar os coeficientes angulares
das retas de regressao e calcular seus valores-p para fen6tipos continuos. Para fen6tipos
binéarios, a funcao chisq.test do R foi usada para realizar o teste de associacao Qui-

Quadrado.

8.1.2 Blasso

Para a selecao de SNPs informativos pelo Blasso, foi usado a variancia explicada por
cada marcador em relagdo ao fenétipo, com limite inferior igual a 0,01 (1%) da variancia
para marcadores informativos, isto é, somente os SNPs com variancia maior que 0,01
sao selecionados. Esse critério torna a selecao de marcadores rigorosa de forma a so
selecionar SNPs que realmente expliquem uma fracao importante da caracteristica, apesar
da maioria dos trabalhos que usam o Blasso para selecao de SNPs, utilizarem o percentual
da variancia explicada por janela (grupo) de SNPs como é realizado por [Utsunomiya et
al.| (2014)).

O pacote BLR foi usado para implementar o Blasso detalhado em (Campos e Pérez

2

2 e o2 foram respectivamente iguais a 3,446538 e

(2010). Os valores adotados para o
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1,089324, o grau de liberdade (do inglés, degree of freedom - df) igual a 2 e os parametros
a; = 0,5 e ay = 107* da distribuicio Gamma como descrito em Pérez et al.| (2010). O
nimero de iteragoes da cadeia de Markov foi 20.000 (parametro nlter = 20.000), o nimero
de iteragoes para o aquecimento da mesma cadeia foi 10.000 (parametro burnln = 10.000)
e o niimero de descartes da cadeia de Markov com objetivo de reduzir a autocorrelagao foi
igual a 1 (parametro thin = 1)[| Com esses parametros adotados para o Blasso, a cadeia
de Markov convergiu em todos os seis cenérios simulados e a convergéncia foi verificada

pelo pacote do R denominado boa descrito por |Smith et al.| (2007)).

8.1.3 SMS

A versao atual do SMS foi usada para selecao dos SNPs nos conjuntos de dados simulados
do SCRIME e do QTLMAS 2011, e no conjunto de dados reais da Embrapa, porém, neste
conjunto, alguns resultados da primeira versao(simbolizada por SMS1) foram inseridos a
titulo de compara¢do com a versdo atual (simbolizada por SMS2). Em alguma parte do
texto que nao seja especificada a versao do SMS, a mesma devera ser adotada como sendo
a atual.

Como o SMS permite diversas possibilidades de escolha para o subconjunto de SNPs
selecionado, adotou-se como solugao final, a unido dos melhores subconjuntos construidos
pelos cinco kernels utilizados no SMS para os problemas de regressao. Isso ¢ justificado
pelo desconhecimento a priori sobre a relagao genotipo-fenotipo no conjunto de dados,
além da flexibilidade criada pela jungdo de modelos com paradigmas distintos, o que
permite aos modelos lineares encontrar os SNPs que possuem somente efeitos marginais
aditivos, aos modelos nao-lineares, os SNPs que somente apresentam efeitos nao-aditivos
(somente interagoes) e, finalmente, & unido dos modelos lineares e ndo-lineares detectarem
os SNPs que possuem ambos efeitos.

Para os problemas de regressao dados pelas simulacoes 1, 2, 3, 4 e 5; foram adotados
para o SVR, o kernel linear e o kernel radial com v variando de 0,001 a 1 com passo
multiplicativo 10 foram usados como mizx de modelos do SMS. O niimero de iteragoes
do SMS para cada kernel foi ¢ = 10, sendo que as sementes aleatérias da RF e do GA
assumem os mesmos valores de ¢ . A unido dos SNPs selecionados por cada kernel avaliado

serd considerada a solucdo final do SMS. Para a RF utilizou-se ntree = 4.000 (nimero

'Para maiores detalhes sobre o parametro thin ver Link e Eaton| (2012).
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de arvores por floresta), mtry = p = 100 (nimero total de marcadores para construgao
de cada arvore na floresta). A ordenacao realizada pela RF foi baseada na importancia
de permutacao devido & propriedade preditiva desse rank. Para problemas de regressao,
os parametros do SVR foram C =1 e ¢ = 0,1. O nimero de marcadores avaliados na
etapa de corte foi limitCHR = 0,95 (95% de cada cromossomo) e adotou-se k = 2 passos
de comprimento 10 apés o menor MSE médio do SVR sobre o rank da RF. Para o GA,
usou-se run = 30 (ndmero maximo de geragoes do GA sem melhoria), iter = 10.000
(nimero maximo de geracoes do GA), pcross = 0,8 (a probabilidade de crossing over),
pmut = 0,1 (probabilidade de mutagao), elitism = 5 (nimero de melhores individuos
do GA que irao para proxima geracdo sem alteracdo alguma) e a correlacdo média na
validacao cruzada com 10-fold para funcao de aptidao a ser maximizada.

Para o problema de classificacao dado pela simulagao 6, o parametro do SVM foi
C = 1, pois na classificacdo nao é necessario o €, além disso, os mesmos kernels para
regressao foram avaliados. A ordenacao realizada pela RF foi baseada na importancia
de gini (gV'I) devido ao melhor desempenho desse rank na detecgdo de interacoes entre
varigveis (resultados ndo mostrados). Para a etapa de corte foi avaliada a média da area
abaixo da curva ROC (média da AUC) em 10-fold no ponto com distancia do minimo
igual a um passo de 10 marcadores. No GA, a tnica diferenca em relacao aos problemas
de regressao, é a funcao de aptidao, que neste caso é a média da area abaixo da curva
ROC em 10-fold. A uniao dos subconjuntos de SNPs escolhidos nas dez execugoes do SMS
com um tnico kernel que apresentou maior AUC média e menor nimero de marcadores.
Essa abordagem foi adotada, pois o nimero de marcadores selecionados por alguns kernels
foram praticamente todos os SNPs pertencentes ao conjunto inicial, ou seja, as etapas de
corte e refinamento praticamente nao eliminaram SNP algum.

Para os dados simulados do QTLMAS 2011 e para os dados reais, os kernels linear
e radial com v variando de 0,001 a 0,1 com passo multiplicativo 10 serao usados como
miz de modelos do SMS. O v = 1 nao foi utilizado, pois ele gerou somente predicoes
iguais para os 2.000 individuos do QTL e para os 240 touros do conjunto real, o que
gerou desvio-padrao zero, nao sendo possivel o calculo da correlacao usada como funcgao
de aptidao no GA. O nimero de iteracoes do SMS para cada kernel foi i = 3 para o
QTL e ¢ = 1 para o conjunto real, sendo que as sementes aleatérias da RF e do GA

assumem os mesmos valores de 7, logo, no caso do QTLMAS 2011, sao selecionados trés
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subconjuntos distintos de SNPs devido as alteracoes nas sementes aleatorias da RF e do
GA. Com isso, nao sera realizada a uniao das trés iteragoes do SMS para o QTLMAS
2011, mas o objetivo é verificar a estabilidade das solucoes geradas quando a semente
aleatoria da RF e do GA sao alteradas. Para a RF utilizou-se ntree = 4.000 (ntimero de
arvores por floresta), mtry = p = 1.998 (nimero total de marcadores para constru¢do de
cada arvore na floresta) para o QTLMAS 2011 e variou para cada cromossomo conforme
a Figura para os dados reais. Para o SVR, os parametros foram C =1ee=0,1. O
namero de marcadores avaliados na etapa de corte foi limitCHR = 0,20 (20% de cada
cromossomo) para o QTLMAS 2011 e limitCHR = 0,95 (95% de cada cromossomo)
para os dados reais. Adotou-se 2 passos de comprimento 10 ap6s o menor MSE médio
do SVR sobre o rank da RF. Para o GA, usou-se run = 30 (nimero méaximo de geragoes
do GA sem melhoria), iter = 10.000 (ntmero maximo de geragoes do GA), pcross = 0,8
(a probabilidade de crossing over), pmut = 0,1 (probabilidade de mutagao), elitism =5
(nimero de melhores individuos do GA que irdo para proxima geracao sem alteracao
alguma) e a correlagdo média na validacdo cruzada com 10-fold para funcao de aptidao a
ser maximizada.

Os parametros ntree e mtry usados pela RF no problemas de regressao e classificacao
nao sao padroes de estudos anteriores na literatura, mas foram encontrados por meio
de poucas simulacoes realizadas durante a fase de teste do SMS. Entretanto, nenhum
processo de otimizacao na busca pelos melhores parametros foi feita, cabendo um estudo
futuro nessa direcao. Em relacao aos parametros do SVM e do SVM, os parametros C' e
€ sao padroes do pacote e1071 do R. Os parametros do pacote GA foram baseados nos
valores padroes do mesmo.

Tanto a RF quanto o GA foram executados em paralelo para acelerar a execucao do
SMS, onde o algoritmo da RF foi executado em paralelo por 5 processadores e o GA por
64 processadores. O SMS foi executado em um computador AMD Opteron 6242 com 64
ntcleos e 264 GB de memoria RAM.

8.2 Critérios para Escolha do Melhor Método

O modelo ideal é aquele que seleciona somente os SNPs verdadeiros-positivos e nenhum

SNP falso-negativo. Porém, como encontrar os SNPs que marcam os genes que influenciam
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determinada caracteristica é uma tarefa complexa devido a existéncia de ruidos em
diversas etapas de GWAS, um modelo desse tipo é praticamente invidvel para situacoes
praticas. Consequentemente, é possivel adotar critérios mais adequados para processos
com diversos niveis de incerteza como sao os estudos de associacao em escala genomica.
Por exemplo, pode-se escolher o melhor modelo como sendo o que seleciona o maior
numero de SNPs verdadeiros-positivos, mesmo selecionando mais SNPs falsos-positivos,
ol, o que seleciona o menor nimero de SNPs verdadeiros-positivos, mas, o menor nimero
de SNPs falsos-positivos, ou o maior nimero de SNPs causais com o menor nimero de
SNPs nao-causais.

No presente estudo, adotou-se o melhor modelo como sendo aquele que selecinou a
maior quantidade de SNPs informativos, mesmo que o mesmo tenha selecionado maior
nimero de SNPs nao-informativos. A justificativa para tal escolha é que existe uma
probabilidade maior de encontrar os genes que determinam a caracteristica em questao
quando selecionam-se o maior nimero de SNPs causais.

Outra consequéncia desse critério de escolha pelo melhor método é que, em relacao ao
tempo computacional, mesmo que o melhor método tenha um tempo de processamento
superior aos demais, o que considerou-se mais importante foi a garantia da detecteccao
da maioria dos SNPs informativos. Isso se justifica pela importancia dos desdobramentos
dessa selecao de marcadores para estudos posteriores tais como as possiveis variacoes nas
proteinas geradas a partir de mutacoes encontradas em genes que foram marcados pelos
SNPs selecionados.

O tempo computacional nao foi explicitado nas simulacoes do SCRIME, pois tais
estudos nao retratam a quantidade de SNPs em estudos de GWAS com dados reais
atualmente. Por outro lado, em relacdo aos dados simulados do QTLMAS2011 e aos
dados reais fornecido pela Embrapa Gado de Leite, o tempo do SMS foi explicado nos
resultados. Ressalta-se que o tempo de processamento dos métodos, em ordem crescente,
em todos os conjuntos de dados analisados ¢ valor-bruto e valor-p corrigido, Blasso e SMS,

ou seja, o SMS é o que consome mais tempo para selecionar os SNPs.
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8.3 Simulacao 1 - Oito efeitos aditivos para regressao

Os resultados da selecao por quatro abordagens distintas sao demonstrados na Tabela
B.1] e conclui-se, que dentre os cinco modelos distintos de SVR usados pelo SMS, o que
encontrou o maior niumero de SNPs informativos foi o kernel linear, o que intuitivamente
era esperado, ja que o modelo subjacente ao processo de simulacao do SCRIME é linear
(somente efeitos aditivos). Outra questdo interessante observada é que & medida que
aumenta-se o 7y, o nimero de marcadores falsos-positivos diminui, todavia, perde-se o
marcador 3 para os quatro s estudados. Assim, surge uma questao: serd que existe um
v < 0,001 capaz de selecionar simultaneamente os marcadores 3 e 6, além dos outros seis
SNPs causais? Essa pergunta justifica-se porque o kernel linear capturou o SNP 3 mas
nao selecionou o SNP 6.

A uniao das solu¢oes do SMS para modelos de SVR distintos gerou um subconjunto
de marcadores com mais SNPs nao-informativos, enquanto que o conjunto intersecao das
solugoes do SMS nao selecionou SNPs falsos-positivos e, consequentemente, demonstrou
ser mais restritivo como era esperado. Portanto, a solucao final do SMS adotada é o
conjunto uniao com 12 marcadores, sendo sete verdadeiros positivos, pois o SNP 6 nao
foi detectado, talvez por possuir a menor MAF entre os oito SNPs relevantes.

O método do valor-p bruto foi o que indicou o melhor resultado do ponto de vista dos
SNPs causais, pois encontrou todos os oito, por outro lado, inseriu cinco falsos-positivos.
O método do valor-p corrigido encontrou somente quatro SNPs, sendo todos verdadeiros,
o que mostra que a correcao de Bonferroni é extremamente restritiva. O Blasso selecionou
seis SNPs causais e somente um falso-positivo, o que mostra um equilibrio entre SNPs
verdadeiros e falsos. O Blasso nao encontrou os SNPs 3 e 6.

Os oito SNPs informativos possuem desempenhos distintos em relacao ao kernel usado
pelo SVR como pode ser visto na Tabela [8.2] onde a maior correlagao é referente ao
kernel radial com v = 0,1. Esse fato ocorreu também para o subconjunto de SNPs
selecionado pelo SMS com kernel radial com o mesmo ~ como observado na Tabela [8.1]
Logo, uma observagao importante ¢ que a correlacao média em cada kernel para os oito
SNPs verdadeiros é inferior a correlacao média encontrada por cada solucao do SMS
em cada kernel, inclusive para o v = 0,1. Isso possibilita concluir que a medida usada
para comparar subconjuntos de marcadores nao é a ideal, entretanto, as outras medidas

avaliadas, MSE e MAPE, também nao conseguiram demonstrar melhores resultados que
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Tabela 8.1 Resultado da selecao dos SNPs para a simulacao 1.

Método v SNPs selecionados Iter'] 7 | # SNPs (V)®
SMS Linear' - 7,1,4,8,5,2,51,3,12,97 | 4 | 0512 10 (7)
SMS Radial’ 0,001 |7,1,4,8,5,2,83,51, 12 1 ]0,513 9 (6)
SMS Radial® 001 [7,1,4,8, 5,2, 51 2 10,592 7 (6)
SMS Radial® 0,1 7,1,4,8,5,2 51, 14 1 [0,724 6 (2)
SMS Radial 1 7.1,4,8,5,2 1 10,643 6 (6)
Unido do SMS® | - 1,2 3, 4,5, 7 8,10, 12, | - - 13 (7)
14, 51, 83, 97
Intesecio do SMS®| - 1,2,4,5,7,8 - - 6 (6)
Valor-p bruto? | - 7.1, 4, 8,5,2, 10, 60, 12, | - - 13 (8)
71, 6, 88, 3
Valor-p corrigido? | - 1,7, 4,8 - - 4 (4)
Blasso® - 7,1,4,8,5,2,68 - - 7 (6)

! Corte pelo MSE do SVR sobre o rank da RF.

2 Valor-p < 0,05.

3 Variancia explicada por cada marcador > 0,01.

4 Iteracao do SMS com a solugao de maior correlacao média.

5\ . ",
Numero de verdadeiros-positivos.

% O rank nio 6 considerado no subconjunto de SNPs selecionados.

a correlagao. Outra andlise possivel é que SNPs espurios juntamente com SNPs causais

geram sinal superior ao do conjunto formado somente pelos SNPs causais, o que sugere

um filtro posterior para eliminar os SNPs falsos-positivos.

Mesmo que a correlagao média do subconjunto de SNPs selecionado pelo SMS com

um kernel seja maior do que em outro, nao significa que a selecao de SNPs do primeiro

seja melhor do que a do segundo. Um exemplo é dado pelas selecoes do kernels linear e

radial com v = 0,1 na Tabela 8.1 onde a sele¢ao do kernel linear encontrou mais SNPs

causais do que o radial, entretanto, a correlagdo do primeiro kernel (0,512) é menor que a

do segundo (0,724). A partir dessas observacoes, conclui-se que a abordagem multi-kernel

é essencial para capturar estruturas distintas da relacao geno6tipo-fenotipo.

Tabela 8.2 Desempenho dos oito SNPs causais nos cinco kernels avaliados para a simulacao

1.
kernel |~y r (o,) MSE (0mse) | MAPE (0ymape)
Tinear |- 0,506 (0,05) | 1,903 (0,23) | 0,172 (0,01)
Radial | 0,001 | 0,507 (0,05) | 1,071 (0,23) | 0,176 (0,01)
Radial | 0,01 | 0,589 (0,04) | 1,675 (0,21) | 0,162 (0,01)
Radial | 0,1 | 0,716 (0,04) | 1,246 (0,21) | 0,139 (0,01)
Radial | 1 0,537 (0,10) | 1,814 (0,34) | 0,166 (0,01)
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Como pode ser notado na Figura [8.1, o menor MSE médio ocorreu no SNP 7, que é
o mais relevante ordenado pela RF (primeiro ponto do item (a) da Figura , assim, é
de suma importancia flexibilizar esse ponto de corte para possibilitar a entrada de outros
SNPs causais que serao avaliados em conjunto pelo GA na etapa de refinamento, pois,
caso contrario, o método SMS s6 selecionaria o SNP 7 ao final de todo o processo. Observe
que no grafico (a) da Figura as variacoes do MSE médio absoluta e relativa estao entre
os limites 1,9 e 2,3 para o kernel radial com v = 0, 1, respectivamente, proximas de 0,40

e 21%.
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Figura 8.1 Corte do SVR sobre o rank da RF para os kernels linear e radial em relagao
a simulagao 1.
Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 10,1 em relacao ao modelo 1. A linha tracejada indica o ponto de corte.

Outro ponto a destacar é a coeréncia entre as ordenacoes geradas pelos cinco kernels
usados no SMS indicados na Tabela[8.3] A RF demonstra plena estabilidade na ordenagao
dos SNPs 1, 2, 4, 5, 7 e 8, uma ligeira variacao para o SNP 3 e uma grande variacao para

o SNP 6, que nao foi selecionado em nenhuma etapa de corte, logo em nenhuma execucao
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do refinamento (GA). O valor-p bruto foi o tinico método que ordenou o SNP 6 na posigao
11 que esta entre os 13 selecionados pelo corte adotado (valor-p < 0,05), enquanto que o
Blasso colocou-o na posicao 90, naturalmente, nao selecionando-o. O SNP 3 também nao
foi selecionado pelo Blasso e, no seu rank, este marcador ficou distante do corte realizado

com variancia maior que 0,01.

Tabela 8.3 Ordenacao de cada método para os oito SNPs causais para a simulacao 1.

SNPs causais

, 1 R

Método Tter'| Corte T 79 T3 175 16 =T
RF do SMS Linear 4 20|28 | 62| 152 | 33 | 52 | 543 | 12 | 42
RF do SMS Radial v = 0,001 1 20 [ 22 | 62 | 172 | 33 | 52 | 402 | 12 | 42
RF do SMS Radial v = 0,01 2 20 [ 22 | 62 | 132 | 33 | 52 | 462 | 12 | 42
RF do SMS Radial v =10, 1 1 20 [ 22 | 62 | 13 32 1 53| g1 | 13 | 42
RF do SMS Radial v = 1 1 20 | 2% | 6 | 13* | 3% | 5% | 482 | 12 | 42
Valor-p bruto - 13 [ 12| 6% | 132 | 32 | 5% | 112 | 22 | 48
Valor-p ajustado - 4112162132 |32 | 52| 112 | 22 | 42
Blasso - 7122 162] 1623252902 | 12|44

! Numero da iteracao nas 10 execugoes do SMS.

Outra questao relevante a ser ressaltada ¢ que o SNP 6 nao foi selecionado em nenhuma
execucao da etapa de corte do SMS nos cinco modelos de SVR analisados, por conseguinte,
nao foi selecionado pelo GA da etapa de refinamento (Tabela . Isso mostra que o
rank da RF possui limitagoes para a deteccdo de SNPs homozigotos variantes com MAF
pequena e efeito pequeno, o que nao ocorreu com o método do valor-p bruto que ordenou
o SNP 6 na posicio 11 com valor-p igual a 2,92 x 1072, que é muito préximo ao ponto
de corte 0,05, mas foi detectado. Por outro lado, o SNP 3 foi selecionado em todas as
execucoes da etapa de corte do SMS nos cinco modelos de SVR, mas foi selecionado apenas
uma vez pela etapa de refinamento (GA) nas 10 execugoes do SMS no kernel linear. Para
os quatro kernels radiais analisados, o SNP 3 foi selecionado pela etapa de corte, mas
praticamente nao foi selecionado pelo GA nas 10 execucdes. Portanto, o uso do kernel
linear no SMS foi necesséario para selecionar o SNP3.

A Figura permite concluir que o GA do SMS convergiu rapidamente para o
subconjunto de SNPs na 20% geragao para todos os kernels, inclusive o com v = 1 (grafico
nao mostrado) e o melhor individuo nao se alterou até a tltima geragao. As correlagoes
médias obtidas pelo melhor subconjunto de SNPs para os quatro kernels oscilaram entre
0,50 a 0,72.

O método que apresentou o melhor resultado para esse conjunto de dados simulados
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Tabela 8.4 Frequéncia da auséncia dos oito SNPs causais da simulacao 1 nas 10 execucoes
do SMS.

SNPs causais

kernel Etapas do SMS 1573 17576 =T3g
Linear Relevancia - Corte | 0| 0| 0 0/]0]10]010
Refinamento 01011 0/]0]10]010
. _ Relevancia + Corte [0 [0 [0 |0 0][ 10|00
Radial 7 = 0,001 Refinamento 0/ol10(0/l0]10]|0]0
. _ Relevancia + Corte [0 [0 [0 |0]|0| 10|00
Radial 7 = 0,01 Refinamento 0/0l9 [ol0o]10]0]0O
Radial ~ — 0. 1 Relevancia + Corte [0 [0 [0 |0]|0[ 10|00
T=5 Refinamento 0/0j10|0|0[10]0]|0
Radial ~ — 1 Relevancia + Corte [0 [0 [0 |0 0[10]0 |0
7= Radial 0/0[10[0[0[10]0]0
R [mmirrmreree : g | e
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Figura 8.2 Convergéncia da aptidao (correlagao média em 10-fold) do melhor subconjunto
de SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e
radial em relagao & simulagao 1.

foi o valor-p bruto, a partir do critério em relagdo ao maior nimero de SNPs causais
selecionados, pois o mesmo selecionou oito SNPs verdadeiros-positivos e cinco falsos-

positivos. Logo em seguida, o SMS ficou na segunda colocagao com sete SNPs causais



165

e seis SNPs nao-causais. O Blasso e o valor-p corrigido ficam nas terceira e quartas
posicoes com seis e quatro SNPs verdadeiros-positivos respectivamente, apesar desses
métodos selecionarem a menor quantidade de SNPs falsos-positivos em relacao ao valor-p

bruto e ao SMS.
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8.4 Simulacao 2 - Quatro interacoes de ordem 2 para
regressao

A partir da Tabela [8.5] & possivel inferir que nenhum método de selecao detectou os oito
marcadores causais. Contudo, o SMS teve o melhor desempenho e identificou sete SNPs
informativos e trés nao-informativos, sendo o SNP 4, o tinico marcador nao encontrado.
Todavia, entre os kernels usados, o que teve a maior eficiéncia foi o linear, pois identificou
sete SNPs verdadeiros-positivos e somente um falso-positivo. Os métodos do valor-p
bruto e valor-p corrigido identificaram seis e cinco SNPs causais respectivamente, mas
detectaram, respectivamente, cinco e zero SNPs falsos-positivos. O Blasso encontrou
oito marcadores, sendo seis causais e dois nao-causais. Nenhum dos quatro métodos de
selecao avaliados conseguiu detectar o SNP 4 e isso pode ter ocorrido pela forma como
a interacao entre os SNPs 3 e 4 foi gerada, onde na maioria das vezes que o SNP 3
for homozigoto variante (codificado como 3), o SNP 4 sera diferente do homozigoto de
referéncia (codificado como 1). Contudo, na etapa de filtro realizada pela RF, o SNP 4
foi ordenado em posigdes anteriores a 20* (Tabelas e , sendo 0 mesmo selecionado
pela etapa de corte feita pelo SVR. Somente na etapa de refinamento executada pelo GA
que esse SNP foi perdido e isso pode ter ocorrido pelos parametros avaliados do kernel ou
pelo proprio algoritmo de busca do GA.

O subconjunto com a maior correlacao média identificado pelo SMS com kernel radial
com v = 0,1, nao foi o que identificou o subconjunto com maior nimero de SNPs
informativos, como ocorreu nas simulacoes 1 e 2. Em relacao aoskernels que selecionaram
apenas SNPs informativos, apesar do kernel radial com v = 0,01 selecionar mais SNPs
causais do que o com v = 0,1 e v = 1, a correlagao média do subconjunto selecionado
pelo primeiro é 0,549, enquanto que as outras duas sao respectivamente 0,811 e 0,806.

O desempenho dos oito SNPs causais estao evidenciados na Tabela Note que o
SVR com kernel radial com v = 0, 1 teve o melhor desempenho para os oito SNPs causais
em todas as métricas avaliadas, e o linear o pior. Mas o subconjunto selecionado pelo
SMS contém somente cinco dos oito SNPs informativos (quarta linha da Tabela e
esses dois subconjuntos apresentam correlagoes médias praticamente iguais. Isso significa
que os SNPs 3, 4 e 6, que nao pertencem ao subconjunto selecionado pelo SMS baseado no

kernel radial com v = 0, 1, praticamente nao aumentaram o poder preditivo desse kernel.
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Tabela 8.5 Resultado da selecao dos SNPs para a simulacao 2.

Método v SNPs selecionados Iter'] 7 | # SNPs (V)®
SMS Linear' - 52, 1,7,8,3,6,78 1 [0,408 8 (7)
SMS Radial’ 0,001 | 5,2,1,7, 8,3, 46, 83 1 [0,414 8 (6)
SMS Radial 0,01 [5,2,1,7,8, 3 1 [0,549 6 (6)
SMS Radial 0,1 52, 1,7, 8 1 [0,811 5 (5)
SMS Radial 1 521,78 1 10,806 5 (5)
Unido do SMS® | - 1,2,3,5,6,7,8,46,78,83 | - - 10 (7)
Intesecdo do SMSS| - 1,2,5,7,8 - - 5 (5)
Valor-p bruto? - 1,7, 5,8, 2, 3,88, 10,89, | - - 11 (6)
60, 12
Valor-p corrigido? | - 1,7,5, 8,2 - - 5 (5)
Blasso® - 1,7,5, 2, 8,3, 54,88 - - 8 (6)

L Corte pelo MSE do SVR sobre o rank da RF.

2 Valor-p < 0,05.

3 Variancia explicada por cada marcador > 0,01.

4 Iteracao do SMS com a solugao de maior correlacao média.

5\ . ",
Numero de verdadeiros-positivos.

% 0 rank nio é considerado no subconjunto de SNPs selecionados.

Tabela 8.6 Desempenho dos oito SNPs causais nos cinco kernels avaliados para a simulacao

2.
kernel | ~ T o, MSE | Omse | MAPE | Trmape
Linear | - 0,40 | 0,07 | 3,40 | 0,30 | 0,23 | 0,011
Radial |1 0,65 | 0,08 | 2,27 0,29 | 0,18 | 0,009
Radial | 0,1 0,80 | 0,04 | 1,43 | 0,24 | 0,15 | 0,011
Radial | 0,01 | 0,54 | 0,06 | 2,84 | 0,27 | 0,21 | 0,011
Radial | 0,001 | 0,41 | 0,07 | 3,43 | 0,40 | 0,23 | 0,014

A partir da Figura nota-se que o ponto de corte foi o 20, isto ¢, a primeira selecao

do SMS, baseada no MSE médio do SVR, escolhe os 20 SNPs mais importantes pelo rank

construido pela RF. Novamente, é mostrada a importancia de flexibilizar a entrada de

mais SNPs informativos além do ponto de minimo (SNP 5) no grafico do MSE médio do

SVR para permitir que o SMS selecione o maior nimeros de SNPs verdadeiros-positivos.

Note que no grafico (a) da Figura|8.3|as variagdes do MSE médio absoluta e relativa estdo

entre os limites 3,5 e 4,1 para o kernel radial com v = 0, 1, respectivamente, proximas de

0,60 e 17%.

A ordenagao produzida pela RF mostrou ser eficiente, pois todos os oito SNPs causais

foram colocados em posigoes anteriores ao corte realizado pelo SVR como pode ser notado

na Tabela 8.7, Para os métodos baseados no valor-p, os SNPs 4 e 6 nao seriam identificados
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Figura 8.3 Corte do SVR sobre o rank da RF para os kernels linear e radial em relagao
a simulagao 2.
Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 10,1 em relacao a simulacao 2. A linha tracejada indica o ponto de corte.

mesmo se o limite superior fosse flexibilizado. Para o método Blasso, o SNP 4 ficou na
992 posicao (peniltimo lugar), e o SNP 6 na 222 posicio. Essas observagoes permitem
concluir que o SMS foi 0o método com melhor desempenho nesse cenario com interacoes
de ordem 2. E importante ressaltar que o SMS pode ser melhorado tanto no SVR quanto
no GA para a possivel identificacdo do SNP 4.

Pela Tabela percebe-se que todos os kernels analisados nao detectaram o SNP 4
na fase de refinamento do GA, entretanto, esse SNP foi selecionado pelo corte do SVR
em todas as 50 execucoes do SMS. Em relacao ao SNP 6, o mesmo s6 foi selecionado
pelo kernel linear em nove execucoes do SMS, ocorrendo somente uma auséncia na 42
€XeCcucao.

A Figura mostra que o GA convergiu para a solucao otima em 20 geragoes
aproximadamente. Esse comportamento ¢ analogo ao SMS executado para a simulagao 1.

O método que demonstrou o melhor resultado para esse conjunto de dados simulados
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Tabela 8.7 Ordenacao de cada método para os oito SNPs causais para a simulacao 2.

Método Iter®| Corte T 19 T3 SIZPS CaBusalsé =T

RF do SMS Linear 1 20 | 3% |22 | 72 122 | 12| 92 42 | 52
RF do SMS Radial v = 0,001 1 20 | 3% |22 | 72 |18 | 12| 92 42 | 52
RF do SMS Radial v = 0,01 1 20 | 3% |22 | 72 | 122 | 12| 9 42 | 52
RF do SMS Radial v =0, 1 1 20 | 32|22 | 7 [ 11® |12 | 9% | 42| 5?
RF do SMS Radial v = 1 1 20 | 32|28 | T2 [ 17 |12 | 9% | 42| 52
Valor-p bruto - 11| 12 | 5% | 6% | 853 | 32 | 242 | 22 | 42
Valor-p ajustado - 512 5* | 62| 852 | 38| 242 | 22 | 42
Blasso - 811242 |62 | 992 | 32 | 222 | 22 | 52

a
Numero da iteragdo nas 10 execugdes do SMS.

Tabela 8.8 Frequéncia da auséncia dos oito SNPs causais da simulacao 2 nas 10 execugoes
do SMS.

SNPs causais

kernel Etapas do SMS T3 3 175 GT7Ts
Linear Relevancia + Corte | 0 | 0 0 0110 0(0]0
ca Refinamento 00 01010 1|00

. _ Relevancia + Corte |0 [ 0| 0| 0[O0 0]0/0
Radial 7 = 0,001 Refinamento 0/0] 0l10]0[10|01|0O
. _ Relevancia + Corte |0 | 0| O] 0[O0 0]0/0
Radial 7 = 0,01 Refinamento 0/0] 0l[10]0[10|01]0O
. _ Relevancia + Corte |0 [ 0| O] 00| 0]0|0
Radial v =0, 1 e o ento 0/0[10]10]0]10]0]0
Radial ~ — 1 Relevancia + Corte |0 [ 0| O] 0[O0 0]0|0
v= Refinamento 0/0[10]10(0]10]0]0

foi o SMS, a partir do critério em relagao ao maior niimero de SNPs causais selecionados,
pois o mesmo selecionou sete SNPs verdadeiros-positivos e trés falsos-positivos. Logo em
seguida, o valor-p bruto ficou na segunda colocacao com seis SNPs causais e cinco SNPs
nao-causais. O Blasso e o valor-p corrigido ficam nas terceira e quartas posicoes com seis
e cinco SNPs verdadeiros-positivos respectivamente, apesar desses métodos selecionarem

a menor quantidade de SNPs falsos-positivos em relacao ao valor-p bruto e ao SMS.
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(¢) Kernel radial v = 0,01 na iteragao 1. (d) Kernel radial v = 0,1 na iteragdo 1.

