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Maria, Maria
E um dom, uma certa magia

Uma forca que nos alerta

Uma mulher que merece viver e amar

Como outra qualquer do planeta

Maria, Maria
E 0 som, é a cor, é o suor

E a dose mais forte e lenta

De uma gente que ri quando deve chorar

E nao vive, apenas aguenta

Mas é preciso ter forca

E preciso ter raca

E preciso ter gana sempre
Quem traz no corpo a marca
Maria, Maria

Mistura a dor e a alegria

Mas € preciso ter manha

E preciso ter graca

E preciso ter sonho sempre
Quem traz na pele essa marca
Possui a estranha mania

De ter fé na vida
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_ METODOS PARAMETRICOS E NAO PARAMETRICOS PARA A
PREDICAO DE VALORES GENETICOS GENOMICOS DE CARACTERISTICAS
DE IMPORTANCIA ECONOMICA EM SUINOS

RESUMO - A selecdo genbmica tem sido usada em varios programas de
melhoramento de plantas e animais proporcionando ganhos na acurécia de selecao
quando comparado a selecéo tradicional. Contudo, € importante ressaltar que a
superioridade da sele¢cdo genbmica depende de varios fatores tais como a
metodologia de predicdo dos valores genéticos gendmicos. Além do desafio de
encontrar a melhor metodologia para a aplicacdo da selecdo gendmica, o alto custo
de implementacédo também representa uma dificuldade na sua ampla utilizacdo nos
programas de melhoramento animal, principalmente em suinos e aves. Os objetivos
deste trabalho foram: (i) avaliar a capacidade de predicdo de quatro diferentes
métodos de selecdo gendmica para caracteristicas reprodutivas e produtivas; (ii)
utilizar o método “Random Forest” para selecionar conjuntos de marcadores SNPs
mais relevantes na explicacdo dos fendtipos para as caracteristicas estudadas e
verificar o impacto do uso desses conjuntos de SNPs na acuracia dos valores
gendmicos preditos para duas caracteristicas de importancia econémica na
suinocultura. No estudo foi utilizado um arquivo de pedigree com 879.965 animais
distribuidos em 13 geracdes e um arquivo de fendtipos composto por 73.439
observacdes de espessura de gordura (EG) e 69.505 registros de niumero de leitdes
nascidos vivos por leitegada (NV). Além disso, informacgfes de 969 animais de uma
linhagem fémea tipo Landrace genotipados com um painel customizado com
57.692 marcadores distribuidos por todo o genoma foram utilizadas. A selecéo
gendbmica foi realizada aplicando os métodos lineares GBLUP - “Genomic
Estimated Breeding Value” e “Single-step” GBLUP e o0s nao lineares brnn -
“Bayesian Regularized Neural Network” e snnR — “Sparse Neural Networks”. Para
verificar o impacto do uso de conjuntos de SNPs na habilidade de predicdo da
selecdo gendmica foram avaliados 5 cenarios: 1 - 3.000 SNPs mais importantes
para EG; 2 - 3.000 SNPs mais importantes para NV; 3- 3.000 SNPs mais
importantes para as duas caracteristicas em conjunto; 4 - 3.000 SNPs selecionados
aleatoriamente; e 5 - todos os SNPs. O método “Random Forest” foi utilizado para
selecdo dos SNPs dos trés primeiros cenarios e os valores genéticos gendmicos
foram preditos utilizando o método “Single-step” GBLUP. No estudo das
metodologias de selecdo gendmica verificou-se que as acuracias de predicées
foram melhores para a caracteristica EG em relacéo a caracteristica NV. Também
se observou que o método que apresentou a melhor predicdo dos valores genéticos
gendmicos na populacdo estudada para ambas as caracteristicas foi “single-step”
GBLUP quando comparado ao método GBLUP e os métodos de redes neurais
snnR e brnn. Na avaliacdo da predicao dos valores genéticos genémicos utilizando
conjuntos de SNPs identificados com o método de aprendizagem de maquina,
demonstrou-se que esse metodo pode ser utilizado para selecionar eficientemente
conjuntos de marcadores para formarem painéis de genotipagem de baixa
densidade e assim reduzir os custos da implementacao da selecdo gendémica. Isto
porque, o0 conjunto de marcadores selecionados com 0 mesmo apresentou
habilidade de predicdo semelhante quando comparado a habilidade de predicéao



com a informacdo de todos os SNPs na selecdo genbémica apenas para a
caracteristica nimero de leitbes nascidos vivos.

Palavras-chave: Brnn, espessura de gordura, numero de leitbes nascidos vivos,
“‘Random Forest”, snnR



PARAMETRIC AND NON-PARAMETRIC METHODS FOR THE
PREDICTION OF GENETIC VALUES OF ECONOMICALLY IMPORTANT
TRAITS IN PIGS

ABSTRACT - Genomic selection has been used in several plant and animal
breeding programs providing selection accuracy gains when compared to traditional
genetic analysis. However, it is important to emphasize the superiority of genomic
selection depends on several factors, such as the methodology for predicting
genomic values. In addition to the challenge of finding the best model for application
of genomic selection, the high cost of implementation also makes difficult the use of
genomic selection in breeding programs of all animal species. Therefore, the aims
of this study were: (i) evaluate the prediction ability of four different genomic
selection methods using reproductive and productive traits; (ii) use Random Forest
analysis to select the most important markers for studied traits and to verify the
impact of using these subsets of SNPs on the accuracy of predicted genomic values
for two economically important traits in pig production. The pedigree files contained
879,965 individuals, which spanned up to 13 generations and phenotype file
composed of 73,439 backfat thickness observations and 69,505 litter records. A
total of 969 animals of a Landrace female line were genotyped using a custom
lllumina chip consisting of 57,692 SNPs distributed throughout the genome.
Genomic selection was performed by applying the linear methods GBLUP (Genomic
Estimated Breeding Value) and Single-step GBLUP and the nonlinear methods brnn
(Bayesian Regularized Neural Network) and snnR (“Sparse Neural Networks). The
prediction capacity of each method was tested by Pearson correlation, mean square
measure error and the regression coefficient. To verify the impact of the use of SNP
sets on the prediction accuracy of genomic selection, 5 scenarios were evaluated:
1 - 3,000 most important SNPs for backfat thickness; 2 - 3,000 most important SNPs
to born alive piglets; 3 - 3,000 most important SNPs for both traits together; 4 - 3,000
randomly selected SNPs; and 5 all SNPs. The Random Forest method was used to
select SNPs from the first three scenarios and genomic selection was performed
using the GBLUP single-step method. In the study of genomic selection
methodologies, it was found that the prediction accuracy was better for the backfat
thickness trait in relation to the number of piglets born alive. The results also show
that the method that presented the best prediction of genomic genetic values in the
population studied for the backfat thickness and number of piglets born alive was
single-step GBLUP when compared to GBLUP and neural network methods snnR
and brnn. In assessing the prediction of genomic genetic values using subsets of
SNP selected with the machine learning method, it has been shown that the
Random Forest method can be used to efficiently select subset marker to form low
density genotyping panels and thus reduce the costs of implementing genomic
selection. This is because the set of markers selected from using machine learning
method presented similar prediction ability when compared the prediction ability with
the information of all SNPs in the genomic selection for the trait number of born alive
piglets.
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Keywords: Brnn, backfat thickness, number of piglets born alive, Landrace,
“‘Random Forest”, snnR



CAPITULO 1 - Consideracdes gerais

1 INTRODUCAO

Desde sua domesticacdo, ha aproximadamente 4.900 AC, 0s suinos tém
representado papel importante na producao de alimento para o consumo humano,
sendo atualmente a fonte de proteina animal mais consumida no mundo (Zhang et
al., 2018). No cenario mundial da producdo de suinos, o Brasil destaca-se como
quarto maior produtor, com producdo crescente apesar de seu plantel de
reprodutores se manter constante com aproximadamente 38,8 milhdes de cabecas
(USDA, 2018). Esse resultado denota a evolucdo na eficiéncia da produtividade
brasileira, sendo consequéncia da profissionalizagdo da cadeia produtiva e do
melhoramento genético da espécie.

As primeiras atividades de melhoramento genético de suinos no Brasil datam
do século passado. No entanto, a consolidacdo dos programas de melhoramento
ocorreu somente nas décadas de 50 e 60, com o inicio das primeiras importacdes
de animais dos Estados Unidos da América e Europa (Euclides Filho, 1999; Lopes
et al., 2008). Nessa mesma época, Henderson (1975) desenvolveu a metodologia
dos modelos mistos que permitiu a selecdo de animais com base na estimacao
acurada de seus valores genéticos. Desde entdo, o modelo animal tem sido
direcionado para a predicdo dos valores genéticos, permitindo a selecédo para
caracteristicas quantitativas de importancia econdmica em plantas e animais
(Robinson, 1991; Jonas e Koning, 2015). Na década seguinte, com o
estabelecimento de grandes empresas de melhoramento genético no Brasil,
iniciou-se a comercializacdo de reprodutores e matrizes (Euclides Filho, 1999;
Lopes et al., 2008).

A implementacdo da genética molecular ampliou as estratégias para os
estudos de caracteristicas quantitativas e possibilitou melhorias em programas de
melhoramento genético, como no caso do desenvolvimento de teste de DNA para
identificar animais portadores da sindrome do estresse suino, fazendo com que os
suinos fossem a primeira espécie de producédo a se beneficiar com a introducdo da

genética molecular (Samoré e Fontanesi, 2016). Posteriormente, Meuwissen et al.



(2001) foram os primeiros a propor estudos de selegao gendmica (GS, “Genomic
Selection”) para predizer o valor genético de individuos candidatos a selegao
utilizando a informacdo dos genoétipos de milhares de marcadores do tipo
polimorfismo de nucleotideo unico (SNP, “single-nucleotide polymorphism”).

Quando o conceito de GS foi definido, ferramentas para sua realizacao ainda
nao haviam sido desenvolvidas, mas com os avanc¢os das tecnologias genémicas
e dos métodos estatisticos para estimar o efeito dos marcadores tornou-se possivel
a implementacao da sele¢cdo gendmica (Jiang et al., 2013; Feuk et al., 2006). Isso
permitiu a primeira implementacdo pratica da selecdo genémica em 2009 na
avaliacao do gado leiteiro nos Estados Unidos da América (VanRaden et al., 2009).

