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RESUMO

Hé muitos métodos para a selecdo gendmica que tratam dos problemas da multicolinearidade e da
alta dimensionalidade, dentre os quais destacam-se na literatura o rr-BLUP e o Bayes B. Métodos
de genoma continuo e regressao funcional em janelas cromossomicas (bins) foram recentemente
propostos para melhor utilizar o desequilibrio de ligacdo entre SNP (Single Nucleotide
Polymorphism) e potenciais QTLs (Quantitative Trait Loci). Uma das estratégias propostas €
utilizar fung¢des polinomiais ou trigonométricas em versoes ajustadas para janelas cromossomicas
(bins). Nesse caso, um fator complicador ¢ a potencial ma especificagdo do nlimero e tamanho dos
bins, com potencial amplia¢do do erro de predicdo. Neste trabalho nds investigamos as vantagens
de fazer a inferéncia conjunta a posteriori do numero, do tamanho e dos efeitos das marcas nos
bins em um processo de amostragem por saltos reversiveis. Este tipo de técnica era de dificil
implementagao para modelos anteriores que levavam em conta a distancia entre marcas e QTLs,
mas pode ser muito simplificado em modelos de regressdo simples tipicos da gendomica moderna
(em que cada SNP segrega potencialmente como um QTL). Estudamos as duas estratégias e suas
consequéncias imediatas para a selecdo gendmica. Uma revisdo de literatura inicial sobre os
métodos foi feita como subsidio para dois artigos. No primeiro, avaliamos a implementacdo de
modelos funcionais de bins com o uso de séries de Fourier e de B-Splines. No segundo,
introduzimos o RJ-MCMC (Reverse Jump Markov Chain Monte Carlo) para modelos funcionais
em que cada bin ¢ representado na amostragem por uma s6 de suas marcas. Os modelos
considerados foram comparaveis aos métodos mais utilizados quanto a predicdo (Bayes B, rr-
BLUP) e sdo adequados para a selecdo gendomica. Como potencial subproduto do da tese, os
resultados para estudos de associagdo sdo também interessantes, embora ndo tenha sido nosso
objetivo principal avaliad-los.

Palavras-chave: B-Splines, MCMC, Modelos funcionais, Séries de Fourier.



ABSTRACT

There are many methods for genomic selection that address the problems of multicollinearity and
high dimensionality, among which the rr-BLUP and Bayes B stand out in the literature. Methods
of continuous genome and functional regression in chromosomal windows (bins) were recently
proposed to better utilize the linkage disequilibrium between SNP (Single Nucleotide
Polymorphism) and potential QTLs (Quantitative Trait Loci). One of the proposed strategies is to
use polynomial or trigonometric functions in bins-fitted versions. In this case, a complicating factor
is the potential misspecification of the number and the sizes of the bins, with a potential increase
in the prediction error. In this thesys we investigate the advantages of making inference in the joint
posterior distribution for the number, the size and the effects of marks in bins in a reversible jump
sampling process. This type of technique was difficult to implement for previous models that took
into account the distance between marks and QTLs, but it can be greatly simplified in simple
regression models typical of modern genomics (where each SNP potentially segregates as a QTL).
We study the two strategies and their immediate consequences for genomic selection. A basic
review of the literature methods was used to subsidize two original papers. In the first one, we
evaluated the implementation of functional models of bins using Fourier series and B-Splines. In
the second, we introduce the RI-MCMC (Reverse Jump Markov Chain Monte Carlo) for functional
models in which each bin is represented in the sampling by only one of its marks. The models
considered were comparable to the most used for prediction (Bayes B, rr-BLUP) and are suitable
for genomic selection. As a potential by-product of the thesys, the results for association studies
are also interesting, despite not being our main goal to evaluate them.

Keywords: B-Splines, MCMC, Functional models, Fourier series.
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PRIMEIRA PARTE
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1 INTRODUCAO

A disponibilidade de marcadores moleculares densos tornou possivel o uso da selecao
gendmica ampla (GWS) para o melhoramento de animais e plantas (MEUWISSEN; HAYES;
GOODARD, 2001). O objetivo da selecdo genomica ampla é predizer os efeitos de marcadores
densos que estao distribuidos em todo o genoma e, em seguida, utilizar esses efeitos de preditos
para obter o valor genético gendmico estimados para individuos genotipados (ZHANG et al.,
2011; WANG et al., 2012). Para isso, de acordo com Calus et al. (2008), uma condi¢do essencial
¢ que haja desequilibrio de ligacdo (LD) entre alelos dos marcadores ¢ locus reguladores de
caracteres quantitativos (ou QTL, do Inglés Quantitative Trait Loci).

Em geral, os modelos de selegdo genomica (GS, do Inglés Genomic Selection) enfrentam
os problemas de dimensionalidade e multicolinearidade. Os primeiros decorrem de que o
numero de preditores (que descrevem estados dos marcadores) ser muito maior que o numero
de observacdes fenotipicas. Os Ultimos aparecem devido ao desequilibrio de liga¢ao entre os
marcadores. Nesses casos as estimativas de minimos quadrados ordinarios (OLS — do Inglés
Ordinary Least Squares), sdo inviaveis (DESTA; ORTIZ, 2014; PEREZ; DE LOS CAMPO,
2014; BALESTRE; DE SOUZA, 2016). Para superar esses problemas pode-se utilizar métodos
estatisticos (regressoes) que facilitem a sele¢do de covaridveis ou empreguem fatores de
encolhimento. Os métodos BLUP (melhor predigao linear ndo viesada) ¢ métodos bayesianos
sdao mais usados para estimar o mérito genético. Mais recentemente apareceram artigos com
abordagens alternativas baseadas em técnicas de aprendizado de maquina (machine learning)
ou até mesmo abordagens nao paramétricas (TEMPELMAN, 2015).

Hu, Wang e Xu (2012) propuseram um novo método de GS de reducdo dimensional.
Esse método, foi denominado de genoma continuo, em que os autores assumiram que o efeito
de expressao génica de um locus ¢ fun¢ao de sua posi¢do no genoma (uma quantidade continua).
A estratégia foi de dividir o genoma em subintervalos (janelas ou como os autores denominaram,
bins) de alto LD. Desta forma seria possivel modelar os efeitos médios dos bins ao invés dos
marcadores individuais. Embora o método desses autores tenha apresentado melhoria expressiva
em termos de acuracia preditiva em relagdo aos métodos tradicionais de GS, esse método pode
ndo ser diretamente aplicado em algumas situacdes particulares, devido a dificuldades de

especificagdo de janelas naturais de segregagdo conforme o tamanho amostral, o nimero de
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marcadores, e a estrutura populacional (XU, 2013). O autor desenvolveu o conceito de “bins
artificiais” em que se permite pontos de quebra (breakpoints) dentro do que inicialmente seriam
janelas naturais. Desta forma, o nimero de bins resultante independe do tamanho amostral e do
nimero de SNPs (XU, 2013). Com o uso de janelas de recombinagdo ¢ possivel estimar uma
funcdo que sinaliza a expressdo génica desconhecida em funcdo da posi¢do no genoma (e da
segregacao na janela). Tal fung¢@o permite predizer o valor genético gendmico de individuos que
ainda ndo foram fenotipados, embora j& tenham sido genotipados. Por simplicidade, os autores
utilizaram a média da segregacdo genotipica nos marcadores da janela como medida de
informacao. Pode-se usar e ja foram testadas com sucesso fungdes polinomiais ou senoidais, por
exemplo. Os principais pressupostos para o sucesso do método utilizando médias diretas sdo o
alto desequilibrio de ligagdo e a presenga de efeitos homogéneos de marcadores dentro de cada
bin. Na violagdo destas pressuposicdes ¢ preciso desenvolver modelos adaptativos com pesos
heterogéneos ou fungdes mais complexas para os bins.

Uma abordagem alternativa foi proposta Moura, Pamplona e Balestre (2019), em que os
autores assumiram os marcadores como variaveis aleatorias dentro de cada bin ao longo do
genoma, em busca da funcdo sinal desconhecida. Assim, buscou-se descobrir os pesos relativos
das funcdes associadas (segregacdo de marcadores aleatoriamente escolhidos no bin) para
descrever a resposta do gene baseado na posi¢do. A inferéncia a posteriori foi implementada
em um processo estocastico Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC — do Inglés Markov
Chain Monte Carlo). Os resultados obtidos por essa proposta foram satisfatorios em termos de
acuracia preditiva. Constatou-se também que esse método ¢ eficiente mesmo para populagdes
com baixo desequilibrio de ligacao.

Pamplona (2018) realizou adaptagdes dos métodos rr-BLUP, Bayes A e Bayes B. Seu
objetivo era identificar se ¢ possivel aumentar a capacidade preditiva desses métodos por meio
de uma pré-selegdo de marcadores representativos em janelas de segregagdo (bins). A autora
concluiu que, na maioria das situagdes, os métodos adaptativos em bins foram mais acurados na
predicdo de valores fenotipicos “futuros” do que suas respectivas formas originais, tanto em
populacdes com baixo quanto alto desequilibrio de ligagao.