Figura 8.4 Convergéncia da aptidao (correlacao média em 10-fold) do melhor subconjunto
de SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e

radial em relagao & simulagao 2.
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8.5 Simulacao 3 - Trés interacoes de ordem 3 para
regressao

A Tabela mostra que nenhum dos métodos usados capturou os nove marcadores
informativos, mas somente a solucao dada pelo conjunto uniao do SMS teve o melhor
desempenho selecionando 6 marcadores causais, onde foram identificadas as interacoes
de ordem 3 do primeiro trio (SNPs 1, 2 e 3) e do terceiro trio (SNPs 7, 8 ¢ 9). Em
contrapartida, nenhum dos outros métodos selecionou mais de 4 marcadores informativos,
além de nenhum subconjunto de marcadores possuir pelo menos um dos 3 trios de SNPs
que interagem entre si.

Dentre os modelos SVR avaliados pelo SMS, o kernel radial com gamma = 0,1
foi 0 que apresentou maior correlacao média e também selecionou o maior ntimero de
marcadores causais, além de selecionar apenas 2 falsos-positicos. Entretanto, a interacao
do trio de SNPs 9, 7 e 8 s6 foi capturada pelo kernel radial com gamma = 1, onde o
mesmo nao detectou SNP nao-informativo. Uma possivel justificativa para isso é que o v
mais adequado para selecionar a maior parte dos SNPs informativos, que interagem em
trios, pode estar entre os valores 0,1 e 1.

A Tabela [8.10| mostra um resultado diferente em relacdo as simulacoes 1, 2 e 3, pois
para os quatro kernels radiais, as trés medidas preditivas apresentaram o mesmo valor
tanto para média quanto para o desvio-padrao. O kernel linear demonstrou resultado
ligeiramente superior para as trés medidas avaliadas tanto em relacao a média quanto ao
desvio-padrao.

A partir da Figura nota-se que o ponto de corte assumiu os valores 20 ou 30, o
que nao difere das simulagoes anteriores. Todavia, as curvas geradas pelo MSE médio
do SVR demonstraram um comportamento distinto com a variacao do =y, pois o ponto
de minimo nas kernels linear e radial com v = 0,001 nao ocorreu no SNP colocado na
primeira posi¢ao pela RF. Outro ponto a ser destacado no grafico (a) da Figura sao
as variagoes do MSE médio absoluta e relativa entre os limites 1,45 e 1,65 para o kernel
linear, respectivamente, proximas de 0,20 e 14%.

A Tabela permite inferir que os SNPs 4, 5 e 6 nao foram detectados pelo SVR
na primeira selecdo do SMS, pois a RF o0s ordenou em posicoes posteriores ao ponto

de corte. Todavia, os outros seis SNPs foram ordenados nas primeiras posicoes, o que



172

Tabela 8.9 Resultado da selecao dos SNPs para a simulacao 3.

Método v SNPs selecionados Iter'] 7 | # SNPs (V)®
SMS Linear' - 9, 7,68, 11, 60, 49, 10, 40, | 1 | 0,198 9 (2)
30
SMS Radial’ 0,001 |9, 7, 3, 68, 49, 60, 11, 10, | 2 | 0,198 12 (3)
40, 44, 63
SMS Radial’ 0,01 |9,7,3,49,11, 10, 79, 22 1 ]0,281 8 (3)
SMS Radial® 0,1 9.7, 3, 2 1,45, 20 1 ]0,397 7 (5)
SMS Radial 1 9.7, 8 7 10,373 3 (3)
Unido do SMS°® - 1,2, 3,7,8,9, 10, 11, 20, | - - 19 (6)
22, 30, 40, 44, 45, 49, 60, 63,
68, 79
Intese¢ao do SMS?| - 9,7 - - 2 (2)
Valor-p bruto? - 9. 10, 7, 3, 60, 6, 82, 40 - - 8 (4)
Valor-p corrigido? | - 9 - - 1(1)
Blasso® - 9.7, 10, 68, 11, 82, 3, 69, | - - 21 (4)
87, 60, 88, 40, 53, 13, 36,
44, 67, 83, 20, 34, 5

L Corte pelo MSE do SVR sobre o rank da RF.

2 Valor-p < 0,05.

3 Variancia explicada por cada marcador > 0,01.

4 Tteragdo do SMS com a solugdo de maior correla¢do média.

° Namero de verdadeiros-positivos.

% 0 rank no ¢ considerado no subconjunto de SNPs selecionados.

Tabela 8.10 Desempenho dos nove SNPs causais nos cinco kernels avaliados para a
simulagao 3.

kernel | ~ r (o) MSE (0pmse) | MAPE (0rmape)
Linear | - 0,118 (0,09) | 1,441 (0,25) | 0,144 (0,01)
Radial | 0,001 | 0,091 (0,11) | 1,545 (0,29) | 0,149 (0,01)
Radial | 0,01 | 0,001 (0,11) | 1,545 (0,29) | 0,149 (0,01)
Radial | 0,1 | 0,001 (0,11) | 1,545 (0,29) | 0,149 (0,01)
Radial | 1 0,001 (0,11) | 1,545 (0,29) | 0,149 (0,01)

permitiu sua selecao pelo GA. Os SNPs 1, 2 e 8, nao selecionados pelos dois métodos do
valores-p bruto e corrigido, mostraram diferencas significativas em suas ordenacgoes em
relacdo a da RF, entretanto, os ranks gerados pelo valor-p e pela RF para os SNPs 4 e 5
foram equivalentes. A ordenacdo do Blasso apresentou comportamento proximo aos dos
valores-p bruto e corrigido para os SNPs 1, 2 e 8; e & RF para os SNPs 4, 5 e 6. Essa
constatacao mostra como existem vieses distintos para as quatro abordagens de selecao

de marcadores utilizadas em cenarios de epistasia com trios de SNPs, além de indicar que

a RF consegue capturar duas das trés interacoes construidas.



173

152
I
=]

MSE médio
1.55
1
MSE médio
148
1
(=3
[s]

145
|

Numero de SNPs no subconjunto Nimero de SNPs no subconjunto

(a) Kernel linear na iteracao 1. (b) Kernel radial v = 0,001 na iteracgao 1.

o
o~ ) N - H fG——0—0—0o—a0—0
2 o/o T i o
° o | : o e 9 4 i/
3 = i e g 7 o9
4 ! U
| o—° @
B I b B 2
= - /. = _
= i 3
270/0 i = o :
T f T T T T f T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Namero de SNPs no subconjunto Namero de SNPs no subconjunto
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Figura 8.5 Corte do SVR sobre o rank da RF para os kernels linear e radial em relagao
a simulacao 3.
Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 10,1 em relacao a simulacao 3. A linha tracejada indica o ponto de corte.

Tabela 8.11 Rank gerado por cada método para os nove SNPs causais para a simulacao
3.

SNPs causais

Rank Iter | Corte T 5 3T 5 6 T3 9

RF do SMS Linear 1 20 | 62 52 42 | 312 | 442 | 512 | 22 | 32 12
RF do SMS Radial v = 0,001 1 30 | 5% 62 42 | 512 | 582 | 552 | 24 | 32 12
RF do SMS Radial v = 0,01 2 20 | 5% 62 42 1 402 | 392 | 312 | 24 | 32 12
RF do SMS Radial v =0,1 1 20 | 5% 62 42 | 242 | 662 | 442 | 22 | 32 12
RF do SMS Radial v =1 1 20 | 5 62 42 | 352 | 612 | 392 | 22 | 32 12
Valor-p bruto - 13 | 352 | 722 | 42 | 442 | 512 | 62 32 | 502 | 12
Valor-p ajustado - 4] 352 | 722 | 42 | 442 | 512 | 62 32| 502 | 12
Blasso - T 252 | 72| 322 | 212 | 792 | 22 | 442 | 12

De acordo com a Tabela[8.12] a fase de refinamento feita pelo GA, baseado nos kernels
linear e radial com v = 0,001 e com v = 0,01, nao capturou os SNPs 1, 2, 3 e §,
os quais foram identificados pela fase de corte. Logo, ou o kernel usado nao conseguiu
perceber o sinal gerado pelos trios de SNPs causais que foram pelo GA, ou durante o

processo evolutivo do GA, as 3 ternas de SNPs nao foram construidas em um tnico
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subconjunto para ser avaliado adequadamente pela funcao de aptidao. Para o kernel
radial com v = 0, 1, houve uma variacao significativa no corte, pois os SNPs 4 e 5 foram
selecionados nessa fase nas 10 execucoes do SMS, mas nao foi pelos outros kernels na
mesma etapa. Entretanto, o GA nao gerou, ou nao identificou subconjuntos com essa
dupla de SNPs, ou, até mesmo, avaliou esse subconjunto, mas o mesmo demonstrou
desempenho inferior a algum outro sem esses marcadores, nao sendo selecionados ao final
do GA. Em relacao ao kernel radial com v = 1, o terno de SNPs 1, 2 e 3 foi identificado
nas 10 execucoes do SMS para a etapa de corte, mas somente algumas vezes na fase de
refinamento, e, como escolhe-se o subconjunto final com maior correlacao média, que, neste
caso, nao possui esses SNPs, os mesmos nao foram selecionados. A partir dessa anélise,
parece que algum v distinto e proximo de 1, pode selecionar todos os nove SNPs mesmo
com alguns SNPs falso-positivos, porém, isso tem que ser verificado em um trabalho

posterior.

Tabela 8.12 Frequéncia da auséncia dos nove SNPs causais da simulacao 3 nas 10 execugoes
do SMS.

SNPs causais
kernel Etapas do SMS i 5 3 1 5 G - 3T9
Linear Relevancia + Corte 0 0 0/10 (10| 10 0 00
Refinamento 1010|1010 10| 10 0]101] 0
. _ Relevancia + Corte | 0| 0| 0101010 O] 0] O
Radial 7 = 0,001 | e o oo 10 /10| 01010 10| 0|10 |0
. _ Relevancia + Corte | 0| 0| 0101010 O] 0] O
Radial v = 0,01 I e o oo 10 /10| 0101010 0|10 |0
Radial ~ — 0. 1 Relevancia + Corte | 0| 0| 0| O 0[10[10|10 |0
=5 Refinamento 3 3| 0/10|10|10 10|10 0
Radial ~ — 1 Relevancia + Corte | 0| 0| O 6| 9| 8| 0| 0]0
= Refinamento 6 5| 7| 8|10|10| 6| 42

A Figura mostra que o GA convergiu para a solu¢ao 6tima em 30 geracoes
aproximadamente. Note também que as correlacoes médias geradas pelos subconjuntos
finais de SNPs do GA com os kernels radiais com v = 0,1 e v = 1 sdo, respectivamente,
iguais a 0,30 e 0,35, as quais foram superiores as correlacoes médias dos outros kernels,
proximas ao valor de 0,20.

O método que obteve o melhor desempenho para esse conjunto de dados simulados
foi o SMS, a partir do critério em relagao ao maior ntimero de SNPs causais selecionados,

pois o mesmo selecionou seis SNPs verdadeiros-positivos e treze falsos-positivos. Logo em
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Figura 8.6 Convergéncia da aptidao (correlacido média em 10-fold) do melhor subconjunto
de SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e
radial em relacao a simulagao 3.

seguida, o valor-p bruto ficou na segunda colocacao com quatro SNPs causais e quatro
SNPs nao-causais. O Blasso e o valor-p corrigido ficam nas terceira e quartas posi¢oes com
quatro e um SNPs verdadeiros-positivos respectivamente. Apesar do valor-p bruto e do
Blasso empatarem no nimero de SNPs causais selecionados, a quantidade de SNPs nao-
causais selecionada pelo valor-p bruto (quatro SNPs nao-causais) foi inferior & quantidade
selecionada pelo Blasso (17 SNPs nao-causais), portanto, o valor-p bruto demonstrou
melhor resultado. Alem disso, esses dois métodos selecionaram SNPs distintos, pois o
valor-p bruto selecionou o SNP6, mas nao selecionou o SNP5 e o Blasso selecionou o
SNP5, mas nao o SNP6. O SMS nao selecionou nem o SNP5 e nem o SNP6, o que mostra
a complexidade dessa simulacao e a possibilidade de utilizar em trabalhos futuros a uniao

de métodos distintos para aumentar a chance de capturar o maior ntimero possivel de

SNPs informativos.
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8.6 Simulacao 4 - Trés efeitos aditivos + uma interacao
de ordem 2 + uma interacao de ordem 3 para
regressao

A escolha pelo melhor modelo SMS foi o referente ao v = 0,1 que apresentou maior
correlacao média igual a 0,75. Entretanto, esse modelo selecionou 7 marcadores relevantes,
mas perdeu o SNP 3. Com o v = 1, o SMS eliminou os SNPs 3 e 6, porém nao
introduziu SNP falso-positivo. O modelo SMS com v = 0,01 capturou todos os oito SNPs
informativos, mas inseriu quatro marcadores nao-informativos. Uma possivel explicacao
para esse comportamento é que deve-se buscar outros 7ys intermediarios entre os limites
0,01 e 0,1 para possibilitar ao SMS encontrar todos os marcadores causais e reduzir o
numero de marcadores espirios. Outra anélise possivel é que o ruido gerado pelos SNPs
nao-informativos aumenta a correlacao média do subconjunto final selecionado em relacao
aos oito SNPs

O tnico método que selecionou todos os marcadores foi o SMS, apesar do mesmo
inserir nove marcadores falso-positivos. De um lado, o método do valor-p bruto nao
selecionou os SNPs 6 e 7 e inseriu sete marcadores falso-positivos. Por outro lado, o
valor-p ajustado nao selecionou os SNPs 3, 4, 6 e 7, mas nao introduziu marcador falso-
positivo, o que demonstra ser um método extremamente restritivo. O Blasso adicionou
apenas o marcador 4 em relacao a selecao do valor-p ajustado.

Dentre os cinco kernels avaliados, o que demonstrou melhor resultado na selecao de
SNPs foi o radial com v = 0,01, que capturou os oito SNPs causais e inseriu somente
quatro falsos-positivos como pode ser notado na Tabela [8.13] Entretanto, o subconjunto
de SNPs selecionado por esse kernel apresentou a terceira maior correlacao média, sendo
a maior referente & selecao do kernel radial com v = 0,1, o qual nao detectou o SNP
3. Assim, usar a maior correlacdo como critério de escolha do subconjunto de SNPs
nao ¢ adequado para garantir a selecao de todos os SNPs causais. Ou seja, a melhor
selecao é dada pelo kernel que melhor se adapta a relacao mateméatica entre o gendétipo e
o fenotipo, e nao pelo kernel que apresenta a maior correlagao dos fenétipos observados
com os preditos.

O desempenho dos oito SNPs causais sao evidenciados na Tabela [8.14 O

comportamento dos cinco kernels para os oito SNPs causais foi similar ao do modelo
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Método v SNPs selecionados Iter'] 7 | # SNPs (V)®

SMS Linear’ - 1,2,5, 4,8, 7 3 27,71, | 10 | 0,589 12 (7)
91, 62, 10

SMS Radial” 0,001 |1,2,5,4,8,7,3,77,71,10 | 8 | 0,588 9 (7)

SMS Radial® 001 [1,2, 5 4,8 7,3, 54,6,| 1 |0,651 12 (8)
63, 83, 10

SMS Radial® 0,1 1,2,5,4,8,7,6,9 1 10,753 8 (7)

SMS Radial 1 1,2,5,8, 7 1 ]0,708 4 (4)

Uniao do SMS® | - 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, | - - 17 (8)
27, 54, 62, 63, 71, 83, 91

Intesecio do SMS?| - 1,2, 4,5, 8 - - 5 (5)

Valor-p bruto? - 1,2, 8,5, 3,89, 4, 88,10, | - - 13 (6)
11, 60, 83, 77

Valor-p corrigido? | - 1,2,8,5 - - 4 (4)

Blasso® - 1,2,8 5,4 - - 5 (5)

U Corte pelo MSE do SVR sobre o rank da RF.
2 Valor-p < 0,05.
3 Variancia explicada por cada marcador > 0,01.

4 Iteragdo do SMS com a solugao de maior correlagdo média.

5 AT~ . s
Nuamero de verdadeiros-positivos.

6 O rank nio é considerado no subconjunto de SNPs selecionados.

1, onde o radial com v = 0,1 demonstrou a maior correlagdo, e o radial com v =1 a

menor correlagao. Como a correlacao média dos oito SNPs informativos para o kernel

radial com v = 0,1 foi 0,74 (Tabela [8.14)), a qual é menor que 0,75, que foi referente

ao subconjunto selecionado pelo mesmo kernel, nao seria possivel que o SMS encontrasse

exatamente os oitos SNPs causais, a menos que o GA ficasse preso em um maximo local.

Tabela 8.14 Desempenho dos oito SNPs causais nos cinco kernels avaliados para a

simulagao 4.

kernel | vy T o, MSE | Omse | MADE | Trmape
Linear | - 0,59 | 0,05 | 2,06 | 0,33 | 0,17 | 0,012
Radial | 0,001 | 0,58 | 0,05 | 2,16 | 0,35 | 0,18 | 0,012
Radial | 0,01 | 0,64 | 0,05 | 1,37 | 0,20 | 0,15 | 0,012
Radial | 0,1 0,74 | 0,04 | 1,37 | 0,20 | 0,14 | 0,012
Radial |1 0,55 [ 0,09 |2,15 | 0,46 | 0,18 | 0,015

Para a etapa de corte realizada pela RF, percebe-se uma estabilidade nos quatro

kernels apresentados na Figura As curvas do MSE médio do SVR sobre os

SNPs ordenados pela RF demonstraram comportamento nao-decrescente ao longo dos

subconjuntos avaliados. Isso mostra que existe similaridade entre as ordenacoes da RF e
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do SVR, pois o minimo global do MSE médio foi o primeiro ponto. Caso contrario, haveria
outro ponto de minimo global para o MSE médio, o qual ocorreria em alguma posi¢ao
além da primeira. E importante destacar no grafico (a) da Figura que as variagoes
do MSE médio absoluta e relativa estao entre os limites 2,05 e 2,35 para o kernel linear,

respectivamente, proximas de 0,20 e 14%.
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(¢) Kernel radial v = 0,01 na iteragao 1. (d) Kernel radial v = 0,1 na iteragao 1.

Figura 8.7 Corte do SVR sobre o rank da RF para os kernels linear e radial em relagao

a simulagao 4.

textitKernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c) radial com v = 0,01 e (d) radial
com v = 0,1 em relagdo ao modelo 4. A linha tracejada indica o ponto de corte.

O rank da RF para todos os kernels usados no SMS demonstrou estabilidade, pois
dos oitos SNPs causais, somente o SNP 6 oscilou entre as posicoes 10 e 11, e os demais
foram ordenados nas mesmas posicoes nas diferentes execucoes do SMS como mostrado na
Tabela Entretanto, os SNPs 6 e 7 foram classificados, respectivamente, nas posicoes
83 e 42 (posi¢oes em negrito nas linhas 6 e 7 da Tabela para os métodos baseados
nos valores-p, nao sendo selecionados para o limite de corte de 0,05. Além desses dois
SNPs, os SNPs 3 e 4 nao foram selecionados pelo valor-p corrigido. O Blasso classificou

os SNPs 3, 6 e 7, respectivamente, nas posicoes 6, 100 e 12 (posigdes em negrito na ultima
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linha da Tabela [8.15)), ou seja, ndo selecionou esses marcadores.

Tabela 8.15 Ordenagao de cada método para os oito SNPs causais para a simulacao 4.

SNPs causais

4 aQ

Método Iter®| Corte T T9 T3 1 =T 6 - 3
RF do SMS Linear 10 20 | 12| 22| 72 | 48 | 32 | 102 62 52
RF do SMS Radial v = 0,001 8 20 | 12| 22 | 78 | 48 11182 62 52
RF do SMS Radial v = 0,01 1 20 | 12| 22| 72 | 42 a1 102 62 52
RF do SMS Radial v =0, 1 1 20 [ 12 [ 23| 72 [ 4% | 32 | 112 | 6* | 5%
RF do SMS Radial v =1 1 20 | 12| 22| 72 | 48 | 32 | 102 62 52
Valor-p bruto - 13 (13| 2% | 53 | 72 | 42 | 832 | 422 | 32
Valor-p ajustado - 411222 | 52| 72|42 | 832 | 422 | 32
Blasso - 112 {22 | 62|52 | 43 | 1002 | 122 | 32

a Numero da iteragdo nas 10 execugdes do SMS.

A partir da Tabela [8.16] é possivel inferir que todos os oito SNPs informativos foram
selecionados na etapa de corte, entretanto somente o kernel radial com v = 0, 01 conseguiu
selecionar todos SNPs causais na etapa de refinamento. Consequentemente, para que a
selecao final capture o maior nimero possivel de SNPs, deve ocorrer a compatibilidade
entre a selecdo da RF com a do GA cuja aptidao é baseada na correlagao média gerada

entre os valores observados e os preditos pelo SVR.

Tabela 8.16 Frequéncia da auséncia dos oito SNPs causais da simulacao 4 nas 10 execucoes
do SMS.

SNPs causais

kernel Etapas do SMS 75 ST415 6T T3
Linea Relevancia + Corte | 0 | 0 0]01]0 01010
tnear Refinamento 0l0| 0/0[0|10]3]0

. Relevancia + Corte | 0 | 0 0010 01010
Radial v = 0,001 = e o oo 0/0] 0/0]|0|10[3 0
. Relevancia + Corte | 0 | 0 0/]01]0 01010
Radial v = 0,01 Refinamento 00| O[O[0O] 2]01]0
. Relevancia + Corte | 0 | 0 0]01]0 01010
Radial v =0,1 Refinamento 0/0/10(0[0] 3]01]0
Radial ~ — 1 Relevancia + Corte | 0 | 0 0/]01]0 0]01]0
adialy = Refinamento 0/0[10(8|0|10|2 |2

A Figura permite concluir que o GA do SMS convergiu rapidamente para o
subconjunto de SNPs na 20® geracao para todos os kernels, inclusive o referente ao
v = 1 (grafico ndo mostrado) e o melhor individuo ndo se alterou até a ultima geragao.
As correlagoes médias obtidas pelo melhor subconjunto de SNPs para os quatro kernels

oscilaram entre 0,55 a 0,75.
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Figura 8.8 Convergéncia da aptidao (correlacido média em 10-fold) do melhor subconjunto
de SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e

radial em relacao a simulacao 4.

Uma conclusao a partir dessa simulacao e da simulacao 3 é que os trios formados pelos
SNPs 1, 2 e 3; configurados como respectivamente, homozigoto de referéncia, heterozigoto
e homozigoto variante; foram selecionados pelo SMS. Esse fato pode ter acontecido pelo
coeficiente 3, designado para essa terna, ter sido suficiente para a captacao do sinal pelo
SMS.
O método que mostrou o melhor desempenho para esse conjunto de dados simulados
foi 0 SMS, a partir do critério em relagao ao maior niimero de SNPs causais selecionados,
pois o mesmo selecionou todos os oito SNPs verdadeiros-positivos e nove falsos-positivos.

Logo em seguida, o valor-p bruto ficou na segunda colocacao com seis SNPs causais e

cinco SNPs nao-causais. O Blasso e o valor-p corrigido ficam nas terceira e quartas

posicoes com cinco e quatro SNPs verdadeiros-positivos respectivamente. O Blasso e o
valor-p corrigido nao selecionaram SNPs falsos-positivos, mas os mesmos, juntamente com

o método do valor-p bruto, nao capturaram a interacao de ordem 3 formada pelo trio de

SNPs 7, 8 e 9.
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8.7 Simulacao 5 - Somente uma interacao de ordem 4

para regressao

A Tabela mostra que nenhum dos métodos usados capturou os quatro marcadores

informativos, mas somente os subconjuntos dados pela uniao do SMS e do Blasso tiveram

melhor desempenho selecionando dois marcadores causais, onde os SNPs 1 e 3 foram

detectados pelo SMS, e os SNPs 2 e 4 pelo Blasso.

Tabela 8.17 Resultado da selecao dos SNPs para a simulacao 5.

Método 0% SNPs selecionados Iter'] 7 | # SNPs (V)®
SMS Linear' - 11, 68, 10, 53, 40, 60, 83,7, | 4 | 0,152 12 (0)
92, 95, 77, 19
SMS Radial® 0,001 | 11, 10, 68, 92, 60, 40, 95,90, | 6 | 0,153 11 (0)
83, 53, 71
SMS Radial” 0,0l |3, 11, 10, 68, 1, 92, 83, 40, | 4 | 0,182 16 (2)
60, 22, 30, 76, 95, 29, 84, 53
SMS Radial® 0,1 68, 10, 27, 60, 76, 22, 20,92, | 4 | 0,285 19 (0)
30, 23, 29, 84, 95, 18, 77, 44,
9,7, 24
SMS Radial® 1 27, 1, 83, 30, 22, 75, 63,91, | 6 | 0,263 13 (1)
20, 70, 19, 98, 53, 86, 88
Unido do SMS® | - 1,3,7,9, 10, 11, 18, 19, 20, | - - 35 (2)
22, 23, 24, 27, 29, 30, 40, 44,
53, 60, 63, 68, 70, 71, 75, 76,
77,83, 84, 86, 88, 90, 91, 92,
95, 98
Intesecdo do SMS®| - - - - -
Valor-p bruto? - 10, 60, 53, 11, 40 - - 5 (0)
Valor-p corrigido? | - 10 - - 1 (0)
Blasso® - 10, 11, 53, 68, 88, 87, 82, | - - 53 (2)

13, 31, 69, 67, 60, 20, 36,
71, 83, 5, 2, 84, 50, 59, 21
44, 4, 40, 37, 89, 97, 34, 92,
16, 48, 27, 32, 24, 65, 58, 7,
12, 33, 8, 78, 26, 61, 25, 22
9, 28, 72, 42, 94, 73, 52

L Corte pelo MSE do SVR sobre o rank da RF.

2 Valor-p < 0,05.

3 Variancia explicada por cada marcador > 0,01.

4 Iteragdo do SMS com a solugdo de maior correla¢do média.

5 AT~ . .-
Nuamero de verdadeiros-positivos.

% 0 rank ndo ¢ considerado no subconjunto de SNPs selecionados.

E importante destacar que o kernel radial com v = 1 selecionou de maneira dispersa
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cada um dos quatro SNPs causais durante as dez execucoes do SMS para esse kernel
conforme a Tabela Por conseguinte, caso a uniao dos dez subconjuntos gerados pelo
SMS para esse kernel fosse adotada, os quatro SNPs causais seriam selecionados, porém,
SNPs falsos-positivos também seriam selecionados. Em contrapartida, nenhum dos outros
métodos, valores-p bruto e corrigido, selecionaram SNP causal algum, o que mostra ser
um cenario muito complexo para a selecao de SNPs. Neste cenario, também ficou evidente
que o subconjunto de marcadores com maior correlacao nao apresentou a melhor selecao,
pois a maior correlagao foi do kernel radial com v = 0,1 que selecionou somente SNPs
falsos-positivos, totalizando 19 marcadores.

Todos os kernels tiveram desempenho praticamente iguais quando somente os quatro
SNPs causais foram avaliados para as medidas de correlacao, MSE e MAPE como pode
ser visto na Tabela [8.19] Essa observacdo juntamente com as correlagbes médias dos
subconjuntos de SNPs gerados pelo SMS para os cinco kernels na quarta coluna da Tabela
mostra que o GA nao conseguiria encontrar exatamente os quatro SNPs causais,
a menos que ele fosse adaptado para buscar somente quadruplas de SNPs, pois essa
estratégia nao permitiria a selecdo de muitos SNPs falsos-positivos como ocorreu nesse
cenario simulado.

A partir da Figura percebe-se que o comportamento dos MSEs médios, para os
kernels linear e radial com v = 0,001 e v = 0,01, exibiram padrao semelhante, além de
terem o mesmo ponto de corte nos 30 SNPs mais importantes indicados pelo rank da RF.
O kernel radial com v = 1 demonstrou um comportamento diferente dos outros kernels,
pois MSE médio apresentou comportamento decrescente ao longo dos 20 primeiros SNPs
ordenados pela RF, assumindo o ponto de minimo global no 20° SNP. Apés o minimo,
o MSE médio aumentou até o 50° SNP, mantendo o MSE médio constante em torno de
1,16. O grafico (a) da Figura[8.9 que as varia¢oes do MSE médio absoluta e relativa estao
entre os limites 1,15 e 1,40 para o kernel linear,respectivamente, proximas de 0,25 e 22%.

Com base na Tabela nota-se um comportamento instavel na ordenacao da RF
somente para o SNP causal 2 e uma das possiveis causas para isso é o coeficiente igual
a 4 da quadrupla de SNPs causais usado na simulacao dos dados, que nesse caso pode
ser considerado pequeno, pois na distribuicao dos efeitos marginais para os quatro SNPs
informativos, a parte referente ao SNP 2 ¢ relativamente pequena. Uma informacao

adicional é que o SNP 2 destaca seu efeito em individuos heterozigotos, isto ¢, quando a



Tabela 8.18 SNPs selecionados pelo kernel radial com v = 1 para a simulagao 5.

Iter.

# Ger.

SNPs

# SNPs

#  SNPs

causais

Correlacao

48

68, 1, 27, 83, 60, 12,
22, 76, 92, 35, 20,
18, 84, 26, 77, 95,
5, 30

18

0,17

44

4,11, 68, 10, 27, 92,
83, 40, 20, 30, 22,
63, 97, 19, 51, 75, 7

17

0,20

39

11, 68, 1, 22, 12, 93,
76, 60, 63, 8, 39, 89,
79, 20

14

0,16

85

4, 1, 40, 22, 83, 92,
76, 12, 35, 98, 20,
53, 18, 93, 26, 48,
41, 44, 85, 15, 2, 79

22

0,23

61

4,68, 11, 22, 60, 83,
48, 29, 69, 85, 96,
18

12

0,20

93

27,1, 83, 30, 22, 75,
63, 91, 20, 70, 19,
98, 53, 86, 88

15

0,26

70

10, 68, 12, 77, 83,
97, 20, 76, 85, 35,
30, 46

12

0,18

58

68, 27, 1, 10, 90, 53,
29

0,19

69

3, 11, 10, 1, 68, 22,
20, 83, 60, 48, 99, 7,
23, 53, 100, 76, 64,
95, 8, 55, 32

21

0,20

10

20

11, 60, 30, 76, 12,
29, 85, 2, 40, 75, 73,
53

12

0,17

Média

61,70

15,00

1,20

0,20

Desvio-

padrao

17,68

4,59

0,79

0,03

varidavel desse marcador assume o valor 2.
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O kernel radial com v = 0,1 demonstrou um ponto de corte com maior acuracia

entre os kernels avaliados, pois selecionou dez vezes os SNPs 1, 3 e 4, e sete vezes o SNP

2, porém, na etapa de refinamento nao selecionou o SNP 2 em execucao alguma como

observado na Tabela [8.21] E importante comentar que o SNP 2 foi selecionado duas
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Tabela 8.19 Desempenho dos quatro SNPs causais nos cinco kernels avaliados para a
simulagao 5.

kernel | ~ r (o)) MSE (omse) (

Linear | - 0,132 (0,01) | 1,164 (0,23) | -0,072 (0,07)
Radial | 0,001 | 0,131 (0,01) | 1,160 (0,23) | -0,073 (0,08)
Radial | 0,01 | 0,132 (0,01) | 1,160 (0,22) 0,005 (0,09)
Radial | 0,1 | 0,133 (0,01) | 1,144 (0,20) | 0,112 (0,13)
Radial | 1 0,132 (0,01) | 1,134 (0,20) 0,166 (0,16)
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(¢) Kernel radial v = 0,01 na iteragao 4. (d) Kernel radial v = 0,1 na iteracao 4.