Embora a selecdo genOmica tenha se tornado importante para o
melhoramento de bovinos de leite, principalmente pela substancial diminuigdo no
intervalo de geracdo e reducdo dos custos com o teste de progénie (Schaeffer,
2006), em suinos os programas de melhoramento genético existentes ja trabalham
com um intervalo de geracdo muito curto. Logo, espera-se que o impacto da GS
nesse parametro seja muito menor em comparagcao com os obtidos no gado leiteiro.
Em contrapartida, a acuracia dos valores genéticos, geralmente, é baixa na
espécie, e, portanto, a GS pode auxiliar na predicdo de valores genéticos mais
acurados em comparacdo ao método tradicional baseado no pedigree (Tribout et
al., 2013).

Diante desse cenério, os objetivos deste trabalho foram: (i) avaliar a
habilidade de predicdo de quatro diferentes métodos de selecdo gendmica para
caracteristicas reprodutivas e produtivas; (ii) utilizar o método “Random Forest”
para selecionar conjuntos de marcadores mais importantes na explicacdo dos
fenétipos para caracteristicas estudadas e verificar o0 impacto do uso desses
conjuntos de SNPs na acuracia dos valores genéticos gendmicos preditos para

duas caracteristicas de importancia econémica na suinocultura.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Caracteristicas de importancia econémica na suinocultura

Muitos programas de melhoramento envolvem caracteristicas cuja
mensuracao tem elevado custo e por esse motivo um numero limitado de animais
tem registro de desempenho em relacdo ao total de individuos envolvidos no
sistema de producéo. Desta forma, a selecéo € realizada em um namero reduzido
de animais, 0s quais possuem registro de todas as caracteristicas e 0 ganho
genético disseminado para toda populagcédo. Essa selecdo em um namero limitado
de animais, subsequente multiplicacdo na préxima geracdo e a producdo de
animais de abate em grande escala na geracéo final originam a estrutura piramidal
do programa de producédo de suinos e aves (Oldenbroek e Waaij, 2015).

Na suinocultura, normalmente a piramide possui todos os estratos de
producdo bem definidos, constituida pelos rebanhos nucleo, multiplicador e
comercial. Na base da piramide tem-se o estrato comercial que € responsavel pela
producdo dos animais de abate gerados a partir do cruzamento dos animas
originarios dos estratos multiplicadores ou nucleo. O estrato multiplicador recebe
animais das granjas nucleo e promove o cruzamento entre esses, com 0 objetivo
de obter a maxima complementariedade entre racas, enquanto que o estrato nucleo
€ responsavel pela selecdo intensiva sobre as caracteristicas economicamente
importantes. Neste estrato, os animais dividem-se em rebanhos de linha paterna e
rebanhos de linha materna, em razao do objetivo genético que se almeja alcancar
com cada linhagem (Favero e Figueiredo, 2009; Da Costa, 2014).

As linhagens paternas sdo formadas normalmente por animais puros ou
cruzados das racas Duroc, Large White, Pietrain, Hampshire e Landrace,
selecionadas para alta producéo de carne na carcaca. O cruzamento entre essas
racas tem por objetivo obter maiores ganhos por heterose, de forma a alcancar um
produto final com as caracteristicas exigidas pelo mercado e reprodutores que
atendam essas exigéncias. O critério de selecao utilizado, geralmente, nas linhas
machos sdo: espessura de gordura, consumo alimentar, ganho meédio diario de

peso e conversao alimentar (Favero e Figueiredo, 2009).



Nas linhagens maternas o objetivo € selecionar matrizes com capacidade de
desmamar grande numero de leitdes por parto e por ano. Para isso, as racas
utilizadas em maior escala sdo Landrace e Large White. Além dessas ragas,
algumas linhagens desenvolvidas também apresentam racas chinesas em sua
composicao, a exemplo da raca Meishan que é conhecida por sua alta prolificidade.
A selecdo praticada nos rebanhos ndcleo da linha fémea fundamenta-se,
principalmente, nas caracteristicas reprodutivas, como namero de leitdes nascidos
vivos, desmamados e peso da leitegada. Além das caracteristicas reprodutivas, 0s
indices de selecdo desenvolvidos para estar linhagens também consideram
caracteristicas produtivas, como crescimento e caracteristicas da carcaca (Favero
e Figueiredo, 2009).

Uma das caracteristicas mais utilizadas na avaliagdo da carcaga de suinos
€ a espessura de gordura, visto que essa apresenta facil mensuracdo no animal
ViVO e possui associagcao genética favoravel com a maioria das caracteristicas de
carcaca, além de apresentar importancia econémica (Lopes et al., 2001). Por isso,
essa caracteristica recebeu grande énfase nos programas de melhoramento a partir
dos anos 90, quando o mercado consumidor passou a exigir carne mais magra e,
desde entdo, a selecdo aplicada na espécie modificou o suino conhecido
popularmente como tipo banha em animal com pouca gordura nha carcaca,
conhecido atualmente como suino “light”. Numeros extraidos do banco de dados
mantido pela Associagdo Brasileira de Criadores de Suinos (2005) exemplificam
essa evolucao na espessura de gordura dos animais avaliados no teste de selecao,
mostrando que houve reducdo de aproximadamente 12 mm na espessura de
gordura de 1985 até 2005.

Segundo Imboonta et al. (2007), outra caracteristica economicamente
importante na producdo de suinos é o tamanho de leitegada, uma vez que a
rentabilidade do sistema de producdo suinicola € mensurada pelo niumero de
leitbes desmamados por porca ao ano. E essa, por sua vez, € fortemente
influenciado por indmeros fatores, tais como numero de dias n&o produtiva,
intervalo desmame-cio e niumero de leitdes nascidos vivos por parto (Lucia Junior,
2000). Por isso, as empresas desenvolvem programas de melhoramento genético

que permitam oferecer aos produtores matrizes com maior numero de leitbes



nascidos vivos ao parto, possibilitando, em alguns casos, uma producdo com mais
de 35 leitdes por porca por ano. De acordo com o Relatério Anual do Desempenho
de Producdo de Suinos (AGRINESS, 2017), de 2008 a 2017 houve aumento na
média de nascidos vivos brasileira de 2,04 leitbes, a partir de uma producdo que
em 2008 apresentava media de 12,67 e em 2017 média de 14,71 leitbes nascidos
Vivos por parto.

Como observado, a selecdo tem promovido melhora em caracteristicas
como espessura de gordura e quantidade de leitbes nascidos vivos. Para alcancar
essa evolucdo simultdnea em caracteristicas produtivas e reprodutivas, que
geralmente apresentam correlagbes genéticas negativas, é fundamental a
obtencdo de estimativas acuradas dos parametros genéticos, garantindo assim a
predicdo acurada dos valores genéticos (Da Costa et al., 2001; Imboonta et al.,
2007). Em consequéncia da variacdo dos parametros genéticos entre populacées
e ambientes, torna-se necessaria a estimacdo dos mesmos na populacdo em que
a selecdo sera aplicada. Sendo assim, varios trabalhos sobre estimacdo de
pardmetros genéticos sdo encontrados na literatura para caracteristicas como

namero de leitdes nascidos vivos por leitegada e espessura de gordura (Tabela 1).



Tabela 1: Médias observadas e estimativas de herdabilidade para numero de
leitdbes nascidos vivos por parto e para espessura de gordura da carcaga em

diferentes racas de suinos.

Autores Raga HEG h2ec VINY h2ny
Lopez et al. (2018) Landrace 12,9 0,54 - -
(2,6) (0,01)
Lopez et al. (2018) Yorkshire 13,9 0,45 - -
(2,77  (0,01)
Smetko et al. (2015) Pietrain 7,06 0,28 - -
(1,2) (0,03)
Imboonta et al. (2007) Landrace 13,9 0,61 - -
(3,6) (0,02)
Giné et al. (2004) Large White 35,3 0,17 - -
(5,0)
Da Costa et al. (2001) Landrace 17,1 0,50 - -
(0,6)
Ogawa et al. (2019) Landrace - - 10,1 0,12
(2,79  (0,01)
Ogawa et al. (2019) Large White - - 10,1 0,10
(2,5) (0,01)
Ye et al. (2018) Large White - - 12,2 0,06
(3,5) (0,007)
Lopez et al. (2017) Landrace - - 10,6 0,09
(3,1) (0,002)
Lopez et al. (2017) Yorkshire - - 11,4 0,11
(3,2) (0,001)
Tusell et al. (2013 Landrace - - 12,1 0,21
3,25
Hanenberg et al. (2001) Landrace - - 10,2 0,09
(2,9 (0,005)
Lee et al. (2015) Berkshire 25,1 0,57 7,6 0,06
(5,2) (2,6) (0.03)
Kapell et al. (2009) Large White 9,9 0,52 11,1 0,14
(1.8) (3.2)
Holm et al. (2004) Landrace 9,9 0,44 10,4 0,10
(1,4 (0.03) (2,8) (0.01)
Skorupski et al. (1996) Landrace 14,4 0,45 9,9 0,09
(2,1) (0,03) (2,5 (0.03)
Skorupski et al. (1996) Duroc 13,0 0,46 9,3 0,16
(2,2 (0,04) (2,8) (0,05)

Mer: Média observada e desvio padrdo entre parénteses da espessura de gordura (mm); hzgr:
herdabilidade de espessura de gordura; unv: Média observada e desvio padréo entre parénteses do
namero total de leites nascidos vivos; h2yy: herdabilidade do nimero total de leitdes nascidos vivos;



2.2 Selecdo Gendmica

A Selecdo Genbmica proposta por Meuwissen et al. (2001) é baseada na
predicao do valor genético gendmico (GEBYV, “Genomic Estimated Breeding Value”)
de cada individuo, utilizando informac@es fenotipicas, de pedigree, haplétipos e os
efeitos dos marcadores moleculares espalhados por todo o genoma (Jiang et al.,
2018; Ballesta et al., 2019). O efeito dos marcadores € estimado por meio da
regressao do fendtipo pelo gendtipo dos animais da populacdo de treinamento, ou
seja, animais que possuem tanto informacdes fenotipicas como genotipicas.
Posteriormente, essas estimativas sdo utilizadas para predizer o GEBV dos
individuos em que hé registro de informacdes genotipicas, mas sem informacdes
de fendtipo. Portanto, esses animais sao selecionados a partir das informacdes de
seus SNPs sem a necessidade de informacdes de fendtipo de todos os animais
que fazem parte do programa de selecdo (Samore e Fontanesi, 2016).