A presente tese esta dividida nas seguintes se¢des: no capitulo II faremos uma revisio
geral da literatura sobre modelos funcionais em genomica. No capitulo III apresentaremos um

artigo sobre o emprego das duas funcdes base mais empregadas (transformadas de Fourier ¢ B-
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Splines). No capitulo IV apresentaremos em outro artigo um modelo de inferéncia bayesiana
sobre a selecdo automatica de bins e compararemos sua eficiéncia a dos métodos tradicionais
de selecdo genomica. O capitulo V apresenta conclusdes finais do estudo que gerou os dois

trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Um dos objetivos finais da pesquisa gendmica ¢ predizer fendtipos completos a partir de
multiplos genes (WANG et al., 2018). Essa linha de pesquisa ¢ denominada selecdo genomica.
Com a disponibilidade de marcadores de alta densidade em todo o genoma, a selecdo gendmica
tornou-se um método promissor para estimar o mérito genético e de importancia econdmica para
espécies de animais e plantas (ZHANG et al., 2010).

A selecdo gendmica utiliza valores de melhoramento molecular derivados de marcadores
densos em todo o genoma para a sele¢ao de individuos jovens. A finalidade ¢ usar marcadores
gendmicos para estimar os efeitos de todos os locus e, assim, calcular o valor genético genomico
estimado (GEBV), de modo a obter uma sele¢do mais abrangente e confidvel (WANG et al.,
2018). Dessa forma, a sele¢do gendmica tem o potencial para reduzir os custos de reproducdo,

eliminando individuos com menos potencial numa fase precoce (TEMPELMAN, 2015).

2.1 Analise de dados funcionais (FDA)

A analise de dados funcionais (FDA) é um campo de estudo da estatistica que lida com
a analise de dados cujas observagdo sdao fungdes (curvas) (MORRIS, 2015). A maioria dos
trabalhos em analise de dados funcional ¢ baseada em uma variante do Modelo Linear Funcional
(FLM), introduzida primeiramente por (RAMSAY; DALZELL, 1991). Esse tipo analise utiliza
combinagdes lineares de fun¢des bases como principal método para representar fungdes. Assim,
o termo funcional em referéncia aos dados observados refere-se a estrutura intrinseca dos dados
e ndo a sua forma explicita. Na pratica, os dados funcionais geralmente sdo observados e
registrados discretamente como pares (t, x) (MONTESINOS-LOPEZ et al., 2018). Todavia,
assume-se que existe uma fungdo suave f que deu origem aos dados observados. Existem uma
gama de diferentes sistemas de func¢des de base, tais como fungdes de base polinomial, fun¢des
de base gaussiana, funcdes de base Wavelet. Duas das fungdes base mais populares sio

abordadas nesse estudo, Fourier ¢ B-Spline.

2.1.1 Fourier
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Uma série de Fourier ¢ uma expansao de uma fun¢do peridodica em termos de uma soma

infinita de combinagdes de senos e cossenos da seguinte forma:

x(t) =c, +c,sen(wt) +c, cos(2wt) +c;sen(2wt) +c, cos(2wt ) + - (D)

No contexto aqui, utiliza-se essa série truncada em algum valor m, de modo a ndo
superestimar o modelo. Entdo, a equacdo (1) pode ser reescrita da seguinte maneira:

x(t)=c, + i [czj_lsen( Jwt)+¢,; cos( jwt)] (2)

J=1

em que b=1+2m ¢ o numero total de bases Fourier. A constante o esté relacionada ao periodo

T pela relagdo =2/ T, ou seja, as primeiras parcelas de seno e cosseno oscilardo uma vez

durante o dominio de *® | as parcelas associadas a c3 e € oscilardo duas vezes durante o
dominio, e assim por diante e, T pode ser definido como proprio periodo (amplitude) do espago
da posicdo ou tempo (RAMSAY; HOOKER; GRAVES, 2009) e, além disso, note que para
garantir a ortogonalidade, o nimero total de bases b ¢ sempre impar (intercepto e sucessivos
pares seno e cosseno). Note que, por causa de como definimos ®, cada fungdo base se repete
apos T unidades de tempo decorridas. Por isso, ¢ frequentemente o uso de andlise de Fourier
em dados com um certo grau de periodicidade.

De acordo Ramsay, Hooker e Graves (2009), apenas duas informac¢des sdo necessarias
para definir um sistema de base de Fourier:

1. O nimero de fungdes basicas K e

2. O periodo T.

2.1.2 B-Spline

Antes de definir B-Spline, ¢ importante conhecermos uma Spline. Uma Spline nada mais
¢ que um polinémio por partes, com limites em pontos chamados pontos de interrup¢ao ou nos.
De acordo com Ramsay, Hooker e Graves (2009) a fungdo Spline em qualquer subintervalo ¢
um polinémio de grau ou ordem fixa, mas a natureza do polindmio muda quando se passa para

o proximo subintervalo. O termo grau se refere a maior poténcia no polindomio. Por exemplo,
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uma parabola ¢ definida por um polinomio de grau dois, ja que sua maior poténcia ¢ dois, mas
¢ de ordem trés, porque também tem um termo constante. Sdo mais flexiveis que as séries de
Fourier e ¢ caracterizada por nimero de nds (pontos em que os segmentos se conectam), a

ordem e o grau do polindmio. A equagdo para uma Spline de grau p com k nos é:

K
x(t)=c,+ct+. . .+cpt"+Z:cpk(t—8§k)"+ (3)
k=1

sujeito a seguinte restri¢ao:

(=& ={““§’“)p selzg @

0 set<¢,

{él""’gk}

em que ¢ um conjunto de nds fixos. Com esta configuracdo, a estimativa de x() pode

c= (co,...,cp,cpl,...,cpk)'

ser alcancado através da estimativa dos coeficientes da seguinte

Y=V ¥,)

maneira. Dado e a matriz de base para uma Spline de grau p com k nos é€:

1 ol (=8 o (=& ]

L et (6-8) o (&)

Se um niimero de bases for menor que o nimero de observagdes (b < n), pode-se obter

as solucdes das bases Splines pelo estimador classico de minimos quadrados ordinarios.

¢=(X'X) Xy (5)

Todavia, caso o numero de bases seja maior que nimero de observagdes, ¢ necessario

um método de penalizagdo. Alguns trabalhos (CURRIE; DURBAN, 2002; HALL; OPSOMER,

2005) tém sido proposto para determinar o parametro de suavizagdo @ de P-Spline. Entao,

para um determinado pardmetro de suavizagdo @ | uma estimativa de minimos
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A

quadrados penalizados €« pode ser obtido como o minimizador do seguinte critério de minimos

quadrados penalizados:

ly — Xc|+ a**¢'De (6)

A

Pode-se mostrar que €~ admite a seguinte solucdo:

¢, =(X'X+a”D)"'X'y (7)

cm que D= diag{o(ﬁﬂ)x(pﬂ)’ lbxb}

e os valores ajustados correspondentes
X = (E (05 %) 550 dados por X, =Xl Na pratica, a qualidade de X depende das

51,---551(}

bases em um sistema de base Spline ¢ determinado pela seguinte relacdo:

escolhas de & ¢ da quantidade e localizacao dos nés{ . Por fim, o nimero b de func¢des
Nimero de fungbes bases = ordem + numero de nds internos

Em que nos internos sao o conjunto de nds excluindo os dois nos extremos (primeiro ¢
ultimo n6). Como antes mencionado, existem uma familia de sistemas de bases diferentes para
a construgdo de fungdes Splines. Todavia, abordaremos a mais popular, ou seja, o sistema de
base B-Spline. Assim como uma Spline, uma B-Spline ¢ uma combinagao linear de um conjunto
de fungdes de base determinadas pelo nimero e a localiza¢do de noés, bem como pelo grau da
curva.

Considere = uma  sequéncia  ndo  decrescente  de  nds, tal  que

min(x) =& < &-- < & < &y =Max(x) do modo que haja k nos {é s } . A determinagdo de
uma B-Spline é baseada numa relacdo de recorréncia proposta inicialmente por De Boor (1978)

em que, o j-¢simo B-Spline de ordem 1 (constante por parte) ¢é:

Lo sx<gi

0, caso contrario

B, (x)= { (8)
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As B-Splines de ordem podem ser construidas pela seguinte relagdo de recorréncia:

B/’,m (x) = gj,mBj,(m—l) (.X') + [1 - 0(j+1),m (X)] B(j+1),(m—l)
em que
x_—égj,se my — & 70 )
ej,m (x)= §j+m—l - gj . ’

0, caso contrario

2.2 Modelo genoma continuo

Apesar dos modelos funcionais como Fourier € B-Spline serem eficazes e constituirem
apenas uma simplificagdo de polindmios ortogonais, Hu, Wang e Xu (2012) e Xu (2013)
desenvolveram uma técnica alternativa de reducdo dimensional (o método genoma continuo)
em que o genoma ¢ dividido em blocos em alto LD. Para isso, um modelo funcional foi assumido

L
v, =B+ [Z,()y(DdA+s,
0 onde 4 ¢a posicao do SNP dentro do genoma (no intervalo

de 0 aL), # o intercepto, YD ¢ o efeito genético expresso como uma fungdo desconhecida em

Z (A . g i e . -
fungdo de A , ! ( ) ¢ a variavel indicadora de gendtipo para o individuo i na posi¢ao A e

g ~N(0.6%) , L : i :
: ’ ¢ o erro i com uma variancia desconhecida ¢°. Note que a fungdo do efeito

genético Y(A) ¢ desconhecida, e estimar essa fun¢do ¢ o objetivo final da analise.