Figura 8.9 Corte do SVR sobre o rank da RF para os kernels linear e radial em relagao
a simulagao 5.
Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c¢) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 0,1 em relagdo a simulagao 5. A linha tracejada indica o ponto de corte.

vezes na etapa de refinamento somente para o kernel radial com v = 1 nas dez execucoes
realizadas para o SMS.

A Figura mostra que o GA convergiu para a solucao 6tima em 30 geracoes
aproximadamente nos kernels analisados. Esses resultados mostram que o GA do SMS
demonstrou comportamento semelhante para todas os conjuntos de dados simulados, pois
o niimero de SNPs foi o mesmo em todas as simulagoes.

O método que mostrou o melhor desempenho para esse conjunto de dados simulados
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Tabela 8.20 Rank gerado por cada método para os quatro SNPs causais para a simulagao
5.

SNPs causais

Rank Iter | Corte i 5 3 1
RF do SMS Linear 4 30 [ 6% | 752 | 1% |22
RF do SMS Radial v = 0,001 6 30 | 52 562 | 12 24
RF do SMS Radial v = 0,01 4 20 | 72 282 | 12 24
RF do SMS Radial v =10, 1 4 20 | 62 372 | 12 24
RF do SMS Radial v =1 6 20 | 72 782 | 14 24
Valor-p bruto - 5| 512 | 802 | 222 | 492
Valor-p ajustado - 1]512 ] 802 | 222 | 492
Blasso - 53 | 732 | 18% | 612 | 322

Tabela 8.21 Frequéncia da auséncia dos quatro SNPs causais da simulacao 5 nas 10
execucoes do SMS.

SNPs causais

kernel Etapas do SMS i 5 3 1
[inear Relevancia + Corte 0 9 0 0
Refinamento 10 | 10 | 10 9

. _ Relevancia + Corte | 0| 8| 0| 0
Radial 7= 0,001 - e ento 10 | 10 | 10 | 10
. _ Relevancia + Corte | 0| 9| 0| 0
Radial 7 = 0,01 Refinamento 710 6| 9
. _ Relevancia + Corte | 0| 3| 0| 0
Radial 7 = 0,1 Refinamento 6 10| 7| 9
. _ Relevancia + Corte | 0| 8| 0| 0
Radial v =1 Refinamento 4| 8| 9| 8

foi 0 SMS, a partir do critério em relacao ao maior nimero de SNPs causais e o menor
numero de SNPs nao-causais selecionados, pois 0 mesmo selecionou dois SNPs verdadeiros-
positivos e 33 falsos-positivos. Logo em seguida, o Blasso ficou na segunda colocacao com
também dois SNPs causais e 51 SNPs nao-causais. O valor-p corrigido e o valor-p bruto
ficam nas terceira e quartas posicoes com zero SNPs verdadeiros-positivos e, um e cinco
SNPs falsos-positivos respectivamente. O SMS selecionou os SNPs causais 1 e 3, enquanto
o Blasso selecionou os SNPs causais 2 e 4, indicando um cenério simulado mais complexo

do que os anteriores.
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Figura 8.10 Convergéncia da aptidao (correlagao média em 10-fold) do melhor subconjunto
de SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e

radial em relagao & simulagao 5.
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8.8 Simulacao 6 - Trés efeitos aditivos + uma interacao
de ordem 2 + uma interacao de ordem 3 para

classificacao

A simulagao 6 gerou um conjunto de dados com 138 controles (codificados como 0) e 862
casos (codificados como 1), isto ¢, um conjunto de dados desbalanceado entre as duas
classes. Tal simulacdo permitiu avaliar o desempenho do SMS em uma nova situagao
de alta complexidade: a classificacao em dados desbalanceados com efeitos aditivos e
nao-aditivos, onde estes foram compostos de uma interacao entre pares de SNPs, e uma
interagao entre trios.

O desbalanceamento das classes simula um estudo de associacdo de escala gendmica
para uma doenca rara, pois quaisquer amostras de individuos extraidas da populacao de
interesse, terao mais individuos sadios do que doentes. Devido as instancias ocorrerem
com pequena frequéncia, modelos que descrevem a classe rara tendem a ser altamente
especializados, por conseguinte, tais modelos sao suscetiveis a presenca de ruidos nos
dados de treinamento (PANG-NING et al. 2006). Consequentemente, muitos algoritmos
podem ndo detectar eficazmente instancias da classe rara (PANG-NING et al.| 20006).
Existem diversas técnicas para abordar o problema do desequilibrio de classes, porém,
nenhuma delas foi usada no SMS com intuito de testar o SMS na sua versao mais simples

em problemas de classificacao com desbalanceamento entre as classes.

Tabela 8.22 Numero de SNPs selecionados (SNPs), namero de SNPs causais selecionados
(V), AUC média em 10-fold por kernel para cada iteragdo do SMS, média e desvio-padrao
(o) das medidas anteriores para 10 execugoes do SMS em relagao a simula¢io 6.

Iter Linear Radial v = 0,001 Radial v = 0,01 Radial v = 0,1 Radial y =1
SNPs (V) AUC | SNPs (V) AUC | SNPs (V) AUC | SNPs (V) AUC | SNPs (V) AUC
1 53 (2) | 0,619 50 (2) | 0,712 9(2) | 0,584 70 (8) | 0,881 19 (7) | 0,778
2 54 (5) | 0,589 47 (2) | 0,700 11 (4) | 0,600 71(7) | 0,883 19 (8) | 0,820
3 54 (4) | 0,593 48 (4) | 0,712 17 (1) | 0,613 71(7) | 0,868 19 (6) | 0,825
4 11 (0) 0,586 48 (2) 0,689 12 (1) 0,629 70 (8) 0,834 19 (7) 0,828
5 41 (2) 0,584 54 (4) 0,703 11 (4) 0,593 70 (8) 0,831 19 (6) 0,844
6 49 (1) | 0,609 47 (2) | 0,695 8(3) | 0,598 71(7) | 0,870 19 (8) | 0,819
7 49 (3) | 0,601 55 (3) | 0,694 23 (4) | 0,671 70 (8) | 0,837 20 (5) | 0,877
8 9(2) | 0,584 46 (3) | 0,692 22 (2) | 0,660 71 (8) | 0,853 18 (8) | 0,838
9 47 (2) 0,585 50 (3) 0,670 28 (6) 0,651 70 (8) 0,827 19 (8) 0,841
10 50 (3) 0,595 49 (3) 0,689 36 (1) | 0,713 70 (8) 0,817 19 (7) 0,865
Meédia | 41,7 (2,4) | 0,595 | 49,4 (2,8) | 0,696 | 17,7 (2,8) | 0,631 | 70,4 (7,7) | 0,850 19 (7) | 0,833
- 172 (1,4) | 0,012 3(0,8) | 0,012 | 9,3(L,7) | 0,042 | 0,5(0,5) | 0,024 | 05 (1,1) | 0,027

Como as maiores médias da area abaixo da curva ROC (AUC), nas dez iteragoes do
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SMS, sao as relativas aos kernels radiais com v = 0,1 e v = 1, repectivamente, iguais
a 0,850 e 0,833 (as médias em negrito na peniltima linha da Tabela . Tomou-se
a decisao de verificar se a diferenca estatistica entre elas é significativa, pois em caso
negativo, o subconjunto de SNPs escolhido sera a uniao dos subconjuntos selecionados
pelo kernel radial com v = 1, devido a média dos SNPs selecionados ser menor e igual a
19 (8.22). Os bozplots da Figura permitem concluir que a média da AUC do kernel
radial com v = 0,1 é ligeiramente superior & média do kernel radial com v = 1, mas para

a tomada de decisao foi realizado um teste de hipoteses para a comparacao das médias.
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Figura 8.11 Bozplots das médias da AUC nas 10 execucoes do SMS para os kernels radiais
com v =0,1ev=1em relacao a simulacao 6.

Segundo |Gravetter e Wallnau| (2013), um experimento com medidas repetidas é aquele
em que a variavel dependente é medida duas ou mais vezes para cada individuo em uma
unica amostra, ou seja, o mesmo grupo de individuos ¢ utilizada em todas as condigoes de
tratamento. Consequentemente, como as 10 execucgoes para os dois kernels radiais com
v=0,1e~v=1do SMS sao baseadas no mesmo conjunto de dados; entao, fez-se um
teste de hipdteses para comparacao de médias em amostras pareadas denominado teste-t
pareado (GRAVETTER; WALLNAU]| 2013)). Assim, caso existam evidéncias das médias
serem iguais, o subconjunto de marcadores escolhido sera o relativo ao kernel radial com
v = 1, pois seus dez subconjuntos de SNPs possuem um nimero substancialmente menor
do que os referentes ao kernel radial com v = 0,1 como notado na Tabela [8.22

O teste t pareado possui duas hipoteses para sua correta aplicacao a saber: é necessario

que as amostras sejam extraidas de populacoes normais e as variancias populacionais
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das duas amostras sejam iguais (GRAVETTER; WALLNAU, [2013). Posto isso, para
a verificagao da hipotese de normalidade das AUC médias, realizaram-se dois testes de
Shapiro-Wilk, os quais apresentaram valores-p iguais 0,3018 e 0,6667, respectivamente,
para os kernels radiais com v = 0,1 e v = 1. Dai, como ambos valores-p sao maiores
que 0,05, existem evidéncias de que as distribuicoes amostrais das AUC médias para os
dois kernels seguem distribuicoes normais a um nivel de significancia de 0,05. Para a
verificacao da igualdade entre variancias, usou-se o teste F, onde o mesmo indicou valor-p
igual a 0,7221, ou seja, ha evidéncias de que as variancias populacionais sao iguais, pois
esse valor-p é superior ao nivel de significancia 0,05. Finalmente, aplicou-se o teste t
pareado bilateral e obteve-se valor-p igual a 0,3006

A partir da Figura nota-se que os cortes foram o 100 para o kernel linear, 90
para os radiais com vy = 0,001 (ndo mostrado na Figura e v = 0,01, 30 para o radial
com v = 0,1 e 20 para o radial com v = 1. Os valores maximos assumidos pela AUC
média para os cinco kernels variaram consideravelmente, com 0,165 para o linear, 0,140
para o radial com v = 0,01, 0,80 para o radial com v = 0,1 e 0,70 para o radial com
~v = 1. Contudo, o comportamento mais adequado foi o do kernel radial com v = 1, pois
ele aumentou até o ponto de maximo e depois diminuiu até estabilizar em 0,50.

O rank da RF foi baseado no gV I (importancia de gini da variavel), pois o mesmo
apresentou resultados superiores ao pV' [ (importancia de permutagdo da variavel),
entretanto, esses resultados nao foram mostrados. Logo, o rank criado pelo gV I esta
exemplificado na Tabela para uma interacao do SMS para cada kernel usado. Nota-
se que todos os oito SNPs causais foram ordenados adequadamente e foram selecionados
pela etapa de corte em todos os kernels. De forma distinta, o método de selecao baseado
no valor-p bruto do teste qui-quadrado nao identificou os SNPs 4, 6, 7 e 8. Além desses
quatro SNPs informativos, o método do valor-p corrigido nao selecionou também o SNP
3.

Os SNPs 1 e 2 praticamente nao foram selecionados pelo GA nas dez execucoe do SMS
para os kernels linear e radiais com v = 0,001 e v = 0,01, porém foram identificados
para os kernels radiais com v = 0,1 e v = 1 em quase todas as dez execugoes do SMS
conforme indica a Tabela[8.24] Para os outros seis SNPs causais, houve muita instabilidade
na selecao para esses trés kernels, o que mostra que os mesmos sao inadequados para

selecionar SNPs com essa arquitetura gendomica. Por outro lado, os kernels radiais com
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(c) Kernel radial v = 0, 1 na iteragao 2. (d) Kernel radial v = 1 na iteragao 7.

Figura 8.12 Corte do SVM sobre o rank da RF para os kernels linear e radial em relagao
a simulacao 6.
Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,01, (c) radial com v = 0,1 e (d) radial com
v =1 em relacao ao modelo 6. A linha tracejada indica o ponto de corte.

Tabela 8.23 Rank gerado por cada método para os oito SNPs causais para a simulacao 6.

SNPs causais

Rank Iter | Corte T 19 13 T4 5T = 3

RF do SMS Linear 1 100 | 12 | 22 | 32 a 43 | 17* | 132 | 32

RF do SMS Radial v = 0,001 | 3 100 | 12 | 28 | 32 | 52 4% | 152 | 132 | 82

RF do SMS Radial v = 0,01 2 20 | 12| 22 | 32 | 52 42 | 162 | 132 | 82

RF do SMS Radial v =0, 1 1 20 | 12| 22 | 32 | 52 42 | 162 | 132 | 62

RF do SMS Radial v =1 7 30 [ 12 ] 22 | 32 | 52 42 | 152 | 132 | 72
Valor-p bruto - 411222 |42 | 602 | 32 | 442 | 432 | 112
Valor-p corrigido - 312 |22 | 42 | 602 | 32 | 442 | 432 | 112

v =0,1e vy =1 conseguiram selecionar praticamente todos os oitos SNPs informativos

nas dez execucoes do SMS.

A convergéncia do GA variou bastante para cada kernel como evidencia a Figura[8.13]
Os kernels linear e radial com v = 1 demonstraram maior diversidade nas populacoes de
subconjuntos de SNPs durante as geracoes como é mostrado pela area entre as curvas da

média da populacdo e do melhor individuo do GA.



191

Tabela 8.24 Frequéncia da auséncia dos oito SNPs causais da simulacdo 6 nas dez

execucoes do SMS.

SNPs causais
kernel Etapas do SMS 1 5T3T4T5 161718
Linear Relevancia + Corte 0 0j]0|0]0l0O]O0O]O
o Refinamento 1010 (758|465
. _ Relevancia + Corte | 0| 0[0 /0|00 [0 |0
Radial 7 = 0,001 Refinamento 10| 9375|728
: - Relevancia + Corte | 0| 0/0[0[{0|1[0]0
Radial 7 = 0,01 Refinamento 10/10[6[2[9]2]31]8
. _ Relevancia + Corte | 0| 0[0 /00|00 |0
Radial v =0,1 = e o 0| 1(1(0[0[0[0]0
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Figura 8.13 Convergéncia da aptidao (AUC média em 10-fold) do melhor subconjunto de
SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e
radial em relagao & simulagao 6.

A Tabela mostra a quantidade de SNPs produzida pela unidao das dez execucoes

do SMS para cada kernel. Assim, o subconjunto selecionado de SNPs ao final do SMS foi

adotado como sendo a uniao das dez execucgoes do kernel radial com v = 1, pois 0 mesmo
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nao apresentou diferenca significativa em relacao a média da AUC do kernel radial com
~v = 0,1, selecionando 36 SNPs. Esse resultado é consideravelmente inferior ao nimero
de elementos da uniao do kernel radial com v = 0,1, o qual é igual a 93. Caso o conjunto
intersecao fosse adotado como solugao do SMS para kernel radial com v = 1, o nimero
total de SNPs selecionados seria seis, entretanto, somente trés sao causais, enquanto que a
intersecao para o kernel radial com v = 0, 1 apresentou 27 SNPs com 6 SNPs informativos.
Portanto, esse conjunto de dados ¢ complexo e somente o kernel radial com v assumindo os
valores 0,1 e 1 conseguiu produzir subconjuntos de SNPs mais estaveis nas dez execucgoes
do SMS a ponto de existir intersecao nao-vazia entre eles como é mostrado na Tabela
.25

Tabela 8.25 Uniao e intersecao dos SNPs selecionados pelo SMS nas 10 execucoes para
cada kernel em relagao a simulacao 6.

Kernel v | # SNPs?| # VP
Unidao SMS Linear - 98 6
Uniao SMS Radial 0,001 99 7
Uniao SMS Radial 0,01 68 5
Uniao SMS Radial 0,1 93 8
Uniao SMS Radial 1 36 8
Intersecao SMS Linear - 0 0
Intersecao SMS Radial 0,001 0 0
Intersecao SMS Radial 0,01 0 0
Intersecao SMS Radial 0,1 27 6
Intersecao SMS Radial 1 6 3

% Numero total de SNPs selecionados pelo SMS.
# Numero total de SNPs causais selecionados pelo SMS.

O método que mostrou o melhor desempenho para esse conjunto de dados simulados
foi 0 SMS, a partir do critério em relagao ao maior niimero de SNPs causais selecionados,
pois 0 mesmo selecionou todos os oito SNPs verdadeiros-positivos e 28 falsos-positivos.
Logo em seguida, o valor-p bruto ficou na segunda colocacao com quatro SNPs causais
(SNPs 1, 2, 5 e 3 na ordem do método) e trés SNPs ndo-causais. O valor-p corrigido
ficou na terceira e dltima posi¢ao com trés SNPs verdadeiros-positivos (SNPs 1, 2 e 5 na
ordem do método) e nenhum SNP falso-positivo. Percebe-se a dificuldade dos métodos
do valor-p bruto e valor-p corrigido para encontrar as interacoes de ordem 2 e 3, enquanto

para o SMS, o obstaculo maior foi a introducao significativa de SNPs falsos-positivos.
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8.9 Dados Simulados do QTLMAS 2011

A codificacao para os marcadores dos cinco cromossomos foi realizada da seguinte forma:
o SNP1 foi alocado na posicao 1, o SNP2 na posicao 2, e assim sucessivamente até o
SNP1998 (1+1997) que indica o término do cromossomo 1. Para o cromossomo 2, o
SNP1999 é o marcador inicial e o SNP3396 (1999+1997), o final. No cromossomo 3, o
SNP3997 é o marcador inicial e o SNP5994 (3997-+1997), o final. Para o cromossomo
4, 0 SNP5995 é primeiro marcador e o SNP7792 (5995+1997) é o tltimo marcador e,
finalmente, no cromossomo 5, o marcador inicial ¢ 7993 e o final é 9990 (7993+1997). A

Figura [8.14] mostra essa codificagao.
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Figura 8.14 Valor-p bruto dos 9.990 SNPs onde a linha tracejada indica o limite inferior
—log(0,05) para selecao.

O valor-p bruto foi calculado a partir do teste de hipoteses, com as hipoteses nula e
alternativa, Hy : f1 =0 e H, : f1 # 0, onde (1 é o coeficiente angular da reta estimada
por minimos quadrados baseada nas informacgoes de gendtipo-fenoétipo de 2.000 individuos
da amostra. A regressao linear é calculada para cada um dos 9.990 marcadores e plotados
na Figura[8.14 para demonstrar que os SNPs 1 (posicdo 57), 4 (posicao 4096), 6 (posi¢ao
6635), 7 (posicao 8718) e 8 (posi¢ao 9976) nao serao selecionados pelo limite inferior de
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—log(0,05), o qual indica uma significAncia estastistica minima de 0,05. Cabe destacar
que os marcadores 1 e 4, respectivamente, nos cromossomos 1 e 3, nao possuem variacao
alélica alguma, o que implica a impossibilidade de detectar qualquer sinal de associacao
entre esses SNPs e o fendtipo por qualquer técnica de selecao. Esse fato também foi
observado por [Fu et al. (2012)), portanto, nenhuma técnica consegue detectar os SNPs 1
e 4. Entretanto, os marcadores nas posicoes 54, 55, 56, 58, 59 e 60, que estao em alto
desequilibrio de ligacao com o da posicao 57, possuem elevada significincia estatistica
dadas pelos valores-p brutos, respectivamente, iguais a 1,08 x 107!, 5,05 x 10723, 7, 25 x
1077, 4,12 x 10792, 4,18 x 107%% e 7,62 x 10792, Logo, esses SNPs marcam uma regifio
no genoma simulado que esta associada estatisticamente ao fen6tipo. Raciocinio andlogo
pode ser aplicado aos marcadores 4, 6, 7 e 8 que possuem valor-p bruto superior a 0,05, mas
estao em desequilibrio de ligacao com outros SNPs que possuem associacao significativa
com o fenoétipo.

Pela Tabela [8.26] percebe-se que somente os QTLs 2, 3 e 5 podem ser selecionados
pelo método do valor-p bruto e que, dentre esses, somente os marcadores 2 e 3 podem ser
selecionados pelo valor-p corrigido, onde adotou-se o limite superior para selegao de 0,05.
Com isso, o rank gerado pela RF parece ser mais adequado neste cenario simulado do
que o gerado pelo valor-p da regressao linear de um tnico locus por permitir que o SMS

selecione marcadores que estdo mais proximos aos oito QTLs (Tabela 8.28)).

Tabela 8.26 Valores-p bruto e corrigido por Bonferroni dos oito QTLs.

QTL | Cromossomo | Posicao | Posicao | Valor-p Valor-p
(cM) do SNP | bruto corrigido
1 1 2,85 57 1,002 9,99 x 103
2 2 81,90 3636 | 2,54x10 ™ | 2,54x10 ™
3 2 93,75 3873 | 6,39x10° | 6,39x10°°
4 3 5,00 4096 1,00% 9,99 x 103
5 3 15,00 4296 | 8,38x1077 8,37
6 4 32,20 6638 | 5,91 x 10 ' [ 5,90 x 10®
7 5 36,30 8718 [ 1,44 x 1071 [ 1,44 x 103
8 5 99,20 9976 | 6,81 x 10! [ 6,80 x 103

% Adotou-se valor-p igual a 1,00 quando nao hé variacao alélica no SNP.

Os modelos de SVR usados pelo SMS demonstraram que o niimero de falsos-positivos
aumentou de acordo com a diminuicao do v como notado na Tabela A partir dessa
observacao é possivel questionar a possivel existéncia de um tnico vy 6timo no sentido

de selecionar o maior nimero de marcadores verdadeiros e o minimo de falsos. Usou-se
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um raio de 9 ¢cM em relacao a cada QTL para considerar o SNP selecionado pelo SMS
como marcador verdadeiro, pois como pode ser visto na Tabela [8.29] o método RHM
considerou que o marcador na posicao 91,05 marca o QTL na posicao 99,20, ou seja, um
raio de 8,15 ¢cM. Além disso, como comentado por Fu et al.| (2012), os SNPs significantes
no cromossomo 1 cobrem um grande intervalo entre 0,15 cM e 15,30 cM, o que mostra
que o raio de 9 ¢cM adotado ¢ coerente com a estrutura de LD observada nos marcadores
simulados, podendo este valor de 9 ¢cM ser considerado um raio limite conservador para a
classificacao de SNPs verdadeiros-positivos.

Tabela 8.27 Numero de SNPs selecionados préoximos aos oito QTLs, nimero de QTLs

marcados por pelo menos um SNP selecionado, nimero de SNPs falso-positivos e total de
SNPs selecionados por cada modelo SMS na iteracao 1.

Método T | #SNPs #QTLs #SNPs #SNPs
verdadeiros| marcados | falsos- selecionados
(1) (2) positivos | (4) =
(3) (1) +(3)
SMS2 Linear 0,53 30 8 35 65
SMS2 Radial v = 0,001 | 0,57 70 8 128 198
SMS2 Radial v =0,01 | 0,58 29 8 54 83
SMS2 Radial v =10, 1 0,52 14 6 14 28
Intersecao SMS2 - bt 3 1 6
Uniao SMS2 - 96 8 187 253

Os resultados do SMS apresentados na Tabela permitem inferir a robustez do
método em encontrar marcadores SNPs proximos aos oito QTLs simulados em todos os
modelos analisados, entretanto, as maiores divergéncias entre os kernels ocorreram nos
QTLs 3, 5, 6 e 8 Na, iteracao 1 do SMS, o kernel que demonstrou simultaneamente
maior correlacdo média (7 = 0,58), melhor sele¢do, maior acuréria (menor distancia em
relacao aos 8 QTLs como indicado na Tabela e menor nimero de falsos-positivos foi
o radial com v = 0,01. Cabe destacar que esse kernel foi o iinico que conseguiu identificar
o sinal do segundo QTL no cromossomo 5 com alta precisao, cuja posicao real ¢ 99,20 e a
posicao do marcador selecionado é 99,35. Ja nas iteragoes 2 ¢ 3 do SMS, nao houve um
kernel que teve melhor desempenho em todos os quesitos como o radial com v = 0,01 na
iteracao 1, mas a uniao dos quatro kernels apresentou subconjuntos de SNPs similares nas
trés iteragoes (Tabela , onde os dois QTLs em epistasia foram identificados pelas trés
solugoes do SMS, mostrando estabilidade do SMS no processo de selecao de atributos.

Os resultados obtidos por Demeure et al.| (2012) mostram que, dentre os quatro
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Tabela 8.28 Comparacao dos SNPs mais proximos dos oito QTLs selecionados pelo SMS2
para cada kernel utilizado nas iteracoes 1, 2 e 3. Os niimeros em negrito representam os
melhores resultados de cada uniao por iteracao. Os ntimero sublinhados representam os
melhores resultados das trés iteracoes.

Método Tteracdo | Cr. 1 | Cr. 2 | Cr.2 | Cr.3 | Cr.3 [ Cr.4 | Cr.5 | Cr. 5
Posi¢ao real 1 2,85 | 81,90 | 93,75 | 5,00 15,00 | 32,20 | 36,30 | 99,20

SMS2 Linear 1 2,90 | 81,90 | 95,70 | 4,80 | 12,50 | 27,65 | 35,75 | 90,50
SMS2 v = 0,001 1 2,90 | 81,90 | 93,75 | 4,80 | 15,05 | 32,05 | 36,25 | 91,40
SMS2 v = 0,01 1 2,90 | 81,90 | 95,70 | 4,80 | 15,85 | 32,05 | 36,25 | 99,35
SMS2 v =0,1 1 2,90 | 81,90 | 90,65 | 4,80 | - 35,95 | 34,20 | -
Intersecao SMS2 1 2,90 | 81,90 | - 4,80 | - - - -
Unido SMS2 1 2,90 | 81,90 | 93,75 | 4,80 | 15,05 | 32,05 | 36,25 | 99,35
SMS2 Linear 2 2,90 | 81,90 | 95,00 | 4,80 | 15,85 | 26,30 | 36,25 | 91,25
SMS2 ~ = 0,001 2 2,90 | 81,90 | 93,75 | 4,80 | 14,20 | 32,05 | 36,25 | 96,00
SMS2 v = 0,01 2 2,90 | 81,90 | 95,00 | 4,80 | 13,85 | 26,30 | 36,25 | 99,35
SMS2 v =0,1 2 2,90 | 81,90 | 93,75 | 4,80 | 14,20 | 35,95 | 36,25 | -
Intersecao SMS2 2 2,90 | 81,90 | - 4,80 | - 26,30 | 36,25 | -
Unido SMS2 2 2,90 | 81,90 | 93,75 | 4,80 | 14,20 | 32,05 | 36,25 | 99,35
SMS2 Linear 3 2,90 | 81,90 | 93,50 | 4,80 | 15,20 | 32,05 | 35,60 | -
SMS2 v = 0,001 3 2,90 | 81,90 | 93,85 | 4,80 | 13,85 | 32,05 | 36,25 | 95,35
SMS2 v = 0,01 3 2,90 | 81,90 | 95,75 | 4,80 | 15,20 | 32,05 | 36,25 | 99,60
SMS2~ =0, 1 3 2,90 | 81,90 | 93,85 | 4,80 | 13,85 | 32,05 | - 99,40
Intersecao SMS2 3 2,90 | 81,90 | - 4,80 | - 32,05 | - -
Uniao SMS2 3 2,90 | 81,90 | 93,85 | 4,80 | 15,20 | 32,05 | 36,25 | 99,40

métodos avaliados (MMA, RHM, GENMIX e BVS), somente o método GENMIX
encontrou SNPs proximos aos oito QTLs simulados (Tabela . Entretanto, quando
o método SMS ¢ inserido na comparacao com os demais, o mesmo detecta os oito QTLs
com uma acurdcia superior aos quatro métodos avaliados por |Demeure et al.| (2012),
principalmente, em relac¢ao aos QTLs 6 (imprinting), 7 e 8 (par de QTLs com epistasia).
Isso demonstra o potencial do SMS para buscar interagoes entre QTLs (epistasia) e
efeitos marginais complexos tais como imprinting genémico. Em contrapartida, o SMS
mostrou a mesma desvantagem observada nos conjuntos de dados simulados pelo SCRIME
em relacdo ao numero excessivo de falsos-positivos. Outro ponto a considerar é a
estabilidade do SMS nas trés iteracoes, pois a maior diferenca foi de 0,85 ¢M entre os
dois SNPs selecionados nas iteragoes 1 e 2 (posigoes 15,05 e 14,20) que marcam o segundo
QTL do cromossomo 3 (quinta linha da Tabela . Esse comportamento estavel se
estendeu também para o nimero de SNPs falsos-positivos do SMS, sendo 187, 158 e 175,
respectivamente, para as iteragoes 1, 2 e 3.

Outra comparacao entre 12 técnicas de selecao de marcadores SNPs foi realizada por
Demeure et al| (2012), onde na Tabela[8.30]foi inserido os resultados do SMS para mostrar

seu potencial frente aos outros métodos. Em comparacao com as técnicas de selecao usadas
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Tabela 8.29 Posi¢oes (¢cM) dos QTL identificados com os quatro métodos usados por
Dashab et al.| (2012)) juntamente com as sele¢des do SMS nas trés iteracoes.

Cr. Posicdo (cM) Meétodo
SMS2P] SMS2¢| SMS29 MMA | RHM | GENMIX | BVS
1 2,85 2,90 2,90 2,90 | 355 | 2,50 2,70 | 2,75
2 81,90 | 81,90 | 81,90 | 81,90 | 81,90 S 82,30 | 83,10
2 9375 | 93,75 | 93,75 | 93,85 195,95 95,80 | 93,75
3 5,00 4,80 4,80 480 | 4,80 | 4,85 480 | 4,80
3 15,00 | 15,05 | 14,20 | 15,20 | 16,52 | 14,90 11,10 | 14,80
4 32,20 32,05 32,05 32,05 -2 -2 31,70 28,30
5 36,30 | 36,25 | 36,25 | 36,25 | 36,19 | 35,95 36,00 | 35,15
5 99,20 | 99,35 | 99,35 | 99,40 | 91,29 | 91,05 91,20 2
Falsos positivos - 187 158 175 2 6 4 2
Total de SNPs - 283 249 261 8 12 12 9

& Falsos-negativos.

b Inserido posteriormente pelo proprio autor desse estudo para comparacio do SMS com os quatro
métodos avaliados (MMA, RHM, GENMIX e BVS) por Dashab et al| (2012). A solu¢do do SMS
é a uniao das solugoes de cada kernel para a iteragao 1.

¢ Inserido posteriormente pelo proprio autor desse estudo para comparacdo do SMS com os quatro
métodos avaliados (MMA, RHM, GENMIX e BVS) por Dashab et al| (2012). A solu¢do do SMS
¢ a uniao das solugoes de cada kernel para a iteracao 2.

4 Inserido posteriormente pelo proprio autor desse estudo para comparacio do SMS com os quatro
métodos avaliados (MMA, RHM, GENMIX e BVS) por Dashab et al| (2012). A solu¢do do SMS
é a uniao das solugoes de cada kernel para a iteracao 3.

em Demeure et al.| (2012)), o SMS foi o tnico que selecionou SNPs que flanquearam os
oito QTLs, além de demonstrar maior acuracia como observado em Porém, o SMS
selecionou um nimero de marcadores falso-positivos muito superior a maior parte dos
métodos avaliados, sendo essa quantidade igual a 187 (iltima linha da segunda terceira
coluna da Tabela [8.31)).

A abordagem de multiplos modelos usados no SMS2, a qual é permitida pela variacao
do parametro v no kernel radial e pelo uso do kernel linear no SVR, possibilita ao SMS2
identificar melhor QTLs com somente efeitos aditivos com s proximos de 0 e interagoes
entre QTLs com s mais proximos de 1. O SMS2 nas iteragoes 1 e 2 superou as outras
metodologias de sele¢ao nos quesitos nimero de QTLs identificados e acurécia na detecgao,
porém, obteve desempenho inferior em relacao a quantidade de SNPs falsos-positivos como
pode ser visto na Tabela |8.31

Como destaca Demeure et al.| (2012), o primeiro QTL no cromossomo 5, é detectado
por todos os métodos avaliados, com excecao do GBLUP, BayesB e do BayesCr de|Zeng et
al.[ (2012) e do modelo misto aproximado denominado de EMMAX. De maneira contraria,
nenhum dos métodos foi capaz de detectar o segundo QTL na posicao 99,20 cM, porém,

um sinal positivo foi identificado no intervalo 91-92 ¢cM por todas as abordagens usadas
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Tabela 8.30 Localizacdo dos QTLs simulados dependendo do método/modelo usado.
Adaptado de Demeure et al.| (2012).