Estudos avaliando a aplicacdo da selecdo gend6mica (GS) em diferentes
espécies de interesse econémico tem demonstrado ganhos na acurécia de selecéo
guando comparado a selecéo tradicional com base no pedigree (Preisinger, 2012;
Tribout et al., 2013). Segundo Resende et al. (2012), a superioridade da GS em
relacdo a selecédo baseada em fendtipos pode ser atribuida aos seguintes fatores:
uso da matriz de parentesco real e propria de cada carater, aumentando a acuracia;
viabilizacdo da selecdo precoce, o que aumenta 0 ganho genético por tempo;
possibilidade da avaliacdo repetida de cada alelo sem realizacdo de testes de
progénies, fato que aumenta a acuracia; e uso combinado de trés tipos de
informacdao (fenotipica, genotipica e de parentesco) para corrigir os dados e fazer
a avaliacdo gendmica, aumentando também a acuracia. Contudo, é importante
ressaltar que a superioridade da selecdo genémica depende de varios fatores,
dentre os quais podem ser citados a densidade dos marcadores, numero de
animais genotipados, o grau de parentesco entre os animais da populacdo de
treinamento e a populacdo de predicdo e a metodologia de predicdo dos valores
genéticos gendmicos (Akanno et al., 2014).

Varios métodos de predicdo de valores genéticos genOmicos foram

propostos, como, por exemplo, os meétodos GBLUP, Bayes A e Bayes B



(Meuwissen et al., 2001) e outros métodos bayesianos (Gianola et al., 2009). A
diferenca entre essas abordagens estd na suposicdo da distribuicdo a priori
considerada para estimar os efeitos dos SNPs. O método GBLUP assume o modelo
infinitesimal com muitos locos de pequenos efeitos, 0 método Bayes A assume que
poucos marcadores tém grandes efeitos e muitos marcadores apresentam
pequenos efeitos e no método Bayes B muitos efeitos de marcadores séo
assumidos como zero (Garrick e Saatchi, 2011). Neste ultimo método, como muitos
efeitos de SNPs sdo assumidos como zero a priori, reduz-se a quantidade de
marcadores devido a concentracdo nas partes em que existem QTLs (“Quantitative
trait loci”). De acordo com Resende et al. (2008), o método ideal é aquele que reflete
melhor a natureza bioldgica da caracteristica em questdo em termos de efeitos
génicos, assim, o melhor método pode variar de acordo com a caracteristica
estudada.

Aguilar et al. (2010) e Misztal et al. (2009) propuseram um método alternativo
conhecido por “single-step” GBLUP (ssGBLUP). Esse método incorpora
informagdes de SNPs nos modelos tradicionais levando em consideragdo as
informacdes de fendtipo e pedigree disponiveis e incluindo também a performance
e pedigree de animais ndo genotipados. Desta maneira, a estratégia de “single-
step” permitiu criar um novo cenario com a possibilidade de uso de grande
quantidade de fendtipos colhidos em animais genotipados ou ndo genotipados e
usando também as informac¢des do pedigree ja registrados nas linhagens de
selecdo (Chistensen e Lund., 2010). Esse método, quando comparado as
abordagens de multiplos passos é vantajoso em algumas populacdes pois permite
a utilizacado de toda a informacédo disponivel (pedigree, fenétipos e gendtipos) na
andlise de predicdo, permitindo assim obter predicdes de valores genéticos
gendbmicos para todos 0s animais, genotipados ou ndo. Principalmente em
populacdes com limitado niumero de animais genotipados, permitindo assim que a
matriz de parentesco atue complementando a gendémica.

Os métodos de redes neurais também tém sido propostos como alternativa
estatistica para predicdo dos valores genéticos gendmicos. O método de redes
neurais artificiais, como exemplo do método de regularizacdo bayesiana (brnn,

7

“Bayesian Regularized Neural Network”), é caracterizado como o aproximador



universal de funcdes complexas (Hornik et al., 1989), que sdo baseadas no uso de
uma ampla gama de funcbes arbitrarias capazes de explorar intuitivamente
relacdes lineares e ndo lineares entre uma variavel resposta (fen6tipo) e varias
outras variaveis preditoras (0s genétipos). Isso € possivel usando algoritmos de
treinamento, que atualizam “pesos” especificos (divididos em diferentes niveis
chamados neurbnios), para cada variavel explicativa em diferentes niveis de
aprendizado (chamados de camadas).

No método de redes neurais proposto por Wang et al. (2016) (snnR - “Sparse
Neural Networks”) encontra-se uma estrutura esparsa ideal de uma rede neural
para atenuar o problema de ajuste quando a matriz de relacionamento é utilizada
como entrada na aplicacdo da selecdo gendmica. O método implementa uma rede
do tipo “feed-forward” com muitas camadas ocultas para melhorar o poder da
modelagem em predizer caracteristicas complexas mais do que quando é utilizada
a arquitetura de uma uUnica camada na rede neural. Segundo os autores, em
comparacdo com o0 método brnn, essa metodologia melhora a eficiéncia
computacional, bem como a habilidade de predicdo da selecdo gendmica no
melhoramento animal porque o snnR implementa um rede neural “sparse” com
muitas camadas ocultas.

Os progressos genéticos ocasionados pela selecdo gendémica ocorrem
principalmente pelo aumento da acuracia de selecdo e redugdo do intervalo de
geracao. Porém, sistemas atuais de melhoramento de suinos ja sao caracterizados
por curtos intervalos de geracdo, menos do que 2 anos, e com rapida renovacao
das geracOes devido ao fato da espécie apresentar baixa idade a puberdade
(Tribout et al., 2011). Assim, a principal vantagem da aplicacdo da GS em
programas de melhoramento de suinos é ocasionada pelo aumento da acuracia
dos valores genéticos preditos sem aumentar o intervalo de geracdes e sem
restruturacdo do programa de melhoramento. Esse aumento em acuracia é
importante principalmente para as caracteristicas que apresentam baixa
herdabilidade, como as caracteristicas reprodutivas (tamanho de leitegada), para
caracteristicas mensuradas em poucos individuos (conversao alimentar) e também
para caracteristicas de qualidade de carne, medidas post-mortem (Samore e
Fontanesi, 2016).
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Exemplos da implementacdo da selecdo genbmica em suinos para
diferentes caracteristicas de producédo e de prolificidade tem reportado melhorias
na acuracia de predicdo em relacdo ao método de avaliacdo com base apenas no
fenotipo e no pedigree, pelo método BLUP. Forni et al. (2011), estudando a
caracteristica numero total de nascidos por leitegada em animais cruzados
verificaram que a média da acuracia de predicao variou entre 0,28 a 0,49 para o
método ssGBLUP, enquanto que a média da acuracia para a metodologia BLUP foi
de 0,22. Resultado semelhante foi encontrado para suinos das racas Landrace e
Yorkshire para a caracteristica tamanho da leitegada, em que a acuracia de
predicdo também foi maior para o método ssGBLUP (0,21) em comparagao com as
metodologias GBLUP (0,17) e BLUP tradicional (0,09) (Guo et al., 2015). Para
caracteristicas produtivas, trabalhos tem demonstrado que acurécia de predicao
pode variar de 0,30 a 0,55 dependendo da metodologia aplicada, da raca da
populacdo estudada e da densidade dos marcadores. Grossi et al. (2018),
trabalhando com painel de 60K, encontraram valores de acuracia para a
caracteristica espessura de gordura de 0,55, 0,55 e 0,51 em suinos das racas

Duroc, Landrace e Yorkshire, respectivamente.

2.3 Métodos nédo paramétricos de aprendizado de maquina

Os avancos nas tecnologias genémicas criaram enormes desafios para
pesquisadores como aquele que envolve um pequeno nimero de observacdes e
um grande numero de varidveis preditoras, comumente conhecido como desafio
grande P pequeno N. Métodos estatisticos convencionais baseados em hipéteses
univariadas e assumindo varidveis explicativas independentes, sofrem
significativamente devido a falta de poder e precisao para lidar com a complexidade
de multiplas interacdes ou correlacdes entre preditores (Li et al., 2018). Varios
meétodos estatisticos foram desenvolvidos para melhorar a predicdo de conjuntos
de dados nessa condicdo, incluindo modelos paramétricos como método de
sele¢cao de subconjunto criado por Breiman (1995) e LASSO de Tibshirani (1996).
No entanto, todos esses modelos sdo exigentes em termos computacionais e

ignoram dependéncia entre variaveis explicativas. A aplicacdo de varias
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abordagens com os métodos de aprendizado de maquina (ML — “Machine
Learning”) tem sido proposta como solucéo desses problemas. Essa abordagem
ndo exige qualquer conhecimento prévio sobre modelos genéticos subjacentes
(aditivo, dominante ou recessivo), sendo apropriada para a pré-triagem de
importantes variaveis de predicdo. Além disso, esses podem detectar as interacdes
entre SNP-SNP ou SNP-covariavel (Li et al., 2018).

Os métodos ML tem sido aplicados em diferentes pesquisas cientificas, a
exemplo dos estudos de associacdo genética (Stephan et al., 2015), detec¢éo de
epistasia para identificacdo e tratamento de cancer (Shi e He, 2016) e predicdo de
sitios de ligacdo de DNA de proteina a partir de sequéncias de aminoacidos (Wu et
al., 2009). Entre as metodologias de ML, o método mais conhecido € o “Random
Forest” (RF) (Li et al.,, 2018). Esse método possibilita analisar dados de alta
dimensionalidade e pode capturar modelos ndo-lineares baseados em genotipos,
produzindo interpretacdes simples.

O método “Random Forest” foi proposto por Breiman (2001) como extensao
de seus trabalhos anteriores, tendo como base o método "bagging" para gerar
conjuntos de classificadores. Conforme descrito por Breiman (1996), "bagging"” de
preditores € um método para a geracdo de multiplas versdes de um preditor com
objetivo de usa-los para conseguir uma predicdo agregada. O RF consiste de um
conjunto de arvores de decisdo para propésitos de classificacdo ou andlises de
regressao de dados, utilizando estruturas (arvores) do tipo CART (“Classification
and Regression Tree”), em que o0 conjunto de entrada € particionado
recursivamente usando divisbes binarias em cada no interno da arvore até obter
respostas homogéneas ou quase homogéneas nos nés terminais ou nas folhas da
arvore (Breiman et al., 1984). Esse método ndo-paramétrico é robusto a “outliers”,
ruidos e ao super ajustamento dos dados de treinamento, além de ser de facil
treinamento (Touw et al, 2012).