Dado que a fungdo y(4) ¢ desconhecida, a integral para recuperar o valor genético
gendmico nao ¢ explicita, assim sendo, os autores mencionados acima, usaram a integragao
numérica para resolver esse problema. Em particular, eles buscaram descrever a regido em

desequilibrio por meio da média do gendtipo do SNP como medida de informagdo. Assim,

o : A . :
dividiu-se 0 genoma em m intervalos (bins), sendo o comprimento do k-ésimo bin (ndo

necessariamente de tamanho uniformes). A aproximagao numérica desse modelo ¢:
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M=
N

yvi= B+ Z(A4)7 (A )A +¢ (10)

=
Il

: : : Z :
em que /1" a posi¢do do ponto médio do k-ésimo bin no genoma, (/1") o valor médio de Z;

/4

" . A L
para todos os marcadores cobertos pelo k-ésimo bin, ( ") o efeito médio de todos os QTL no

referido bin e A ¢ o comprimento deste bin.

E importante ressaltar que o nimero de bins (m) depende do tamanho amostral (n) e do
nivel de desequilibrio de ligacdo (LD). Um tamanho amostral grande permite uma quantidade
de bins maior. No entanto, Xu (2013) estendeu a abordagem de bin natural e abordou o conceito
de bins artificiais. Assim sendo, o tamanho e a localizagdo desses bins podem ser definidos a

priori pelo pesquisador.
2.3 Modelo funcional Bayesiano

Uma proposta alternativa ao método genoma continuo de (HU; WANG; XU, 2012; XU,
2013) foi abordada por (MOURA; PAMPLONA; BALESTRE, 2019). A ideia dos autores foi
que, ao invés de tomar a média dos bins como informacao, assumiu-se os marcadores como
variaveis aleatdrias dentro dos bins distribuidos uniformemente no genoma. Os resultados
apresentados pelos autores, demonstraram que o modelo funcional bayesiano foi competitivo
quando comparado com os métodos classicos de regressao em cenarios reais € simulados e,
quando comparado ao método genoma continuo (HU; WANG; XU, 2012). Em geral, o modelo
funcional bayesiano também obteve maior eficiéncia computacional em relagdo aos modelos
concorrentes.

Os resultados apresentados por Moura, Pamplona ¢ Balestre (2019) indicam que o
nimero ou tamanho dos bins pode influenciar nos resultados das andlises, embora o perfil
gendmico entre os métodos ndo seja tao divergente. Uma maneira de determinar o nimero de
bins seria utilizar o desequilibrio de liga¢dao (LD) como ponto de quebra e formar os chamados

“bins naturais” (YU et al., 2011; XU, 2013) onde marcas contiguas que apresentam alto LD
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formam um intervalo e possuem informagdes semelhantes. Dessa forma, a grande critica dessa
metodologia, foi que, na pratica, ndo se sabe o tamanho ideal das janelas. Assim sendo, uma
outra maneira de tratar esse método, seria assumir o numero de bins também como variaveis
aleatorias. E evidente que essa incerteza em relagdo ao nimero de bins, resulta em complicagdes
na obtencdo da amostra da distribuicdo conjunta a posteriori, dado que a dimensdo do espago
do modelo pode variar (dimensionalidade do vetor de parametros nao ¢ fixa). No entanto, pode-
se utilizar o método MCMC com Saltos Reversiveis (MCMC-SR), proposto por (GREEN,
1995).
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3 CONCLUSAO GERAL

De nossa revisdo de literatura encontramos técnicas de representagdao do genoma em
fungdes continuas que se mostraram competitivas em relacdo aos modelos usuais de andlise
estatistica para a GWS, tanto em termos de acuracia da predi¢cao quanto em termos de custo
computacional. No que se segue, apresentamos dois trabalhos que tratam de alternativas de
analise em GWS. No primeiro estuda-se duas alternativas de analise funcional (séries de Fourier
e B-Splines). No segundo se estuda uma implementagdo de amostragem por saltos reversiveis
(Reversible Jump) para a estimacdo do modelo genomico final. No final, ¢ apresentado um
apéndice com resultados utilizando uma outra estrutura de dados (uma populagdo Fi¢), cujo
objetivo foi verificar o comportamento do método proposto em cendrios com baixo
desequilibrio de ligagdao (LD). A amostragem, portanto, ¢ feita dividindo-se os cromossomos

em bins de forma andloga aos modelos funcionais.
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SEGUNDA PARTE

Nesta parte do trabalho, sdo apresentados dois artigos que abordam a ideia de modelo
genoma continuo, sendo o primeiro baseado em regressao funcional e o segundo trata-se de

selecao automatica de bins.
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ARTIGO 1 Regressao funcional como analise estatistica alternativa para selecio genémica
RESUMO
Com a disponibilidade de marcadores de alta densidade, a selecdo genOmica tornou-se um
método promissor. A estimativa do valor genético genomico (Genomic Breeding Value — GBV)
¢ o passo chave. Assim, dado que os polimorfismos do DNA sao a fonte de variagdo do mérito
genético, marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphism) em desequilibrio de ligacdo com
locus de caracteristicas quantitativas (Quantitative Trait Loci — QTL) sdo utilizados para
predizer o GBV. Entre muitas abordagens, o método rr-BLUP (Ridge Regression) e os modelos
Bayesianos, que tratam os efeitos de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphism) como
aleatérios, sdo os mais comumente usados para estimar os valores de reproduc¢do gendmica.
Contudo, esses métodos consideram uma distribuicdo discreta dos efeitos de marcadores ao
longo do genoma, o que reflete em modelos superparametrizados. A distribuicdo dos efeitos
pode ser modelada por uma fung¢do continua por partes (havendo quebra entre os cromossomos),
sendo esse processo denominado de genoma continuo. Com isso, objetivou-se utilizar o modelo
genoma continuo e buscar uma curva, via sistemas de bases (Fourier € B-Spline), que represente
a distribuicdo dos efeitos dos SNPs ao longo do genoma. Esse processo requer muito menos
parametros do que modelos tradicionais de sele¢do gendmica. Além disso, buscou-se verificar
se tal abordagem apresenta vantagens preditivas com relacdo ao rr-BLUP e ao Bayes B. Para
isso, utilizaram-se duas populacdes com diferentes estruturas de desequilibrio de ligagdo: uma
populacgao F2> composta de 300 individuos genotipados com 12150 marcadores, avaliada sob trés
cendrios (oligogénico, poligénico I e poligénico II) e herdabilidades 0,2; 0,5 e 0,8; a segunda
obtida por dados reais referente ao cruzamento de diferentes espécies de eucalipto, em que 610
individuos foram genotipados com 15104 marcadores Dart-Seq. Para os dados simulados, no
cenario oligogénico, o Bayes B foi o mais acurado nas herdabilidades 0,5 ¢ 0,8; todavia, foi o
menos acurado na herdabilidade 0,2. Os métodos propostos com Fourier ¢ B-Spline foram mais
acurados que o rr-BLUP nas herdabilidades 0,2 ¢ 0,5 e foram equivalentes ao rr-BLUP na
herdabilidade 0,8. Para o cenario poligénico I, os métodos propostos foram equivalentes ao rr-
BLUP ¢ superaram o Bayes B nas herdabilidades 0,2 e 0,5; entretanto, Bayes B foi o mais
acurado na herdabilidade 0,8. Para o cendrio poligénico II, os métodos P-Bspline ¢ P-Fourier

foram mais acurados que rr-BLUP e Bayes B para herdabilidade 0,2 e igualmente acurado nas
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herdabilidades 0,5 e 0,8. A selecdo genomica usando modelos funcionais (P-Fourier e P-
Bspline) foi comparada com rr-BLUP e Bayes B em uma gama de cendrios, produzindo
resultados similares ao do rr-BLUP e indicando que esses modelos podem lidar com um ntimero

ilimitado de marcadores em menor tempo computacional.

Palavras-chave: Modelos Funcionais, Modelo genoma continuo.

1 INTRODUCAO

Os primeiros estudos sobre Genome Wide Selection (GWS) ou, simplesmente, Genome
Selection (GS), foram realizados por Meuwissen, Hayes e Goodard (2001). Essa metodologia
vem revolucionando a sele¢do de animais e plantas, culminando, portanto, em uma nova dire¢ao
para selegdo de carater complexo de interesses econdmicos. Essa abordagem utiliza alta
densidade de marcadores SNP (Single Nucleotide Polymorphism) que cobrem todo o genoma a
fim de maximizar as chances de que pelo menos um marcador esteja em desequilibrio de ligacao
(LD) com um locus de caracteristicas quantitativas (Quantitative Trait Loci — QTL)
(GODDARD; HAYES, 2007, THAVAMANIKUMAR; DOLFERU; THUMMA, 2015). Dessa
forma, utilizam-se regressoes lineares sobre os valores fenotipicos por meio de artificios de
encolhimento (shrinkage) para predizer os valores genéticos gendmicos (Genomic Breeding
Value — GBV) de individuos previamente genotipados, incluindo aqueles que ainda ndo foram
fenotipados.

Uma caracteristica intrinseca que torna essas analises complexas ¢ que, de modo geral,
o numero de marcadores ¢ muito maior do que o nimero de individuos genotipados e
fenotipados além de serem altamente correlacionados (GIANOLA et al., 2009; PEREZ; DE
LOS CAMPOS, 2014; MOURA; PAMPLONA; BALESTRE, 2019). Devido essa
particularidade, métodos de regressdo fixa simples que utilizam minimos quadrados na sele¢do
gendmica sdo proibitivos. No entanto, métodos estatisticos que tratam os efeitos de marcadores
como aleatdrios, tais como regressao de cumeeira, a melhor predigao linear ndo-viesada (rr-
BLUP) e metodologias baseadas em inferéncia bayesiana, sdo usados na predi¢do. Essa gama
de métodos Bayesianos sdo adaptagdes do método proposto inicialmente por Meuwissen, Hayes
e Goddard (2001) (diferem apenas por uma priori) €, por isso, foram apelidados por Gianola et

al. (2009) de “alfabeto bayesiano”. Eles diferem principalmente nas suposicdes dos efeitos de
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marcadores que contribuem para a variancia total (THAVAMANIKUMAR; DOLFERU;
THUMMA, 2015).