Meétodo Referéncia Cr.1 | Cr. 2 Cr. 2 Cr.3 | Cr. 3 Cr. 4 Cr. 5 Cr. 5

Posicdo real - 2,85 81,90 93,75 5,00 15,00 32,20 36,30%| 99,20

SMS2 iter 1° | - 2,90°| 81,90 | 93,75 | 4,80 | 15,05 | 32,05 | 36,25 | 99,35

SMS2 iter 29 | - 2,90P| 81,90 | 93,75 | 4,80 | 14,20 | 32,05 | 36,25 | 99,35

SMS?2 iter 3° | - 2,90°| 81,90 | 93,85 | 4,80 | 1520 | 32,05 | 36,25 | 99,40

GBLUP | [Zeng et al. 2,95 | 83,00 - 4,75 - 28,20 - -
(2012)

BayesB | Zeng et al]| 2,85 | 83,00 | 93,70 | 4,75 | 15,80 | 27,90 - -
(2012)

BayesC | IDashab_et_al] | 2,75 | 83,10 | 93,40 | 4,80 | 14,80 | 28,30 | 35,10 -
(2012)

BayesCn | |Schurink, 1,60 | 83,10 | 93,40 | 2,90 | 14,80 | 28,30 | 35,10 -
Janss e Heuven
(2012)

BayesCn | Zeng et al]| 2,75 | 83,00 | 93,60 | 4,60 | 16,60 - - -
(2012)

LASSO1 | TUsai, Carta ¢ | 2,90°| 81,90 | 95,80 | 4,80 | 16,10 | 28,00 | 35,10 -
Casu| (2012)

LASSO2 | [Usai, Carta € | 2,90P| 81,80 | 94,00 | 4,80 | 16,70 | 34,90 | 36,80 -
Casu| (2012))

LASSO3 | [Usai, Carta ¢ | 2,90°| 81,80 | 95,30 | 4,80 | 15,30 | 28,00 | 36,80 -
Casu| (2012))

MM single | [Dashab et all | 3,55 | 82,00 - 4,80 | 16,50 - 36,20 -

SNP (2012)

MM | IDashab_et_al] | 2,50 - 96,00 | 4,80 | 14,90 - 35,90 -

Haplotype (2012)

MM | IDashab_et_al] | 2,70 | 82,30 | 95,80 | 4,80 | 11,10 | 31,70 | 36,00 -

Phylogeny (2012)

EMMAX | [Fu et al(2012) | 2,90P] 83,10 - 4,80 - - - -

= O valor original era 36,60 cM no trabalho de Demeure et al|(2012), entretanto, no artigo
seminal de [Elsen et al.|(2012) que descreve a geragao dos dados simulados do QTLMAS
2011 , o valor correto é 36,30 cM.

> SNP na posigao 2,85 ¢cM ndo possui variacio alélica como observado por|Fu et al.| (2012},
por isso, o marcador na posicao 2,90 foi colocado em negrito.

¢ Inserido posteriormente pelo préprio autor desse estudo para comparagdo do SMS2 com
os 12 métodos avaliados por |Demeure et al.[ (2012). A solugdo final do SMS ¢ a uniao das
solucoes de cada kernel na iteracao 1.

4 Inserido posteriormente pelo préprio autor desse estudo para comparagao do SMS2 com
os 12 métodos avaliados por [Demeure et al|(2012). A solugdo final do SMS2 é a unido
das solugoes de cada kernel na iteracao 2.

¢ Inserido posteriormente pelo proprio autor desse estudo para comparacao do SMS2 com
os 12 métodos avaliados por Demeure et al.| (2012)). A solugao final do SMS2 é a unido
das solugoes de cada kernel na iteragao 3.

de modelos mistos lineares (DASHAB et al., [2012). Outro ponto de destaque citado por
Demeure et al.| (2012)) é que o conjunto de dados construido para o QTLMAS 2010 possuia
interagoes similares que foram detectadas por todos os métodos (MUCHA et al. [2011)).
Estes resultados podem ser explicados pela hipotese de que existe um efeito no primeiro
QTL somente se houver o genétipo "1 1"no segundo QTL.

A etapa de corte feita no cromossomo 1 mostra que o MSE médio de cada SVR
varia substancialmente com o kernel, linear ou radial, onde neste tltimo, sofre mudancas

significativas com a variagao do . Na Figura [8.15, o comportamento do MSE médio

do SVR ¢é mais coerente com o rank da RF para o kernel linear do que para o radial,
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Tabela 8.31 Comparagao dos resultados do mapeamento dos oito QTLs (adaptado de
Demeure et al| (2012))).

Método Referéncia # QTLs | Falsos QTL ndo | Distancia
detectados positivos detectados média do

(a) QL (cM)
GBLUP Zeng et al.|(2012) 5|0 3,5,8 1,32
BayesB Zeng et al. (2012) 6 | 3 7,8 1,21
BayesC Dashab et al.| (2012) 72 8 0,96
BayesCn Schurink, Janss e Heuven| (2012) 5|0 5,6, 8 0,83
BayesCn Zeng et al. (2012) B 51 6,7, 8 0,45
LASSO1 Usai, Carta e Casu (2012) 7 | Intimeros 6 0,83
LASSO2 Usai, Carta e Casu7(2012) 7 | Intimeros 6 0,74
LASSO3 Usai, Carta e Casu7(2012) 7 | Intmeros 6 0,29
MM single SNP | [Dashab et al.| (2012) 5|3 3,6, 8 0,73
MM Haplotype | [Dashab et al.|(2012) 5|6 2,6,8 0,61
MM Phylogeny Dashab et al.7(2012) 715 8 1,07
EMMAX Fu et al|(2012) 311 3,5,6,7,8 0,43
SMS2 iter 1> | - - 8 | 187 ) 0,09
SMS2 iter 2P | - 8 | 158 0 0,18
SMS2 iter 3¢ - 8 | 175 0 0,11

2 Inserido posteriormente pelo préprio autor desse estudo para comparacao do SMS2 com os 12
métodos avaliados por |Demeure et al.| (2012)). A soluc¢do final do SMS é a unido das solugoes de
cada kernel na iteracao 1.
b Inserido posteriormente pelo proprio autor desse estudo para comparacdo do SMS2 com os 12
métodos avaliados por Demeure et al.| (2012)). A solucdo final do SMS2 é a unido das solugoes
de cada kernel na iteracao 2.
¢ Inserido posteriormente pelo préprio autor desse estudo para comparacao do SMS2 com os 12
métodos avaliados por [Demeure et al.| (2012). A solugdo final do SMS2 é a unido das solugoes
de cada kernel na iteracao 3.
pois 0 MSE médio é praticamente uma funcao crescente, o que indica que a medida que
seleciona-se marcadores menos relevantes, o erro predito do SVR aumenta. Com relacao
ao v do kernel radial, somente os v = 0,01 e v = 0, 1 sao similares ao kernel linear, mas
divergem nos primeiros marcadores do rank. O grafico do MSE médio do kernel radial
com v = 0,001 mostrou pouca correlacao com os demais, consequentemente, é o kernel
que selecionou mais marcadores para a etapa de refinamente do GA, logo, o nimero de
final de SNPs selecionados e o ntimero de geragdes também sdo os maiores (Tabelas [8.27]
e [8.32). O grafico (a) da Figura mostra que as variagoes do MSE médio absoluta
e relativa estao entre os limites 65 e 90 para o kernel linear,respectivamente, proximas
de 35 e 54%. Esse fato demonstra que o efeito conjunto dos SNPs no cromossomo 1 nas
dados do QTLMAS 2011 é superior aos efeitos simulados nos dados do SCRIME.

A Tabela indica o tempo gasto em cada etapa do SMS para os quatro modelos de
SVR avaliados variando somente o v e o tempo total para construgao do conjunto uniao.
Assim, o SMS possui uma significativa restricao de custo computacional para executar
a selecdo em conjunto de dados com 2.000 ou mais instancias (individuos), que nesses

dados, foram gastos aproximadamente 12 dias para a execucao dos quatro modelos do

SMS e posterior uniao dos respectivos subconjuntos de marcadores.
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Figura 8.15 Corte do SVR sobre o rank da RF no cromossomo 1 para os kernels linear e
radial em relagao & simulagao do QTLMAS 2011.
Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 0,1 em relacao aos dados simulados do QTLMAS 2011 para a iteracao 1 do SMS2.

Tabela 8.32 Numero de geragoes do GA, tempo de cada etapa do SMS2 para cada kernel
avaliado e tempo total do conjunto uniao do SMS2 na iteracao 1.

Método # Tempo Tempo Tempo Total (h)
geragoes | Relevancia| Corte (h) | Refinamento
do GA | (h) (h)
SMS2 Linear 129 2,18 36,72 20,34 62,24
SMS2 Radial 7 = 0,001 | 890 5,04 5,56 161,54 172,14
SMS2 Radial 7 = 0,01 | 442 5,14 5,49 23,71 34,34
SMS2 Radial v =0,1 244 5,09 5,67 8,04 18,81
Unido SMS2 (Total) | - - - - 987,53
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A convergéncia do GA em cada kernel ocorreu de maneira similar, porém, com
grande diferenca para o nimero de geragoes final como pode ser notado na Figura [8.16]
Como explicado anteriormente, isso aconteceu pelos diferentes ntimeros de marcadores
selecionados pela etapa de corte do SMS. O elevado nimero de geragdes do GA referente
ao kernel radial com v = 0,001 foi ocasionado pela divergéncia do MSE médio predito
pelo SVR com o rank da RF, o que gerou o maior subconjunto entre os kernels adotados

no SMS, com 100 SNPs selecionados para a etapa de refinamento do GA.
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Figura 8.16 Convergéncia da aptidao (correlagdo média em 10-fold) do melhor subconjunto
de SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e
radial em relacao aos dados do QTLMAS 2011.

Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 0,1 em relacao aos dados do QTLMAS 2011.

Finalmente, o SMS demonstrou que é capaz de selecionar marcadores que flanqueam
QTLs com grande precisao em um cenario simulado com estrutura de LD proxima a

encontrada em populacoes reais de individuos relacionados, mesmo nao considerando a
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informacgao de pedigree da populagao em seu algoritmo de treinamento. Outro beneficio
do SMS ¢ a possibilidade de identificar marcadores tanto com ac¢oes aditivas quanto nao-
aditivas, o que mostra seu potencial na presenca de interacoes entre SNPs, todavia, o
numero de marcadores falsos-positivos selecionados e o tempo consumido na sua execucao
precisam ser reduzidos para torné-lo mais competitivo frente aos métodos de selecao mais

usados atualmente.



203

8.10 Conjunto de Dados Reais

8.10.1 Resultados do SMS

O feno6tipo medido pela PTA do leite demonstrou um amplo espectro de variagao como
pode ser observado na Figura O teste de normalidade de Shapiro-Wilk foi aplicado
aos dados amostrais da PTA do leite e concluiu-se que existem evidéncias de que esse
fenotipo nao possui distribuicao normal, pois o valor-p do teste foi igual a 0,03135, sendo
menor que o = 0,05. A nao-normalidade desse fenotipo indicada pelo teste de Shapiro-
Wilk ocorreu pelo tamanho reduzido da amostra juntamente com a ocorréncia de 2 valores
aberrantes identificados pelo bozplot, pois em amostras maiores ou iguais a 1.000 touros,

a PTA do leite possui distribui¢ao normal.
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Figura 8.17 Densidade de probabilidade da PTA do leite juntamente com a distribuicao
normal com média 633,30 (média da PTA do leite) e desvio-padrao 443.09 (desvio-padrao
da PTA do leite, e Bozplot da PTA do leite.

Ao final da execucao do SMS com quatro modelos de SVR, baseados nos kernels linear
e radial, onde neste o v assumiu os valores 0,001, 0,01 e 0,1. Cada modelo foi executado
uma tnica vez (iter = 1) e a Tabela mostra o nimero de SNPs encontrado por cada
modelo.

Pela Figura |8.18] nota-se que o SVR sobre o rank da RF no cromossomo 1 apresenta
comportamento distinto para os kernels linear e radial, sendo que no tultimo, sofre

também mudancas em funcao do 7, demonstrando que deve-se escolher um ~ adequado



para realizar uma melhor selecdo de SNPs.

30 cromossomos que compoem o genoma do Bos tauros.

204

Essa variacao é observado em todos os

Pelo grafico (a) da Figura

verifica-se que as variagoes absoluta e relativa do kernel linear sao respectivamente

proximas de 600.000 e 600%, considerando os limites inferior e superior iguais a 100.000

e 700.000, respectivamente. Essa observacao demonstra que o efeito conjunto dos SNPs

no cromossomo 1 é muito superior aos efeitos simulados nos dados do SCRIME e do

QTLMAS 2011.
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Figura 8.18 Corte do SVR sobre o rank da RF no cromossomo 1 para os kernels linear e

radial em relacao aos dados reais.

Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (¢) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 0,1 em relagdo ao SMS2 para os dados reais. A linha tracejada indica o ponto de

corte.

O GA demonstrou comportamento similiar ao ocorrido com os dados simulados do
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QTLMAS 2011 conforme a Figura Cabe destacar que o nimero de geragoes foi
superior aos computados no dados do QTLMAS 2011 e apresentou variacao significativa
entre os kernels avaliados. Outra questao de destaque é que somente no radial com
v = 0,1, a média da aptidao da populacao ao longo das geracoes foi nitidamente inferior
ao melhor individuo do GA (melhor subconjunto de SNPs), onde nos outros trés kernels

essa diferenca é pequena como pode ser observada na Figura [8.19}
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Figura 8.19 Convergéncia da aptidao (correlagdo média em 10-fold) do melhor subconjunto
de SNPs e da aptidao média da populagao ao longo das geracoes para os kernels linear e

radial em relacao aos dados reais.
Kernels (a) linear, (b) radial com v = 0,001, (c) radial com v = 0,01 e (d) radial com
v = 0,1 em relagao ao SMS2 para os dados reais.

A Tabela [8.33| mostra que o SMS2 com kernel radial e v = 0,001 selecionou o maior
namero de marcadores nas etapas de corte (primeira selegdo) e refinamento (segunda
selecdo), entretanto, o kernel radial com v = 0,1 teve o menor ntumero de SNPs

selecionados no corte, mas a segunda maior quantidade de marcadores selecionada no
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refinamento pelo GA. E importante destacar que o nimero de SNPs selecionados na
etapa de corte é o somatorio dos SNPs selecionados em cada cromossomo, por exemplo,
no kernel linear, foram selecionados 1.100 SNPs para os 30 cromossomos (segunda linha e
segunda coluna da Tabela. Isso mostra que a composicao de quatro kernels distintos
permite selecionar marcadores que possuem informacgoes diferentes. O niumero total de
SNPs foi 1.584, porém, a uniao dos quatro subconjuntos construidos por cada kernel
adotado no SMS possui 1.265 marcadores, pois alguns SNPs foram selecionados por mais

de um kernel.

Tabela 8.33 Numero de SNPs total no conjunto inicial e nimero de SNPs selecionados nas
duas etapas de selecao do SMS2 para o kernel linear e para o kernel radial variando-se os

vs.
Kernel
Etapas do SM52 Tinear | 7 = 0,001 |7 =0,01 | 7 =0,1
Dados de entrada 22.844 22.844 22.844 | 22.844
Relevancia + corte (RF + SVR) | 1.100 4.881 2.640 870
Refinamento (GA + SVR) 294 640 253 397

O kernel que consumiu o maior tempo de processamento no SMS foi o radial com
v = 0,001 com aproximadamente 92 horas pela Tabela [8.34] e o kernel com o menor
tempo foi o radial com v = 0, 1, que gastou 3,82 horas conforme[8.34, O tempo total para

SMS referente aos quatro kernels totalizou 175,02 horas, ou seja, em torno de sete dias.

Tabela 8.34 Tempo do SMS2 por etapa e por kernel.

, Tempo por etapa do SMS2 (min.
Meétodo Relefangia Clz)rte Reﬁna(ment()) Total (horas)
SMS2 Linear 42,57 | 531,75 1.050,89 27,09
SMS2 Radial v = 0,001 24,89 | 188,81 5.330,02 92,40
SMS2 Radial v = 0,01 24,57 | 191,59 2.886,67 51,71
SMS2 Radial v = 0,1 24,18 | 194,58 10,50 3,82

O Blasso nao conseguiu convergir para uma solugdo factivel com base nos dados
reais, pois o seu A final convergiu para zero e varios coeficientes tiveram variancias que
divergiram para o infinito. Assim, outros parametros para as distribuicoes a priori e
outras distribuigbes a priori (Beta e Gamma) foram testados na tentativa de resolugao
desse problema, mas nenhum conjunto de parametros com suas respectivas distribuicoes
a priori obtiveram éxito, apresentando a mesmo problema inicial.

O métodos valor-p bruto e o valor-p corrigido selecionaram 6.428 e 130 SNPs
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respectivamente. Como dito anteriormente, a solucao do SMS2 baseada na uniao dos
melhores subconjuntos dos quatro kernels adotados selecionou 1.265 SNPs distintos. O
SMS1 (primeira versao do SMS) selecionou 3.357 marcadores com o PUK, porém, pode-se
observar na Tabela[8.35 que o desempenho da solugao desse kernel, com correlagao média
igual a 0,82 e desvio-padrao 0,08, foi inferior em relagao as solucoes dos kernels radiais do
SMS2 com v = 0,001, v = 0,01 e v = 0,1, cuja maior correlacao média foi igual a 0,997
com desvio-padrao 0,003 para o radial com v = 0,001. Essa significativa diferenca entre
as correlacoes de Pearson médias pode ser explicada pela maior eficiéncia do rank da RF
(SMS2) em relagao ao do valor-p bruto da correlagdo de Spearman (SMS1).

Foi realizado um comparativo do ponto de vista estatistico entre os conjuntos de SNPs
selecionados pelos métodos SMS, valor-p bruto e valor-p corrigido a fim de mostrar que
a solucao do SMS demonstra maior acuracia para a predicao do fenotipo com somente a
utilizacao dos marcadores considerados informativos. Assim, os trés conjuntos de SNPs
foram avaliados a partir de uma validacao cruzada com 10-fold pelo SVR com kernels
linear e radial com ~ assumindo os valores 0,001, 0,01 e 0,1. Como pode ser notado na
Tabela [8.35, as melhores predicoes, do ponto de vista da correlacao média, ocorreram
com o kernel linear (T = 0,988) e com o kernel radial, obtendo 7 = 0,997 e 7 = 0, 980,
respectivamente, referentes ao v = 0,001 e v = 0,01. Entretanto, cabe ressaltar que
ocorreu uma divergéncia em relagdo a medida de erro predito MSE, pois os MSEs da
solucao do radial com v = 0,001 e v = 0,01 demonstraram médias muito superiores ao do
linear. Essa alta correlacao mostra que fenétipos com valores elevados tiveram predicoes
elevadas e fendtipos com valores menores, predicoes menores, entretanto, a distancia entre
os valores observados e preditos é substancial. O mesmo comportamento foi observado
em relacao & métrica do MAPE.

Adotou-se a estratégia de utilizar os subconjuntos de SNPs selecionados pelo SMS2
(unido), pelo valor-p bruto e pelo valor-p corrigido para verificar se seria possivel o uso do
Blasso como avaliador desses subconjuntos de SNPs, ja que o mesmo nao pode ser usado
como método de selecao porque nao ocorreu a convergéncia das variancias dos coeficientes
dos SNPs. A Tabela mostra que o subconjunto de SNPs selecionado pela uniao do
SMS2 apresentou o melhor resultado para a correlagdo de Pearson média (7), MSE médio
(mse) e MAPE médio (ape). Em relagio aos desvios-padroes, a solugdo da unido do

SMS2 demonstrou maior desvio-padrao para o MSE e a solu¢ao do valor-p corrigido, o
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Tabela 8.35 Avaliacao dos subconjuntos de marcadores gerados a partir dos métodos SMS1
e SMS2, valor-p bruto e valor-p corrigido, com o uso do SVR com kernels linear, radial e
PUK.

Método Selecao Método Avaliacao # SNPs T or mse Omse Mape | Tmape
SMS1 Linear?® Linear P 0,820 | 0,08 b - b b
SMS1 Radial® Radial 0440 | 0,25 R - R R
SMS1 PUK” PUK 3.357 | 0,810 | 0,08 R - R b
SMS2 Linear Linear 294 | 0,988 | 0,005 8.215 | 4.918 63 67
SMS2 Radial Radial v = 0,001 640 | 0,997 | 0,003 | 26.336 | 20.714 125 125
SMS2 Radial Radial v = 0,01 253 | 0,980 | 0,007 | 113.301 | 55.738 264 224
SMS2 Radial Radial v = 0, 1 397 | 0,335 | 0,238 | 197.074 | 80.417 329 267
Linear 6428 | 0,811 | 0,079 | 68.488 | 26.187 187 184
Valor-p bruto Radial v = 0, 001 6.428 =< -°17197.074 | 80.418 329 267
Radial v = 0, 01 6.428 =< °17197.074 | 80.418 329 267
Radial v = 0, 1 6.428 - °17197.074 | 80.418 329 267
Linear 130 | 0,279 | 0,270 | 197.066 | 80.416 | 0,28 0,27
Valor-p corrigido Radial v = 0, 001 130 | 0,279 | 0,270 | 197.066 | 80.416 | 0,28 0,27
Radial v = 0, 01 130 | 0,279 | 0,270 | 197.066 | 80.416 | 0,28 0,27
Radial v = 0, 1 130 | 0,279 | 0,270 | 197.066 | 80.416 | 0,28 0,27

& Resultados extraidos de [Oliveira et al. (2014b).

b Egses valores ndo foram computados no estudo de Oliveira et al.| (2014b).

¢ As correlagdes médias 7 nao foram calculadas devido as predi¢oes do SVR de todas as dez particdes serem
iguais, gerando desvio-padrao igual a zero, o que inviabiliza o computo da correlagdo de Pearson.

menor. Com relagao a correlacao de Pearson e ao MAPE, a solu¢ao do SMS2 teve a maior

média e o menor desvio-padrao, indicando sua superioridade na predicao dos valores da

PTA do leite.

Tabela 8.36 Avaliagao dos subconjuntos de SNPs pelo Blasso usando validacao cruzada
com 10-fold, os quais foram selecionados pelos métodos SMS2 (uniao), valor-p bruto e
valor-p corrigido.

Método # SNPs T oy mse Omse mape Tmape
Uniao SMS2 1.265 | 0,932 | 0,031 | 524.103 389.884.3 | 322,91 | 189,10
Valor-p bruto 6.428 | 0,801 | 0,077 | 1.016.303 380.846,8 | 400,44 | 224,49
Valor-p corrigido 130 | 0,760 | 0,095 879.634 | 172.382,6 | 394,93 | 225,34

Uma importante conclusao é que o Blasso conseguiu ser executado a partir do
subconjunto de SNPs selecionado pelo SMS com 1.265 marcadores. Isso mostra que o
processo de selecao do SMS superou a dificuldade encontrada pelo algoritmo de selecao do
Blasso, ou seja, o SMS eliminou os SNPs que produziram obsticulos para a convergéncia
das variancias dos coeficientes do Blasso. Portanto, em conjuntos de dados onde o Blasso
nao converge pode-se usar o0 SMS como método de selecao e, posteriormente, o Blasso

como método de avaliacao e predigao.
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8.10.2 Validacao dos Resultados

Na literatura, encontraram-se duas abordagens para descoberta de regioes promissoras
no genoma usadas em GWAS: a primeira, mais restritiva, que indica somente o QTL
e/ou o gene mais proximo ao SNP selecionado como realizada por |Jiang et al.| (2010) e
Fraszczak e Szydal (2015) e a segunda, que define um raio em torno do SNP selecionado
para construir uma vizinhanga que contenha QTLs e/ou genes como feito por Mokry et
al. (2013). Desta forma, no presente trabalho, deu-se preferéncia a segunda abordagem,
pois consegue-se estipular dois pontos de corte, um acima e outro abaixo da posi¢cao do
SNP, flexibilizando a possibilidade de encontrar mais de um QTL e/ou gene em regides
que podem ter papel fundamental na determinacao do fen6tipo considerado. Ressalta-se
o fato de que o gene mais proximo ao SNP nao necessariamente é o que contém a mutagao
causal para o fenotipo, logo a escolha pela vizinhanca é mais abrangente, aumentando a
possibilidade de novas descobertas. Caso a segunda abordagem, que ¢ usada neste estudo,
identifique muitas regioes candidatas, pode-se restringir o comprimento do raio para, por
exemplo, 10.000 pb diminuindo o nimero de genes candidatos, ou, no caso extremo, adotar
raio igual a zero pares de bases, avaliando somente os SNPs que estejam dentro de algum
gene conhecido.

A metodologia empregada para buscar regides relevantes no genoma do Bos taurus
para a PTA do leite, a partir dos marcadores do tipo SNP selecionados pelo SMS, foi a
mesma empregada por |Mokry et al| (2013). Nesse estudo, a metodologia de GWAS foi
empregada para selecionar um subconjunto de SNPs associados a qualidade da carne de
gado Canchim, medida pela espessura do toucinho. Os autores consideraram a extensao
do LD baseado na média geral do 7 (r2 = 0,12 em uma distancia de 250.000 pb). Com
isso, uma janela de 500.000 pb em torno de cada SNP previamente selecionado por um
processo de selecao de atributos, baseado em uma regressao com Stepwise, foi usada para
definir as regioes para a descoberta de genes candidatos.

O ponto de corte usado para verificar se determinado QTL ou gene estd marcado
por algum SNP selecionado pelo SMS, foi baseado num raio de 250.000 pb, pois esse
valor é proximo da distancia média dos 30 cromossomos mostrada na tltima linha da
terceira coluna da Tabela com a correspondente extensao do LD dada pela média
geral r? (T_Q), que é igual a 0,094 para todos os 30 cromossomos. E importante destacar a

proximidade dos resultados de LD e distancia entre pares de SNPs encontrados no presente
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trabalho e no artigo de Mokry et al. (2013)), apesar do primeiro possuir 22.844 SNPs e
o segundo, 708.641, ap6s o controle de qualidade. A relacao entre a distancia e o LD
médios entre SNPs também ¢é proxima a encontrada no estudo de Qanbari et al.| (2010)
sobre o padrao de LD em gado Holandés alemao, onde o intervalo entre 0,2 e 0,5 cM
(intervalo aproximado entre 200.000 e 500.000 pb no mapa fisico) possui pares de SNPs
com 72 médio igual a 0,09, considerando que em média 1 cM é equivalente a 1.000.000 pb
(QANBARI et al., [2010).

As estimativas de distancia e LD foram calculadas pelo software Haploview
(BARRETT et all [2005) com parametros default. Os célculos de distancia fisica média
e LD médio entre os marcadores, computados pelas métricas r* e D', estdo ilustrados
na Tabela . Note que somente no cromossomo X, essas estimativas apresentam
discrepancias com os demais cromossomos e uma, possivel explicacao para isso é que nesse
cromossomo ocorreu uma maior eliminacao de SNPs apo6s o controle de qualidade quando
comparado aos demais.

O mapa fisico das posicoes dos marcadores foi construido usando o genoma
de referéncia Bos taurus UMD 3.1.1. A pesquisa por QTLs e por genes foi
realizada no Cattle Genome Browser Genome| (2015), cujo endereco eletronico é |<http:
/ /www.animalgenome.org/cgi-bin/gbrowse/bovine/#search>, com os seguintes filtros
selecionados: Annotated Genes, Milk Traits - Association e Milk Traits - QTL, onde
o primeiro é referente aos genes anotados e os outros dois, aos QTLs associados ao leite.
As informagoes sobre os genes encontrados foram buscadas no banco de dados do NCBI
BioSystems (GEER et al., 2009) com o ID do gene encontrado no browser de |Genome
(2015), enquanto que as referéncias dos QTLs marcados foram indicadas pelo préoprio

Cattle Genome Browser.

8.10.2.1 QTLs Identificados pelo SMS

A Tabela demonstra a selecao de QTLs para cada kernel usado no SMS. O maior
nimero de QTLs identificados foi referente ao kernel radial com v = 0,001, o qual
encontrou 229 QTLs, mas isso ocorreu proque esse kernel foi o que selecionou o maior
numero de SNPs. O kernel linear identificou 43 QTLs, a menor quantidade dentro os
quatro kernels avaliados. O cromossomos 6 foi 0 que apresentou o maior ntimero de QTLs

identificados pelos quatro kernels, totalizando 165 QTLs, enquanto que os cromossomos
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Tabela 8.37 Desequilibrio de ligacio computado pelas medidas r* e D’ e distancia média
em pares-base entre SNPs por cromossomo.

Cromossomo | Namero de SNPs apés CQ | Distancia Média (pb) | 72 médio | D" meédio
1 1.450 254.862,94 0,101 0,571
2 1.177 251.442.07 0,109 0,602
3 1.089 249.860,06 0,098 0,559
4 1.030 251.394,37 0,100 0,567
5 886 251.544,17 0,118 0,589
6 1.236 250.993,44 0,019 0,298
7 1.010 246.763,10 0,111 0,591
8 1.028 250.154,66 0,098 0,576
9 914 250.410,22 0,117 0,617

10 919 249.185,82 0,104 0,571
11 945 251.650,82 0,094 0,545
12 709 247.901,75 0,099 0,598
13 726 251.312,74 0,106 0,588
14 778 245.163,02 0,108 0,586
15 746 250.720,06 0,094 0,558
16 764 247.807,13 0,094 0,543
17 741 254.389,61 0,089 0,556
18 603 253.113,67 0,108 0,563
19 545 252.248,95 0,096 0,592
20 707 248.635,33 0,102 0,570
21 613 250.304,58 0,102 0,572
22 612 251.189,02 0,097 0,563
23 499 248.382,80 0,082 0,537
24 570 253.343,51 0,100 0,587
25 427 246.470,00 0,079 0,536
26 479 250.490,33 0,087 0,546
27 427 250.603,26 0,086 0,555
28 429 249.495,89 0,078 0,537
29 448 251.807,62 0,102 0,586
X 50 224.145,48 0,039 0,366
99 287 - - -
Total 22.844 249.526,21 0,094 0,554

7, 10, 12, 17 e 21 nao identificaram QTL algum.

O SNP que marcou o maior nimero de QTLs associados a caracteristicas do leite foi
o ARS-BFGL-NGS-53485 (cromossomo 6 e posi¢ao 70.612 pb), pois o mesmo mostrou
associacao com 56 QTLs e cinco genes, a partir de uma vizinhanca com diametro de
500.000 pb (SN P=+250.000 pb). Outra observa¢ao importante associada a esse marcador,
é que seu valor-p bruto é 9,82E-02 e seu valor-p corrigido ¢ 2,24E-+03, ambos menores
que o valor de corte 0,05, ou seja, esse marcador nao seria selecionado pelos métodos
monoatributos baseados em regressao linear simples mas comumente usados em GWAS.

O segundo marcador em relagdo ao niumero de QTLs identificados foi o ARS-RFGL-



212

Tabela 8.38 QTLs identificados pelos 1.265 SNPs selecionados pelo SMS agrupados por
cromossomo para cada kernel.