O algoritmo de RF comeca pela selecdo de uma amostra aleatéria de
inicializagdo dos dados. O subconjunto aleatério de variaveis é selecionado e
procura até encontrar a variavel ideal para ser o né (folhas) de divisdo. Este
processo € repetido para cada né até que uma arvore seja formada. Ao final da

construcdo das arvores nao ha alteracdo dessas estruturas. Os dados que nao
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fazem parte da amostra de “bootstrap” sdo aplicados em cada arvore para derivar
a taxa de erro denominada “out-of-bag” (OOB) e as medidas de importancia das
variaveis. Este processo € repetido até que uma floresta esteja completa com o
namero de arvores especificado inicialmente. Apoés treinar k arvores de decisao
(classificadores), para agrupar as escolhas e tomar uma deciséo final, o modelo

considera a escolha majoritaria sem ponderacao.
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CAPITULO 2 - Estudo de metodologias de selecdo genémica em uma

populacéo de suinos tipo Landrace

RESUMO - A acuracia da selecdo gendmica depende de diversos fatores, tais
como a metodologia de predi¢do dos valores genéticos gendmicos utilizada. Logo,
a escolha do método estatistico a ser aplicado deve ser considerado antes da
implementagcdo da selecdo gendmica em programas de melhoramento. Diante
desse cenario, este estudo teve por objetivo avaliar a habilidade de predicdo de
diferentes metodologias de sele¢do gendmica aplicada a uma populacao de suinos
de tipo Landrace para as caracteristicas espessura de gordura e numero de leitdes
nascidos vivos por leitegada. Os 969 animais (813 fémeas e 156 machos) utilizados
foram genotipados com um painel customizado da empresa lllumina contendo,
aproximadamente, 57.692 SNPs. Os valores genéticos gendmicos para as
caracteristicas espessura de gordura e numero de leitdes nascidos vivos foram
preditos utilizando quatro métodos aplicados na sele¢cdo genbémica: GBLUP -
“Genomic Estimated Breeding Value”; “Single-step” GBLUP; brnn - “Bayesian
Regularized Neural Network”; e snnR — “Sparse Neural Networks. As acuracias de
predicdes foram melhores para a caracteristica espessura de gordura em relacéo
ao numero de leitdes nascidos vivos, com correlacdo média de 0.41 e 0.17
respectivamente. De maneira geral, os modelos lineares ssGBLUP e GBLUP foram
0S que apresentaram maiores acuracias, sendo que o ssGBLUP foi o que
apresentou melhor habilidade de predicao para ambas caracteristicas. Os métodos
de redes neurais brnn e snnR foram os que apresentaram o menor desempenho,
sugerindo que outros estudos devem ser realizados para avaliar a habilidade de
predicdo quando utilizadas diferentes estruturas de redes neurais.

Palavras-chave: brnn, espessura de gordura, GBLUP, niumero de leitbes nascidos
Vivos, redes neurais, “single-step”, snnR
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1 INTRODUCAO

A selecdo gendomica (GS) (Meuwissen et al.,, 2001) tem sido usada com
sucesso em alguns programas de melhoramento de plantas e animais e em outros
sua pratica tem sido investigada (Henffner et al., 2011; Wang et al., 2013; Brito et
al., 2017), sendo que na industria de suinos esta apresenta grande potencial para
aplicacao (Guo et al., 2015; Knol et al., 2016). Isto porque a GS agrega informacdes
para caracteristicas que tem mensuracdo invasiva, que ndo sdo medidas em
machos ou sao tomadas tardiamente na vida do animal. Além disso, a GS permite
a adicdo de informacao, na avaliacdo genética, sobre a performance dos animais
cruzados que néo pode ser medida nas linhagens puras (Knol et al., 2016).

As pesquisas sobre aplicagdo da gendmica na suinocultura comegaram em
2009 com a disponibilizacéo do painel “lllumina Porcine60K BeadChip” (San Diego,
CA, EUA) com 62.163 marcadores do tipo SNP. Posteriormente, a GeneSeek
(Lansing, MI, EUA) lancou o painel "Genomic Profiler for Porcine" (GGP-Porcine)
que contém 70.231 SNPs. Atualmente ha vérias opgbes para genotipagem de
suinos a exemplo do painel de alta densidade “Axiom Porcine Genotyping Array”
(Santa Clara, CA, EUA) com 658.692 marcadores e a possibilidade da criacdo de
um painel customizado. A customizacdo apresenta a vantagem de possibilitar a
inclusdo de SNPs que podem ser lidos apenas pelo proprietario desta informacao,
e/ou marcadores patenteados associados as caracteristicas de producéo (Samorée
e Fontanesi, 2016).

Assim como ha grande disponibilidade de painéis de genotipagem, muitos
modelos para aplicacdo da selecdo gendmica foram propostos. As diferencas entre
as modelagens estatisticas nos estudos genémicos estédo relacionadas com: tipo
de relacéo entre as caracteristicas-alvo e covariaveis explicativas (lineares ou nao-
lineares); tipo de informacdo genémica empregada (uso de toda informac&o ou um
subconjunto reduzido de gendtipos) e estratégias usadas para confrontar o
problema da estimativa dos valores genéticos gendmicos a partir de modelos que
possuem grande quantidade de parametros com pequeno numero de observagdes
(Tussel et al., 2013).
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Segundo Akanno et al. (2014), o desempenho da selecdo gendmica esta
associado a inumeros fatores, sendo um destes a metodologia de predicdo dos
valores genéticos gendmicos utilizada. Portanto, a escolha do método estatistico a
ser aplicado deve ser considerado antes da implementacao da sele¢cdo gendémica
em programas de melhoramento, visando a aumentar a acuracia de predicao.
Diante desse cenario, 0 objetivo deste trabalho foi avaliar a habilidade de predi¢céo
de diferentes metodologias de predicdo de valores genéticos gendmicas aplicadas
a uma populacdo de suinos tipo Landrace para as caracteristicas espessura de

gordura e numero de leitdes nascidos vivos por leitegada.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Descricdo dos dados fenotipicos e genotipicos

Neste trabalho, utilizou-se dados de uma linhagem comercial tipo Landrace
oriundos das colheitas rotineiras de oito granjas nucleo francesas, durante o
periodo de 2003 a 2018. Caracteristicas reprodutivas como namero total de leitdes
nascidos vivos, nascidos mortos e desmamados foram tomadas na maternidade no
momento do parto e desmame e digitalizadas no programa de gerenciamento das
granjas. As caracteristicas produtivas, como peso corporal, espessura de gordura
e conformacéo de pernil foram mensuradas no teste de sele¢éo realizado quando
0s animais estavam em meédia, com 157 dias de idade.

No presente trabalho foram estudadas as caracteristicas niumero de leitbes
nascidos vivos por leitegada (NV) e espessura de gordura (EG), sendo analisados,
respectivamente, registros de 87.058 leitegadas e 73.630 suinos testados. A
medida EG foi colhida transversalmente entre a décima e a décima primeira costela,
4 cm abaixo da linha média, utilizando os aparelhos ultrassonicos Aloka ou
DRAMINSKI 4Vet mini.

Um total de 969 animais, nascidos entre 2010 e 2018, foi genotipado
utilizando um painel customizado da empresa lllumina (San Diego, CA, EUA) com
57.692 marcadores distribuidos por todo o genoma. Do total dos animais
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genotipados, 813 eram fémeas e 156 eram machos, tendo sido 0s mesmos
escolhidos para serem representativos da populacdo do programa de
melhoramento genético a qual essas granjas nucleo pertencem, ou seja, foram
escolhidos os animais com maior nimero de progénie. Dos animais genotipados,
apos a edicdo dos dados fenotipicos, verificou-se que 909 apresentavam
informacdes para a medida espessura de gordura e 789 fémeas tinham registros
para NV somando 2.707 informacdes de leitegada. O arquivo de pedigree continha
879.965 animais distribuidos em 13 geragdes equivalentes.

2.2 Edig&o dos dados

Analises preliminares foram realizadas utilizando o programa estatistico R
para verificar a distribuicdo dos dados e eliminar possiveis inconsisténcias no
arquivo. As médias para as caracteristicas EG e NV foram de 13,0 mm e 13,3
leitbes, respectivamente (Tabela 2).

Tabela 2. Média e mediana dos valores fenotipicos, desvios-padrdo (DP), valores
minimos (Min), valores méaximos (Max) e coeficiente de variacdo (CV) das
caracteristicas estudadas.
Caracteristica Média Mediana  DP Min Max CV (%)
EG (mm) 13,00 12,80 2,78 4,00 26,00 21,38
NV 13,32 14,00 3,41 1,00 26,00 25,60

EG = Espessura de gordura; NV = nimero de leitdes nascidos vivos por leitegada.

Para minimizar a influéncia dos efeitos ambientais sobre os parametros
genéticos foram criados grupos de contemporaneos (GC). Para a caracteristica
espessura de gordura, os GC foram constituidos por animais da mesma granja,
mesmo sexo e animais testados no mesmo lote, ou seja, agueles nascidos na
mesma semana. Para a caracteristica nimero de leitdes nascidos vivos por
leitegada, os GC foram formados considerando granja e lote do parto, sendo
consideradas leitegadas nascidas ha mesma semana como 0 mesmo lote de parto.
Para ambas as caracteristicas foram excluidos todos os GC com menos de 20
registros. Além disso, para NV foram excluidas todas as observacbes de

reprodutores (pais) que apresentaram leitegadas em um Unico grupo de
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contemporaneos e também todas as informacdes referentes a nona ordem de parto
ou acima.

Ao final da edi¢ao de dados foram eliminados 191 registros de espessura de
gordura e 17.553 observacdes de leitegada. Portanto, o banco de dados analisado
continha 73.439 registros de EG, distribuidos em 979 grupos de contemporaneos
e, 69.505 registros de NV divididos em 2.431 GC.

O controle de qualidade dos gendétipos foi realizado utilizando o pacote
“snpStats” (Clayton, 2013) no programa R (R Core Team, 2017) para filtrar: (i) SNPs
que falharam em mais que 10% das amostras; (i) SNPs em cromossomos nao
autossémicos ou sem posicao definida; (iii) amostras que falharam em mais que
10% dos marcadores; (iv) SNPs com desvios significativos (p<0,00001) do
equilibrio de Hardy-Weinberg; e (v) SNPs com frequéncia minima (MAF - “Minor
allele frequency”) menor que 1%. Depois do controle de qualidade, nenhuma

amostra foi excluida e o nUmero de SNPs remanescentes foi de 37.773.