Em oposicdo a esses métodos tradicionais de selecdo gendmica, nos ultimos tempos,
tém-se proposto modelos de reducdo dimensional, como, por exemplo, o modelo genoma
continuo de Hu, Wang e Xu (2012) e Xu (2013), em que os autores dividiram o genoma em
janelas (bloco em alto LD denominadas de bins naturais) no primeiro caso, € em janelas
deslizantes (denominado de bins artificiais) no segundo caso. Nesse cendrio, os autores tomaram
o efeito médio das janelas como medida de informagdo para estimar a fun¢do sinal de efeito
genético. Motivados por essa nova abordagem, Moura, Pamplona e Balestre (2019) propuseram
uma metodologia alternativa em que se assumiram os marcadores como variavel aleatdria dentro
dos bins, cuja funcao de sinal de expressdo génica ¢ desconhecida. Com isso, ao invés de tomar
a média do bin como informacgao, os autores utilizaram métodos bayesianos Monte Carlo Cadeia
de Markov via algoritmo Metropolis-Hasting para realizagdo do processo de amostragem por
importancia e integragdo numérica. Abordagem analoga foi utilizada no mapeamento de QTL
em que a série espacial gendmica era delimitada pelas marcas flanqueadoras em posicdes
especificas no genoma (BALESTRE et al., 2012).

A ideia de divisdo do genoma em bins vem sendo utilizada com éxito no mapeamento
de QTL (HUANG et al., 2009; YU et al., 2011; XU, 2013; CHEN et al., 2014; SU et al., 2017).
Em comparagdo com marcadores moleculares convencionais, como marcadores SNP Unicos, os
marcadores bins sdao um conjunto mais informativo e parcimonioso para uma determinada
populacdao (CHEN et al., 2014; SU et al., 2017). Os intervalos no genoma definidos pelo alto
desequilibrio de ligacao foram denominados por Xu (2013) de bins naturais. Uma abordagem
do tipo Spline foi adotada por Beissinger et al. (2015) para identificagdo de regides de limiar
considerando a endogamia do SNP.

A justificativa de se utilizar modelos funcionais em GWS ¢ baseada no fato de que a
expressdo génica pode ser pensada como uma série espacial em que os picos da expressdo génica
representam uma fungdo da posi¢do no genoma. Dado que o objetivo ¢ estimar a fungdo sinal
do efeito genético do modelo genoma continuo, técnicas de ajuste de curvas polinomiais com
baixa ordem podem ajustar bem em intervalos suficientemente pequenos, € até mesmo uma série

de Fourier assumindo os intervalos como periodo de senoides e cossenoides.
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Uma curva Spline ¢ uma sequéncia de segmentos de curva que estdo conectados juntos
para formar uma Unica curva. Essas curvas sao construidas dividindo o intervalo de observacgdes
(neste caso, 0 genoma) em subintervalos com limites em pontos chamados knots. Sobre qualquer
intervalo, esta fun¢do ¢ um polindmio de grau fixo, mas sua natureza muda quando se passa
para o proximo subintervalo (RAMSAY; HOOKER; GRAVES, 2009). A escolha do nimero
ideal e as posi¢oes dos knots ¢ uma tarefa complexa. Knots equidistantes podem ser usados, mas
uma quantidade pequena de knots permite apenas um controle limitado sobre a suavidade e
sobre o ajuste (EILERS; MARX, 1996). Assim sendo, realizou-se uma busca em grade para
determinar o nimero ideal de knots, combinada com uma penalidade Ridge Regression
(regressdo de cumeeira), que também foi determinada via grade de busca mediante uma
validagao cruzada.

Diante do exposto, o presente trabalho tem por objetivo propor dois métodos alternativos
de reducdo dimensional e averiguar a capacidade preditiva deles em relagdo a dois métodos

tradicionais de selecdo genomica.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Dados simulados

Utilizando o software QGenes (JOEHANES; NELSON, 2008), foram simulados dez
grupos de ligacdo de tamanho de 120 ¢cM cada e distancia média de 0,001 ¢cM no genoma, em
300 individuos pertencentes a uma populagdo F, totalizando 12150 marcadores SNP. Dentre os
SNPs simulados, cinco foram assumidos como QTL para representar o cenario oligogénico e
seus efeitos amostrados de uma distribuigdo normal com média igual a zero e desvio padrao
igual a um, N(0;1). Para o cenario poligénico I, 20 marcadores foram assumidos como QTL e,
finalmente, para o cendrio poligénico II, 100 marcadores foram assumidos como QTL e seus
efeitos também foram amostrados de uma distribuicdo N(0;1). Os valores genotipicos dos

individuos foram construidos pela combinagao linear dos efeitos dos QTLs com seus 1.

2.2 Dados reais



28

Os dados consistem numa populagdo de genotipos de eucalipto da empresa Fibria S.A.,
derivados dos cruzamentos entre plantas de E. grandis, E. urophylla, E. globulus e E.
camaldulensis. Foram avaliados 12 individuos por combina¢do de hibridos e, devido as perdas,
foram obtidos no final 610 individuos.

As caracteristicas mensuradas em trés €pocas diferentes foram: capl- circunferéncia a
altura do peito (em centimetros) na Epoca 1; ligl - teor de lignina (em porcentagem) na Epoca
1; alt2 - altura de planta (em metros) na Epoca 2; cap3 - circunferéncia & altura do peito (em
centimetros) na Epoca 3.

Concomitantemente a tomada dos dados fenotipicos, aos dois anos de idade foi extraido
o DNA de todas as 610 plantas dessa populacdo para genotipagem via Dart-GBS, método
proposto por Elshire et al. (2011). A genotipagem foi feita com 15104 marcadores Dart-Seq.

2.3 Estimativas de efeito de marcadores

Os dois métodos propostos alternativos envolvem duas etapas. Inicialmente, cria-se uma
matriz B de bases utilizando a informagdo da posi¢do de cada marcador como variavel
dependente. H4 uma variabilidade de métodos de ajuste de curva que podem ser utilizados para
gerar a matriz B. Aqui, utilizaram-se B-Spline e série de Fourier. Posteriormente, obtém-se uma
matriz W como combinacdo linear da matriz B de bases com a matriz Z de estado genotipico, a
qual serd utilizada na analise.

O modelo estatistico tradicional para estimagao de efeito de marcador pode ser escrito

cComo.

P
Vi =ﬂ+zzik7k+gi (D
=)

< L - : Z, ., o
em que P s30 0s marcadores, p ¢ o intercepto, i ¢ o efeito do loco &, ~* ¢ o estado genotipico

e ~N(0,0%) ,

para o individuo i no loco ke ' ¢ o erro com média zero e variancia desconhecida

o°. O estado do genétipo do marcador para o individuo i ¢ definido como:
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2, para homozigoto dominante
Z, =11, para heterozigoto (2)

0, para homozigoto recessivo

para SNP ou,

{1, para homozigoto dominante/heterozigoto
ik =

€)

0, para homozigoto recessivo

para Dart-Seq.
Perceba que p € o numero de efeitos a ser estimado no modelo € quando p — o, 0 modelo

em (1) ¢ praticamente o modelo infinitesimal.

2.4 Modelo funcional

A ideia do modelo funcional genomico fundamenta-se na premissa que o sinal de

expressao de um gene pode ser descrito por uma fungao espacial do genoma. Em outras palavras,

S()=7 onde A ¢a posi¢do em pares de base no genoma e Y 0 sinal de expressao do gene

dada a posicao A Contudo /(*) e 7 sdo desconhecidos e s6 podem ser estimados pela

informagdo referente ao fenotipo de um individuo (v) e a posi¢do dos marcadores do genoma

fA)={A, |2, eQ=[1,L],Vj}

A Mas, os dominios das fungdes ¥ (1) e y sdo diferentes ( em

que L ¢ o comprimento do cromossomo em pares de base (pb), deve-se atribuir uma fungao de

ligagdo do dominio de y (D) para o dominio de y. Isto pode ser realizado pela matriz de estado

Z,(%)

genotipico que descreve o estado genotipico, que ¢ condicional a A Ou seja,

assumindo que S =7 tem-sca seguinte igualdade, Z(A) f(A) =Z(A)  Tomando Z(A)r
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como a predi¢do do valor gendmico £ | temos que Z(A)f(A)=g=y+E& Nesse caso, ttm-se

L
Z() () =[Z,A)y(W)dr=y+ée
a equivaléncia 0 .
Considere n individuos que estdo genotipados em uma regido gendmica que tem m

marcadores. Dentre esses m marcadores, assume-se que existem p marcadores localizados

0<A <<d, =L

dentro de uma regido com locais fisicos ordenados , em que L ¢ o tamanho

do cromossomo, em centiMorgan (cM). Logo, sendo y; o valor fenotipico para o individuo i, o

modelo linear funcional é:

L

v, =u+[Z,(2)y(2)dA+e, (&)

0

em que x ¢ amédia geral, 4 € a posi¢dao no cromossomo expressa como uma quantidade continua,

(2) | |
L ¢ o tamanho do cromossomo, ' ¢ o estado genotipico do marcador na posicao 4 para o

e ~N(0,0?) o

individuo i, J/( ) ¢ o efeito genético do marcador em fungdo da posicao 4,

erro para o individuo i.