Cr. Kernel Total
Linear | Radial v = 0,001 | Radial v = 0,01 | Radial vy =10,1

1 4 7 4 3 18
2 0 0 1 0 1
3 0 4 0 2 6
4 1 9 1 1 12
5 5 31 6 11 53
6 18 91 25 31 165
7 0 0 0 0 0
8 0 2 0 2 4
9 0 3 0 0 3
10 0 0 0 0 0
11 6 11 5 4 26
12 0 0 0 0 0
13 1 4 5 2 12
14 2 6 1 2 11
15 0 0 1 0 1
16 0 0 1 0 1
17 0 0 0 0 0
18 0 5 0 1 6
19 1 5 4 1 11
20 1 10 3 1 15
21 0 0 0 0 0
22 1 1 0 0 2
23 1 4 4 3 12
24 0 12 4 1 17
25 0 3 2 0 5
26 0 7 1 0 8
27 0 0 0 2 2
28 0 6 5 2 13
29 1 3 1 1 6
X 1 5 2 2 10
Total 43 229 76 72 420

NGS-26008 (cromossomo 5 e posicao 123.920 pb) com 22 QTLs e 3 genes, porém, seu
valor-p bruto é 9,82E-02 e seu valor-p corrigido, 2,24E+403, isto é, esse marcador também
nao foi selecionado pelos dois métodos baseados no rank do valor-p. Isso sugere que o
SMS permite capturar marcadores que flanqueam regioes genomicas relevantes para a
caracteristica em estudo, mas que estatisticamente nao sao significativas.

Um exemplo de pesquisa feita pelo buscador Cattle Genome Browser (<http://www.
animalgenome.org/cgi-bin/gbrowse/bovine/#search>) ¢ mostrado na Figura [3.20, onde
o diametro de 500 kb em relacao ao marcador Hapmap41190-BTA-16578 indica cinco

QTLs associados a essa regiao a saber: percentagem de alfa-caseina no leite (valor-p
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1,00 x 107?), percentagem de beta-caseina no leite (valor-p 7,940 x 107°), percentagem
de beta-lactoglobulina no leite (valor-p 5,89 x 107*°), indice de caseina no leite (valor-p
4,27 x 107*) e percentagem de kappa-caseina no leite (valor-p 1,23 x 107%). O método
usado para identificar esses QTLs e os respectivos valores-p entre paréntesis encontrados
estdo descritos detalhadamente em Schopen et al.| (2011)).

Além desses QTLs, foram identificados 10 genes: LOC100337445 (ZIMIN et al., 2009),
DGUOK (SONSTEGARD et al., 2002), ACTG2 (VANDEKERCKHOVE; WEBER|1979;
ISHIWATA et al, [2003; HARHAY et all 2005) , STAMBP (ZIMIN et al.. [2009),
LOC789284 (ZIMIN et al., 2009), MIR2295 (GLAZOV et al., 2009; |GRIFFITHS-JONES
et al., 2006), DUSP11 (SONSTEGARD et al., [2002; HARHAY et al.| |2005; ZIMIN et al.,
2009), TPRKB (ZIMIN et al.. 2009), LOC789265 ¢ ALMS1 (ZIMIN et al., [2009). Esses
genes poderao ser analisados posteriormente para verificar a possivel relacao dos mesmos
com a producao de leite.

B Search

Landmark or Region:
Chr.11:10639518-11133518 Search |
Data Source

Cattle Genome Sequence (UMD Data)

ScrolliZoom: <<€ [ Show 500 kbp ¥ 222! O Fiip

B Overview
Chr.11
t t t t t t t t t I
of 100 2001 300 40 501 &0M 700 &M a0 1001
E Details
10700k 10800k, 10900k 11000k 11100k
BEHE Annotated Genes
LOC100337445 ACTEZ STAMBP  LOC789284  MIR2295
— — <
DGUOK DUSPL1 TPRKE
%
LOCTE9265
>

The seguence of the transcript was modified to prevent a premature stop
ALMS1

BB HE Transcripts
EIR M Coding Regions
E B H Production Traits - QTL
EE A Milk Traits - QTL
E B H Milk Traits - Association
"Milk alpha—ca_sein percent‘ge"
"Milk heta-casein percentage”
"Milk beta-lactoglobulin percentge"
"Milk casein index"
"Milk kaEEa—casein percent‘ge"

Figura 8.20 Exemplo da saida de uma pesquisa feita no buscador animalgenome.

A saida foi baseada na regiao flanqueada pelo marcador Hapmap41190-BTA-16578 cuja
posicao ¢ 10.889.518 pb no cromossomo 11 com 500 kb de diametro.

A solucao do SMS, produzida pela uniao dos quatro subconjuntos de SNPs selecionados
a partir dos kernels linear e radial, selecionou 1.265 marcadores SNP, os quais marcam um
total de 420 QTLs, agrupados em 54 categorias conforme Tabela |8.39, onde 245 QTLs sao

distintos, pois alguns marcadores selecionaram o mesmo QTL. Enquanto que a solucao
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do valor-p corrigido indicou um total de 45 QTLs, onde 35 sao diferentes, porque alguns
marcadores indicaram o mesmo QTL. Isso demonstra que o SMS foi capaz de encontrar seis
vezes mais QTLs associados ao leite do que o método do valor-p corrigido sem considerar
que 21 marcadores identificados pelo valor-p corrigido também foram selecionados pelo
SMS.

Dos 1.265 marcadores selecionados pelo SMS, 104 nao identificaram gene ou QTL
associado ao leite, o que representa 8,22% de regioes nao-informativas. Por outro lado, dos
130 SNPs selecionados pelo valor-p corrigido, 14 deles marcam regides que nao possuem
genes e nem QTLs associados ao leite, o que significa 10,77% referentes a regides sem
informacao. Entretanto, essas observagoes nao significam a auséncia total de genes ou
QTLs na regiao, pois basta aumentar o raio de abrangéncia do SNP considerado, para
500.000 pb por exemplo, para possibilitar a ocorréncia de novas informacoes gendomicas.

Com o objetivo de evidenciar o percentual de identificacao do SMS com relacao a
todos os QTLs associados ao leite conhecidos atualmente na base de dados do (Genome
(2015), computou-se o total de 1.026 QQTLs referentes ao leite por meio de filtros, onde 245
QTLs foram identificados pelo SMS e 35, pelo valor-p corrigido, com a janela de 500.000
pb adotada para cada SNP. Portanto, aproximadamente 24% dos QTLs conhecidos foram
mapeados pelo SMS, o que é um resultado promissor dado que essa selecao de SNPs foi
realizada com somente 240 individuos (touros Gir). Entretanto, somente 3% do total de
QTLs de leite foram marcados pelos SNPs selecionados pelo valor-p corrigido, além disso,
21 SNPs dos 35 encontrados pelo valor-p corrigido também foram selecionados pelo SMS,
0 que parece mostrar que o SMS seleciona um subconjunto mais geral do que o valor-p
corrigido.

A Tabela permite inferir que o SMS, baseado na caracteristica da PTA do leite,
capturou outras caracteristicas do leite tais como teor e percentagem de alfa-caseina e de
beta-caseina, teor de lactose, percentagem de proteina e gorduna entre outros. Esse fato
evidencia que vérias regioes cromossomicas nao afetam somente a quantidade produzida
de leite, mas também sua composi¢ao quimica.

A selecao baseada no valor-p corrigido por Bonferroni menor que 0,05 selecionou
10 SNPs que flanquearam 35 QTLs distintos do leite demonstrados na Tabela [8.40]
pois os QTLs de ID 20624, 20618 e 20619 foram selecionados por trés marcadores
distintos: ARS-BFGL-NGS-16315, ARS-BFGL-NGS-72551 ¢ ARS-BFGL-NGS-8796, que
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Tabela 8.39 Descricao dos QTLs do leite flanqueados pelos SNPs selecionados pela uniao
do SMS separados por categorias.

Categoria Descrigao original do QTL do Leite Descrig¢ao traduzida do QTL do Leite Total
1 805-day milk yield Produgédo de leite em 305 dias 7
2 Average daily milk yield Producédo de leite média diaria 3
3 Curd firming rate Taxa de endurecimento da coalhada 1
4 Milk alpha-casein content Teor de alfa-caseina no leite 18
5 Milk alpha-casein percentage Percentagem de alfa-caseina no leite 6
6 Milk alpha-casein to beta-casein Razdo entre alfa-caseina e beta 17

ratio caseina
7 M:ilk alpha-lactalbumin content Teor de alfa-lactalbumina 1
8 Malk alpha-lactalbumain Percentagem de alfa-lactalbulmina 11
percentage
9 M:lk beta-casein content Teor de beta-caseina no leite 18
10 Milk beta-casein percentage Percentagem de beta caseina no 1
leite
11 Malk beta-lactoglobulin Percentagem beta-lactoglobulina no 3
percentage leite
12 Milk  beta-lactoglobulin protein Teor de proteina beta- 19
content lactoglobulina
13 M:lk casein index Indice de caseina de leite 2
14 Milk casein percentage Percentagem de caseina no leite 1
15 Milk energy yield Rendimento energético no leite 3
16 M:lk fat-to-protein ratio Razao entre gorduta e proteina 7
17 Milk fat percentage Percentagem de gordura no leite 21
18 M:lk fat percentage (daughter Percentagem de gordura no leite 5
deviation) (desvio da filha)
19 M:lk fat percentage (EBV) Percentagem de gordura no leite 21
(EBV)
20 Milk fat percentage (PTA) Percentagem de gordura no leite 1
(PTA)
21 M:ilk fat yield Produgdo de gordura no leite 17
22 Milk fat yield (daughter Produgdo de gordura no leite 13
deviation) (desvio da filha)
23 M:lk fat yield (EBV) Produgdo de gordura no leite (EBV) 5
24 M:lk fat yield (PTA) Produgéo de gordura no leite (PTA) 1
25 M:lk fatty acid unsaturated index Indice de acido graxo insaturado 4
26 Milk kappa-casein content Teor de kappa-caseina no leite 18
27 M:ilk kappa-casein percentage Percentage de kappa-caseina no 7
leite
28 M:lk lactose content Teor de lactose no leite 1
29 M:lk lactose yield Produgao de lactose no leite 1
30 Milk monounsaturated fatty acid Teor de acido graxo 2
content monoinsaturado no leite
31 Milk myristic acid percentage Percentagem de acido miristico no 11
leite
32 Milk myristoleic acid percentage Porcentagem de acido miristoleico 1
no leite
33 M:ilk palmitoleic acid percentage Porcentagem de acido palmitoléico 1
no leite
34 M:ilk protein content Teor de proteina no leite 17
35 M:lk protein percentage Percentagem de proteina no leite 44
36 M:lk protein percentage (daughter Percentagem de proteina no leite 5
deviation) (desvio da filha)
37 M:lk protein percentage (EBV) Percentagem de proteina no leite 4
(EBV)
38 M:lk protein percentage (PTA) Percentagem de proteina no leite 1
(PTA)
39 Milk protein yield Produgdo de proteina no leite 31
40 M:lk protein yield (daughter Produgdo de proteina no leite 12
deviation) (desvio da filha)
41 M:lk protein yield (EBV) Produgdo de proteina no leite 4
(EBV)
42 Milk rennet clotting time Tempo de coagulagio do coalho no 3
leite
43 Milk saturated fatty acitd content Teor de 4acido graxo saturado no 2
leite
44 Mk saturated to wunsaturated Razdo de 4acido graxo saturado e 2
fatty acid ratio 4acido graxo insaturado no leite
45 M:ilk solids Soélidos no leite 1
46 M:lk solids percentage Percentagem de s6lidos no leite 1
47 Milk stearic acid percentage Percentagem de acido estearico no 1
leite
48 Mlk vitamin B-12 content Teor de vitamina B-12 no leite 4
49 Milk yield Produgéo de leite 11
50 M:lk yield (daughter deviation) Producgao de leite (desvio da filha) 7
51 M:lk yield (EBV) Produgao de leite (EBV) 15
52 M:lk yield (ECM) Produgdo de leite (ECM) 1
53 Milk yield (PTA) Produgao de leite (PTA) 1
54 Milking speed Velocidade de ordenha 5
- Total - 420

estao destacados em negrito na Tabela

Além do mais, 21 QTLs foram selecionados

simultaneamente pelos métodos SMS e valor-p corrigido, restando 14 QTLs nao detectados
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pelo SMS.

Tabela 8.40 SNPs selecionados pelo valor-p corrigido por Bonferroni menor que 0,05 com
seus respectivos QTLs do leite identificados a partir do raio de 250.000 pb.

SNP Cr. Posigdo (pb) Valor-p Valor-p ID Descrigdo original do QTL Presenga
bruto corrigido do QTL
na Unido
do SMS
Hapmap46502-BTA-89692 1 44.295.521 1,77E-06 4,05E-02 20878 Razédo entre gordura e Sim
proteina no leite
BTA-70379-no-rs 4 48.017.690 | 1,81E-07 4,14E-03 18821 | Producdo de leite em Sim
305 dias
18819 Produgdo de leite Sim
média diaria
20624 Percentagem de Sim
gordura no leite
20618 Produgdo de gordura Sim
ARS-BFGL-NGS-16315 5 21.813.311 1,43E-06 3,26E-02 no leite
20619 Produgdo de proteina Sim
no leite
20139 Percentagem de Nao
gordura no leite
20138 Producgao de gordura Nao
no leite
20135 Produgao de proteina Nao
no leite
20140 Produgéo de leite Nao
20624 Percentagem de Sim
ARS-BFGL-NGS-72551 5 28.390.921 1,89E-08 4,32E-04 gordura no leite
20618 Produgao de gordura Sim
no leite
20619 Produgdo de proteina Sim
no leite
20624 Percentagem de Sim
ARS-BFGL-NGS-8796 5 29.984.792 1,10E-06 2,52E-02 gordura no leite
20618 Produgdo de gordura Sim
no leite
20619 Produgao de proteina Sim
no leite
20558 Teor de alfa-caseina Sim
no leite
Hapmapl572-BTA-111558 6 18.432.155 2,21E-07 5,04E-03 20596 Razao de alfa-caseina Sim
no leite
20563 Teor de beta-caseina Sim
no leite
20579 Teor de kappa-caseina Sim
no leite
20594 Teor de proteina no Sim
leite
25332 Percentagem de acido Nao
caprico no leite
25328 Percentagem de acido Nao
caprico no leite
BTB-00264279 7 26.383.062 | 6,75E-07 1,54E-02 25330 | Percentagem de dcido Nao
caprilico no leite
25335 Percentagem de acido Nao
laurico no leite
25337 Percentagem de acido Nao
linoleico no leite
25325 Teor de &cido graxo Nao
monoinsaturado no
leite
25336 Percentagem de acido Nao
oleico no leite
25323 Teor de acidos graxos Nao
saturados no leite
25326 Razdo entre A4cidos Nao
graxos saturados e
insaturados no leite
25324 Teor de &cidos graxos Nao
insaturados no leite
UA-TFASA-4213 11 22.057.744 | 2,64E-07 | 6,03E-03 | 20987 | Teor de proteina beta- Sim
lactoglobulina no leite
20078 Tempo de coagulagao Sim
do coalho
26975 Percentagem de Nao
gordura no leite
ARS-BFGL-NGS-20488 20 42.090.174 5,86E-07 1,34E-02 26080 Producdo de gordura Nao
no leite
26917 Percentagem de Nao
proteina no leite
26451 Produgdo de proteina Nao
no leite
25675 Produgao de leite Nao
ARS-BFGL-NGS-67889 21 51.148.909 8,61255E- 1,97E-02 31126 Produgdo de proteina Nao
07 no leite
ARS-BFGL-NGS-36171 23 21.628.531 | 1,27576E-06| 2,91E-02 19984 gggdd‘;gzo de leite em Sim
19985 Percentagem de Sim
proteina no leite
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Pela Tabela [8.41] somente dois SNPs obtiveram valor-p corrigido menor que 0,05,
o BTA-70379-no-rs (QTLs 18821 e 18819) e o ARS-BFGL-NGS-36171 (QTLs 19984 e
19988). Em relacao ao tipo de kernel, o linear identificou somente dois SNPs; o radial
com v = 0,001, 22; o radial com v = 0,01, 12 e o radial com v = 0,1 selecionou sete
SNPs.

O SMS detectou 38 QTLs associados a producao de leite que sao divididos em trés
categorias: producao de leite em 305 dias, producao de leite média diaria e producao de
leite. No cromossomo 3, foram identificados dois QTLs referentes a producao de leite e,
no cromossomo 4 (16156 e 14889), foi identificado o QTL 18821 referente a producao de
leite em 305 dias e 0 QTL 18819 referente a producao de leite média diaria (Tabela .
No cromossomo 5, obtiveram-se sete QTLs, onde somente um QTL é referente a producao
de leite em 305 dias (19050) (Tabela [8.41). No cromossomo 6, encontraram-se 11 QTLs,
sendo o 15947 referente a produgao de leite em 305 dias e o 21193 a producao de leite
média diaria (Tabela . Nos cromossomos 13, 14, 20 e 23, identificaram-se somente
dois QTLs (19984 e 19988) em cada cromossomo, sendo que no cromossomo 23 dois
QTLs sao relativos a produgado de leite em 305 dias (Tabela . Nos cromossomos
25 e 26, encontrou-se somente um QTL e nos cromossomos 28 e 30 identificaram-se
respectivamente, dois e um (Tabela. Com relacao aos kernels, o radial com v = 0,001
selecionou 22 SNPs, o radial com v = 0,01, 13 SNPs, o radial com v = 0, 1, seis SNPs e o
linear, trés SNPs, isso mostra que todos os kernels identificaram algum tipo de informacao
gendmica importante associado a producao de leite.

A Tabela [8.42) mostra que o SMS detectou 27 QTLs associados a produgao de gordura
no leite. Ainda na Tabela percebe-se que todos os SNPs possuem valores-p maiores
que 0,05, ou seja, estatisticamente nao significativos. Em relacao aos kernels, 18 SNPs
foram selecionados pelo radial com v = 0,001, cinco pelo radial com ~ = 0, 01, cinco pelo
radial com v = 0, 1 e dois pelo linear, o que indica que todos os kernels foram importantes
na selecao de marcadores informativos que estao associados indiretamente com a producao
de gordura do leite, pois o fenotipo usado no método SMS foi referente a producao de
leite.

A Tabela[8.43 mostra que o SMS detectou 34 QTLs associados a producao de proteina
no leite. Ainda na Tabela percebe-se que todos os SNPs possuem valores-p maiores

que 0,05, ou seja, estatisticamente nao sao significativos. Em relacao aos kernels, 24 SNPs
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Tabela 8.41 SNPs que marcam QTLs referentes a producao de leite com raio de 250.000
pb. Dados extraidos de |Genome, (2015)).

SNP Cr. Posigdo Valor-p ID Referéncia Kernel
corrigido
Hapmap49050-BTA-119760 3 | 11.348.787 | 9,01E+00 16156 | |Pimentel et al. (2011)) ~=0,1
ARS-BFGL-NGS-25216 3 31001713 | 9,14E-01 148897 | |Jiang et al. (2010) 5 =0,1
b —
Hapmap39284-BTA-70361 4 47448400 | 1,43E-+00 }széh Clempson et al. (2011) z = 8: 8(1)1
18821P | |Clempson et al.| (2011) Linear
BTA-70379-no-rs 4 48017690 | 4,14E-03 T88T0" | [CTemmeera T 0T =007 —
19050° | Mullen et al.| (2011
9998~ Awad et al.[ (2010
. o o 6062 Daetwyler et al.[(2008) _
ARS-BFGL-NGS-26008 5 123920 1,44E401 3604~ Bennomiia ot a1.7(2003)4 v =0,01
T4137° | |He et al](2011) _
130357 | |Bonakdar et al|(2010) |
BTB-01320261 5 11417064 | 1,87E103 161637 | |Pimentel et al. (2011) ~ = 0,001
159477 | |Chen et al|(2011) ~ = 0,001
21193° | |Bartonova et al. (2012) Linear
37357 | |Wiener et al. (2000) ~ = 0,001
113027 | [Mei et al. (2009) ~v = 0,001
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70612 2,24E+03 2430" Velmala et al.| (1999) v = 0,001
100427 | |Khatib et al.| (2007) ~ = 0,001
38557 Prinzenberg et al.[(2003) | ~ = 0, 001
103957 | |Schnabel et al.[(2005) ~ = 0,001
15945” | |Chen et al] (2011) ~ = 0,001
Hapmap38696-BTA-78192 6 11261546 2,11E400 16233% | |Pimentel et al.| (2011) Linear
Hapmap32217-BTC-039812 6 41714788 5,49E403
ARS-BFGL-NGS-101567 6 44820065 1,70E+04 31638% | |Fontanesi et al.| (2014]) v = 0,001
BFGL-NGS-116163 6 45132015 2,26 E+404
BTA-64031-no-rs 6 87937981 1,93E+403 22666 | [Veerkamp et a1.7(2012) v = 0,001
o y - 16180" | |Pimentel et al. (2011))
ARS-BFGL-NGS-64857 13 10855071 2,52E+01 16136™ | [Qikora et al] (2011) | v = 0,001
BTB-01689254 14 32307494 5,03E403 149027 Jiang et al. (2010) v = 0,001
Hapmap44166-BTA-94244 14 51919486 1,09E+03 188827 | [Marques et a1.7(2011) v =0,1
ARS-BFGL-NGS-16696 20 11037662 8,29E403 PR T = = 0,01
ARS BFGL-NGS-84611 20 12062170 | 6.96E103 162637 | [Pimentel et al.| (2011) :{, =0, 001
ARS-BFGL-NGS-20706 20 21974955 | 2,58E+01 20232% | |Chamberlain et al. (2012) | ~ = 0, 001
b
ARS-BFGL-NGS-36171 23 21628531 2,91E-02 19984 = v=0,1
b| [Yang et al.| (2012)
ARS-BFGL-NGS-4505 23 29345546 | 9,37E100 19988 5 =0,001
ARS-BFGL-NGS-70555 24 41709373 8,69E403 25717" | [Meredith et 31.7(2012) v = 0,001
Hapmap31341-BTC-065490 25 44906068 5,59E+01 25719% | [Meredith et a1.7(2012) v =0,01
ARS-BFGL-NGS-33804 26 41800926 1,98E+403 25736" | [Meredith et a1.7(2012) v =0,01
Hapmap38041-BTA-64824 28 11182911 1,52E400 16203% | |Pimentel et al. 7(2011) Linear
ARS-BFGL-NGS-42033 28 11993479 1,91E402 162037 | |Pimentel et a1.7(2011) v =0,01
BFGL-NGS-110675 28 41638678 1,28 E4+04 25749% | |Meredith et a1.7(2012) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-4441 30 67709 4,30E403 15407 Harder et al.| (2006) =0,1
ARS-BFGL-NGS-94397 30 194212 | 1,34BE+01 1540" | |Harder et al.| (2006) 7 =0,1

2 Produgéo de leite.

b Produgéo de leite em 305 dias.
¢ Produgao de leite média diria.

foram selecionados pelo radial com v = 0,001, 13 pelo radial com v = 0,01, cinco pelo
radial com v = 0,1 e dois pelo linear, o que implica que todos os kernels também foram
importantes na selecao de SNPs informativos indiretamente para a producao de proteina
do leite, ja que o fenotipo avaliado no método SMS foi referente a producao de leite.

A Tabela [8.44] indica que o SMS detectou 35 QTLs associados a porcentagem de
gordura no leite. Ainda na Tabela percebe-se que todos os SNPs possuem valores-p
maiores que 0,05, ou seja, estatisticamente nao significativos. Em relacao aos kernels, 29
SNPs foram selecionados pelo kernel radial com v = 0,001, dez pelo radial com v = 0,01,
trés pelo radial com v = 0,1 e cinco pelo linear, o que indica que todos os kernels
foram relevantes na selecao de marcadores informativos indiretamente para a produc¢ao
de proteina do leite, porque o fenétipo usado no método SMS foi baseado na producao de

leite.
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Tabela 8.42 SNPs que marcam QTLs referentes & producao de gordura no leite com raio
de 250.000 pb. Dados extraidos de Genome, (2015)).

SNP Cr. Posic¢do (pb) Valor-p D Referéncia Kernel
corrigido

BTA-55326-n0-rs 1 12.059.290 | 2,09E+00 16207 | |Pimentel et al.|(2011) ~ = 0,001
Hapmap49050-BTA-119760 3 11.348.787 | 9,01E+00 16157 | |Pimentel et al.|(2011) ~=0,1

9999 Awad et al.| (2010))
ARS-BFGL-NGS-26008 5 123.920 1,44E+401 10364 | |Schrooten, Bink e[| vy=0,01

Bovenhuis| (2004)

13039 | |Bonakdar et al.[(2010])
BTB-01320246 5 11.383.669 | 1,08E100 -
BTB-01320961 B TT417.064 1,87EIO3 16171 Pimentel et al.| (2011) v = 0,001
ARS-BFGL-NGS-72504 5 25.451.573 | 3,11E+01L ~Y=0,1
ARS-BFGL-NGS-40375 5 37.165.461 | 1,11E-01 [y =0,01I
BTB-01342721 5 42.984.907 | 6,56E101 Linear
BTA-91090-no-rs 5 13.593.104 | 2,28E101 20618 | [Mullen et al, (2011) 5 = 0,001
ARS-BFGL-NGS-69056 5 43.639.553 | 8,44E+101 ~ =0,01
Hapmap25585-BTA-150007 5 16.866.458 | 2,65E+101 ~ =0, 001

3742 Wiener et al.] (2000)

T1303 | |Mei et al. (2009)

1518 | |Harder et al.| (2006)
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 | 2,24E+03 10038 | |Khatib et al.| (2007) ~ = 0,001

9939 | |Leyva-Baca et al.[(2007) |

10396 | |Mei et al. (2009) |

15948 Chen et al.| (2011)
Hapmap38696-BTA-78192 6 11.261.546 | 2,11E+00 16234 | |Pimentel et al.| (2011) Linear
BTB-01689254 14 32.307.494 | 5,03E+03 14910 | |Jiang et al) (2010) ~ = 0,001
Hapmap44166-BTA-94244 14 51.919.486 1,09E+403 18851 Marques et al.| (2011) v =0,1
ARS-BFGL-NGS-95752 18 11.344.153 | 3,84E100 16253 | |Pimentel et al. (2011) ~ = 0,001
Hapmap41864-BTA-42761 18 21.508.536 | 5,69E-+00 7§8§;; 722&2 = :i%g}g; Linear
ARS-BFGL-NGS-20706 20 21.974.955 | 2,58E+01 20230 | |Chamberlain et al.| (2012) | ~ = 0, 001
BTA-57274-no-rs 24 11.364.121 1,50B+04 B |4 =0,001
BTB-00882078 24 11.740.116 | 6,24B102 16272 | [Pimentel et al.| (2011) [ Linear
ARS-BFGL-NGS-54408 24 12.006.479 | 1,55E+04 ~ =0, 001
ARS-BFGL-NGS-70555 24 41.709.373 | 8,69E+03 26094 | |Meredith et al. (2012) ~ = 0,001
Hapmap31341-BTC-065490 25 44.906.068 | 5,59E101 26103 | |Meredith et al. (2012) ~ = 0,01
ARS-BFGL-NGS-33804 26 41.800.926 | 1,98E+03 26104 | |Meredith et al. (2012) ~ =0, 01
BFGL-NGS-110675 28 41.638.678 | 1,28E+04 26113 | |Meredith et al.,| (2012) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-4441 30 67.709 | 4,30E+03
ARS-BFQT-NGS-94397 30 Toz.212 | T.4Efo01 | ‘0455 | [Sandor et al|(2006) v =01

A Tabela demonstra que o SMS detectou 39 QTLs associados a porcentagem de
proteina no leite. Ainda na Tabela percebe-se que todos os SNPs possuem valores-p
maiores que 0,05, ou seja, estatisticamente nao significativos. Em relacao aos kernels, 25
SNPs foram selecionados pelo kernel radial com v = 0,001, 12 pelo radial com v = 0,01,
sete pelo radial com v = 0,1 e sete pelo linear, o que demonstra que todos os kernels
também foram relevantes na selecao de marcadores informativos indiretamente para a
percentagem de proteina do leite, pois o fendtipo utilizado no método SMS foi referente
a producao de leite.

A Tabela [8.46| mostra que cinco QTLs encontrados estao associados & percentagem
alfa-caseina no leite, e dois associados ao teor de alfa-caseina no leite, além de um QTL
associado & razao entre alfa-caseina e beta-caseina no leite. Todos os 41 marcadores que
identificaram os QTLs associados a alfa-caseina também obtiveram valores-p maiores que
0,05, nao mostrando significancia estatistica. O kernel radial com v = 0,001 identificou
seis QTLs; o radial com v = 0,01, trés QTLs; o radial com v = 0,1, dois QTLs; e o linear,
também dois QTLs. Note que na Tabela[8.46] os QTLs 20558 e 20596 foram identificados

por marcadores selecionados pelos quatro kernels.
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Tabela 8.43 SNPs que marcam QTLs referentes & producao de proteina no leite com raio
de 250.000 pb. Dados extraidos de Genome, (2015)).

SNP Cr. Posigdo Valor-p ID Referéncia Kernel
corrigido

BTA 55326-n0-rs T | 12.059.290 | 2,09E+00 16208 | |Pimentel et al. (2011) ~ = 0,001
ARS BFGL-NGS-25216 3 | 31.901.713 | 9,14E01 14920 | |Jiang et al.| (2010) ¥ =0,1

9994 Awad et al. (2010))

6063 Daetwyler et al.[(2008))
ARS-BFGL-NGS-26008 5 123.920 | 1,44E+01 10436 | |Bennewitz et al.| (2004) ¥ =0,01

T4138 | |He et al](2011) _

13308 Bonakdar et al.|(2010)
BTB-01320246 5 | 11.383.660 | 1,08E+00 16172 | |Pimentel et al. (2011) 7 = 0,001
BTB-01320261 5 | 11.417.064 | 1,87E+03 16172 | |Pimentel et al.| (2011) 5 = 0,001
ARS BFGL-NGS-72504 5 | 25.451.573 | 3,l11E+01 B ¥ =0,1
ARS-BFGL-NGS-40375 5 | 37.165.461 | 1,11B-01 5 =0,01
BTB-01342721 5 | 42.984.907 | 6,56E101 . - Linear
BTA-91090-no-rs 5 | 43.503.104 | 2,28B101 20619 | [Mullen et al | (2011) [~ =0,001
ARS-BFGI-NGS-69056 5 | 43.639.553 | 8,44B101 5 =0,01
Mapmap25585-BTA-150007 5 | 46.866.458 | 2,65B101 7 =0,001

3750 Wiener et al. (2000)

6066 Daetwyler et al.[(2008))
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 2,24E+03 10289 Schrooten, Bink e | v=0,001

Bovenhuis| (2004))

3856 Prinzenberg et al.[(2003) |

15949 Chen et al.| (2011)) |
Hapmap31963-BTC-055529 6 | 32.262.005 | 1,47B101 14922 | |Jiang et al.| (2010) Linear
Hapmap32217-BTC-039812 6 | 41.714.788 | 5,495103 n -
ARS BFGT-NGS-T0T567 6 | 44.820.065 | L,70ET04 | °1039 | [Fontanesiet al|(2014) 7 = 0,001
BFGL-NGS-116163 6 45.132.015 2,26 E+04 31639 Fontanesi et al. (2014) v = 0,001
ARS BFGL-NGS-64857 13 | 10.855.071 | 2,52E+01 16181 | |Pimentel et al. (2011) ~ = 0,001
ARS BFGL-NGS-64857 13 | 10.855.071 | 2,52E+01 16137 | |Sikora et al) (2011) ~ = 0,001
Hapmap47517-BTA-116140 13 21.539.421 8,26 E-01 20163 Chamberlain et al.|(2012) | v = 0,01
BTB-01689254 14 | 32.307.494 | 5,03E+03 14929 | |Jiang et al.| (2010) ~ | 7 =0,001
Hapmap4d4166-BTA-94244 14 | 51.919.486 | 1,00E+03 18874 | |Marques et al] (2011)) ¥ =0,1
ARS BFGL-NGS-95752 18 | 11.344.153 | 3,84E+100 16256 | |Pimentel et al.| (2011) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-16696 20 | 11.037.662 | 8,29E+03 - - =0,01
ARS-BFGI-NGS-84611 20 | 12.062.170 | 6,96E103 16264 | [Pimentel et al.| (2011) ﬁ
ARS-BFGL-NGS-20706 20 21.974.955 2,58 E+01 20223 Chamberlain et al.] (2012) | ~ = 0, 001
BTA 87444-no-rs 23 | 11.810.803 | 1,81B101 16268 | |Pimentel et al|(2011) | 5 = 0,01
ARS BFGL-NGS-36171 23 | 21.628.531 | 2,91B-02 : : =0,1
ARS-BFGL-NGS-4505 23 [ 22.345.546 | 9.37ET00 20240 | |[Chamberlain et al.[(2012) 3 =0, 001
BTA 57274-n0-1s 24 | 11.364.121 | 1,505104 ~ = 0,001
BTB-00882078 34 | 11.740.116 | 6,24E102 16273 | [Pimentel et al.|(2011)) Linear
ARS BFGL-NGS-54408 34 | 12.006.479 | 1,55E104 5 = 0,001
ARS-BFGI-NGS-70555 24 | 41.709.373 | 8,698+03 26476 | |Meredith et al. (2012) 7 = 0,001
Hapmap31341-BTC-065490 25 | 44.906.068 | 5,59E+01 26478 | |Meredith et al. (2012) 5 =0,01
ARS-BFGL-NGS-33804 26 | 41.800.926 | 1,985+103 26484 | |Meredith et al. (2012) 5 = 0,01
Hapmap38041-BTA- 64824 28 | 11.182.911 | 1,52E+00 : : Linear
ARpS—BEGLfNGSJIZOS.’S 28 [ 11.093.479 | T.01E102 16204 | [Pimentel et al.[ (2011) 5 = 0,01
BFGL-NGS-110675 28 | 41.638.678 | 1,285+104 26497 | |Meredith et al. (2012) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-4441 30 67.709 | 4,30B+03 :
ARS-BFCGT-NGS-94397 30 Toz12 | T.4mfo1 | 039 | [Harder et al|(2006) =01

A Tabela[8.47]demonstra que ao todo foram identificados oito QTLs associados a beta-
caseina e a beta-lactoglobulina no leite. De forma especifica, dois QTLs encontrados estao
associados ao teor de beta-caseina no leite, um QTL & percentagem de beta-caseina, dois
QTLs ao teor de beta-lactoglobulina e trés QTLs & percentagem de beta-lactoglobulina.
Todos os 41 marcadores que identificaram os QTLs associados a beta-caseina e a beta-
lactoglobulina também obtiveram valores-p maiores que 0,05, mostrando auséncia de
significancia estatistica.