2.3 Estimativas de parametros genéticos e predicdo do valor genético

As estimativas dos componentes de (co)variancia, assim como das
herdabilidades e os valores genéticos predito foram calculados utilizando o modelo
animal unicaracteristica e bicaracteristica, aplicando o método de maxima
verossimilhanca restrita usando o programa AIREMLF90 (Misztal, 2012). O modelo
empregado incluiu os efeitos fixos de grupo de contemporaneos, idade ao teste
como covariavel linear e quadréatica para a caracteristica EG, a ordem de parto
como covariavel linear para a caracteristica NV e os efeitos genético aditivo, de
ambiente permanente animal e residual como aleatoérios. O efeito de ambiente
permanente animal foi considerado apenas para a caracteristica NV. E para as
duas caracteristicas as pressuposi¢cdes para a analise de variancia, ou seja
normalidade do residuo e a homogeneidade da vari Assim, o modelo estatistico
proposto para a analise de NV pode ser assim apresentado:

y=Xb+Za+Wp+e
em que y é o vetor da varidvel dependente, X é a matriz de incidéncia dos efeitos

fixos, b é o vetor de efeitos fixos, Z € a matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios
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genéticos diretos, a é o vetor de efeitos aleatorios para o efeito genético aditivo, W
€ a matriz de incidéncia do efeito aleatério de ambiente permanente animal, p € o
vetor do efeito aleatorio de ambiente permanente animal e e € o vetor de efeitos
residuais. O mesmo modelo foi utilizado para a analise de EG com exclusédo do
efeito aleatério de ambiente permanente animal.

Apés a andlise, as estimativas de variancias genéticas para as
caracteristicas EG e NV observadas foram de 3,54 e 1,20, respectivamente. As
herdabilidades estimadas para as duas caracteristicas analisadas foram de 0,54 +
0,011 para EG e 0,11 + 0,008 para NV.

Os valores genéticos preditos foram desregredidos (dEBV — “deregressing
estimated breeding value”) utilizando o método proposto por Garrick et al. (2009),
para serem usados como pseudo-fenétipo na predicdo dos valores genéticos
gendmicos (GEBV — “genomic estimated breeding value”) quando utilizados as
metodologias GBLUP, “Bayesian Regularized Neural Network” e “Sparse Neural
Networks”. O célculo dos dEBVs foi realizado para evitar o viés nas analises de
selec@o gendmica que poderia ser causado devido a alta variabilidade do namero
de progénie por animais genotipados e também ao fato de que nem todos os
animais genotipados possuiam fenétipos. Enquanto que para o método “single-
step” GBLUP, os fendtipos ajustados para o efeito fixo utilizados na predicdo dos
GEBV, isto porque no mesmo s&o utlizadas as informagdes de animais

genotipados e ndo genotipados.

2.4 Predicdo dos valores genéticos gendmicos

Os valores genéticos genbmicos para as caracteristicas EG e NV foram
preditos utilizando quatro métodos aplicados na selecao genbémica: (i) GBLUP, que
assume o modelo infinitesimal com infinito locos de pequenos efeitos; (ii) “single-
step” GBLUP (ssGBLUP), proposto por Misztal et al. (2009), que integra os registros
de pedigree, fendtipo e gendtipo e baseia-se no modelo infinitesimal; e os métodos
nao lineares de redes neurais (iii) “Bayesian Regularized Neural Network” (brnn),
descrito por Rodriguez et al. (2013) e (iv) e o método desenvolvido por Wang et
al. (2016) “Sparse Neural Networks” (snnR).
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i) GBLUP
No GBLUP, a matriz de parentesco tradicional foi substituida por uma matriz
de parentesco gendmica (G) baseada nos SNPs dos animais. A matriz G foi
calculada a partir dos dados genotipicos conforme descrito por VanRaden (2008):
_ W -P)W - Py
B 225-;1 pi(1— pj)

em que W é a matriz dos genotipos dos p SNPs codificados como -1, 0 e 1 para

os n individuos. P é matriz n x p com duas vezes o alelo de menor frequéncia pj,
paraj=1, 2, ..., p replicado n vezes dentro de cada coluna. O modelo GBLUP é
dado por:
y=Xf+Zu+te

em que y € o vetor dos dEBVs para cada caracteristica, X € vetor de efeitos fixos
e Zu é o vetor do efeito aleatdrio, em que u € o vetor que contém GEBYV de todos
os animais genotipados, sendo u~ N(0,Go?Z), em que o2 é a variancia genética
explicada pelos marcadores. Esse modelo foi implementado utilizando a funcéo
“kin.blup” do pacote “rrBLUP” (Endelman, 2011) no programa estatistico R.

i) ssGBLUP

O modelo ssGBLUP combinou todos as observagbes fenotipicas,
genotipicas e de parentesco em uma Unica analise. O ssGBLUP foi implementado
substituindo a matriz A utilizada no BLUP pela matriz H, que inclui a informacao
gendmica. A inversa da matriz H foi obtida de acordo com Aguilar et al. (2010) e
Legarra et al. (2009):

em que, H~! é a inversa da matriz de parentesco incorporada pela inversa
da matriz de parentesco gendmica (G™1) e pela inversa do numerador da matriz de
parentesco dos animais genotipados (455). A matriz G foi construida de acordo com
VanRaden (2008) e as andlises foram realizadas com os programas PreGS,

BlupF90 e Predict da familia BLUPF90 (MISZTAL et al., 2012).
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iii) brnn

O modelo de redes neurais brnn utilizado na analise ajustou uma rede de
camadas como descrito por MacKay (1992) e Foresse e Hagan (1997), sendo que
0 mesmo é dado por:

S
_ b P [k]
Yi= ) Wiegk(be + ) xi;B;) +e
k=1 J=1
emque,iéigualal, ..., n, s € o numero de neurbnios, wk é o peso do k-th neurdnio,

bk € o vieis para o k-th neurénio, B}k] é peso da j-th entrada da rede, gk € a funcao

de ativagao:
exp(2x) — 1

gi(x) = exp(2x) + 1

O algoritmo de Gauss-Newton foi implementado na analise para atualizar os
pesos e aplicada a funcéo objetivo a ser minimizada:

E,(D|w, M) = Z

em que D é o arquivo de dado utilizado na analise (GEBV), w sdo os pesos e M é

n

-y
=1

l

a estrutura da rede utilizada. A regularizacdo bayesiana produz “shrinkage” das
estimativas de parametros para reduzir sua variancia, e, assim, a fungao objetivo
se torna:
F = BE,(D|w,M) + aE, (Ww|M)

em que E,(w|M) é a soma dos quadrados dos pesos da rede e a e 3 sdo 0s
parametros de regularizacéo positivos.

As analises para as caracteristicas EG e NV foram realizadas no programa
R (R Core Team, 2017) utilizando o pacote “brnn” (Rodriguez e Gianola, 2018).
Nestas foi usado o modelo descrito anteriormente considerando 3 camadas com
15, 12 e 10 neurdnios para a primeira, segunda e terceira camada,

respectivamente.

iv) snnR
O modelo de redes neural snnR, assim como brnn foi aplicado utilizando o
pacote “snnR” desenvolvida por Wang et al. (2016). Os mesmos parametros

aplicados no modelo brnn também foram usados para esse modelo, ou seja, 3
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camadas de redes com 15, 12 e 10 neurbnios em cada camada. A diferenca entre
os dois modelos de redes neurais esta no algoritmo utilizado para minimizar o

aumento do erro dos minimos quadrados.

2.5 Acuracia dos valores genéticos genémicos

O método de validagdo cruzada foi usado para testar a desempenho destes
modelos dentro de cada uma das caracteristicas estudadas. Portanto, o conjunto
de dados foi dividido aleatoriamente em 4 partes iguais. A partir dessa divisdo 0s
efeitos de marcador SNP foram estimados com base no conjunto de 3 partes dos
dados (75%), denominado de populacéo de treinamento, e a habilidade de predicéo
foi medida no restante dos animais (25%), denominada de populacéo teste. Esse
ciclo foi repetido quatro vezes rotacionando as 4 partes em treinamento e testes,
com cada parte sendo usada para testar apenas uma vez e para treinar trés vezes.

A capacidade de predicado de cada modelo para cada conjunto de dados foi
avaliada, utilizando a populacao teste, por meio da correlacdo de Pearson entre o
valor genético genbmico estimado (GEBV) e o valor genético estimado
desregredido (dEBV), ou apenas o fenétipo corrigido para efeitos fixos, no caso da
avaliacdo do modelo ssGBLUP. Também foi utilizada a medida denominada de
guadrado médio do erro de predicdo (MSE - "Mean Squared Error") para verificar a
qualidade do ajuste do modelo aplicado, sendo que, quanto menor o valor de MSE
melhor é o ajuste do modelo.

Além disso, para avaliar o viés das predicbes gendmicas, foi utilizado o
seguinte modelo de regressao:

y=by+bix+e
Em que y sdo dEBVs (ou fenétipo ajustado para ssGBLUP), bo é o intercepto, b: é
o coeficiente de regressao linear indicando viés de predi¢cdes (coeficiente de
regressao igual a 1 indica que estimativas néo sao inflacionadas ou deflacionadas
e que as predi¢cdes apresentam escala similar as das variaveis dependentes), X sdo

0s GEBVs e e o residuo.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

As estimativas de correlacdo de Pearson entre os dEBVs (ou fenoétipo
corrigido para efeitos fixos) e os GEBVs variaram de 0,30 a 0,49 para a
caracteristica EG e de 0,11 a 0,20 para NV. As estimativas do quadrado médio do
erro de predicdo variaram de 2,88 a 50 e 9,59 a 38,12 para EG e NV,

respectivamente.

Tabela 3. Acuracia de predicdo medida pela correlacdo de Pearson (r) entre o
dEBYV (ou fendtipo corrigido) e o GEBV, quadrado médio do erro de predicdo (MSE)
e coeficiente de regresséo (bi1) do dEBV (ou fendtipo corrigido) sobre o GEBV, de
acordo com os métodos testados.

Caracteristicas Métodos
ssGBLUP GBLUP brnn snnR
R EG 0,48 0,49 0,30 0,38
NV 0,20 0,20 0,18 0,11
MSE EG 2,88 3,65 3,45 5,00
NV 13,07 15,02 9.59 38,12
by EG 0,93 1,08 0,04 0,37
NV 0,57 1,16 0,05 0,08

EG: espessura de gordura; NV: numero de leitdes nascidos vivos por leitegada.

As acuracias de predicdo foram melhores para a caracteristica EG em
relacdo a medida NV. Esse resultado corrobora com o descrito na literatura, uma
vez que o aumento da estimativa de herdabilidade melhora a acuracia dos GEBVs
(Calus, 2010). Apesar das baixas acuracias do GEBV para NV, varios autores tém
argumentado que a selecdo genbmica € indicada para aumentar a taxa de ganho
genético para caracteristicas com estimativas de herdabilidade baixas se um
namero suficiente de individuos estiver disponivel para treinar o modelo (Ibafiez-
Escriche e Gonzalez-Recio, 2011). Além disso, 0 uso de informacdes genbémicas
permite obter predicdes muito mais cedo na vida dos animais quando comparado
ao uso de informacbes fenotipicas. Portanto, predicdes gendbmicas permitem
realizar selecédo dentro de leitegada, enquanto que com a selecéao tradicional isso
nao € possivel jA que todos os irmaos apresentam o mesmo valor genético
estimado (EBV = a média dos pais) (Tusell et al., 2013; Grossi et al.,2018).