Se existem C cromossomos no genoma, o modelo convencional dado por

P
vi=p +Zzij}’j tég;
= pode ser descrito na sua forma funcional por intermédio de (4) como:

c L

vi=u+ Y [Z,(A)y(A)dA+e, (5)

c=l o

em que o somatdrio descreve a descontinuidade da fungdo ao longo dos cromossomos. A

integral em (4) resulta no valor genético gendmico para o individuo i. Este ¢ o modelo

infinitesimal (modelo genoma continuo) proposto por Hu, Wang e Xu (2012). Dado que Y (/1)

¢ desconhecida, ndo existe uma expressdo explicita para resolvé-la. Hu, Wang e Xu (2012)
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dividiram o genoma em blocos de alto LD que denominaram de bins e tomaram seus efeitos

médios como informacao. No presente estudo, sera utilizado um sistema de bases (B-Spline e

. . . . 7(A)=f(4
Fourier) que, combinado com a matriz de estado genotipico Z, pode estimar }/( ) / ( ) e

consequentemente, resolver a integral em (04) para recuperar o valor genético gendmico.

7(2)= 2.9 F,2)

Para isto, }/( ) pode ser aproximado pela funcao série de Fourier ou

k+q

?(l)=§5’r.q (2)4,(%) F.(1) )

,em que ’ sdo as bases Fourier e

por Spline 7 ¢ a solucdo da j-

A

9, (4

: . B _(4 : . :
¢sima base Fourier, "¢ ( ) sdo as bases Splines de m-ésimo grau e ( ) a solu¢do polinomial

no k-ésimo knot. Os detalhes da construgdo dos modelos Fourier e Spline sao dados a seguir.

2.4.1 Séries de Fourier

O sistema de bases de Fourier ¢ mais utilizado em dados com periodicidade. No entanto,
segundo Ramsay e Silverman (2005), sdo muito uteis por sua agilidade computacional e fcil
adaptagao a quaisquer espécies de dados. Tais sistemas decompdem as fungdes bases em uma

combinagao linear de senoide e cossenoide. A série ¢ determinada pelo nimero de func¢des bases

n

K e o periodo 7. Suponha n valores de medi¢cdes observados, {/1,-,)/ i}f:l, satisfazendo o

modelo ¥ =¥(*)*+& em que ¥*) éuma fungio de regressio desconhecida e os i sdo erros

independentes com variancia constante o> Dessa forma, *(*) pode ser modelada por um

sistema de bases Fourier, truncado ao espago de A, da seguinte forma:

x(A) = @y + gsen(wA) + @, cos(WA) + gsen(2wA) + ¢, cos(2wAa) +... , ou ainda

x(A)=c, + i[CZj—lsen(th) Y, COS(th)iI (©)

J=1
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em que ['=1+2m ¢ o numero total de bases. A constante o estd relacionada ao periodo T pela

relacdo ® = 2n/ T, ou seja, as primeiras parcelas de seno e cosseno oscilaram uma vez durante

e, assim por diante, e 7 pode ser definido como proprio periodo (amplitude) do espago da

o dominio de X(4) , as parcelas associadas a ¢4 oscilaram duas vezes durante o dominio,

posicdo (max(4) — min(4)), conforme sugere Ramsay, Hooker e Graves (2009) e, além disso,
note que para garantir a ortogonalidade, o nimero total de bases Fourier [ ¢ sempre impar
(intercepto e sucessivos pares seno/cosseno), de modo que para cada senoide que entrar no

modelo, um cossenoide também terd que fazer parte. Com esta configuracdo, a estimativa de

®= (¢0’¢1"“’¢K )l

*( ) pode ser alcangada por meio da estimativa dos coeficientes através da

matriz de bases Fourier F, em que:
i 1-1 1-1
1 sen(wA,) cos(wAh,) sen(2wA,) cos(2wA4,) ... sen Twﬂ1 cos Twﬂ1

1 sen(wAd,) cos(wA,) sen(2wAi,) cos(2wAi,) ... sen (1%1 w/lzj cos(l%l W/”sz

1 sen(wA,) cos(wA,) sen(2wA,) cos(2ZwA,) ... sen (1%1 W/lnj cos(% wA, j

Thths

Logo, para nosso exemplo ficticio, temo

Assim, considerando a Série de Fourier com I bases (sempre impar), € possivel escrever

a funcdo y como:

y(ﬂ)zx(l):i¢ij(/1):Fd), com Ae[0,L] (7)

Por sua vez, a estimativa suave de y ¢ dada por:

7(4)= ;&-Ff (H)=Fd ®)
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Substituindo (8) em (5) e considerando C cromossomos, o modelo pode ser reescrito

CcComo.:

v; =ﬁ+i Z;c(2)4;(A)F,(2) 9)

com A €[0,L],

Note que se adotamos / bases por cromossomos, teremos com C cromossomos C*I bases
no genoma e, consequentemente, teremos C*/ parametros a serem estimados ao todo. Logo, o

modelo basico, em formato matricial, é:

ynxl = ”nxl + anprxl + Snxl =

:unxl +Z (I)bxl +£nxl (10)

nprpxb

em que b ¢ o vetor da média geral, Z ¢ a matriz de estado genotipico dos marcadores (por
exemplo, {aa, Aa, AA} = {0,1,2} para SNPs), F ¢ a matriz de bases Fourier gerada através da

N

informagao da posicao A dos marcadores, D ¢ o vetor de coeficientes a serem estimados e © é o

vetor dos erros.
Dado que as matrizes Z e F sdo conhecidas, podemos reescrevé-las por ZF = W e o

modelo a ser trabalhado é:

Ynxl :unxl +W (D

nxb

bx1+£nxl, (11)

“ ~ NWIX]Q nxb  bx1?

2
Logo, podemos assumir que ° ) Dado que nesse trabalho foi

realizado uma busca em grade pelo numero de bases que maximiza a acuracia, embora houve
uma vasta redug¢do dimensional, gerou um nimero de bases maior do que o nimero de
individuos fenotipados (/ >>n). Assim, podemos obter as solucdes das bases Fourier (F) pelo
método de minimos quadrados penalizado (Ridge Regression). Logo, a solugdo para o problema

de Ridge Regression ¢:
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O = (WW+al)' Wy (12)

em que a ¢ um escalar maior ou igual a zero (a ¢ frequentemente chamado de Penalty) e L¢
. . . o % 0 (i’ria‘g(' . ro_ .
uma matiz identidade de ordem /. Quando , 0 tende para estimador dos minimos

quadrados ®”*, ¢ quando® = © ®"* -0
A predi¢ao do valor genético genomico ¢ dada pelo preditor de minimos quadrados

Ny Y X ridge
penalizados g=Ly~Wo )

2.4.2 B-Spline

Uma Spline ¢ uma combinacdo linear de um conjunto de funcdes base que sdo
determinadas pelo nimero e localizagdo de pontos de quebra denominados nds (knots), bem
como pelo grau da curva a ser ajustada aos dados em cada subintervalo. A quantidade dos nos,
suas posi¢des e 0 grau do polindmio a ser ajustado sdo determinados, a priori, com critérios
definidos pelo pesquisador (os knots devem estar contidos no dominio a ser analisado). Existe
uma familia de fungdes Splines, e, nesse estudo, abordaremos o sistema de bases B-Spline,
proposto por De Boor (1978). Sdo mais versateis que a série de Fourier devido sua caracteristica
intrinseca de suavizagdo local (nds), contemplando, assim, diferentes estruturas de dados. O
termo base se refere a uma transformacao realizada na varidvel dependente (A) antes da etapa
de estimagao de pardmetros.

No contexto de selecdo gendmica serdo assumidas as mesmas pressuposigoes da se¢do
anterior. B-Splines sdo definidas pela ordem ¢ e pelos numeros de & knots dentro do intervalo
especificado, chamados knots internos. Os dois pontos extremos, inicio ¢ fim do intervalo,
também sdo considerados knots, entdo o niumero total de knots ¢ k + 2. O grau do polindmio B-

Spline ¢ d = g — 1. Seja uma sequéncia ndo decrescente de knots (numeros reais) tal que

6 S5 S <G, {g’:"'"’ék}

, em um intervalo [min(x), max(x)], de modo que haja k knots

internos. A determinacdo de uma B-Spline ¢ baseada numa relagdo de recorréncia proposta
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inicialmente por De Boor (1978), em que o #-ésimo B-Spline de ordem 1 (constante por parte)
é:
L& <x<

0, caso contrario (13)

t+1

Bt,l (x) Z{

As B-Splines de ordem superiores podem ser construidas pela seguinte relagdo de

recorréncia:
B,,q (x)=0 th,(q—l) (x)+[1- 9(t+1),q (x)] B(t+1),(q—1) (x) . (14)
em que
x—¢
——,se &, =& #0 15
0,(0)=1E & Y (15)

0, caso contrario

Assim, considerando ordem g com k knots interiores, ¢ possivel escrever a fungdo y

como:

7(/1):/{533 (1)4,(2)=Bo, com A€[0,L] (16)

k+q . (17)
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Substituindo (17) em (5) e considerando C cromossomos, o modelo pode ser reescrito

como:

Vi =ﬂ+ikquk. (2)B., ()¢ (2) (18)

c=1 t=1

~

com A €[0,L].