A Tabela demonstra que ao todo foram identificados trés QTLs relacionados a
caseina no leite. De forma especifica, dois QTLs encontrados estao associados ao indice
caseina no leite e um QTL & percentagem de caseina no leite. Todos os trés marcadores
que identificaram os QTLs associados & beta-caseina e a beta-lactoglobulina também

obtiveram valores-p maiores que 0,05, mostrando auséncia de significancia estatistica.
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Tabela 8.44 SNPs que marcam QTLs referentes a porcetagem de gordura no leite com
raio de 250.000 pb. Dados extraidos de |Genome| (2015]).

SNP Cr. Posigdo Valor-p 1D Referéncia Kernel
corrigido
BTA-55326-n10-15 1 | 12.059.290 | 2,09E+00 16209 | |Pimentel et al.| (2011) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-152 1 | 88.956.654 | 2,22E104 ) -
BTA-40510-n0-rs 1 | 89.653.845 | 5,36E103 22574 | |Maxa et al|(2012) v = 0,001
Hapmap27145-BTA-116154 2 | 32.094.742 | 7,96BE+01 14931 | |Jiang et al, (2010) ~ = 0,001
2717 Olsen et al.| (2002)
ARS-BFGL-NGS-26008 5 123.920 1,44E+401 11501 Schennink et al.[(2009) | ~ = 0,01
2717 Olsen et al.[(2002)
BTB-01320246 5 | 11.383.669 | 1,08E100 - :
BTB-01320261 5 11.417.064 1,87EIO3 16164 Pimentel et al.| (2011) = 0,001
ARS-BFGL-NGS-72504 5 | 25.451.573 | 3,11E+01 ~=0,1
ARS-BFGL-NGS-40375 5 | 37.165.461 | 1,11E-01 ~ = 0,01
BTB-01342721 5 | 42.984.907 | 6,56E+01 . Linear
BTA-91090-no-rs 5 | 43.593.104 | 2,28E101 20624 | [Mullen et al.| (2011) T~ =0,001
ARS-BFGL-NGS-69056 5 | 43.639.553 | 8,44E 101 ~ =0,01
Hapmap25585-BTA-150007 5 | 46.866.458 | 2,65E101 [y =0,001
10214 Georges et al.[ (1995))
11305 Mei et al.| (2009))
10266 Olsen et al.| (2005
. 2595 Viitala et al.| (2003
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 | 2,24E+03 Toi60 T e \7(Ve11er)7(71994)7 ~ = 0,001
10039 Khatib et al.| (2007) Bl
10478 Cohen-Zinder et al.|(2005) |
18418 Schnabel et al.[ (2005
Hapmap38696-BTA-78192 6 | 11.261.546 | 2,11E+00 iggzg gﬁf;i;tl :i 5(12_0(1210%) Linear
ARS-BFGI-NGS-65089 8 | 11.828.306 | 8,88E102 16239 | |Pimentel et al.| (2011) ~ = 0,001
BTB-00470654 11 | 31.864.223 | 1,265+04 14935 | |Jiang et al, (2010) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-64857 13 | 10.855.071 | 2,52B+01 16182 | |Pimentel et al.] (2011) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-64857 13 | 10.855.071 | 2,52BE401 16138 | |Sikora et al.| (2011)) ~ = 0,001
P P 30778 ‘Wang et al.| (2012b
BTB-01689254 14 | 32.307.494 | 5,03E+03 1958 Jiangg <211 (2070) ) ~ = 0,001
Hapmap44166-BTA-94244 14 51.919.486 1,09E+403 18881 Marques et al.| (2011)) ~v=0,1
Hapmap41864-BTA-42761 18 21.508.536 5,69E-+00 20172 Chamberlain et al. (2012) | Linear
ARS-BFGL-NGS-16696 20 11.037.662 | 8,20E+03 16265 | |Pimentel et al.|(2011) | ~ = 0,01
ARS-BFGL-NGS-84611 20 | 12.062.170 | 6,96E+03 16265 | |Pimentel et al.| (2011) ~ = 0,001
ARS-BFGIL-NGS-20706 20 | 21.974.955 | 2,58E401 20238 | |Chamberlain et al|(2012) | ~ = 0,001
Hapmap32374-BTA-158494 20 | 30.631.380 | 5,87E103 30779 | |Wang et al.| (2012b) ~ [ v =0,01
ARS-BFGL-NGS-36171 23 | 21.628.531 | 2,91B-02 19989 | |Yang et al.| (2012) ~=0,1
ARS-BFGL-NGS-4505 23 | 22.345.546 | 9,37E+00 19989 | |Yang et al.| (2012) ~ = 0,001
BTA-57274-no-rs 24 | 11.364.121 | 1,50B+04 ~ ~ = 0,001
BTB-00882078 24 | 11.740.116 | 6,24B+02 16274 | [Pimentel et al.| (2011) [ Tinear
ARS-BFGL-NGS-54408 24 | 12.006.479 | 1,55E+04 ~ =0, 001
ARS-BFGL-NGS-70555 24 | 41.709.373 | 8,69E103 27134 | |Meredith et al. (2012) ~ =0, 001
Hapmap31341-BTC-065490 25 | 44.906.068 | 5,59E101 26720 | |Meredith et al. (2012) ~ =0,01
ARS-BFGL-NGS-33804 26 | 41.800.926 | 1,08E+03 26721 | |Meredith et al. (2012) ~ =0,01
Hapmap38041-BTA-64824 28 | 11.182.911 | 1,52E+00 ) - Linear
ARpSfBII?‘GL—NGS—42033 28 | 11.993.479 1,91Eio2 16205 | |Pimentel et al.| (2011) ~ = 0,01
BFGL-NGS-110675 28 | 41.638.678 | 1,28E104 26722 | |Meredith et al (2012) ~ = 0,001

A Tabela [8.49] apresenta dois QTLs associados a relacao entre gordura e proteina
no leite. No total foram selecionados sete SNPs, sendo que cinco identificaram o QTL
20878 e dois SNPs marcaram o QTL 20907. Com relacao aos kernels, os dois QTLs
foram selecionados pelo radial com ~v = 0,001, somente o QTL 20878 foi selecionado pelo
v = 0,01, nenhum para v = 0,1 e os dois QTLs pelo linear.

Pela Tabela 14 marcadores identificaram 34 QTLs associados a vitaminas,
proteinas e acidos graxos que compoem o leite. Dentre todos os SNPs selecionados,
somente o marcador UA-IFASA-4213 teve valor-p significativo igual a 6,03E-03. O kernel
radial com ~v = 0,001 identificou 18 QTLs, o radial com v = 0,01 trés QTLs, o radial
com v = 0,1, 13 QTLs e nenhum QTL foi encontrado com o linear.

Com base nos resultados de QTLs associados a producao e & composicao do leite

que foram identificados pelos SNPs selecionados pelo SMS com base na PTA do leite,
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Tabela 8.45 SNPs que marcam QTLs com raio de 250.000 pb referentes & porcentagem
de proteina no leite. Dados extraidos de (Genome| (2015).

SNP Cr Posigdo Valor-p ID Referéncia Kernel
corrigido
ARS-BFGL-NGS-68915 1 | 21.723.208 | 5,51E-02 Linear
UA-TFASA-9700 1 | 21.834.588 | 9,12E-02 20134 | [Chamberlain et al.|(2012)
Hapmap39987-BTA-25749 1 | 21.882.817 | 1,22E+03 ~ = 0,01
Hapmap49050-BTA-119760 3 | 11.348.787 | 9,01E+00 16159 | |Pimentel et al.](2011) ~=0,1
. . 10438 Bennewitz et al.| (2004))
ARS-BFGL-NGS-26008 5 123.920 | 1,44E+401 50597 | [Wang et al| (3012a) ] 7 = 0,01
ARS-BFGIL-NGS-28269 5 9.299.499 | 5,12E-02 - =0,1
Hapmap33365-BTA-142701 5 0.543.667 | 2,45E102 15763 | |Schopen et al| (2011) zinear
BTB-01320246 5 | 11.383.669 | 1,08E100 = -
BTB-01320261 5 | 11.417.064 1,87E103 16165 | [Pimentel et al.|(2011) v = 0,001
3726 Tassell, Ashwell e
Sonstegard)| (2000))
10210 Freyer et al.| (2002)
o . 10265 Olsen et al.| (2005
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 | 2,24E+403 T0288 T el rooten K Bi)nkie* ~ = 0,001
Bovenhuis| (2004))
10040 | |Khatib et al. (2007)
3857 | |Prinzenberg et al.[ (2003) |
18419 Schnabel et al.[(2005) |
3364 Ashwell e Tassell[(1999)
BFGL-NGS-116085 6 9.346.033 | 4,16E101 15768 | |Schopen et al|(2011) ~=0,1
Hapmap38696-BTA-78192 6 | 11.261.546 | 2,11E+00 }ggg? spélﬁfsgzleit;%'((22001111))7 Linear
Hapmap31963-BTC-055529 6 | 32.262.005 | 1,47E{01 15005 | |Jiang et al. (2010) Linear
Hapmap32217-BTC-039812 6 | 41.714.788 | 5,49E103 : -
ARS-BFGL-NGS-101567 6 | 44.820.065 | 17004 | 51643 | [Fontanesi et al](2014) v = 0,001
BFGL-NGS-116163 6 | 45.132.015 | 2,26E+104 31643 | |Fontanesi et al] (2014) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-65089 8 | 11.828.306 | 8,88E102 16240 | |Pimentel et al.|(2011) ~ = 0,001
BTB-01095261 9 | 22.232.218 | 4,06E+00 ) :
BTB-00382893 5 55702729 3.29RF01 20155 Chamberlain et al.| (2012) v =0,01
ARS-BFGL-NGS-64857 13 | 10.855.071 | 2,52E101 16183 | |Pimentel et al.| (2011) ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-64857 13 | 10.855.071 | 2,52E101 16139 | |Sikora et al|(2011) ~ = 0,001
Hapmap47517-BTA-116140 13 | 21.539.421 | 8,26E-01 20161 | |Chamberlain et al.|(2012) | ~ = 0,01
BTB-01689254 14 | 32.307.494 | 5,03E+03 15012 | |Jiang et al.| (2010) ~ | v =0,001
Hapmap44166-BTA-94244 14 | 51.919.486 | 1,095+03 18859 | |Marques et al (2011) ~=0,1
ARS-BFGL-NGS-21847 15 | 10.263.008 | 8,17E102 15781 | |Schopen et al, (2011) ~ = 0,001
Hapmap41864-BTA-42761 18 | 21.508.536 | 5,69E100 20174 | |Chamberlain et al.|(2012) | Linear
Hapmap49928-BTA-24568 20 9.993.632 | 2,30E101 — T
Hapmap33374-BTA-148421 20 | 10.276.329 | 3,03E101 15785 | [Schopen et all (2011 ~ =0,01
ARS-BFGL-NGS-16696 20 | 11.037.662 | 8,29E103
ARS-BFGI-NGS-20706 20 | 21.974.955 | 2,58E401 20237 | |Chamberlain et al.| (2012) | ~ = 0, 001
BTA-87444-no-rs 23 11.810.893 1,81E+401 16269 Pimentel et al.| (2011) B v = 0,01
ARS-BFGL-NGS-36171 23 | 21.628.531 | 2,91E-02 19985 | |Yang et al (2012) ___ v=0,1
20242 Cha,mberla}n et al.| (2012)
ARS-BFGL-NGS-4505 23 22.345.546 9,37E+400 Chamberlain et al.| (2012) ~ = 0,001
BTA-57274-no-1s 24 | 11.364.121 | 1,50E104 B [ ~=0,001
BTB-00882078 24 11.740.116 6,24E+402 16275 Pimentel et al.| (2011) Linear
ARS-BFGL-NGS-54408 24 | 12.006.479 | 1,55E104 ~ = 0,001
Hapmap31341-BTC-065490 25 | 44.906.068 | 5,59E101 26942 | |Meredith et al.](2012) ~ = 0,01
ARS-BFGL-NGS-33804 26 | 41.800.926 | 1,98E+103 26945 | |Meredith et al.| (2012) ~ = 0,01
Hapmap38041-BTA-64824 28 | 11.182.911 | 1,52E+00 . Linear
ARpSfBII?)GLfNG8742033 28 | 11.993.479 | 1,01E102 16206 | |[Pimentel et al(2011) 5 =0,01
BFGL-NGS-110675 28 | 41.638.678 | 1,28E104 26947 | |Meredith et al(2012) ~ = 0,001
Hapmap32898-BTA-66437 29 0.778.300 | 1,43E-01 - —o1
ARS-BFGL-NGS-51329 29 | 10.447.643 | 1,15E104 15796 | [Schopen et al](2011)) =S
BTA-66539-n0-1s 29 | 11.051.399 | 1,92E103 ~ = 0,001

conclui-se que esse método avalia implicitamente pelo SVR os efeitos dos SNPs de forma
distinta dos métodos dos valores-p bruto e corrigido e, consequentemente, detecta regioes
nao mapeados por abordagens monoatributos. Apesar do fenétipo avaliado ser a PTA do
leite, o SMS identificou varios QTLs associados a outros fen6tipos correlacionados com
a producao de leite. Esse fato pode ser explicado pela possivel existéncia de genes em
comum que atuam na determinacao dos fenotipos encontrados, ou seja, existe o fendémeno
da pleiotropiaﬂ Portanto, o SMS mostrou maior eficiéncia na identificacao de regides com

QTLs associados a producao e composicao do leite do que o método do valor-p corrigido.

2Sa0 os multiplos efeitos de um gene, ou seja, um gene afeta multiplas caracteristicas (PTERCEL
2013). A fenilcetonuria resulta de um alelo recessivo, onde as pessoas homozigotas para esse alelo, caso
nao tratadas, apresentam retardo mental, olhos azuis e pele de cor clara (PIERCE, [2013).
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Tabela 8.46 SNPs que marcam QTLs com raio de 250.000 pb referentes a alfa-caseina no
leite. Dados extraidos de Genome, (2015).

SNP Cr. Posigédo Valor-p ID do QTL Referéncia Kernel
corrigido
BTA-38496-n0-rs 1 9.858.346_| 1,80E102 a _
ARS-BFGL-NGS-1296 1 | 10.394.962 | 5,11E103 15761 v =000
b
13574 |Heck et al.| (2009) B
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 | 2,24B403 |\ —ioon Sehoper eval] (3009) ] * = % 00!
b
20558 )
BTB-00254654 6 | 17.935.515 | 1,97TE+02 50556° (2012) Linear
20558°
BFGL-NGS-119394 6 | 18.000.390 | 2,51E-+03 30596° (2012) ~ = 0,001

b
20558
Hapmap27235-BTA-163445 6 | 18.040.265 | 1,63E-+01 SoEE Huang et al| (2012 v =0,01
20558
Hapmapl572-BTA-111558 6 | 18.432.155 | 5,04E-03 Soeer Huang et al | (2012) v =0,1

b
20558
BTA-94473-no-rs 6 | 19.649.589 | 1,49E-+04 30596° Huang et al.|(2012) v = 0,001
20558
Hapmap31963-BTC-055529 6 | 32.262.005 | 1,47E+01 (2012 Linear
pmap , 20556 g et al] (2012)
20558
Hapmap26885-BTC-055761 6 | 32.528.610 | 6,66E+02 305967 Huang et al. v =0,01
20558
Hapmap29925-BTC-036976 6 | 33.430.552 | 1,49E-01 305967 Huang et al. v=0,1

Hapmap23507-BTC-041133 6 | 34.663.790 | 5,10E-01 382325 v =01

Hapmap44513-BTA-107931 6 | 39.612.323 | 7,66E+00 382325 ~ = 0,001
ARS-BFGL-NGS-23937 6 | 30.878.785 | 5,92E-+01 382325 4 = 0,001
Hapmap32217-BTC-039812 6 | 41.714.788 | 5,49E103 382325 4 = 0,001
ARS-BFGL-NGS-101567 6 | 44.820.065 | 1,70E-104 382325 4 = 0,001

b
20558
BFGL-NGS-116163 6 | 45.132.015 | 2,26E+04 305967 (2012) v = 0,001
20558
Hapmap23279-BTA-158875 6 | 46.505.294 | 1,14E-+03 S0856° Huang et al. v = 0,001
20558°
ARS-BFGL-NGS-58275 6 | 46.542.372 | 1,47E+03 S0856° Huang et al. v = 0,001
20558°
BTB-01201475 6 | 47.378.342 | 2,34E-401 50856° Huang et al. y=0,1
Hapmapd1190- BTA 16578 11 | 10.889.518 | 1,40E+04 157747 Schopen et al.[(2011) | ~ = 0,001
ARS BFGL NGS 64857 13 | 10.855.071 | 2,52E+01 157797 Schopen et al. (2011 7 = 0,001
BTA 55233 no-rs 22 | 10.369.618 | 1,04E+02 157887 Schopen et al| (2011) | v = 0,01

® Percentagem de alfa-caseina no leite.
> Teor de alfa-casefna no leite.
¢ Relagdo entre alfa-caseina e beta-caseina no leite.
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Tabela 8.47 SNPs que marcam QTLs com raio de 250.000 pb referentes a beta-caseina no

leite. Dados extraidos de |Genome| (2015).

SNP Cr. Posigdo Valor-p 1D Referéncia Kernel
corrigido
135757

ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 | 2,24E+03 35797 Heck et al.| (2009)) ~ = 0,001
BFGL-NGS-116085 6 9.346.033 | 4,165+01 15766° | |Schopen et al] (2011) | v =0, 1
BTB-00254654 6 17.935.515 1,97E+02 - " | Linear
BFGL-NGS-119394 6 | 18.000.390 | 2,515103
Hapmap27235-BTA-163445 6 | 18.040.265 | 1,635101
Hapmapl572-BTA-111558 6 | 18.432.155 | 5,04E-03
BTA-94473-no-rs 6 | 19.649.580 | 1,49E+04
Hapmap31963-BTC-055529 6 | 32.262.005 | 1,47BEF01
Hapmap26885-BTC-055761 6 | 32.528.610 | 6,66E+02
Hapmap29925-BTC-036976 6 | 33.430.552 | 1,49BE-01
Hapmap23507-BTC-041133 6 34.663.790 5,10E-01 20563% | [Huang et al.| (2012)
Hapmapd4513-BTA-107931 6 | 39.612.323 | 7,665100
ARS-BFGI-NGS-23937 6 | 39.878.785 | 5,02B101
Hapmap32217-BTC-039812 6 41.714.788 5,49E+03
ARS-BFGL-NGS-101567 6 | 44.820.065 | 1,70E+04
BFGL-NGS-116163 6 | 45.132.015 | 2,26E+04
Hapmap23279-BTA-158875 6 | 46.505.204 | 1,14E+03
ARS-BFGL-NGS-58275 6 | 46.542.372 | 1,47E+03
BTB-01201475 6 | 47.378.342 | 2,34B401
Hapmap41190-BTA-16578 11 | 10.889.518 | 1,40E+04 157759
Hapmapd1190-BTA-16578 11 | 10.880.518 | 1,40E104 5777 (Schopen et al| (2011)
BTB-01940421 11 | 18.411.000 | 3,51E+03
BTB-01996428 11 | 18.506.708 | 1,81E+01
Hapmap36648-SCAFFOLD255197 18545 T1 | 18.970.267 | 1,13E+04
Hapmap32683-BTA-88615 T1 | 19.999.912 | 5,06E+03
BTB-00464946 T1 | 21.193.152 | 1,01E+04
UA-TFASA-4213 11 | 22.057.744 | 6,03E-03
BTA-87562-n0-15 11 | 22.627.876 | 4,A2E103
ARS-BFGI-NGS-43804 11 | 23.025.746 | 6,03E103
BFGIL-NGS-110642 11 | 23.066.087 | 6,185103 -
BFGL-NGS-116483 T 93195907 | doomfo0 | 20587" | [Huang et al] (2012)
BTB-00466317 TI | 23.288.695 | 9,45B-01 ~
ARS-BFGL-NGS-62536 T1 | 23.342.934 | 1,31E+02 ~
BTA-93788-no-rs T1 | 24.063.543 | 8,19E+03 ~
BTB-01260153 T1 | 28.879.413 | 1,85E+04 5
ARS-BFGL-NGS-15269 11 | 30.351.845 | 1,70E104 5
BTB-00470654 11 | 31.864.223 | 1,266E+04 Bl
BTA-122098-no-rs 11 | 32.375.337 | 5,44E101 Bl
Hapmap23482-BTA-126430 11 | 38.578.120 | 6,78E103 5
BTA-18966-no-rs 24 10.699.491 1,21E4-04 15789° | |Schopen et al.| (2011) o

2 Teor de beta-caseina no leite.

Teor de proteina beta-lactoglobulina no leite.
© Percentagem de beta-lactoglobulina no leite.

d Percentagem de beta-caseina no leite.

Tabela 8.48 SNPs que marcam QTLs com raio de 250.000 pb referentes a caseina no leite.
Dados extraidos de |Genome] (2015]).

SNP Cr. Posigdo Valor-p ID
corrigido
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 2,24E+03 13577 | |Heck
BFGL-NGS-116085 6 9.346.033 4,16E+01 15767b
Hapmap41190-BTA-16578 11 | 10.889.518 | 1,40E+04 15778°

Schopen et a1.7(2011Z
Schopen et al.| (2011)

Referéncia

et al.[(2009)

Kernel

vy = 0,001

? Percentagem de casefna no leite.
b fndice de casefna no leite.

Tabela 8.49 SNPs que marcam QTLs com raio de 250.000 pb referentes a relagao entre
gordura e proteina no leite. Dados extraidos de (Genome| (2015).

SNP Cr. Posicdo Valor-p D Referéncia Kernel
corrigido

Hapmap43356-BTA-79201 1 37.627.303 1,32E4-03
Hapmap47738-BTA-79246 1 40.492.488 1,67E+403
Hapmapd8210-BTA-120730 T | 43.043.206 | 6,88E103 20878 | [Tetens et al| (2013) [~
Hapmap50812-BTA-89669 1 43.185.098 1,75E400 ~ = 0,01
Hapmap46502-BTA-89692 1 44.295.521 4,05E-02 Linear
BTA-62673-no-rs 27 27.560.414 2,29E400 Linear
BTA-62667-110-15 27 | 27.586.502 | 2,32E101 20907 | [Tetens et al.| (2013) | ———-G557
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Tabela 8.50 SNPs que marcam QTLs com raio de 250.000 pb referentes a varios QTLs
. Dados extraidos de |Genome| (2015).

associados ao leite

SNP Cr. Posigdo Valor p ID Descrigao Artigo Kernel
corrigido
BTA 55326-no-rs 1T | 12.059.290 | 2,00E+00 | 23178 | Teor de vitamina |Rutten et al. 12013') ~ =0, 001
B-12
20063 Indice de 4cido
BTA-72648-no-rs 4 21.545.578 4,16E+01 graxo insaturado Rincon et al. ~ = 0,001
20033 Relagao entre
acido graxo
saturado e
insaturado
20041 Teor de
acido graxo
monoinsaturado
20063 Indice de 4cido
BTB-00677925 4 22.280.165 2,73E+03 graxo insaturado Rincon et al. l ~ = 0,001
20033 Relagao entre
acido graxo
saturado e
insaturado
20041 Teor de
acido graxo
monoinsaturado
ARS-BFGL-NGS-26008 5 123.920 1,44E+01 11504 Indlce- de acido Schennink et al.| (2009 5 =0,01
graxo insaturado
3459 Velocidade de Boichard et al.| (2003
ordenha
25040 Taxa de Poulsen et al.| (2013
endurecimento da
coalhada
11510 Indice de acido
graxo insaturado Schennink et al.
ARS-BFGL-NGS-53485 6 70.612 2,24E+03 11507 Percentagem de ~ = 0,001
4cido miristico
11505 Percentagem de
4acido miristico
19930 Percentagem de
so6lidos T
79525 | SeTidos
19929 Teor de lactose
19927 Produgio de
lactose
1519 Produgio de Harder et al.| (2006
energia | (i
25034 Tempo de Cecchinato et al.| (2012
coagulagao do
coalho no leite
3437 Velocidade de Boichard et al.| (2003
ordenha
BTA-64031-no-rs 6 87.937.981 1,93E+03 22754 Velocidade de Boichard et al.| (2003 ~ = 0,001
ordenha
ARS-BFGL-NGS-65089 8 11.828.306 8,88E-+02 23189 Teor de vitamina Rutten et al. (I'2'013 ~ = 0,001
B-12
BTA-28730-no-rs 8 12.361.086 1,29E+-04 23189 Teor de vitamina Rutten et al.| (2013 ~ =0,01
B-12
UA-IFASA-4213 11 22.057.744 6,03E- 20078 Tempo de Cecchinato et al. (2012 v =0,01
03 coagulagéo do
coalho no leite
BTA-87562-no-rs 11 22.627.876 4,42E+03 20078 Tempo de Cecchinato et al. (2012 ~ = 0,001
coagulagéo do
coalho no leite
23254 Percentagem de
4cido miristico
23256 Percentagem de
4cido miristico
23246 Percentagem de
ARS-BFGL-NGS-47995 | 19 | 51.728.559 | 2,70E+00 4cido mirfstico Bouwman et al. y=0,1
23253 Percentagem de
4acido miristico
23247 Percentagem de
4cido miristico
23248 Percentagem de
4cido miristico
23249 Percentagem de
4cido miristico
23250 Percentagem de
acido miristico
23251 Percentagem de
4acido miristico
23252 Percentagem de
4cido miristico
23245 Percentagem de
4cido miristico
ARS-BFGL-NGS-80071 22 12.461.662 2,49E+03 23211 Producao de Rutten et al.| (2013 ~ = 0,001
energia,
ARS-BFGL-NGS-4441 30 67.700 | 4,30Et03 | o4 ;f:rdg‘;za“ de | [Harder et al (2006 =01
10456 Velocidade de Boichard et al.| (2003
ordenha r
ARS-BFGL-NGS-94397 | 30 104.212 | 1,34E401 | 14! ;fgfg‘;za" de | |Harder et al| (2006 =01
10456 Velocidade de Boichard et al.| (2003
ordenha (i r
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8.10.2.2 Genes Candidatos Identificados pelo SMS

Os 1.265 marcadores selecionados pelo SMS identificaram um total de 6.317 genes, sendo
que desse total, 90 sao genes candidatos relacionados & producao de leite e a mastiteﬂ
que foram identificados em trabalhos anteriores organizados por |Ogoreve et al. (2009).
Especificamente, 36 genes sao relacionados a estudos de expressao do leite, seis a estudos
de associacao do leite, 17 a estudos de expressao da mastite, dois a estudos de associacao
de mastite e 29 referentes a estudos do modelo animal baseado no modelo do camundongo.

A Tabela demonstra identificacao de genes pelos SNPs selecionados por cada
kernel usado no SMS. Os maiores subconjuntos selecionados foram os referentes ao kernel
radial com v = 0,001 e v = 0,1 com, respectivamente, 3.184 e 1.835 genes. Apesar
do v = 0,001 ser o mais proximo de zero dos s avaliados, ele selecionou um ntimero
consideravelmente superior ao kernel linear. Isso mostra que, dentre os trés kernels
radiais avaliados, apesar do v = 0,001 ter a maior similaridade com o linear, ele nao
é suficientemente proximo a zero para demonstrar comportamento anélogo a esse kernel.
Os cromossomos que tiveram as maiores quantidades de genes identificados foram o 15, o
18 e 0 25 com respectivamente 423, 448 e 478 genes. Por outro lado, os que tiveram as
menores quantidades de genes encontrados foram o 27 e o X com respectivamente 47 e 33
genes.

Na Tabela [8.52] estao indicados os 36 genes candidatos relacionados a estudos
anteriores de expressao do leite em gado marcados pelos SNPs selecionados pelo SMS. Note
que todos os genes foram unicamente identificados por um tnico marcador, ou seja, nao
ocorreu redundancia de identificacao por tipo de kernel adotado. O ntimero de marcadores
selecionados por kernel foi em ordem decrescente: 20 para o radial com v = 0,001; nove
para o radial com v = 0, 1; cinco para o radial com v = 0,01 e dois para o linear. Do total
de 36 genes, 25 foram marcados por SNPs com valores-p menores que 0,05, o que mostra
uma quantidade de marcadores SNP selecionados, que identificaram genes candidatos,
simultaneamente pelo SMS e pelo valor-p corrigido superior & quantidade de SNPs do

mesmo conjunto intersecao para QTLs associados ao leite que pode ser obervado um tnico

%A mastite ocorre quando o tbere fica inflamado, porque os leucocitos (ou células somaéticas) sao
enviados para a glandula mamaria, em resposta & invasao do canal da teta, normalmente por bactérias
(JONES; BAILEY] [2009). Estas bactérias se multiplicam e produzem toxinas que causam lesao ao tecido
secretor do leite e varias vias em toda a glandula mamaria (JONES; BAILEY]|2009). Elevada quantidade
de leucécitos causa uma reducao na producao de leite e altera a composicao do leite, que por sua vez
afetam adversamente a qualidade e a quantidade de leite (JONES; BAILEY], [2009).
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Tabela 8.51 Genes identificados pelos 1.265 SNPs selecionados pelo SMS agrupados por
cromossomo para cada kernel.

Kernel

Cr. Tinear | Radial v = 0,001 | Radial v = 0,01 | Radial y = 0,1 | ‘ota!
1 33 75 7 i3 158
3 i1 139 7 i 201
3 12 117 14 99 242
7 5 54 13 37 109
5 71 6 6 33 126
6 i1 309 77 30 277
7 35 260 7 33 345
8 6 61 21 26 114
3 5 89 37 34 155

10 5 79 23 39 147
11 7 74 8 63 282
12 9 54 4 54 121
13 38 355 54 a1 388
11 20 100 19 19 188
15 36 373 9 105 123
16 a1 81 7 65 191
17 1 19 13 70 163
18 73 170 39 166 248
19 22 144 32 116 314
20 15 43 46 23 127
31 3 5 12 18 120
73 3 78 a1 122 245
23 18 8d 26 ) 180
24 6 90 3 15 114
5 38 161 73 306 278
76 33 a1 75 7y 141
27 2 15 11 19 47
28 11 88 26 42 167
9 73 66 56 128 273
X 7 3 0 P 33
Total 562 3.184 736 1.835 | 6.317

SNP (ARS-BFGL-NGS-36171) na Tabela Uma observagao que deve ser ressaltada
é que dois SNPs, Hapmap23279-BTA-158875 no cromossomo 6 e Hapmap25580-BTA-
149003 no cromossomo 15, estao dentro dos respectivos genes candidatos identificados
SLC34A2 e MMP12 que pode ser visto na Tabela [8.52] Além disso, esses SNPs possuem
valores-p significativos, porém, o valor-p do marcador Hapmap23279-BTA-158875 difere
apenas 0,01 do ponto de corte 0,05, isto é, por uma diferenca infima esse marcador nao
foi eliminado da selecao pelo valor-p corrigido.