De modo geral, os modelos lineares (ssGBLUP e GBLUP) aplicados no

estudo de predicdo gendmica dessa populacao foram os que apresentaram melhor
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habilidade de predicdo quando comparadas as estimativas de correlacdo, MSE e
coeficiente de regressédo tanto na selecéo para EG como para a selecado baseada
no NV. Ainda que as estimativas de correlacéo entre os métodos lineares testados
tenham sido praticamente iguais, o método ssGBLUP apresentou menores MSE
para EG e NV, indicando que o modelo demonstrou melhor ajuste nas predicées
para populacdo estudada. Portanto, pode-se dizer que o método ssGBLUP foi o
que apresentou melhor habilidade de predicdo para as caracteristicas EG e NV na
populacao estudada.

Alguns trabalhos encontrados na literatura mostraram resultados
semelhantes aos deste estudo, como Guo et al. (2015), que utilizando informacdes
de numero de leitdes nascidos totais de 3.445 animais genotipados da raca
Landrace e 3.372 animias genotipados da raca Yorkshire, também relataram
superioridade do método ssGBLUP guando comparado ao método BLUP e ao
método GBLUP. Esses resultados devem estar relacionados ao fato de o método
ssGBLUP utilizar todas as informacgfes disponiveis (animais genotipados e néo
genotipados) para predizer os GEBVs. Com esse método, os fenétipos dos animais
nao genotipados também fornecem informacao por meio da matriz de parentesco,
gue combina tanto informacdes baseadas no pedigree quanto nos genotipos. Além
disso, a predicdo gendmica deve ser mais acurada quando as observacdes do
pedigree sao incluidas no modelo, pois nem toda a variancia genética aditiva pode
ser estimada pelos SNPs, uma vez que a habilidade de estimac&o pode depender
da densidade do painel e de outros fatores, como estrutura genética, herdabilidade
e métodos estatisticos (Zhang et al., 2019).

Os métodos de redes neurais foram o0s que apresentaram 0 menor
desempenho tanto para a correlacdo entre o dEBV e GEBV, quanto para o
guadrado médio do erro e o coeficiente de regresséo. Contudo, trabalhos realizados
com outras espécies de animais tém demonstrado superioridade dos métodos nao
lineares de redes neurais, a exemplo do brnn, em comparacdo aos métodos
tradicionais lineares (Gianola et al., 2011; Okurt et al., 2011). Tusell et al. (2013),
avaliando tamanho da leitegada para duas linhagens puras de suinos Landrace e
uma linhagem oriunda dos cruzamentos entre as mesmas, também encontraram

menores estimativas de acuracia para o método brnn quando comparado aos
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meétodos lineares. Porém, quando estimados os valores genéticos gendmicos da
linhagem cruzada, o método de redes neurais foi que apresentou melhor acuracia.
Os autores sugerem que a melhor habilidade de predicdo encontrada para a
populacdo cruzada pode ser ligada aos efeitos genéticos néo aditivos, como o efeito
de dominancia esperado em funcédo do cruzamento. Os autores ainda acrescentam
gue os resultados encontrados na literatura indicam que modelos de redes neurais,
0s quais sdo mais flexiveis a sistemas néo lineares, podem predizer fenotipos mais
complexos de forma mais acurada.

O método snnR apresentou pior resultado em acuracia para ambas as
caracteristicas quando comparado ao outro método de redes neurais brnn, ao
contrario do descrito na literatura (Wang et al., 2016). A correlacdo de Pearson
entre o dEBV e o0 GEBYV relatada no presente trabalho com o método snnR para a
caracteristica NV foi a menor, e o método também foi o que apresentou maiores
MSE para as duas caracteristicas estudadas. Wang et al. (2016), utilizando um
banco de dados com informacbes de bovinos leiteiros da raga Jersey,
demonstraram que o método snnR apresentou melhores correlagdes entre o valor
observado e o predito para a caracteristica producdo de leite, em todas as
arquiteturas de redes neurais testadas, quando comparado ao método brnn. Além
disso, o modelo snnR com trés camadas e cinco neurdnios em cada camada para
cada um dos componentes aditivo e de dominéncia, foi que apresentou estimativas
mais precisas, inclusive quando comparado com o ssSGBLUP. A estrutura de rede
neural utilizada é um fator que pode ter contribuido para as diferencas entre os
resultados do presente estudo e os encontrados por Wang et al. (2016). Talvez a
escolha de utilizar mais neurdnios por camadas tenha favorecido o método brnn,
em detrimento do snnR no presente trabalho. Portanto, os resultados sugerem que
novos estudos devem ser conduzidos com os métodos de redes neurais para

avaliar a habilidade de predicdo quando utilizadas diferentes estruturas de redes.
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4 CONCLUSOES

Os melhores resultados de predigdo dos valores genéticos gendmicos para
a populagao estudada foram obtidos com o método “single-step” GBLUP, tanto para
a caracteristica espessura de gordura quanto para o niamero de leitdes nascidos

Vivos por leitegada.
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CAPITULO 3 - Predicéo dos valores genéticos gendmicos utilizando

conjuntos de SNPs identificados com o0 método “Random Forest”.

RESUMO - Alguns trabalhos tém demonstrado que uma grande quantidade de
SNPs presentes nos painéis de alta densidade usados na selecdo gendmica
apresentam pouco ou nenhum efeito sobre os fenoétipos. Assim, torna-se de
interesse 0 estudo sobre o uso de conjunto de SNPs com relevancia bioldgica na
aplicacao da selecdo gendmica para assim reduzir o custo de genotipagem com o
uso de painéis de SNPs customizados de baixa densidade. Logo, o objetivo deste
trabalho foi utilizar o método “Random Forest” para selecionar conjuntos de
marcadores mais importantes na explicacdo dos fendtipos para caracteristicas
espessura de gordura (EG) e numero de leitdes nascidos vivos por leitegada (NV)
e verificar o impacto do uso desses conjuntos de SNPs na acuracia dos valores
gendmicos preditos. Os 969 animais (813 fémeas e 156 machos) utilizados foram
genotipados com um painel customizado da empresa lllumina com 57.692
marcadores e apds o controle de qualidade restaram 37.773 SNPs. Andlises de
“‘Random Forest” foram realizadas para determinar a importancia dos marcadores
para as caracteristicas estudadas e a partir dessas analises foram selecionados os
3.000 SNPs mais importantes para EG (cenario 1), 3.000 SNPs mais importantes
para NV (cenério 2) e os 3.000 SNPs mais importantes para as duas caracteristicas
em conjunto (cenario 3). Foram formados também um cenario com 3.000 SNPs
selecionados aleatoriamente (cenério 4) e um quinto cenario com todos os SNPs
(37.773 SNPs). Depois de determinados os cenarios, a habilidade de predicdo dos
valores genéticos genémicos foi avaliada com o método de “Single-step” GBLUP.
O cenario 2 foi que apresentou melhor habilidade de predi¢do na selecdo genémica
para NV. Portanto, os resultados do estudo indicam que os métodos de
aprendizagem de maquina podem ser utilizados para selecionar eficientemente
conjuntos de marcadores para formarem painéis de genotipagem de baixa
densidade e assim reduzir os custos da implementagéao da selegdo genomica.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, espessura de gordura, Landrace,
numero de leitdes nascidos vivos, “single-step” GBLUP
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de estratégias de genotipagem como polimorfismo de
nucleotideo Unico (SNP, "single nucleotide polymorphisms") e genotipagem por
sequenciamento (GBS, "genotyping-by-sequencing”) tornaram a aplicacdo da
selecdo gendmica (GS, “Genomic Selection”) possivel, oferecendo assim novos
procedimentos para melhorar a eficiéncia dos programas de melhoramento
genético de animais e plantas (Tusell et al., 2013). Crossa et al. (2010), por
exemplo, estudando um conjunto de dados com quatro variedades de trigos,
observaram que a inclusdo de marcadores superou significativamente (de 8 a 36%)
um modelo de predigdo baseado em pedigree. No melhoramento animal, a GS
contribui para aumentar a eficiéncia de selecdo nos programas de melhoramento
de bovinos leiteiros. Segundo Hayes et al. (2009), o aumento da confiabilidade do
valor genético genbmico em relacdo ao valor genético para bezerros sem registros
de filhas variou de 2 a 20%.

No entanto, para algumas espécies outras questbes fazem com que os
beneficios da selecdo gendbmica ndo sejam completamente aproveitados. As
principais razdes que tem dificultado aplicacdo da GS nos programas de
melhoramento de diferentes espécies séo: (i) baixa qualidade dos genomas de
referéncias; (ii) falta de programas de melhoramento genético com aplicabilidade
para a selecdo gendmica; e (iii) alto custo de implementagdo associado com a
necessidade de genotipagem de um grande nimero de animais para a populacao
de referéncia (Xiang, 2015; Li et al., 2018).

Outro ponto que tem sido levantado, associado ao alto custo de genotipagem
de um grande numero de animais, esta relacionado com o fato que uma grande
guantidade de SNPs presentes nos painéis de alta densidade usados na GS
apresentam pouco ou nenhum efeito sobre os fenétipos (MacLeod et al., 2016). E
isso tem levantado a questdo sobre usar conjuntos de SNPs que apresentem
impacto relevante na funcdo biolégica de caracteristicas de interesse e assim,
reduzir o custo de genotipagem com o uso de painéis de SNPs customizados de

baixa densidade.
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Muitos estudos tem sido realizados para avaliar a aplicacdo de métodos de
aprendizado de maquina para selecdo de SNPs com a finalidade de reduzir os
painéis de SNPs de alta densidade em painéis de SNPs com um conjunto menor
de marcadores, e assim utilizar esses painéis de menor densidade nos estudos de
associacdo ampla do genoma (Liang e Kelemen, 2008; Walters et al., 2012) e da
GS (Long et al.,, 2011; Bermingham et al., 2015). Entre as metodologias de
aprendizado de maquina, um dos métodos que tem apresentado melhores
resultados em estudos genémicos € o “Random Forest” (RF) (Li et al., 2018).