Um polindmio de grau d = 2 (ou seja, ordem g = 3) foi escolhido para ser ajustado em
cada intervalo de knots, pois supde-se que entre dois knots adjacentes ndo existe mais que um

QTL com efeito expressivo. Logo, k£ + q = k + 3 parametros a serem estimados em cada

b=C-(k+q)=C(k+3)

cromossomo. Com C cromossomos, obtém-se parametros no genoma

todo. Em forma matricial, temos:

ynxl = p’nxl + anprxl +8nx1 = (19)
:unxl +Z,,B q)bxl_'_8

nxp~~ pxb nx1

em que ! ¢ o vetor da média geral, Z ¢ a matriz de estado genotipico dos marcadores, B é a

matriz de bases B-Spline, @ é o vetor de coeficientes a serem estimados e € ¢ o vetor dos erros.

Para exemplificar, considere um cromossomo com p SNPs em # individuos, temos que

o modelo B-Spline de grau 2 com k knots ¢ descrito da seguinte forma:
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[ N ] IB i Iy Iy g, 1 B1,3(/11) Bz,s(%) Bk+q,3(/11) ] )
N ﬂ Zy Iy o, || B (&) By(4) o B (4) || 4,
D=l S : : f : : t€4= (20
Via ﬂ Zoap Zaay T Zgayp B1,3(/1p_1) B, (/lp_l) Bk+q.3(/1p_1) ¢k+q—l
LV ] _ﬂ_ L Znl ot hy | Bl.3(lp) Bz,z(lp) Bk+q,3(ﬂp) ] _¢k+q |
Vo1 =P +Z,,B @

em que Y ¢ o estado do genotipo do j-ésimo SNP no i-ésimo individuo mostrado em (02) e

(03), Af’ ¢ a distancia do SNP no genoma, dado em pb ou cM, e ¢ a solu¢do polinomial para o

nimero de knots especificos. Note que o nimero de bases a serem estimadas independe do

numero p de marcadores dentro do knot. A solugdes das bases B-Spline, assim como a predi¢ao

do valor genético gendmico (g ) foram realizadas de maneira andloga a secdo anterior e serdo

suprimidas aqui. E importante ressaltar que ndo utilizamos a teoria de Splines penalizados ¢ sim
uma penalizacdo de Ridge Regression para os dois métodos propostos e, por isso, denominamos

de P-Bspline ¢ P-Fourier respectivamente.

2.5 Implementag¢do da analise

Para os modelos propostos, a matriz F de bases Fourier foi obtida utilizando a fungao
Sfourier disponivel pela biblioteca fda (RAMSAY; WICKHAM; GRAVES, 2015) ¢ a matriz B
de base B-Spline foi obtida utilizando a fungdo bSpline disponivel pela biblioteca splines2
(WANG; YAN, 2017), ambas do software R (R CORE TEAM, 2018); para a determinagdo do
parametro de penalizacdo desses métodos foi utilizada a fungdo Im.ridge disponivel pela
biblioteca MASS (RIPLEY et al.,, 2019). Para os modelos concorrentes, os dados foram
analisados utilizando o modelo Bayes B, por meio da fungdo BGLR contida no pacote BGLR
(PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014), ¢ os modelos GBLUP e rr-BLUP, com a funcao
mixed.solve do pacote rr-BLUP (ENDELMAN, 2011).
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2.6 Acuracia preditiva

Como critérios para avaliar a acuracia preditiva dos métodos, primeiramente, foi
realizada uma busca em grade da esquerda para direita a fim de determinar a quantidade 6tima
de knots para o método P-Bspline e o nimero ideal de bases para o método P-Fourier. Como
critério de informacdo, utilizou-se o coeficiente de correlagdo de Pearson (r) entre o valor
genético genomico predito pelos métodos e o observado. Esse processo de selegdo de knot
igualmente espacado via grade foi denominado de algoritmo de busca completa por Ruppert,
Wand e Carrol (2003) ¢ Montoya, Ulloa ¢ Miller (2014).

Na analise de dados reais, a quantidade dos knots para o método P-Bspline € o nimero
de bases para o método P-Fourier foram determinados utilizando a validagdo cruzada 10-fold.
Este procedimento foi repetido para uma grade de knots igualmente espacados para o método
P-Bspline, e uma grade de nimero de bases para o método P-Fourier. A fim de determinar o
numero 6timo de knots e um niimero 6timo de bases Fourier. O objetivo desse procedimento ¢
avaliar situagdes em que a formagdo de knots naturais, dado pelo desequilibrio de ligacdo, ndo
¢ possivel. Dessa forma, trata-se de um procedimento de duas etapas em que dados os
parametros estimados que otimizam, ¢ realizada uma nova analise para comparacdo com 0s

métodos concorrentes.

2.7 Escolhendo o parametro de suavizacio

O papel do parametro de suavizacdo em analise de dados funcionais (penalizacio) ¢
controlar a suavidade da curva ajustada. Para calcular o valor ideal de tal parametro, o critério
de selecdo considerado foi o de validacdo cruzada generalizada (GCV). O método GCV ¢
computacionalmente simples, muito bem usado na literatura em regressao Splines (CRAVEN;

WAHBA, 1979; CAO et al., 2010) e consiste em selecionar o de modo que minimize

SSE 1)

GCV(a)= —(1 Iy
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df, : A o .
em que Yo sdo os "graus de liberdade" correspondentes ao parametro de suavizagdo a e €

. . . H . . o~
definido como trago da matriz chapéu ~ ¢, ou matriz suavizadora no contexto de regressdo nao

H, = WW' W+al)'W’ df, =tr(H,)

paramétrica, em que . Assim, e a soma dos quadrados

SSE = Z(g! _é_i)Z — Z(y’ _W(i)ridge)z
i=1

dos residuos dada por i=1 . Note que a matriz chapéu H, é

quadrada, simétrica e de ordem n, sendo uma fung¢ao de a. Assim, calcula-se o0 GCV para uma

grade de valores de a e escolhe-se 0 minimizador desse critério sobre a grade, como 6timo.

3 RESULTADOS

Nas primeiras trés sessdes apresenta-se os resultados para diferentes cendrios de

simulacdo. Na secao 3.4 apresenta-se resultados para um conjunto de dados reais.

3.1 Cenario simulados I: Modelo oligogénico

Na Figura 1 encontram-se os efeitos dos QTLs simulados (painel A), e os efeitos
preditos pelos métodos rr-BLUP (em preto), P-Fourier (em azul) e P-Bspline (em vermelho)
encontram-se no painel B. Para suavizar a curva P-Fourier foram adotadas 31 bases por
cromossomos, perfazendo, portanto, um total de / = 310 bases Fourier. Para suavizar a curva
P-Bspline foram adotados k= 71 knots por cromossomos; logo, o nimero de bases B-Spline por
cromossomo € k+d+1 = 71+2+1 = 74, em que d € o grau do polindmio suavizado, perfazendo,
portanto, um total de b = 740 bases. Nesse contexto, o nimero de bases reflete o nimero de
parametros a serem estimados. O nimero ideal de knots foi determinado via validagdo cruzada

dentro de cada ponto da grade.
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Figura 1 - Efeitos simulados verdadeiros de QTL (painel A) ao longo do genoma para a
herdabilidades 0,5 e estimados (painel B) a partir dos métodos, respectivamente, rr-
BLUP, P-Fourier e P-Bspline. Pontos coloridos representam os cinco verdadeiros
QTL distribuidos em 12150 SNP ao longo de dez grupos de ligacdo. Linhas tracejadas
em verde separam 0s Cromossomos.
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Fonte: Do autor (2021).

Observa-se que enquanto os efeitos QTL simulados variaram de -0,37719 a 1,13057
(Figura 1A), os efeitos de marcadores estimados variaram de -0.00164 a 0.00323 para rr-BLUP
(Figura 1B, em preto), de -0,00195 a 0,00361 para P-Bspline (Figura 1B, em vermelho) e para
P-Fourier foi de -0,00182 a 0,00362 (Figura 1B, em azul). A maioria dos segmentos contendo
grandes QTLs foram mapeados por todos os métodos. Os perfis de efeito de SNP dos dois
métodos propostos e o rr-BLUP sdo bastante semelhantes (Figura 1B), com ligeira superioridade
em resolucdo aos métodos P-Bspline ¢ P-Fourier. Todos os métodos mostram um grande pico
no cromossomo 9, dois grandes picos no cromossomo 10, regido em que ha de fato um QTL

simulado. Todavia, um pico expressivo de efeito negativo foi capitado no cromossomo 1 por
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todos os métodos, sendo que nao ha QTL simulado nesse cromossomo, ou seja, um falso
positivo.

Para os demais niveis de herdabilidades, os métodos alternativos propostos obtiveram
ligeiramente melhor resolugdo do que o rr-BLUP (resultado ndo mostrado). Conforme esperado,
a medida que se aumentou a herdabilidade, a resolu¢dao dos métodos também aumentou.

Na Figura 2 ¢ apresentado o coeficiente de correlacdo de Pearson (r), para diferentes
métodos ao variar a herdabilidade, a fim de avaliar a capacidade preditiva dos modelos em
estudo. Nota-se o aumento na capacidade preditiva de todos os modelos avaliados quando se
aumenta a herdabilidade. Dentre os modelos em estudo, com exce¢do do Bayes B, que foi o
mais acurado nas herdabilidades 0,5 e 0,8, os dois métodos propostos foram mais acurados que
os demais.