Na Tabela estao indicados os seis genes candidatos relacionados a estudos
anteriores de associagao do leite em gado marcados pelos SNPs selecionados pelo SMS.
Todos os kernels usados identificaram pelo menos um gene candidato associado & producao
de leite. Em relacao aos SNPs selecionados pelo SMS, somente o ARS-BFGL-NGS-
101567 e o ARS-BFGL-NGS-105633 possuem valor-p corrigido maior que 0,05, isto é,
nao significativos estatisticamente. O marcador ARS-BFGL-NGS-101567 no cromossomo
6 esta localizado dentro do gene candidato PPARGCIA associado a producao de leite,
entretanto seu valor-p de 7,44E-01 nao é significante estatisticamente. De forma contraria,
o marcador ARS-BFGL-NGS-76756 no cromossomo 20 estd localizado dentro do gene
candidato GHR associado a producao de leite, mas seu valor-p de 5,25E-06 ¢ significativo

do ponto de vista estatistico.
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Tabela 8.52 Genes candidatos a partir de estudos anteriores de expressao do leite para Bos
taurus segundo a base de dados de|Ogorevc et al.| (2009) marcados pelos SNPs selecionados
pelo SMS com raio de 250.000 pb.

Referéncia Gene Cr. SNP mais proximo Posigao (pb) Distancia Valor-p Kernel
(pb) corrigido
do SNP

PFKL 1 ARS-BFGL-NGS-33058 147.418.155 182.655 8,53E-10 v=0,1
CP 1 Hapmap24824-BTA-136168 120.791.279 104.721 1,44E-01 ~ = 0,001
FAM46C 3 Hapmap54955-rs29010328 25.503.180 191.610 4,27E-02 v = 0,001
FRRS1 3 BTA-67733-no-rs 46.735.459 224.459 4,99E-02 ~v = 0,001
ELOVL1 3 ARS-BFGL-NGS-31442 109.683.198 108.098 7,81E-07 v =0,01
SLC34A2 6 Hapmap23279-BTA-158875 46.505.294 0 4,99E-02 ~ = 0,001
CD320 7 UA-IFASA-7060 15.404.137 7.663 3,09E-04 Linear
CD24 9 BTB-01352842 50.042.020 42.019 8,65E-04 v =0,01
GK 9 Hapmap38580-BTA-122605 922.974 227.974 7,53E-05 ~v=0,1
ACOT2 10 Hapmap40595-BTA-79304 87.178.746 249.454 1,70E-01 ~ = 0,001
CEL 11 ARS-BFGL-NGS-59310 106.659.331 149.769 5,08E-03 v = 0,001
NDRG1 14 ARS-BFGL-BAC-8730 7.430.109 79.991 2,66E-03 v=0,1
STARDI10 15 BTB-01371672 51.736.863 70.937 1,55E-08 v=0,1
MMP12 15 Hapmap25580-BTA-149003 4.712.494 0 1,03E-05 v = 0,001
FXYD2 15 BTA-96062-no-rs 26.718.365 192.835 9,50E-01 v = 0,001
PEX14 16 BFGL-NGS-114895 39.941.474 38.874 3,10E-03 ~v=0,1
LAMB3 16 ARS-BFGL-NGS-19358 71.717.864 114.636 3,52E-02 ~ = 0,001

Ron ot al] (2007) G0S2 16 ARS-BFGL-NGS-19358 71.717.864 86.306 3,52E-02 ~ = 0,001
SLC6A2 18 ARS-BFGL-NGS-2512 23.411.398 61.502 3,45E-01 ~ = 0,001
DPEP3 18 ARS-BFGL-NGS-63965 34.317.638 157.462 3,46E-01 ~=0,01
CEACAM21 18 BTA-43712-no-rs 51.991.765 172.688 4,51E-03 Linear
TP53 19 ARS-BFGL-BAC-36717 27.779.765 99.935 9,11E-01 ~v = 0,001
DAP 20 ARS-BFGL-NGS-71821 66.310.836 90.336 1,50E-01 v = 0,001
ISG20 21 ARS-BFGL-NGS-28897 19.433.975 192.375 2,78E-03 v = 0,001
CMTMS8 22 BTB-01641930 6.674.746 114.639 5,12E-03 v=0,1
ATP2B2 22 ARS-BFGL-NGS-106287 54.759.837 235.794 3,96 E-02 v =0,01
ACLY 23 BTA-107490-no-rs 43.489.318 75.518 1,98E-02 ~v=0,1
ELOVL5 23 ARS-BFGL-NGS-100422 26.023.095 83.995 1,63E-03 v =0,01
OSBPLIA 24 ARS-BFGL-NGS-10333 33.512.785 122.915 4,79E-01 ~ = 0,001
FHOD3 24 ARS-BFGL-NGS-30844 21.592.657 143.957 7,59E-01 ~ = 0,001
LMAN1 24 Hapmap28681-BTA-150829 60.836.565 165.465 3,27E-01 ~ = 0,001
FAM20C 25 UA-IFASA-6068 42.538.054 155.898 2,35E-05 v = 0,001
KIFF11 26 ARS-BFGL-NGS-95979 14.720.748 241.548 1,50E-02 v=0,1
ALDH18A1 26 ARS-BFGL-NGS-17995 17.434.772 32.528 5,60E-04 v = 0,001
MKI67 26 ARS-BFGL-NGS-3095 48.363.642 77.242 6,90E-02 v = 0,001
CAPNG6 29 ARS-BFGL-NGS-18010 37.709.030 222.030 1,18E-03 ~v=0,1

Tabela 8.53 Genes candidatos a partir de estudos anteriores de associacao do leite para
Bos taurus segundo a base de dados de |Ogorevc et al.| (2009) marcados pelos SNPs
selecionados pelo SMS com raio de 250.000 pb.

Referéncia Gene Cr. SNP mais proximo Posigdo Distancia | Valor-p Kernel
(pb) (pb) corrigido
do SNP
" |Weikard et a1.7(2005) PPARGCI1A 6 ARS-BFGL-NGS-101567 44.820.065 0 7,44E-01 ~ = 0,001
“|Sanders et all] (2006) CSN1S2 6 | BTB-01025945 87.134.718 127.739 | 8,23E-03 | ~ = 0,001
" |Kaminski et al.|(2008]) GHR 20 ARS-BFGL-NGS-76756 34.124.209 0 5,25E-06 ~v=0,1
“|Khatib, Heifetz e SERPINA1 21 Hapmap38841-BTA-52789 59.421.036 101.136 5,81E-03 ~=0,01
Dekkers| (2005))
7Bry1n, Kamiriski el PRL 23 ARS-BFGL-NGS-108416 35.659.109 71.309 9,74E-06 Linear
‘W6 jcik| (2004))
" INascimento et al. Bola-DRB3 23 ARS-BFGL-NGS-105633 25.522.560 45.675 9,24E-01 ~ = 0,001
(2006))

Na Tabela [8.54] estao indicados os 17 genes candidatos de estudos anteriores sobre
expressao da mastite em gado de leite marcados pelos 16 SNPs selecionados pelo SMS.
Desse total de SNPs, 12 apresentaram significancia estatistica (valor-p < 0,05). O kernel
radial com v = 0,001 selecionou oito SNPs, o radial com v = 0,01 apenas dois SNPs, o
radial com v = 0,1 sete SNPs e o linear nao selecionou marcador algum.

A solugao do SMS encontrou dois SNPs que marcam os genes candidatos em estudos
anteriores de associacdo da mastite conforme é apresentado na Tabela .55 Os dois
genes, ILSRB e IL8RA, estao localizados no cromossomo 2 e sao marcados pelo SNP

Hapmap53684-rs29025784, o qual possui distancias em relacao aos genes ILSRB e ILSRA
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Tabela 8.54 Genes candidatos a partir de estudos anteriores sobre expressao de mastite
para Bos taurus marcados pelos SNPs selecionados pelo SMS em um raio de 250.000 pb.
Dados organizados por (Ogorevc et al.| (2009).

Referéncia Gene Cr. SNP mais proximo Posigao Distancia | Valor-p Kernel
(pb) (pb) corrigido
do SNP

Zheng, Watson e Kerr, ETS2 1 ARS-BFGL-NGS-100423 154.601.847 0 3,29E-05 v =0,1

(2006)
“[Zheng, Watson e Kerr] | C3 7 | ARS-BFGL-NGS-3043 16.628.508 347.598 | 5,54E.02 | ~4 = 0,001
__(2006)

Zheng, Watson e Kerr MAP2K7 7 ARS-BFGL-NGS-10921 15.307.310 179.310 6,69E-04 v = 0,001
__(ooe)
_|Long et al.| (2001} MMP9 13 ARS-BFGL-NGS-109252 75.514.523 0] 5,64E-04 v = 0,01
7SChwerin et al.| (2003) AHCY 13 ARS-BFGL-NGS-95285 64.328.410 9.370 3,00E-05 ~ = 0,001

Zheng, Watson e Kerr, UCP3 15 ARS-BFGL-BAC-19403 52.908.088 188.312 3,63E-01 ~ = 0,001

([2006)

Zheng, Watson e Kerr SELP 16 Hapmap40684-BTA-16356 34.441.775 193.225 4,78E-03 vy=0,1
__(2006)

Goldammer et al. TLR2 17 Hapmap54135-rs29019936 4.196.626 74.974 3,98E-03 v = 0,001
__(2004)

Zheng, Watson e Kerr, HP 18 ARS-BFGL-BAC-31823 38.124.438 4.062 2,02E-03 v=0,1
__(2006)

Zheng, Watson e Kerr, RELB 18 ARS-BFGL-NGS-37312 52.361.585 98.415 2,75E-01 ~ = 0,001
__(2006) ~
7Pareek et al.| (2005)) CCL5 19 UA-IFASA-7392 14.075.672 92.972 1,21E-04 ~=0,1
7SChwerin et a1.7(2003) TP53 19 ARS-BFGL-BAC-36717 27.779.765 90.635 9,11E-01 v = 0,001

Zheng, Watson e Kerr CALM?2 20 BTB-00771463 8.591.775 81.505 2,21E-03 v =0,01
__(2006)

Zheng, Watson e Kerr NFKBIA 21 ARS-BFGL-NGS-4716 46.446.647 347 9,40E-05 vy=0,1
__(2006)

Zheng, Watson e Kerr, YES1 24 BTB-01542456 36.877.049 0 3,29E-04 v = 0,001
__(2006)

Zheng, Watson e Kerr, SAA2 29 ARS-BFGL-NGS-12494 26.618.727 77.999 4,26E-03 ~¥=0,1

(2006)
7Zheng, Watson e Kerr SAA1 29 ARS-BFGL-NGS-12494 26.618.727 49.310 4,26E-03 ~+=0,1
_ (2006)

menores que 250.000 pb (raio adotado), mas valor-p nao-significativo igual a 2,12E-01.

Tabela 8.55 Genes candidatos a partir de estudos anteriores sobre associacao de mastite
para Bos taurus marcados pelos SNPs selecionados pelo SMS em um raio de 250.000 pb.
Dados organizados por (Ogoreve et al.| (2009).

Referéncia Gene Cr. SNP mais proximo Posigao (pb) Distancia | Valor-p Kernel
(pb) corrigido
do SNP
“[Youngerman et al. (2004) ILSRB 2 Hapmap53684-1529025784 110.555.673 34.727 | 2,12BE-01 | ~ = 0,001
“|Rambeaud e Pighetti| (2007) IL8RA 2 Hapmap53684-rs29025784 110.555.673 59.127 2,12E-01 ~ = 0,001

Por causa de suas intimeras vantagens como grande quantidade de mutacgoes e técnicas
eficientes para mutagéneseﬁ induzida, precisamente descritas por mudancas fenotipicas,
o modelo do camundongo foi usado como uma ferramenta para a identificagdo da
relagao genotipo-fenotipo (OGOREVC et al., 2009). A disponibilidade da sequéncia
completa do genoma do camundongo possibilita comparagoes com outras espécies, logo,
a identificacio de regides conservadas (GUENET) 2005). Segundo [Ogorevc et al.| (2009),
exitem, atualmente, 143 genes que, quando mutados ou expressos como transgenes em
camundongo, resultam em fendtipos associados com glandula mamaria.

As informacoes sobre genes candidatos a partir de experiéncias com animais foram

recuperadas a partir da base de dados Mouse Genome Informatics (MGI) (EPPIG et al.,

*Mutagénesis sio mutacdes induzidas em células embrionarias (KUHN; WURST), |2014).
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2015) cujo enderecgo eletronico é <http://www.informatics.jax.org> e as mesmas foram
organizadas por (Ogorevc et al.| (2009). Um total de 29 genes identificados em estudos
de Eknock-outs| e transgenes| para o modelo do camundongo foram marcados por SNPs

selecionados pelo SMS e estao evidenciados na Tabela [8.56]

Tabela 8.56 Genes candidatos a partir de estudos anteriores sobre o modelo animal do
camundongo para Bos taurus marcados pelos SNPs selecionados pelo SMS em um raio
de 250.000 pb. Dados organizados por |Ogorevce et al.| (2009).

Referéncia Gene Cr. SNP mais préoximo Posigdo (pb) Distancia | Valor-p Kernel
(pb) corrigido
do SNP

ETS2 1 ARS-BFGL-NGS-100423 154.601.847 0 3,29E-05 vy=0,1
INHBB 2 ARS-BFGL-NGS-38374 75.644.963 41.163 8,67E-01 v = 0,001
GLI2 2 ARS-BFGL-NGS-38374 75.644.963 215.037 8,67E-01 v = 0,001
PAX3 2 BTA-49040-no-rs 114.725.429 235.571 6,73E-05 v =0,01
LEPR 3 ARS-BFGL-NGS-44176 85.321.007 238.993 1,09E-05 Linear
GLI3 4 Hapmap40292-BTA-71565 81.438.152 141.848 3,07E-06 ~v=0,1
LEF1 6 Hapmapl572-BTA-111558 18.432.155 0 2,21E-07 ~v=0,1
RBPJ 6 BTB-01201475 47.378.342 86.342 1,02E-03 ~v=0,1
CSF1R 7 ARS-BFGL-NGS-54377 60.886.865 0 4,38E-02 ~=0,01
JAK?2 8 ARS-BFGL-NGS-102255 41.420.729 76.271 1,37E-02 ~ = 0,001
SLC30A4 10 ARS-BFGL-NGS-108454 66.709.459 97.459 6,76 E-05 Linear
NCOA3 13 BFGL-NGS-119536 77.220.639 129.639 2,91E-06 Linear
NCOA2 14 BFGL-NGS-113395 34.087.387 0 9,76 E-01 v = 0,001
NCOA2 14 Hapmap41185-BTA-122014 34.134.717 0 3,69E-03 Linear
FOG-2 14 Hapmap23721-BTC-014248 57.804.264 74.264 1,41E-03 Linear
CDH1 18 BFGL-NGS-117369 34.866.493 147.507 2,82E-07 ~v=0,1

Eppig et al.| (2015) CDH3 18 BFGL-NGS-117369 34.866.493 89.507 2,82E-07 ~v=0,1
TP53 19 ARS-BFGL-BAC-36717 27.779.765 90.635 9,11E-01 ~ = 0,001
MSX2 20 BTB-00769424 6.737.837 125.037 5,21E-03 ~=0,01
PRLR 20 ARS-BFGL-BAC-33668 41.487.453 0 1,83E-05 ~ = 0,001
OXTR 22 BTA-53738-no-rs 18.159.460 118.940 2,03E-03 v = 0,001
ATP2B2 22 BFGL-NGS-111253 55.638.951 0 5,27E-02 ~v = 0,001
ATP2B2 22 ARS-BFGL-NGS-123 55.969.491 0 4,64E-02 Linear
PPARG 22 ARS-BFGL-NGS-10654 58.370.932 0 2,84E-01 ~=0,1
PRL 23 ARS-BFGL-NGS-108416 35.659.109 71.309 9,74E-06 Linear
VGF 25 BTA-60128-no-rs 37.825.957 115.057 3,13E-04 Linear
PTEN 26 BTA-96427-no-rs 10.036.302 0 1,77E-02 ~ = 0,001
FGFR2 26 ARS-BFGL-NGS-33804 41.800.926 183.074 8,68E-02 v =0,01
NRG3 28 Hapmap33583-BTA-140120 35.570.103 0 8,67TE-02 ~ = 0,001
NRG3 28 ARS-BFGL-NGS-58598 35.915.039 0 2,01E-01 ~ = 0,001
NRG3 28 BTB-00990667 38.418.258 0 6,41E-01 ~ = 0,001
PPYR1 28 BFGL-NGS-110675 41.638.678 151.522 5,59E-01 ~v = 0,001
CCND1 29 ARS-BFGL-NGS-101178 48.657.629 76.171 5,92E-05 v=0,1

O gene EEF1D no cromossomo 14, que estd localizado entre as posi¢oes 2.313.946
e 2.326.721 pb, foi identificado pelo SMS e de acordo com um estudo de [Xie et al.
(2014)), esse gene exibe significantemente a maior expressao em glandula mamaria como
em outros tecidos para gado de leite. Esse gene também foi identificado por |Jiang et al.
(2010) e [Fraszczak e Szydal (2015), sendo que ambos usaram modelos monoatributos e
modelos lienares mistos para selecionar os SNPs mais informativos para identificar genes
candidatos.

O método do valor p-corrigido selecionou 130 SNPs, os quais identificaram 834
genes a partir de um raio de 250.000 pb. Alguns desses genes sao classificados como

genes candidatos para producao de leite e para mastite em trabalhos anteriores e foram

>Gene knockout é uma técnica genética em que um dos genes de um organismo é tornardo inoperante
(TYMMS] 2001).

%Um transgene é um gene que tenha sido transferido naturalmente, ou por técnicas de engenharia
genética, a partir de um organismo para outro. A introduc¢do de um transgene tem o potencial de alterar
o fené6tipo de um organismo (TYMMS, 2001).


http:// www.informatics.jax.org
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identificados também pelo SMS, indicados em negrito nas Tabelas [8.52] [8.53] [8.54 [8.55| e

E importante destacar que o nimero de SNPs pertencentes ao conjunto intersecio
dos métodos SMS e valor-p corrigido, identificaram um niimero muito superior de genes
candidatos de estudos anteriores em relacao ao nimero de QTLs associados ao leite como
pode ser observado pelos SNPs em negrito nas Tabelas sobre QTLs e nas Tabelas
[R.52] [8.53] [8.54] [8.55] ¢ [8.56] sobre genes identificados pelo SMS.

A intersecao dos quatro subconjuntos de SNPs selecionados por cada kernel possui
somente seis SNPs, os quais identificaram ao todo 18 genes, conforme Tabela E
importante salientar que nenhum SNP estd no mesmo cromossomo e que somente o
marcador ARS-BFGL-NGS-105427 possui valor-p corrigido menor que 0,05, além do
marcador BTA-31100-no-rs que nao foi atribuido a nenhum dos 30 cromossomos do Bos

taurus, o que é indicado pelo cromossomo 99.

Tabela 8.57 SNPs selecionados simultaneamente pelos quatro kernels avaliados pelo SMS
juntamente com os genes candidatos com raio de 250.000 pb.

SNP Cr. Posigdo Valor-p bruto Valor-p corrigido Genes
ARS-BFGL-NGS-105427 3 112.656.223 4,33E-07 9,89E-03 CSMD2, HMGB4,
LOC100140781 *
BTB-01367046 4 112.658.643 3,22E-06 7,36E-02 LOC100337375, CUL1,
EZH2
ARS-BFGL-NGS-95285 13 64.328.410 3,00E-05 6,85E-01 ASIP, AHCY, ITCH,

DYNLRB1, MAPILC3A,

LOC782136, PIGU

ARS-BFGL-NGS-42430 19 31.015.710 4,79E-06 1,09E-01 SHISAS6, DNAHY9,

LOC50663

BTB-01767954 26 2.615.180 7,68E-03 1,75E+402 LOC100138749F ZWINT

BTA-31100-no-rs 99 NA 2,58E-03 5,88E 101 Z

> Estes registros foram retirados pelo NCBI porque os modelos em que se basearam
nao foram previstos em anotacoes posteriores. Para o gene LOC100140781 ver |<http:
//www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/?term—=L0OC100140781>>| e para o gene LOC100138749

ver |<http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/100138749>.

A forma mais natural de indicar os SNPs mais informativos selecionados pelo SMS é
avaliar os marcadores pertencentes a intersecao dos quatro kernels, haja vista que o SVR
nao fornece diretamente os efeitos dos SNPs. Portanto, os genes marcados pelos seis SNPs
da Tabela devem ter preferéncia em estudos posteriores sobre genes potenciais para
producao de leite. Todavia, além do conjunto intersecao, sugere-se a avaliacdo posterior
de todos os SNPs pertencentes ao conjunto uniao dos SNPs selecionados pelos quatro

kernels.

8.10.2.3 Comparativo com Trabalhos Correlatos

Fraszczak e Szyda (2015) usaram quatro abordagens para a selecao de SNPs significantes

em um estudo de associacao em escala genomica, com 2.601 touros da raca Holandés e


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/?term=LOC100140781
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/?term=LOC100140781
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/100138749
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46.267 SNPs para duas caracteristicas complexas: producao de gordura no leite e producgao
de leite. Os métodos de selecao usados foram baseados em um modelo de um tnico SNP
(M1), um modelo de um tinico SNP e um efeito poligénico aleatorio (M2), um modelo de
regressao CAR score proposto por |Zuber e Strimmer| (2011) e um modelo SNP-BLUP com
efeitos aleatorios de todos os SNPs ajustados simultaneamente (M4) discutido em Szyda
et al.| (2011). Cada modelo foi ajustado para cada fenotipo, perfazendo um total de oito
modelos. Os autores nao utilizaram a selecao do modelo M1, pois o mesmo demonstra
problemas metodologicos e selecionou um nimero muito superior de SNPs em relagao
aos modelos M2, M3 e M4. Neste trabalho, foram selecionados 40 SNPs pertencentes
aos modelos M2, M3 e M4 simultaneamente, que identificaram 24 genes candidatos, onde
todos estao localizados no cromossomo 14. Dos 40 marcadores, 32 estao localizados dentro
de algum gene e, os outros oito SNPs tem distancia ao gene mais proximo variando entre
71 a 4.472 pb. Entretanto, Fraszczak e Szydal (2015)) ressaltaram que alguns genes podem
representar associacoes espirias resultantes do alto desequilibrio de ligacao com o gene
DGAT1, mas aqueles que sao localizados em regioes mais distantes do cromossomo 14 sao
potenciais genes candidatos.

Jiang et al. (2010) realizou um estudo de associa¢ao com 2.093 filhas de 14 touros
da raca Holandés, sendo 54.001 SNPs genotipados para cada animal, e cinco fen6tipos
associados a producao e composi¢ao do leite: producao de leite, producao de gordura,
producao de proteina, percentagem de gordura e percentagem de proteina. Para cada
fenotipo, foram construidos dois modelos de selecao de atributos, um denominado
de teste de desequilibrio de transmissdo (do inglés,transmission disequilibrium test)
(KOLBEHDARI et al., 2006) e o outro, modelo misto de anélise de regressao de um
unico locus. No total foram selecionados 105 SNPs, os quais identificaram sete QTLs
relacionados a producao de leite, 6 QTLs & gordura do leite, 8 QTLs & proteina do leite,
oito QTLs & percentagem de gordura no leite e seis QTLs a percentagem de proteina
no leite. Em relacao aos genes, foram identificados 105 genes associados as quatro
caracteristicas, cujas distancias aos SNPs selecionados variaram entre 0 a 560.215 pb.
Os 105 SNPs selecionados estao distribuidos ao longo dos cromossomos 1, 2, 3, 5, 6, 8, 9,
11, 14, 20, 26 e X, isto é, nao foram identificados SNPs nos 18 cromossomos restantes.

O SMS selecionou 1.265 SNPs a partir de um conjunto de dados composto de 240
touros da raca Gir e 56.947 SNPs, sendo identificados 245 QTLs associados ao leite em
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54 categorias mostradas na Tabela [8.38 e 90 genes candidatos identificados em estudos
de associacao anteriores. Somente nos cromossomos 10, 17 e 21, o SMS nao identificou
QTL algum, porém, em todos os 30 cromossomos foram identificados potenciais genes
candidatos. Assim, apesar de apenas 240 touros serem usados no procedimento de
selecao do SMS, o mesmo obteve uma selecao mais ampla e mais distribuida ao longo
dos cromossomos que as realizadas em Jiang et al. (2010) e [Fraszczak e Szydal (2015).
A explicacdo possivel para esse fato é que adotou-se a uniao dos quatro kernels usados
no SMS, enquanto que em [Fraszczak e Szyda (2015)) foi adotada a intersecdo entre trés
modelos de selecao e em |Jiang et al. (2010) foi usada a correcao de Bonferroni para
multiplos testes nos dois modelos de selecao, o que restringe severamente a selecao de
SNPs. Como as metodologias de validagao dos SNPs selecionados sao diferentes na busca
de regides genodmicas informativas, uma comparacao direta é inviavel, mas é possivel
perceber que o SMS capturou mais regioes gendmicas potenciais e os outros dois trabalhos

demonstraram maior acurédcia na identificacao de QTLs e genes.

8.10.2.4 Genes Candidatos Nao-identificados pelo SMS

No intuito de mostrar que o SMS deixou de identificar genes candidatos associados a
producao de leite que foram detectados em varios trabahos anteriores, escolheram-se os
genes OPN e 0 DGAT1. Essa anélise permite evidenciar pontos restritivos da metodologia
de identificacao adotada com raio de 250.000 pb em torno da posicao do SNP analisado
ou devido ao tamanho reduzido da amostra para GWAS (240 touros Gir), reduzindo o
poder de deteccao do SMS. Outro ponto importante a ser destacado é que muitos SNPs
que marcam os genes nao identificados foram excluidos pelos filtros usados no controle
de qualidade, logo, a eficiéncia do SMS precisa ser avaliada posteriormente em estudos
futuros sem o uso desses filtros.

O gene da OPN (osteopontina), conhecido como SSP1 (do inglés, Secreted Phospho-
protein 1) esta localizado no cromossomo 6 de bovinos no intervalo entre 38.120.576
e 38.179.866 medido em pares de bases (NCBI) e estd em uma regido proxima
a um QTL para produgdo de leite <http://www.cnpgl.embrapa.br/sistemaproducao/
4122-genes-candidatos>. Dois alelos foram identificados para esse gene: o alelo C,
associado com o aumento na porcentagem de proteina e gordura no leite e o alelo

T, associado a um aumento na produgao de leite (KHATIB et al., 2007). Estudos
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de associagao deste gene com caracteristicas de producao de leite foram realizadas nos
trabalhos de [Sheehy et al.| (2009) e Khatib et al.| (2007). No presente trabalho, esse gene
foi identificado pelo marcador ARS-BFGL-NGS-90128 selecionado pelo método do valor-p
bruto com limite superior de corte 0,05, sendo a distancia do marcador ao gene igual a
90.128 pb, a qual esta dentro do raio de 250.000 pb. Nem o método do valor-p corrigido
e nem o SMS foram capazes de selecionar pelo menos um marcador dentro de um raio
de 250.000 pb, entretanto, o SNP mais proximo do gene OPN, selecionado pelo SMS, é o
Hapmap44513-BTA-107931 e a distancia entre eles é 1.432.457 pb. Assim, flexibilizando
o raio da vizinhanca para 1.500.000 pb, esse gene seria identificado pelo SMS, contudo,
esse raio pode nao ser adequado dado a possibilidade de baixo desequilibrio de ligacao
entre os SNPs da regiao em analise.

O gene da DGAT1 (diacilglicerol-aciltransferase 1) esta localizado no cromossomo 14
de bovinos no intervalo entre 1.795.425 e 1.804.838 medido em pares de bases (NCBI).
Diversos estudos anteriores mostram que o gene DGAT1, que pertence ao cromossomo
14 e estd numa regiao de intron, possui associacao com a produgao e composicao do
leite. Os trabalhos de |Grisart et al. (2002), Grisart et al. (2004) e [Winter et al. (2002)
demonstram que variantes de substituicao nao-conservativas alteram o teor de gordura
do leite e produgdo de leite. Outro estudo feito por Mach et al| (2012)) demonstrou
o efeito pleiotropico do DGAT1 sobre o metabolismo de energia e sobre o sistema
imunologico. Neste trabalho, esse gene foi identificado pelo marcador ARS-BFGL-NGS-
70821 selecionado pelo método do valor-p bruto com limite superior de corte 0,05, sendo
a distancia do marcador ao gene igual a 90.128 pb, a qual esta dentro do raio de 250.000
pb. Isto mostra que nem o método do valor-p corrigido e nem o SMS foram capazes
de selecionar pelo menos um marcador dentro de um raio de 250.000 pb. Entretanto, o
SNP mais proximo do gene DGAT1, selecionado pelo SMS, é o ARS-BFGL-NGS-70821
(posicao 2.260.066 pb) e a distancia entre eles é 455.228 pb. Assim, flexibilizando o raio
da vizinhanca para 500.000 pb, esse gene seria identificado pelo SMS.

8.11 Consideracoes Finais

Para os dados simulados, o SMS selecionou SNPs causais com efeitos marginais nao-

significativos (valores-p maiores que 0,05), mas cujas interagoes com outros SNPs causais
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eram relevantes para a explicacao do fenotipo. Nos dados reais, o SMS selecionou varios
SNPs nao significativos estatisticamente pelo valor-p corrigido, entretanto, informativos
do ponto de vista biologico, porque marcaram regioes com QTLs e genes relacionados
ao fenotipo da PTA do leite ou a caracteristicas correlacionados com esse fenotipo. Uma
possivel explicacao é que esses SNPs nao contribuem isoladamente para explicar o fenotipo,
mas quando sao considerados em conjunto, o poder explicativo conjunto é detectado por
um ou mais kernels do SVM/SVR.

O SMS detectou SNPs muito proximos aos oito QTLs simulados no QTLMAS 2011,
entretanto, mais de um SNP foi selecionado por QTL, significando que o SMS nao
selecionou um subconjunto sem redundancia. Outro ponto importante a considerar é o
numero elevado de falsos-positivos selecionados pelo SMS em relagao aos outros métodos,
o que mostra a necessidade de melhoria nas etapas do SMS para reduzir a redundancia e a
quantidade de SNPs nao-causais. Entretanto, cabe ressaltar que o critério para classificar
o SNP como nao-causal no QTLMAS 2011 foi conservador, visto que existem blocos
haplotipos com 15 ¢cM de comprimento, usou-se apenas 9 cM como limite, o que gera um
ntimero maior de SNPs nao-informativos.

Como a PTA do leite é calculada com base em um modelo linear, ou seja, considera
que os efeitos dos QTLs associados & producao de leite sao aditivos, o kernel linear ou
kernels radiais com ~y préximos a zero deveriam apresentar o melhor desempenho. Essa
espectativa se comprovou pelas médias e pelos desvios-padroes das correlagoes desses
kernels demonstradas na Tabela 8.35] Outro possivel desdobramento da linearidade no
calculo da PTA do leite é a auséncia de interacao ou a presenca de interacao entre SNPs
com pequenos efeitos sobre o fendtipo nos dados reais, porém, isso é mera especulacao
que precisa ser comprovada posteriormente.