O método RF € composto por um conjunto de muitas estruturas (arvores),
em que as mesmas sao construidas a partir de amostras “bootstrap” nao
paramétricas dos dados originais. No RF, as arvores crescem de forma
independente e as predi¢cdes sao calculadas para reduzir a variancia do erro. Em
vez de encontrar a melhor regra de divisdo em um no da arvore usando todas as
variaveis de predicdo, o RF seleciona em cada né de cada arvore, um subconjunto
aleatorio de variaveis que € usado como candidatos para encontrar a melhor regra
de divisdo para o né. A intencao disso € desvincular as arvores de modo que a
meédia sobre o conjunto da floresta tera uma menor variancia. Esse método também
pode ser usado para selecionar e classificar variaveis por meio de diferentes
medidas de importancia, o que o torna uma ferramenta importante para analise de
dados gendmicos (Breiman, 2001; Chen e Ishwaran, 2012; Touw et al., 2012).

Diante deste cenério, o objetivo proposto para este capitulo foi utilizar o
método RF para selecionar conjuntos de marcadores mais importantes na
explicacdo dos fendtipos para a espessura de gordura e o numero de leitdes
nascidos vivos por leitegada e verificar o impacto do uso desses conjuntos de SNPs
na acuracia dos valores gendmicos preditos para essas duas caracteristicas de

importancia econdmica na suinocultura.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Dados fenotipicos e genotipicos

Um total de 969 animais de uma linhagem tipo Landrace pertencentes a
granjas nucleo francesas foram genotipados utilizando um painel customizado com
57.692 marcadores distribuidos por todo o genoma. A populacdo genotipada foi
constituida de 813 fémeas e 156 machos nascidos entre 2010 e 2018. O controle
de qualidade dos gendtipos foi realizado para excluir SNPs e amostras com “call
rate” menor que 90%, SNPs em cromossomos nao autossémicos ou sem posicao
definida, SNPs com desvios significativos (p<0,00001) do equilibrio de Hardy-
Weinberg e SNPs com MAF menor que 1%. Apos controle de qualidade, um total
de 37.773 SNPs foram utilizados nas analises.

O arquivo de pedigree continha 879.965 animais distribuidos em 13
geracdes. O arquivo de fendtipos era composto por 73.439 observacdes de
espessura de gordura (EG) e 69.505 registros de numero de leitdes nascidos vivos
por leitegada (NV), oriundos de 979 e 2.431 grupos de contemporaneos,
respectivamente. A EG foi colhida transversalmente entre a décima e a décima
primeira costela a 4 cm abaixo da linha média utilizando os aparelhos ultrassénicos
Aloka ou DRAMINSKI 4Vet mini. Essa medida foi tomada no momento do teste de

selecéo, aos 157 dias de idade, aproximadamente.

2.1 Cenarios utilizados na sele¢édo de SNPs

No presente trabalho, 70% dos animais mais velhos da populacdo
genotipada (678 animais) foram escolhidos para formarem a populagao utilizada
nas andlises de aprendizado de maquina. Foram definidos 5 cenéarios de acordo
com dois critérios. Para a formacdo dos trés primeiros cenarios, o numero de
fendtipos utilizados como resposta da analise variou de acordo com a quantidade
de registros existentes para cada caracteristica.

O cenario 1 foi realizado para selecionar os SNPs com maior importancia

para a caracteristica EG. Desta forma, as informagfes de espessura de gordura
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dos animais genotipados foram utilizadas como resposta e os dados dos
marcadores foram considerados os preditores para a realizacdo da analise. Neste
cenario, a populacdo era composta pelos 618 animais mais velhos que
apresentavam observacdes para a caracteristica EG.

Na selecdo dos SNPs mais importantes para a caracteristica NV, que
representava o cenario 2, o registro de NV foi considerado a resposta e a
observacédo de ordem de parto juntamente com as informacdes dos SNPs entraram
como preditores nas analises de RF. Para este cenério a populacdo era composta
de 547 fémeas com 2.272 fendtipos.

A selecdo dos marcadores mais importantes para as caracteristicas
espessura de gordura e numero de leitdes nascidos vivos em conjunto formaram o
cenario 3. Neste cenario, foi considerado como fenétipo de entrada para as anélises
de RF o componente principal um (PCAL) da analise de componentes principais
entre os fenotipos de EG e NV, que representava 67% da variabilidade. O cenario
3 era composto por 2.244 informacdes de fendtipos de 543 animais.

Além dos trés cenarios descritos anteriormente, para fins de comparacao,
outros dois cenarios também foram criados. O cenario 4 foi montando selecionando
3.000 marcadores aleatoriamente, enquanto que o cenario 5 foi composto de todos

0s SNPs que passaram pelo controle de qualidade, ou seja, 37.773 SNPs.

2.3 “Random Forest”

Nas andlises de RF, dois parametros determinam os resultados da mesma,
sendo estes 0 numero de arvores na floresta, denominado de Ntree e o niumero de
marcadores presentes em cada conjunto de variaveis usados para formar a arvore,
conhecido por mtry. Com o intuito de determinar os melhores valores para esses
parametros na populagéo estudada, foi avaliado o impacto de variar os valores de
Ntree e mtry sobre a média dos valores do quadrado médio do erro (MSE) de todos
0s SNPs.

Portanto, dez valores de Ntree foram variados entre 500 e 5000 arvores com
intervalo de 500 arvores. Para o parametro mtry foram testados quatro valores: (i)
1; (ii) raiz quadrada de M; (iii) duas vezes a raiz quadrada de M; e (iv) M vezes 0,1,
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em que M é igual a numero de marcadores (37.773), conforme proposto por Li et
al. (2018). Os valores dos parametros foram determinados quando o valor médio
de MSE de todos os SNPs foi menor. Entdo, esses parametros foram utilizados
para as andlises subsequentes (Tabela 4). Essas analises foram realizadas
utilizando o pacote “randomForest” (Liaw e Wiener, 2002), aplicada no programa

computacional R (R Core Team, 2017).

Tabela 4. Valores dos parametros utilizados nas analises de “Random Forest” que
determinaram o menor MSE para os trés primeiros cenarios estudados.

Cenario Ntree Mtry
1 3.000 0,1 xM
2 4.500 1
3 3.000 1

Cenério 1: 3.000 SNPs selecionados para EG; Cenario 2: 3.000 SNPs selecionados para NV;
Cenario 3: 3.000 SNPs selecionados para EG e NV. EG = espessura de gordura; NV = nimero de
leitBes nascidos vivos por leitegada.

2.4 Importancia dos marcadores

Uma vez determinados os valores dos parametros Ntree e mtry (Tabela 4)
novas analises de RF foram realizadas para determinar a importancia dos
marcadores para cada cenario (montados com apenas 70% dos animais mais
velhos da populacéo), em que a importancia dos marcadores € determinada pelo
valor do %IncMSE que indica o aumento do quadrado médio do erro quando um
marcador € permutado aletoriamente, desta maneiro os marcadores mais
importantes sdo aqueles que apresentam maior valores para essa medida .
Baseado nesses valores de importancia, todos os SNPs foram ranqueados dos
mais importantes até o que apresentou o0 menor valor de importancia.
Posteriormente, os 3.000 SNPs mais importantes foram identificados para cada
cenario, ou seja, foram formados grupos com 3.000 SNPs mais importantes para a
espessura de gordura, numero de leitdes nascidos vivos e a combinacao das duas
caracteristicas. A escolha do numero de SNPs selecionados foi determinada de
acordo com o padrédo de montagem das plataformas de genotipagem de diferentes

laboratorios.
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2.5 Selecédo gendmica utilizando grupo de marcadores

Depois de eleitos os 3.000 SNPs de maior importancia para cada cenario,
foi avaliada a habilidade de predicdo dos valores genéticos gendmicos desses
SNPs para as caracteristicas EG e NV por leitegada com o método de “Single-step”
GBLUP (ssGBLUP). A predicao dos valores genéticos gendmicos foi realizada para
0s cincos cenérios desenvolvidos.

Na aplicacdo do método ssGBLUP foi utilizada como populacdo de
treinamento os 70% animais mais velhos, os quais formaram a populacdo para as
analises RF e, o remanescente dos animais mais jovens (291) foram utilizados
como populacdo de teste. O modelo ssGBLUP combinou todos as observacoes
fenotipicas, genotipicas e de parentesco em uma unica andlise. O seguinte modelo
estatistico bicaracteristica foi considerado para as caracteristicas estudadas:

y=Xb+Za+Wp+e

em que y € o vetor de observacdes fenotipicas; X é a matriz de incidéncia dos
efeitos fixos; b € o vetor de efeitos fixos, incluindo o grupo de contemporaneo, idade
ao teste como covariavel linear e quadratica para a caracteristica EG e ordem de
parto como covariavel para a caracteristica NV; Z é a matriz de incidéncia dos
efeitos aleatdrios genéticos diretos; a € o vetor de efeitos aleatorios para o efeito
genético aditivo; W é a matriz de incidéncia do efeito aleatorio de ambiente
permanente animal; p € o vetor do efeito aleatério de ambiente permanente animal
e e é o vetor de efeitos residuais. O efeito de ambiente permanente animal foi
considerado apenas para a caracteristica niumero de leitdes nascidos vivos por
leitegada.

O ssGBLUP foi implementado substituindo a matriz A utilizada no BLUP pela
matriz H, que inclui a informag&o gendmica. A inversa da matriz H foi determinada
de acordo com Aguilar et al. (2010) e Legarra et al. (2009):

0 0
-1 _ 4-1
H™=A4"+]0 ¢1-4;

em que, H~! é ainversa da matriz de parentesco incorporada pela inversa da matriz
de parentesco gendmica (G™!) e pela inversa do numerador da matriz de

parentesco dos animais genotipados (455). A matriz G foi construida de acordo com
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VanRaden (2008) e as analises foram processadas nos programas da familia
BLUPF90 (Misztal et al., 2012).