Figura 2 - Correlagdo () dos métodos, respectivamente, Bayes B (em preto), P-Bspline (em
vermelho), P-Fourier (em verde) e rr-BLUP (em azul) para as trés herdabilidades.
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Fonte: Do autor (2021).
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3.2 Cenario simulado I1: Modelo poligénico I

Os efeitos simulados (verdadeiros) de QTL (Painel A) e os efeitos estimados de
marcadores a partir dos métodos propostos e do rr-BLUP (Painel B), para o presente cenério,
sdo apresentados na Figura 3. Para suavizar a curva P-Fourier, foram adotadas 23 bases por
cromossomos, perfazendo, portanto, um total de / = 230 bases Fourier. Para ajustar a curva P-
Bspline, foram adotados k = 25 knots por cromossomos; logo, o nimero de bases B-Spline por
cromossomo ¢ k+d+1 = 25+2+1 = 28, perfazendo, portanto, um total de » = 280 bases (nimero
de parametros a serem estimados). Esse nimero de knots também foi escolhido mediante uma
busca em grade de validacdo cruzada. Nessa arquitetura genética em que hd quatro vezes mais
QTL simulados do que o cenario anterior, o nimero de bases Fourier € Bspline diminuiram em
relagdo a cenario anterior.

Enquanto os efeitos QTL simulados variaram de -2,3031 a 1,1821 (Figura 3A), os efeitos
de marcadores estimados variaram de -0,00888 a 0,00511 para rr-BLUP, -0,00908 a 0,00521
para P-Bspline e, finalmente, -0,00935 a 0,00588 para P-Fourier (Figura 3B). A maioria dos
segmentos contendo QTL grande foram mapeados por todos os métodos estudados. Contudo, o
perfil de efeito de SNP dos dois métodos propostos (P-Bspline ¢ P-Fourier) ¢ o rr-BLUP sdo

bastante semelhantes (Figura 3B), com ligeira melhoria em resolu¢do aos métodos propostos.
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Figura 3 - Efeitos simulados verdadeiros de QTL (painel A) ao longo do genoma para a
herdabilidades 0,5 e estimados (painel B) a partir dos métodos, respectivamente, rr-
BLUP, P-Fourier e P-Bspline. Pontos coloridos representam os 20 verdadeiros QTL
distribuidos em 12150 SNP ao longo de dez grupos de ligacdo. Linhas tracejadas em
verde separam 0s Cromossomos.
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Fonte: Do autor (2021).

Na Figura 4 estdo apresentadas as correlacdes de Pearson (r) entre os valores gendmicos
simulados e preditos pelos diferentes métodos ao variar a herdabilidade, a fim de avaliar suas
capacidades preditivas. Mais uma vez os métodos propostos foram mais acurados que os demais
(com exce¢do da herdabilidade 0,8, em que Bayes B foi o mais acurado). Com o aumento da

herdabilidade, todos os modelos aumentaram consideravelmente a capacidade preditiva
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Figura 4 - Correlagdo () dos métodos respectivamente, Bayes B (em preto), P-Bspline (em
vermelho), P-Fourier (em verde) e rr-BLUP (em azul) para as trés herdabilidades.
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Fonte: Do autor (2021).

3.3 Cenario simulado III: Modelo poligénico IT

A Figura 5 engloba os efeitos dos QTL simulados (painel A) e os perfis de efeitos de
SNP preditos por rr-BLUP (em preto), P-Fourier (em azul) e P-Bspline (em vermelho)
encontram-se no painel B. Para suavizar a curva P-Fourier foram adotadas 95 bases por
cromossomos, perfazendo, portanto, um total de / = 950 bases Fourier. Para ajustar a curva P-
Bspline, foram adotados k£ = 100 knots por cromossomos; logo, o nimero de bases Bspline por
cromossomo ¢ k+d+1 = 100+2+1 = 103, perfazendo, portanto, um total de b = 1030 bases
(numero de parametros a serem estimados).

Em comparacdo com os efeitos verdadeiros (painel A), enquanto os efeitos QTL
simulados variaram de -2,2075 a 2,0645 (Figura 5A), os efeitos de marcadores estimados

variaram de -0,02662 a 0,02317 para rr-BLUP (Figura 5B), de -0,03236 a 0,02599 para P-
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Bspline e, finalmente, -0,03071 a 0,03048 para P-Fourier (Figura 5B). Observa-se que os QTL
simulados com grandes efeitos foram mapeados pelos métodos supracitados, isto &, em
comparagdo com os efeitos simulados, os efeitos preditos pelos métodos mostraram padrio
semelhante, mas em média foram viciados para baixo. Além disso, os perfis de efeito de SNP
dos dois métodos propostos e o rr-BLUP sdo bastante semelhantes (Figura 5B), com ligeira
superioridade em resoluciao aos métodos P-Bspline e P-Fourier.

Figura 5 - Efeitos simulados verdadeiros de QTL (painel A) ao longo do genoma para a
herdabilidades 0,5 e estimados (painel B) a partir dos métodos, respectivamente, rr-
BLUP, P-Fourier e P-Bspline. Pontos coloridos representam os 100 verdadeiros QTL
distribuidos em 12150 SNP ao longo de dez grupos de ligagdo. Linhas tracejadas em
verde separam 0s Cromossomos.

~ |
SIEARICY int Kl

Cromossomos
Fonte: Do autor (2021).

Na Figura 6 ¢ apresentado o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) para avaliar a
capacidade preditiva dos modelos em estudo. No presente cenario, os métodos P-Bspline ¢ P-

Fourier foram mais acurados do que rr-BLUP e Bayes B para herdabilidades 0,2, ¢ igualmente
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acurado nas herdabilidades 0,5 e 0,8. Observa-se na Figura 6, o aumento na capacidade preditiva
de todos os métodos avaliados quando se aumenta a herdabilidade.

Figura 6 - Correlagdo () dos métodos respectivamente, Bayes B (em preto), P-Bspline (em
vermelho), P-Fourier (em verde) e rr-BLUP (em azul) para as trés herdabilidades.
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Fonte: Do autor (2021).

E notével que os dois métodos alternativos propostos, em relago a capacidade preditiva,
obtiveram igualdade ou foram superiores aos dois métodos concorrentes (rr-BLUP e Bayes B).

Ademais, tais métodos obtiveram resolucdo igual ou superior ao rr-BLUP em todos os cenarios.

3.4 Analise de dados reais

No presente cenario, o namero 6timo de knots tanto quanto o numero 6timo de bases
Fourier (1), foram determinados mediante uma validagdo cruzada K-fold (ten-fold). O fator de
penalizagdo o, para ambos os métodos, foi determinado via validagdo cruzada generalizada
(GCV). Na Figura 7, no painel de A-H estdo representados graficos com valor de acuricia
preditiva obtido por validagdo cruzada em funcdo do niimero de knots (A, C, E e G) para P-

Bspline e em func¢do do nimero de bases Fourier (B, C, F ¢ H).
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O numero otimo de bases para os dois métodos para cada caracteristica foram: para
circunferéncia a altura do peito na Epoca 1 (capl) foi 192, pois como foram & = 189 knots por
cromossomos, o numero de bases B-Spline por cromossomo ¢ b = k+d+1 = 189+2+1 =192 (essa
quantidade de knots foi distribuida igualmente espagada, sendo o tamanho de cada knot de
0,0053 cM) e, para essa mesma caracteristica, o numero Otimo de bases Fourier por
cromossomo foi de / = 117. Para lignina na Epoca 1, foram 201 bases B-Spline ¢ 37 bases
Fourier por cromossomo. Para altura de planta na Epoca 2, foram 200 bases B-Spline e 35 bases
Fourier por cromossomos e, para circunferéncia a altura do peito na Epoca 3, foram 174 bases

B-Spline e 119 bases Fourier por cromossomos.
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Acuriacias obtidas via validagdo cruzada (10-fold) na busca em grade para nimero
otimo de knots em Bspline e nimero 6timo de bases Fourier (I) em diferentes
caracteristicas do eucalipto: (A-B) cap]1 - circunferéncia a altura do peito na Epoca 1;
(C-D) ligl - lignina na Epoca 1; (E-F) alt2 - altura de planta na Epoca 2 ;(G-H) cap3
- circunferéncia a altura do peito na Epoca 3. As linhas tracejadas vermelhas
representam o numero de knots (painéis A, C, E e G) para B-Spline e o nimero de
bases Fourier (painéis B, D, F e H) que maximizam a acuracia preditiva.
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Fonte: Do autor (2021).

Nos n folds de validagdao cruzada, propomos minimizar a média das correlagdes das

observagdes com observagdes estimadas. O método GCV consiste em selecionar o parametro



49

suavizacao a, que minimiza a expressao dada em (21). A Figura 8 mostra os valores de GCV
em funcdo de uma grade de candidatos a. Note que « ideal ¢ aquele que minimiza a GCV. Dessa
forma, os valores expressos nos painéis de A-H foram utilizados no modelo final para computo
de tempo de anélise em relagdo aos modelos concorrentes, em que o ideal para P-Bspline se

encontra nos painéis (A, C, E e G) e para P-Fourier nos painéis (B, C, F e H).
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Figura 8 -Valores de GCV para selecionar o parametro de suavizagdo para os dois métodos P-
Bspline e P-Fourier em diferentes caracteristicas do eucalipto: (A-B) capl -
circunferéncia a altura do peito na Epoca 1; (C-D) ligl - lignina na Epoca 1; (E-F)
alt2 - altura de planta na Epoca 2 ;(G-H) cap3 - circunferéncia a altura do peito na
Epoca 3. As linhas tracejadas vermelhas representam o valor a que minimiza a GCV.
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Fonte: Do autor (2021).