A magnitude dos efeitos isolados dos SNPs nos dados reais podem ser observadas
indiretamente pelo grande decréscimo do MSE baseado no SVR sobre o rank da RF
na etapa de corte do SMS. Isso sugere que os coeficientes dos SNPs causais usados
nas simula¢oes do SCRIME e do QTLMAS 2011 sao muito inferiores aos dos SNPs
considerados informativos pelo SMS no conjunto de dados reais. Esse fato pode explicar
o fato do SMS2 reduzir percentualmente o conjunto inicial de SNPs em relacao ao
subconjunto final, dado pela uniao dos subconjuntos gerados por cada kernel, em 87%,

90%, 81%, 83%, 65%, 64%, 97,47% e 94,47% para os dados das simulagoes 1, 2, 3, 4, 5,
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6, QTMAS 2011 e para os dados reais respectivamente. Ou seja, quanto maior os efeitos
isolados e de interacoes entre SNPs, melhor é o resultado da selecao pelo SMS, resultando
numa maior reducao percentual do nimero de SNPs em relagao ao conjunto inicial.

Apesar do SMS ser um procedimento de selecao estocastico, devido & RF e ao GA, o
mesmo possui um comportamento estavel como visto nos testes nos conjuntos simulados
do SCRIME e do QTLMAS 2011, com excec¢ao do modelo da simulagao 5 com interacao
de ordem 4, pois o SMS demonstrou instabilidade na selecao dos SNPs causais. Essa
instabilidade pode ter ocorrido pelo efeito usado para a interacao nao ser suficiente para
ser captado pelo SMS.

Em todos os conjuntos de dados avaliados, as populacoes do GA, as quais
sao compostas por subconjuntos de SNPs, demonstraram baixa diversidade, pois o
desempenho dos melhores subconjuntos foram préximos a média da populacao, o que pode
ser notado em todos os graficos relacionados ¢ evolucdo do GA. Isso pode ter ocorrido
devido ao uso do método de selecao baseado em wrapper ou devido ao alto desequilibrio
de ligacao entre os SNPs selecionados na etapa de corte para os dados reais e do QTLMAS

2011 ou ao efeito conjunto de ambos.
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9 Conclusoes

Neste trabalho, foram desenvolvidas estratégias para deteccao de SNPs visando a
identificacao de efeitos aditivos e possiveis interacoes entre SNPs em cenarios com LD
entre os marcadores. Com relacao aos dados sintéticos, nenhum dos simuladores adotados
(SCRIME e LDSO do QTLMAS 2011) utilizam em seus processos ferramentas de RF,
SVM/SVR ou GA para geragao dos dados de genotipo e fendtipo. Os modelos subjacentes
para a construcao dos dados nesses simuladores sao distintos das técnicas usadas pelo SMS,
evitando assim o crime de inversao neste estudo.

A estrutura proposta pelo SMS na segunda versao composta pelas etapas de relevancia
(RF), corte (SVM/SVR + RF) e refinamento (GA+SVM/SVR) mostrou ser eficiente na
identificacao de SNPs causais em cenarios simulados tanto para fenotipos continuos quanto
para binarios. A segunda versao mostrou-se superior & primeira versao, a qual foi baseada
no rank do valor-p bruto da correlacao de Spearman.

O uso de uma abordagem multi-kernel que captura diferentes relagoes entre o genétipo
e o fenotipo apresentou eficiéncia para os conjuntos de dados 1, 2, 3 e 4 simulados pelo
SCRIME e para os dados simulados pelo LDSO da competicao do QTLMAS 2011. Uma
explicagao é a possibilidade de vérias estruturas de relacionamento entre um grupo de
genes e o fenotipo em questao em dados reais, podendo estas serem simultaneamente
relacoes lineares e nao-lineares de baixa e alta ordens.

A busca pelo melhor v no kernel radial para a selecaio de SNPs com o minimo de
falsos-positivos e o maximo de verdadeiros-positivos é uma tarefa computacionalmente
custosa na atual versao do SMS. Além disso, dada a complexidade esperada da relacao
entre geno6tipo e fenotipo é provavel que nao exista um tnico kernel que consiga detectar
todos os SNPs informativos para a caracteristica fenotipica avaliada. Logo, a solugao
usada para os problemas de regressao foi o conjunto uniao dos marcadores selecionados
por cada kernel para aumentar o nimero de SNPs causais selecionados, ja que esse é o
objetivo primario, mesmo que esta uniao aumente a probabilidade de selecionar SNPs
nao-causais.

Uma questao complexa ¢ a escolha da medida usada para avaliar os subconjuntos de

marcadores pelo GA do SMS, pois nenhuma das métricas avaliadas (correlagio, MSE e
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MAPE) conseguiu mostrar que o subconjunto formado apenas pelos SNPs informativos
apresenta desempenho superior a qualquer outro conjunto composto tanto por SNPs
causais quanto nao-causais nos conjuntos de dados simulados do SCRIME. Ou seja, sempre
subconjuntos com SNPs causais e nao-causais sao melhores avaliados que os subconjuntos
somente com SNPs causais por todas as métricas adotadas. Além disso, a melhor selecao
de SNPs para um dado kernel é a que melhor se adapta a relagcao matematica entre o
genotipo e o feno6tipo, e nao pelo kernel que apresenta a maior correlacao entre os valores
fenotipicos observados e os preditos.

Isso é um indicativo que a métrica adotada para avaliacao dos subconjuntos ainda
precisa ser melhorada ou até mesmo substituida. Logo, o conjunto uniao dos subconjuntos
selecionados por cada kernel é uma solucao mais robusta em relacao a se contornar esse
obstaculo, pois a maior correlacao s6 é usada para escolher a melhor solucao dentre as
selecionadas por um kernel especifico, mas nao para comparar as correlagoes entre kernels
distintos. Essa estratégia minimiza a perda de SNPs informativos, mas pode aumentar o
ntimero de SNPs nao-informativos.

A determinacao do subconjunto de SNPs selecionados pelo SMS apresenta como
vantagem a possibilidade de se criar uma lista de prioridade para os SNPs a serem
analisados. Assim, considerando quatro kernels usados no SMS, o subconjunto inicial
poderia ser a intersecao dos subconjuntos de marcadores dos quatro kernels avaliados,
em seguida, as intersecoes entre trés kernels, depois, as intersecoes entre dois kernels
e, finalmente, a uniao de todos os kernels. Considerar as solucoes do SMS sob esse
prisma, cria niveis descendentes em redundancias e ascendentes em quantidades de
SNPs selecionados pelo SMS para estudos posteriores, pois o nimero de elementos dos
subconjuntos sugeridos aumentam conforme a operagao de pertinéncia entre subconjuntos
seja flexibilizada.

O SMS demonstrou melhor desempenho geral em relacao aos métodos do valor-p bruto,
do valor-p corrigido e do Blasso tanto nos dados simulados quanto nos dados reais, onde
o critério adotado foi o maior niimero de verdadeiros-positivos selecionados. O SMS pode
ser usado em conjunto com o método do valor-p corrigido, ja que eles demonstraram
significativa similaridade nos dados reais e o valor-p possui uma demanda por recursos
computacionais inferior ao SMS. Isso ¢ uma forma de antecipar alguns dos resultados do

SMS para o pesquisador, o qual poderd comecar suas analises pelos SNPs selecionados
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pelo valor-p corrigido enquanto aguarda a solucao final do SMS. Outra possibilidade é a
realizacao da uniao ou intersecao entre os subconjuntos de SNPs selecionados pelo valor-p
corrigido e pelo SMS, o que pode ampliar o poder de deteccao do SMS em conjuntos de
dados em que o valor-p corrigido apresente uma acuricia maior na selecao de SNPs.

A caracteristica de se obter falsos-positivos identificados pelo SMS pode ser contornada
pela otimizacao dos parametros da RF e do GA, pois o SMS foi utilizado sem um ajuste
refinado dos mesmos para possibilitar uma melhor compreensao de suas restricoes e de
suas potencialidades. Por outro lado, o SMS demonstrou que pode selecionar marcadores
que nao foram selecionados por outros métodos, apesar de indicarem informacao biolégica
relacionada com o fenotipo da PTA do leite.

O método SMS apresentou resultados promissores para encontrar interacoes entre
pares e trios de SNPs em dados simulados, porém, para quadruplas de marcadores,
a RF nao demonstrou desempenho satisfatorio para os parametros e efeitos adotados.
Ademais, para conjunto de dados com efeitos aditivos e nao-aditivos, o SMS também
demonstrou resultados adequados tanto em cendrios com baixo LD (conjuntos simulados
pelo SCRIME) quanto para cenarios com alto LD (QTLMAS 2011).

Apesar do SMS nao produzir o efeito de cada SNP ao final da selecdo, apresentou
eficiéncia principalmente nos dados do QTLMAS 2011, identificando SNPs muito proximos
aos QTLs, e no conjunto de dados reais da Embrapa. Implicitamente, o SMS capturou
os efeitos dos SNPs mais relevantes nos dados reais, pois 0s mesmos possuem, em suas
vizinhangas, QTLs e/ou genes associados a producao de leite , os quais foram identificados
por outras técnicas em estudos anteriores.

O SMS pode ser usado com varidveis genotipicas (SNPs) e variaveis ambientais
continuas ou categoricas, pois as técnicas RF, SVM/SVR e GA permitem essa
possibilidade sem qualquer perda de informacao. Todavia, estudos nessa linha precisam
ser realizados para verificar a real adaptabilidade do modelo.

Uma caracteristica benéfica do SMS é sua modularidade, o que permite o uso
de diferentes técnicas computacionais ou estatisticas nas trés etapas denominadas de
relevancia, corte e refinamento. Permite-se, até mesmo, a unido de abordagens distintas
para ampliar o poder de deteccao de SNPs informativos do SMS. Como exemplo, pode-
se citar uma possivel uniao do valor-p bruto, do rank da RF e do Blasso para realizar

a fase de relevancia visando possibilitar que SNPs relevantes que nao foram ordenados
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adequadamente por uma abordagem, mas possam ter sido por outra, passem para a fase

de refinamento, aumentando a probabilidade de serem selecionados ao final do processo.
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10 Trabalhos Futuros

A medida de importancia de cada marcador dada pela RF é usada como filtro inicial
para ordenar os SNPs mais promissores na explicacao do fenotipo. Essa métrica permite,
até certo ponto, capturar algum nivel de interacao entre os marcadores, devido a propria
estrutura das arvores construidas na floresta. Entretanto, para interacoes entre SNPs com
efeito conjunto significante, porém com efeitos marginais pequenos o suficiente para serem
superados por efeitos marginais espurios de marcadores falso-positivos, apresentam grande
probabilidade de nao serem adequadamente ranqueados pela RF. Consequentemente,
¢ de suma importancia construir medidas adequadas para que a RF consiga medir a
importancia conjunta de pares de varidveis como ¢ realizado por Bureau et al.| (2005))
para problemas de classificacao em GWAS.

Um controle de qualidade, alternativo e mais flexivel do que o realizado no conjunto
de dados reais, baseado em andlise de componentes principais e clusterizagao, proposto
por Pongpanich, Sullivan e Tzeng| (2010), pode apresentar beneficios na manipulagao
principalmente dos dados reais. Outro ponto a considerar ¢ o uso da RF como uma
alternativa para imputacgao de valores ausentes para os SNPs como realizado por Schwarz
et al.| (2009). A RF gera uma medida de similaridade que pode ser usada para imputar
geno6tipos de SNPs com valores ausentes.

Em relacao a funcao de aptidao do GA, é necessario um estudo comparativo entre o
MSE e a correlacao de Pearson em vérios conjuntos de dados, pois quando minimiza-
se 0 MSE no GA, na base de dados real, o SMS tende a reduzir o ntmero de
marcadores selecionados, mas também aumenta a correlagdo média final (resultados nao
apresentados). Quando maximiza-se a correla¢ao média de Pearson no GA, em relagao ao
conjunto real, o MSE médio do subconjunto selecionado nao reduz na mesma proporc¢ao
que a correlagao média no caso anterior. Essa observacao mostra que quando o MSE é o
objetivo do GA, a quantidade de SNPs selecionada é inferior & quantidade de SNPs da
solucao do GA quando a correlagao média é usada como funcao de aptidao. Portanto,
é importante analisar a quantidade e qualidade dos SNPs selecionados pelo SMS nas
métricas do MSE e correlagao de Pearson para avaliar o impacto das mesmas em diferentes

conjuntos de dados.



242

O ponto mais critico do SMS é o custo computacional da fase de treinamento
do SVM/SVR com 10-fold, pois o mesmo cresce proporcionalmente com o nimero de
individuos. Este custo computacional é intensificado no GA, quando o SVM/SVR tem
que ser aplicado em populacoes com nimero maior de individuos para o treinamento e
teste necessario no calculo de suas aptidoes em cada geracao do GA. Assim, como foi
visto no conjunto de dados do QTLMAS2011, onde o conjunto de treinamento possuia
2.000 individuos com um namero de marcadores SNP, relativamente pequeno para GWAS,
igual a 9.990, o tempo de processamento foi muito superior quando comparado com 0s
métodos do valor-p e do Blasso. Portanto, uma possibilidade de melhoria no desempenho
do SVM/SVR é o uso de processamento paralelo com o uso de unidades graficas de
processamento (do inglés, graphics processing units - GPU). O pacote rpud implementa o
SVM/SVR e pode reduzir em até 10 vezes o tempo de treinamento dessa técnica (YAU),
2012). Outra melhoria que pode ser adotada em conjunto com o processamento paralelo
por GPU é o uso de parametros C' e ¢ do SVR, determinados analiticamente em funcao
do conjunto de treinamento conforme descrito por |Cherkassky e Ma| (2004).

Outra melhoria seria o uso do PUK (Pearson Universal kernel) que pode apresentar
resultados equivalentes ou melhores que o kernel radial em diversos conjuntos de dados
como discutido por [Unstii, Melssen e Buydens (2006) e em estudos de associagdo em
escala genomica como esplanado por Oliveira et al. (2014b) na primeira versdo do SMS
(SMS1). A determinagao dos parametros adequados para melhorar o desempenho do
SVR com PUK pode ser feita como sugere [Unstii, Melssen e Buydens (2005). Outros
kernels podem ser avaliados como o polinomial (ordem 2, 3 ou 4), o kernel sigmoide,
o kernel tangente hiperbolico, kernel baseado na funcdo de Bessel e o kernel de base
radial ANOVA que tem bom desempenho para problemas de regressao multidimensionais
(KARATZOGLOU et al., 2004).

A similaridade genética medida pelo complemento da distancia de Rogers modificada
(ou MDR)(WRIGHT, [1978; GOODMAN; STUBER],|1983)) tem sido usada para construir
kernels que ndo contém parametros como em |[Maenhout et al.| (2007). Isso oferece uma
grande vantagem computacional, pois o ajuste de parametros é evitado (LONG et al.|
2011). Os autores avaliaram e-SVR no desempenho de predigao do fendtipo de hibridos
nao testados em uma base de dados real de milho. Usou-se o MDR para calcular a

dissimilaridade (d;) entre hibridos k e [, e computar seu complemento (sx;) como elemento
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(k,1) do kernel, onde sy = 1 — dy;. A Expressao apresenta o calculo de si; e de dy,
onde s ¢ o numero de loci, n; ¢ o nimero de alelos para o locus ¢ e pfj, plij representam
a frequéncia alélica do jth alelo no locus ¢ para os hibridos k e [, respectivamente.
Maenhout et al.| (2007) comparou a predi¢ao do kernel sy, com o kernel radial e obtiveram
resultados similares. Como sugere Long et al.| (2011)), que kernels especificos podem ser

boas alternativas para kernels comumente usados, além de possuir significado biologico.

s ng

dhy = % SOS k-2 (10.1)

i=1 j=1

No GA, pode ser usada uma nova configuragdo que busca a selecao de atributos
simultaneamente com a determinacgao de forma adaptativa da parametrizacao de modelos,
levando a obtencao de melhores subconjuntos de atributos. Para ser realizada tal tarefa,
os cromossomos do GA teriam que capturar tanto o subconjunto de marcadores quanto
os parametros do SVM/SVR a serem otimizados. A parte referente as variaveis seriam
codificadas como binarias e a parte restante, referente aos parametros (C, v e € para o
kernel radial) do SVM/SVR, seriam codificadas como variaveis reais. Em conjunto as
possibilidades anteriores, outra opcao é a variacao do kernel por meio da matriz kernel
ao invés da execugao de toda a otimizagao necessaria do modelo dual para encontrar os
vetores suporte durante a fase de treinamento do SVM /SVR. Esse procedimento conjunto
do GA mais o SVR é detalhado em [Perolini| (2012).

Como o método baseado no valor-p bruto selecionou o gene DGAT1, que é um gene
candidato para a producao de leite em gado, e selecionou o SNP6 no conjunto simulado
do SCRIME do modelo 1, o qual nao foi selecionado pelo SMS e nem mesmo pela RF
em nenhuma das 10 execugoes do SMS, sugere-se que seja realizado duas fases de corte:
uma com o rank da RF e outra com o valor-p bruto. Ao final o conjunto uniao dos dois
cortes por cromossomo serd inserido no GA para a fase de refinamento. Acredita-se que
essa estratégia possa permitir a entrada de SNPs que nao foram selecinados pelo rank da
RF. Todavia, antes de realizar essa analise, precisa-se otimizar os parametros da RF para
verificar se a nao selecao do SNP6 e do gene DGAT1 é devido ao método de ordenacao
subjacente & RF ou aos parametros fixos e nao-otimizados mtry (ntmero de variaveis
selecionado para cada no por arvore) e ntree (nimero de arvores na floresta usados na

RF).
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Pretende-se que o SMS seja aplicado em outros conjuntos de dados simulados que
apresentem outras complexidades para relacao genotipo-fen6tipo, como por exemplo,
nos dados do QTLMAS 2008, 2009, 2010 e 2012. Além desses conjuntos de dados
simulados, podem ser gerados novos dados com os simuladores QTL Cartographer
(BASTEN et al., 2004) (<http://statgen.ncsu.edu/qtlcart/>) e QMSim (SARGOLZAEI;
SCHENKEL| 2009) (<http://www.aps.uoguelph.ca/ msargol/qmsim/>). O simulador
do QTL Cartographer permite gerar diversos tipos de relagoes entre o gendtipo e o
fendtipo tais como aditiva, aditiva com dominancia, somente epistasia, epistasia com
dominancia e, em casos extremos de complexidade, relagoes com, simultaneamente,
efeitos aditivos, epistaticos e dominantes. Em relacao ao QMSim, sua construcao foi
projetada para simular dados de genotipagem em larga escala com miltiplos e complexos
pedigrees de animais (SARGOLZAEIL; SCHENKEL, 2009). Conforme Sargolzaei e
Schenkel| (2009), o QMSim é um simulador de base familiar, que também pode levar em
conta as caracteristicas evolutivas pré-definidas, como LD, mutacao, os estrangulamentos
e expansoes. Com o uso do QMSim, o SMS pode ser avaliado em diversos cenérios com
herdabilidades distintas e estruturas complexas de pedigrees.

A base de dados Kyoto Encyclopedia of Genes and Genome (KEGG) (KANEHISA;
GOTO, 2000) devera ser usada para uma melhor compreensao dos processos biologicos
envolvidos nos genes identificados pelos SNPs selecionados por meio do SMS. Outra
avaliacao biologica possivel é atrelar os estudos sobre arranjos de expressao génica de
tecidos relevantes aos estudos de associacao em escala gendmica a fim de facilitar a
interpretagao biologica (OLAZAR, 2013). Essa etapa de validagao funcional é de suma
importancia para o aumento da compreensao da dinamica biolégica do gendétipo na
determinacao do fenoétipo.

Como o SMS é um método de selecao que nao define a forma da interacao e nem a
quantidade de SNPs interagindo, ele pode ser usado como um método inicial, e depois,
pode-se usar métodos que busquem somente por interacoes entre pares de SNPs como o
método construido por [Olazar| (2013). O método de busca exaustiva criado por Neto
(2013) para detectar interacdo entre trios de SNPs também pode ser aplicado sobre
o subconjunto de SNPs gerado pelo SMS. Da mesma forma, o SMS pode ser usado
como método de selecao inicial para o adaptive mized LASSO elaborado por Wang,

Eskridge e Crossa (2011), que estima os coeficientes de todos pares de SNPs que podem
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interagir. Fssa abordagem pode ser 1til, pois o nimero de combinagoes dois a dois
tomados no conjunto inicial de SNPs cresce rapidamente quando o ntimero de SNPs
aumenta, podendo tornar o adaptive mized LASSO inviavel na presenca de milhares de
SNPs. Essa possibilidade de aplicacao se deve pela reducao consideravel, feita pelo SMS,
do conjunto inicial de SNPs para o subconjunto final de SNPs, composto na sua maior
parte de marcadores informativos.

No caso de fenotipos continuos, a técnica de programacao genética pode ser aplicada
ao conjunto de SNPs selecionados pelo SMS para identificar a funcao matematica que
mais se aproxima da relagdo real entre o gen6tipo e o fendtipo. Para fendtipos binarios,
a programagcao genética poderia ser usada para criar arvores baseada em operadores
logicos sobre os SNPs para compreensao mais profunda sobre a variagao do fenotipo, como
realizado em Nunkesser et al.| (2007). Isso poderia permitir extrapolar regras construidas
por técnicas de aprendizado de maquina para melhor entendimento do processo biologico
subjacente.

Outra opgao é usar o SMS para selecionar os SNPs informativos e, posteriormente,
utiliza-los na predicao do valor genético genomico, com o intuito de aumentar o poder
preditivo de técnicas empregadas na selecao gendémica de animais e plantas em programas
de melhoramento genético. Como demonstram Weigel et al.| (2009) e Morser, Hayes
e Raadsma| (2010)), estudos nessa direcdo ja tem sido desenvolvidos explorando a
possibilidade de uso de chips de genotipagem de SNPs com baixa densidade, logo, com
custo reduzido e simultaneamente com aumento da acurécia na predicao do fendtipo de
interesse.

Outro forma de utilizacao do SMS é a selecao de marcadores SNP a partir da técnica
denominada meta-anéalise, a qual é baseada em varios estudos de escala genémica para uma
mesma caracteristica fenotipica. Essa abordagem aumenta a amostra e, simultaneamente,
reduz o custo e o tempo do estudo.

Os genes relacionados a producao de leite compilados no trabalho de [Singh et al.
(2014) podem ser usados como referéncia para os SNPs selecionados pelo SMS. Com isso,
poderiam ser encontrados outros genes relacionados a producao de leite que nao foram
indicados por |(Ogorevc et al.| (2009)), o que permite refinar a validagio dos resultados do
SMS.

Uma questao relevante é o fato de que o potencial genético de um animal é resumido
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como seu valor genético estimado, o qual é derivado a partir do seu proprio desempenho,
bem como do desempenho de individuos relacionados (parentes) (EKINE et al., 2014).
Ekine et al. (2014) mostraram que a informacao de todos os parentes medidos ¢é a principal
fonte de falsos-positivos em GWAS em um estudo de simulacao. Logo, o estudo de
associacao em escala genomica com o fenotipo medido pela produgao de leite bruta e
individual de vacas da raca Gir deverd ser realizado para comparagao com o estudo
desenvolvido no presente trabalho, o qual foi baseado na PTA do leite de touros Gir,
onde essa caracteritica é uma medida indireta da producao de leite da prole feminina de
cada touro, a fim de verificar a possivel diminuicao de selecao de SNPs falsos-positivos

pelo SMS e por outros métodos de selecao.
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APENDICE A - Termo de Uso dos

Dados e Publicacoes

A.1 Termo de Uso dos Dados

O conjunto de dados reais utilizados nesta tese sao bases de dados de genétipo e de
fenotipo, ambas de propriedade da Embrapa Gado de Leite, e sdo partes integrantes
do projeto MCBio — Modelos Computacionais para Estabelecimento de Meios e
Procedimentos Metodologicos para Analise de Dados em Bioinformaética, registrado no
Sistema Embrapa de Gestao (SEG), sob o codigo 05.10.03.006.00.00, e do Programa
Nacional de Melhoramento Genético do Gir Leiteiro.

O referido conjunto de dados foi utilizado exclusivamente para o cumprimento dos
estudos referentes a esta tese e sem que fosse identificado qualquer individuo cujo os
dados se encontrassem na mesma.

Para o desenvolvimento destes estudos, o autor comprometeu-se a manter total reserva,
em relacao a quaisquer dados ou informacoes da Embrapa que venha porventura ter acesso
em razao de sua presenca no ambito desta Empresa, nao os utilizando para interesse
proprio ou de terceiros, nem os repassando a terceiros sob qualquer forma ou pretexto,
independentemente de se tratar ou nao de informacao reservada, confidencial ou sigilosa,

mesmo apoés a sua conclusao.
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Abstract

replicate the performance of linear and RBF kernels.

Introduction: This paper proposes a new methodology to simultaneously select the most relevant SNPs markers
for the characterization of any measurable phenotype described by a continuous variable using Support Vector
Regression with Pearson Universal kernel as fitness function of a binary genetic algorithm. The proposed
methodology is multi-attribute towards considering several markers simultaneously to explain the phenotype and
is based jointly on statistical tools, machine learning and computational intelligence.

Results: The suggested method has shown potential in the simulated database 1, with additive effects only, and
real database. In this simulated database, with a total of 1,000 markers, and 7 with major effect on the phenotype
and the other 993 SNPs representing the noise, the method identified 21 markers. Of this total, 5 are relevant SNPs
between the 7 but 16 are false positives. In real database, initially with 50,752 SNPs, we have reduced to 3,073
markers, increasing the accuracy of the model. In the simulated database 2, with additive effects and interactions
(epistasis), the proposed method matched to the methodology most commonly used in GWAS.

Conclusions: The method suggested in this paper demonstrates the effectiveness in explaining the real
phenotype (PTA for milk), because with the application of the wrapper based on genetic algorithm and Support
Vector Regression with Pearson Universal, many redundant markers were eliminated, increasing the prediction and
accuracy of the model on the real database without quality control filters. The PUK demonstrated that it can

Background

Single nucleotide polymorphisms (SNPs) are an abundant
form of genomic variation, which differ from rare variants
[1] and the basic assumption for wide association studies
(GWAS) is that the evaluated characteristic can be
explained from this type of marker. Thus, it is considered
that there are SNPs in the genotype with high Linkage
Disequilibrium (LD) compared to Quantitative Trait
Locus (QTL). So, the traditional approach is to evaluate
which markers that have a high association with the phe-
notype through the p-value of beta linear regression
between each SNP and the phenotype. After this step, the

* Correspondence: wagner.arbex@ufjf.edu.br
Federal University of Juiz de Fora - UFJF, Juiz de Fora, Minas Gerais, Brasil
Full list of author information is available at the end of the article

most relevant SNPs are analyzed for proximity to some
region that is associated with that feature or other features
that can be indirectly correlated with the phenotype in
question. So far, the prediction of disease risk in humans
based on validated SNPs based on this methodology
showed little predictive power [2], although these SNPs
indicate highly significant association with the phenotypic
trait. This fact can be explained due the variance of the
most significant markers have low explanatory power in
relation to the phenotypic variance [3]. Therefore, an alter-
native approach is to increase the number of markers,
considering also those with small correlations on the trait.
But, this fact creates two problems: the number of markers
is high and many of them are correlated. According to [4],
such analysis requires the use of statistical methods that

© 2014 de Oliveira et al,; licensee BioMed Central Ltd. This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative
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Abstract—This paper proposes a method to simultaneously select
the most relevant single nucleotide polymorphisms (SNPs)
markers — the attributes — for the characterization of any
measurable phenotype described by a continuous variable using
support vector regression (SVR) with Pearson VII Universal
Kernel (PUK). The proposed study is multiattribute towards
considering several markers simultaneously to explain the
phenotype and is based jointly on a statistical tools, machine
learning and computational intelligence.

Keywords-decision support; attribute selection; machine
learning; SVR; computational modeling

INTRODUCTION

Single nucleotide polymorphisms (SNPs) are an abundant
form of genomic variation, which differ from rare variants [1]
and the basic assumption for genome-wide association studies
(GWAS) is that the evaluated characteristic can be explained
from this type of marker.

The traditional approach is to evaluate which markers that
have a high association with the phenotype through the p-
value of beta linear regression between each SNP and the
phenotype. After this step, the most relevant SNPs are
analyzed for proximity to some region that is associated with
that feature or other features that can be indirectly correlated
with the phenotype in question.

Therefore, an alternative approach is to increase the
number of markers, considering also those with small
correlations on the trait. But, this fact creates two problems:

the number of markers is high and many of them are
correlated. According to [2], such analysis requires the use of

statistical methods that consider the selection of covariates — i.
e., the multicollinearity problem -- and the regularization of
the estimation process — i.e., the problem of dimensionality.

Other regression techniques were created to address this
problem as ridge regression and partial least squares

regression [3]. On the other hand, machine learning
algorithms such as support vector machine (SVM) in GWAS
considering multiple markers in classification problems, have
demonstrated satisfactory performance as in [4], [5] and [6].

This study aims to propose a method that can
simultaneously evaluate several SNPs in relation to the
phenotype described by a continuous variable, unlike case-
control dichotomous phenotypes addressed to the majority of
GWAS studies. With this, there are two immediate benefits
relative to standard methodology: one relating to the various
levels of the phenotypes and the other by complex
simultaneous interactions that may occur between the various
markers.

To demonstrate the proposed method was used a sample

of 343 samples (bulls) genotyped provided by the Brazilian

Agricultural Research Corporation (Embrapa), and only 244
animals have female offspring, allowing the measurement of
the phenotype evaluated.
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E STE TRABALHO propde uma nova metodologia para selecionar
simultaneamente os marcadores SNPs mais relevantes para a
caracterizacao de qualquer fenétipo mensuravel descrito por uma
variavel continua, usando SVR com o Pearson Universal Kernel.
A metodologia proposta é multiatributo no sentido de considerar
varios marcadores simultaneos para a explicagao do fendétipo e
baseia-se conjuntamente em um ferramental estatistico, técnicas
de aprendizado de maquina e de inteligéncia computacional. Atual-
mente, a maioria dos estudos de associagdo em escala gendmica,
chamados de GWAS (Genome-wide Association Studies), quantifi-
cam o impacto médio de cada marcador sobre o fenétipo por meio
de regressoes lineares simples entre um marcador e o fenétipo (mo-
delos monoatributos), com o intuito de indicar os marcadores mais
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— Descrigao de Metodologia —
SMS — SNP Markers Selector
Wagner Arbex'

A metodologia SNP Markers Selector — SMS ¢é capaz de selecionar os marcadores
SNPs, do inglés single nucleotide polymorphisms (polimorfismos de base Unica), mais
relevantes para a caracterizagdo de qualquer fendtipo mensuravel descrito por uma
variavel continua e sua abordagem multiatributo permite considerar varios marcadores
simultaneamente para a explicagdo do fendtipo. A metodologia aplica, principalmente,
SVR, isto &, support vector machines (maquinas de vetores de suporte com regressao),
fazendo uso do Pearson Universal Kernel, além de utilizar outras técnicas de aprendizado
de maquina e de inteligéncia computacional apoiadas em recursos estatisticos. Os
estudos de associagdo em escala gendémica ou GWAS, isto &, genome-wide association
studies, em geral, quantificam o impacto médio de cada marcador sobre o fenétipo por
meio de regressdes lineares simples entre um marcador e o fendtipo (modelos
monoatributos), com o intuito de indicar os marcadores mais significativos em relagdo a
caracteristica fenotipica em questdo. O uso de tais métodos pressupdem que os efeitos
de cada marcador sobre o fendtipo sdo somente aditivos, desconsiderando a possivel
ocorréncia de interagbes complexas como epistasia e dominancia entre os marcadores.
Contudo, diferentemente da abordagem classica, abordagem multiatributo da SMS em
conjunto com os recursos e técnicas de modelagem computacional utilizados em seu
desenvolvimento, permitem que tais interagdes sejam capturadas. A metodologia foi
desenvolvida no dmbito do projeto SEG 05.70.03.006.00.00, Modelos Computacionais
para Estabelecimento de Meios e Procedimentos Metodolégicos para Andlise de Dados
em Bioinformatica — MCBio (ARBEX et al., 2010), sendo parte dos trabalhos de doutorado
de Fabrizzio Condé de Oliveira, um dos integrantes do referido projeto. No escopo do
MCBio, a metodologia em questdo era parte de seus resultados e foi entregue como o
capitulo de livro Metodologia para Selegdo de Marcadores com Maquina de Vetores de
Suporte com Regressao (OLIVEIRA et al., 2014).
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