2.6 Habilidade de predi¢cdo dos valores genéticos genémicos

Para testar o desempenho de cada cenério utilizado na selecdo gendmica
para cada uma das caracteristicas estudadas, a capacidade de predicdo dos
mesmos foi avaliada por meio da correlacdo de Pearson (entre o fendtipo ajustado
e o GEBV), do quadrado médio do erro e do coeficiente de regressédo. Para
determinar o coeficiente de regressao foi utilizado o seguinte modelo de regressao:

y=by+bix+e
em que y séo os fendtipos ajustados, bo 0 intercepto, b1 o coeficiente de regresséo

linear indicando viés de predi¢cdes, x sdo os GEBVs e e o residuo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O diagrama de Venn (Figura 1) construido com os conjuntos de SNPs
selecionados pela metodologia “Random Forest” para cada cenério considerando
as caracteristicas EG, NV por leitegada, as duas caracteristicas em conjunto e
3.000 marcadores selecionados aleatoriamente, cenéarios 1, 2, 3 e 4
respectivamente, revelou que entre esses quatro cenarios ha apenas dois SNPs
em comum. Além disso, a combinacao dos cendrios aos pares demonstrou que 0s
dois cenarios com mais marcadores importantes em comum foram os cenarios 2 e

3, apresentando 314 SNPs iguais.
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Figura 1. Diagrama de Venn demonstrando os SNPs em comum entre os 3.000
SNPs mais importantes de cada cenario estudado. Aleatério: 3.000 SNPs
selecionados aleatoriamente; NV: 3.000 SNPs mais importantes para caracteristica
NV; EGNV: 3.000 SNPs mais importantes para as caracteristicas NV e EG; EG:
3.000 SNPs mais importantes para caracteristicas EG.

Quando analisadas as posi¢cdes no genoma dos SNPs de maior importancia
determinados pelo método RF para as caracteristicas EG, NV e para as duas
caracteristicas em conjunto (Figura 2), foi observado que os marcadores mais
importantes para a caracteristica NV estao dispersos por todo 0 genoma, enquanto
que para a caracteristica EG pode-se notar SNPs com importancia
consideravelmente maior nos cromossomos 1, 12 e 13. Quando verificada a
importancia dos SNPs ao longo do genoma considerando EG e NV em conjunto,
nota-se que assim como para NV, os marcadores com maior importancia estao

relativamente espacados por todo o genoma.
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Figura 2: Valores de importancia dos SNPs (%IncMSE) ao longo do genoma suino.
(a) Valores de importancia determinado pelo método “Random Forest” para a
caracteristica espessura de gordura (cenario 1); (b) valores de importancia para
namero de leitdes nascidos vivos por leitegada (cenario 2); e (c) valores de
importancia determinados quando considerado as duas caracteristicas em conjunto
(cenario 3).
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Em um trabalho de associacdo genémica ampla aplicado a caracteristica EG
em fémeas do cruzamento Landrace x Large White, ZHU et al. (2014) encontraram
gue os quatro SNPs mais significantes, ou seja os marcadores com 0s menores P
valor, para a caracteristica estavam localizados no cromossomo 1, sendo que 0
SNP mais significativo foi localizado cerca de 528 kb proximo do gene MC4R.
Segundo os autores, 0 MC4R é um receptor acoplado a proteina G que tem sido
relacionado com a mediagao do efeito da leptina na ingestédo de alimentos e no
balanco energético e também ja foi anteriormente, na literatura, associado a
deposicao de gordura em suinos. O resultado indica que o método de RF pode ser
uma alternativa adequada para a selecdo de conjuntos de SNPs para
caracteristicas de interesse econémico, uma vez que um dos trés marcadores de
maior importancia para a carateristica na populacdo estudada também estava
localizado no cromossomo 1. Além disso, em um estudo de selecdo gendmica
ampla de bovinos da raca Canchim, Mokry et al. (2013), utilizando o método RF,
identificaram um conjunto de SNPs correlacionados com aproximadamente 50% da
variagdo do dEBV para a caracteristica EG. Sendo assim, os autores também
concluiram que € possivel incluir esses SNPs no desenvolvimento de um painel de
SNP de baixa densidade para implementacdo futura do programa de selecdo
gendmica da raca Canchim.

Um fator importante que a ser considerado na interpretagéo dos resultados
deste capitulo, € o fato de que a populagéo estudada foi genotipada com um painel
customizado que foi desenvolvido para a sele¢cdo de uma linhagem materna e,
portanto, um painel com maior concentracdo de SNPs para caracteristicas
reprodutivas ja que esse é o objetivo principal de selecao dessas linhagens. Desta
forma, justifica-se que no cenéario em que a importancia dos SNPs foi determinada
considerando as informacfes de fenétipo para NV (Figura 2) ndo houve variacéo
muito grande no valor da importancia dos marcadores. Isso pode ser explicado pelo
fato de que o painel pode ter sido montado com uma grande quantidade de
marcadores relacionados com caracteristicas de prolificidade. Além disso, como na
selecdo das linhagens maternas também sdo consideradas caracteristicas de
producdo, na selecdo dos SNPs para comporem o painel de genotipagem também

podem ter sido incluidos SNPs associados com estas caracteristicas, a exemplo da
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EG, justificando desta forma porque na analise de RF foram encontrados SNPs
com relativa importancia para a caracteristica EG.

Avaliando os resultados das diferentes medidas utilizadas para medir a
habilidade de predicdo dos valores genéticos gendmicos para caracteristica EG
observou-se que o cenario criado com a informacéo de todos os SNPs (Cenario 5)
foi o que apresentou a melhor habilidade de predicdo, uma vez que as estimativas
de acurécia de predicdo medidas por meio da correlagcdo, do quadrado médio do
erro e do coeficiente de regressdo foram melhores para este cenario quando
comparado aos demais (Tabela 5). Porém, quando avaliado os resultados para a
caracteristica NV, verifica-se que a correlacao apresentou 0 mesmo resultado para
0 cendrio com todos 0s SNPs e para o cenario com 3.000 marcadores selecionados
para NV (cenario 2). Na avaliagdo do quadrado médio do erro e do coeficiente de
regressao pode-se dizer que para a caracteristica NV os melhores resultados de
predicdo foram obtidos com o cenario em que foram utilizados apenas as

informagdes dos 3.000 SNPs mais importantes para NV por leitegada.

Tabela 5. Acuracia média de predicdo medida pela correlacdo de Pearson (r) entre
o fendtipo corrigido e 0 GEBV, pelo quadrado médio do erro de predicdo (MSE) e
coeficiente de regressao (b1) do fendtipo ajustado sobre o GEBV para cada cenario
montado.

Caracteristica Cenario r (y*, GEBV) MSE b1
1 0,43 2,90 0,87

2 0,42 2,93 0,90

EG 3 0,43 2,91 0,91
4 0,41 2,97 0,87

5 0,47 2,80 0,97

1 0,27 13,25 0,98

2 0,28 13,17 1,07

NV 3 0,26 13,37 1,01
4 0,26 13,32 1,01

5 0,28 13,22 1,10

Cenério 1: 3.000 SNPs selecionados para EG; Cenario 2: 3.000 SNPs selecionados para NV;
Cenario 3: 3.000 SNPs selecionados para EG e NV; Cenario 4: 3.000 SNPs selecionados
aleatoriamente; Cenario 5: todos os SNPs (37.773).

De acordo com Li et al. (2018), na predicdo dos valores genéticos

gendmicos, a inclusdo de maiores quantidades de informacéo de SNPs no modelo
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nao necessariamente significa melhor acuracia. Isto porque, uma grande
guantidade de marcadores pode provocar mais erros de predicdo do que um
pequeno numero de SNPs que capturariam os efeitos principais de SNPs
individuais, das interagdes SNP-SNP e dos relacionamentos n&o lineares entre
SNPs. Esse fato corrobora com o observado para a selecdo gendmica da
caracteristica NV no presente trabalho, uma vez que o uso de um conjunto de SNPs
na selecdo gendmica proporcionou melhores resultados de predigcéo, avaliando a
medida do quadrado médio do erro e coeficiente de regressao, quando comparado
com a selecdo com base na informacdo de todos os marcadores. Os autores
também destacam que uma das vantagens do método “Random Forest” é o fato de
que na listagem da importancia dos marcadores, os valores negativos de
importancia indicam os SNPs ndo informativos, devendo, portanto, serem excluidos
da predicao genémica para reduzir os erros de predicdo. Essa vantagem pode ser
utilizada para interpretar os resultados da selecdo genémica para caracteristica NV,
visto que na selecao de apenas 3.000 SNPs com importancia para a caracteristica
esses marcadores com valores negativos de importancia foram removidos da
analise, e, assim, se obteve uma pequena melhora na acuracia da predicédo
gendmica quando o valor de MSE foi usado para avaliar.

Uma vez que para a caracteristica NV a acuracia da sele¢cdo genémica com
um conjunto de SNPs foi semelhante a acuracia quando realizada a selecdo com
todos os marcadores, sugere-se que 0os métodos de aprendizagem de maquina
podem ser utilizados para selecionar, eficientemente, conjuntos de marcadores
para formarem painéis de genotipagem de baixa densidade e assim, reduzir 0s
custos da implementacdo da selecao gendmica, como ja relatado na literatura
(Liang e Kelemen, 2008; Long et al., 2011; Walters et al., 2012; Bermingham et al.,
2015). Conforme sugerido por Li et al. (2018), uma das formas de aplicar os
métodos de aprendizado de maquina em programas de melhoramento seria formar
uma grande populacao de referéncia, inicialmente genotipando parte da populacao
com painéis de alta densidade e posteriormente selecionar conjuntos de SNPs para
genotipar o resto da populacdo para realizacdo da selecdo genémica, reduzindo,
desta forma, os custo com genotipagem e viabilizando a implantagédo ampla da

selecdo gendmica nos programas de melhoramento animal.
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Além disso, sugere-se que novos estudos sejam realizados para avaliar a
habilidade de predicdo de conjuntos de SNPs quando mais caracteristicas sao
utilizadas na selecdo gendémica, uma vez que no presente foram consideradas
apenas duas caracteristicas. Na pratica, os animais sao selecionados considerando
as informacdes de uma variedade de caracteristicas. Para selecdo de SNPs mais
importantes para as caracteristicas utilizadas nos programas de melhoramento de
suinos indica-se realizar andlise de componentes principais com as mesmas para
utilizacdo do PCA1 como fendtipo de entrada das andlises de RF, visto que essa
metodologia aplicada no presente estudo demonstrou ser eficiente na
determinacdo dos SNPs com importancia para as caracteristicas EG e NV em

conjunto.

5 CONCLUSOES

O método de aprendizagem de maquina “Random Forest” demonstrou ser
eficiente na indicacdo da importancia dos marcadores para caracteristicas
espessura de gordura e numero de leitdes nascidos vivos por leitegada com o
objetivo de montar um conjunto de SNPs a serem utilizados na selecdo gendmica.
O conjunto de marcadores selecionados a partir do “Random Forest” apresentou
habilidade de predicdo semelhante quando comparado a habilidade de predi¢cao da
selecdo gendmica com a informacdo de todos os SNPs para a caracteristica
namero de leitdes nascidos vivos. Portanto, essa metodologia pode ser utilizada

para selecionar marcadores com objetivo de predi¢do do valor genético genémico.
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