3.4.1 Acuracia versus tempo de analise

O tamanho da amostra foi » = 610 e o nimero de marcadores DArT foi p = 15104. Na

Figura 9 estdo apresentadas as acurécias para os quatro fendtipos (do painel de A-D) em relagdo
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ao tempo de andlise referentes aos dois modelos concorrentes (rr-BLUP e Bayes B) e os dois
modelos propostos. Na figura 9, os didmetros dos circulos sdo proporcionais ao desvio
quadratico médio (DQM- raiz quadrada de EQM) de cada método. Dessa forma, o centro dos
circulos representa a acuracia (correlagdo de Pearson r, eixos das ordenadas) correspondente ao
respectivo tempo de analise (eixo das abscissas) , mas o valor expresso no centro de cada circulo
¢ o valor de DQM ao respectivo método.

Vale ressaltar que os dois métodos propostos além de serem competitivos em termos de
acuracia em relagdo aos modelos concorrentes, pode-se observar pela Figura 9, que tiveram
menor custo computacional e, além disso, valores de DQM muito menores do que rr-BLUP e

Bayes B.
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Figura 9 - Acurécia em relacdo ao tempo de analise obtida a partir da validacao cruzada 10-fold,
usando os quatro modelos avaliados para os fendtipos (capl, ligl, alt2 e cap3) (painel
A-D), em que significam, respectivamente, a circunferéncia a altura do peito na Epoca
1, lignina na Epoca 1, altura de planta na Epoca 2 e circunferéncia a altura do peito
na Epoca 3. Os nimeros no interior de cada circunferéncia representam o DQM do
respectivo método.
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Fonte: Do autor (2021).

4 DISCUSSAO

Com os avangos na tecnologia de coleta ¢ armazenamento de dados, aumentou
consideravelmente a presenca de dados cujas representagdes graficas sdo curvas, imagens ou
formas. Novos tipos de dados exigem, portanto, novas ferramentas analiticas, e a analise
funcional de dados ¢ uma area da estatistica que estende as metodologias ¢ teorias estatisticas
convencionais ao contexto da analise funcional (MONTESINOS-LOPEZ et al.,

2018). Corroborando com essa ideia, Ramsay, Hooker e Graves (2009) afirmam que se faz
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necessario uma estratégia para construir fungdes que funcionem com parametros que sejam
faceis de estimar, que possam acomodar praticamente qualquer tipo de curvas e que nao use
mais parametros do que necessario, pois isso aumenta muito o tempo computacional e complica
as analises. Assim, segundo Ramsay e Silverman (2002) e Montesinos-Lopez et al. (2018), uma
suposicao chave na analise de dados funcionais € que € possivel aproximar qualquer curva em
um espago menor com uma série de fungdes base, tomando uma soma de combinagdes lineares
de um niimero suficientemente grande de fungdes base.

Hu, Wang e Xu (2012) e Xu (2013) abordam a ideia de que os efeitos de expressdao
génica possuem uma estrutura funcional, dado que esses efeitos podem ser modelados em
fungio da posi¢do de cada marcador. E evidente que em modelos de marcas especificas como
utilizados no alfabeto bayesiano (GIANOLA et al., 2009), quanto maior o painel de marcadores,
maior a demanda computacional para a estimagdo dos efeitos € maiores os problemas de
multicolinearidade. Hu, Wang e Xu (2012) propuseram o modelo genoma continuo a fim de
obter uma técnica de reducdo da dimensdo dos pardmetros: ao invés de buscar uma expressao
polinomial para a func¢do sinal de expressao génica, os autores buscaram uma aproximagao da
integral por meio da divisdo do genoma em bins (com o uso dos pontos de interrup¢ao) como
representacdo do modelo infinitesimal.

No presente trabalho, explora-se o uso de métodos de regressdo semi-paramétricos via
sistemas de bases (B-Spline ¢ Série de Fourier) para realizar selegdo gendmica via marcadores
SNP e Dart-Seq. Para estabelecimento do numero ideal de knots (k) para P-Bspline e o nimero
de bases (/) para P-Fourier, hé trés artificios comumente utilizados: o método de selecdo fixa
(baseado no quantil das observagdes), o algoritmo Miope (Myopic Algorithm) e a Pesquisa
completa (Full-Search Algorithm) (RUPPERT; WAND; CARROL, 2003). Segundo esses
mesmos autores, o algoritmo Myopic funciona bem para muitos problemas praticos, mas possui
a desvantagem de parar prematuramente e fornecer nimero 6timo de bases equivocado, razao
pela qual ndo o abordamos no presente estudo. O método de sele¢do de knot fixo baseado no
quantil das observagdes ndo apresentou bons resultados (resultados ndo mostrados). Acredita-
se que esse fato pode ser explicado por duas razdes: resulta em nimero muito pequeno de knots
igualmente espacados e, mais ainda, a caracteristica intrinseca dos dados em relagdo ao
comportamento da fung¢do sinal de expressdo génica requer uma quantidade relevante de knots

para que aumente a chance de haver algum knot em regides criticas dessa fungao.
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O algoritmo de pesquisa completa funcionou bem em todos os exemplos examinados e,
por essa razao, utilizamos como padrao para o presente trabalho, em que foi realizado uma busca
em grade fina para o estabelecimento do niumero ideal de knots para P-Bspline e para nimero
ideal de bases Fourier para método P-Fourier. Os parametros de suavizagdo (o) para ambos os

métodos foram escolhidos com base no método de validacdo cruzada generalizada (GCV).
E evidente que se k—p (numero de knots ¢ igual ao numero de marcadores) ou,

respectivamente, [—>p (nimero de bases Fourier ¢ igual ao numero de marcadores), os
modelos propostos apresentardo os mesmos problemas que os métodos classicos de seleg@o
gendmica. No entanto, nossos resultados demonstram que o numero de bases que maximizam a
acuracia ¢ muito menor que o numero de marcadores (no geral, o nimero de bases ndo
ultrapassou 15% do niimero de marcadores). Note, entdo, que a escolha dos knots € um problema
importante quando se trabalha com B-Splines. Se muitos knots forem selecionados, terd um
overfitting nos dados. Por outro lado, poucos knots fornecem um ajuste inadequado (RAMSAY;
SILVERMAN, 2005b). Isto significa que a aplicacio de dados funcionais bem-sucedida
depende fortemente de alguns parametros que o pesquisador precisa definir como, por exemplo,
o tipo de funcdo base (Fourier, B-Splines etc.), o numero requerido de fungdes base, o grau do
polindmio para Spline, o periodo (7) para Fourier, o método de regularizagdo, entre outros
(MONTESINOS-LOPEZ et al., 2018).

Assim, € importante destacar que um método estatistico ideal para a GWS contempla a
reducdo de dimensionalidade, soluciona problemas de multicolinearidade e considera a
regularizagdo no processo de estimacdo. Na pratica, escolher o método certo de selecao
gendmica ¢ um desafio para os pesquisadores dessa area. Embora Meuwissen, Hayes e Goddard
(2001) destaca que em estudo de simulagdo quase sempre o Bayes B ¢ melhor que rr-BLUP, no
presente trabalho, sé constatamos essa superioridade num cendrio em que ha poucos genes
explicando o cardter (cenario oligogénico) e com alta herdabilidade. Isso sugere que a
arquitetura genética subjacente a algumas caracteristicas estd mais proxima do modelo
infinitesimal do que o esperado.

O efeito da arquitetura genética sobre os métodos de selecdo gendmica foi investigado
por Daetwyler et al. (2010) e Van Den Berg et al. (2015). Ademais, os dois modelos propostos,

além de serem competitivos em todos os cendrios abordados, mostraram superioridade aos



55

métodos tradicionais de SG, principalmente em baixa herdabilidade. Essa particularidade
culmina em grande vantagem de nossa abordagem, pois, segundo Su et al. (2017), QTL para
caracteristicas de baixa herdabilidade sdo muitas vezes dificeis de detectar, mesmo que os tragos
possam ser altamente hereditarios. O presente estudo mostra que Bayes B € mais sensivel ao
nimero de QTL subjacente a uma caracteristica do que os métodos P-Bspline, P-Fourier e rt-
BLUP. Portanto, os métodos P-Bspline e P-Fourier podem ser vantajosos quando aplicados a
dados reais onde a arquitetura genética subjacente aos tragos de interesse ¢ desconhecida, dado
que mesmo em cenarios infinitesimais nos quais 0os métodos propostos possuem acuracia similar
ao rr-BLUP, tém-se vantagem substancial em tempo de andlise e expressivamente menores
valores de DQM, conforme ilustram as Figuras 6 e 9.

Além disso, de acordo com Hu, Wang e Xu (2012), métodos estatisticos isolados podem
ndo ser suficientes para lidar com uma infinidade de marcadores de alta densidade. E importante

destacar que os modelos aqui propostos ndo sofrem desse “mal de alta dimensionalidade”, isto

¢, podemos lidar com um nimero virtualmente ilimitado de marcadores, dado que o depende

da matriz transformada W, mas nao sofre influéncia diretamente de qudo grande ¢ p. O que se

. , N , . . . .
quer mostrar com 1ss0 € que mesmo com p , hdo é necessario estimar uma infinidade de

parametros, ou seja, encontra-se um modelo que converte problemas gendmicos de alta
dimensdo em um modelo de dimensédo finita b, como representado na equagdo (11). Além do
que, pode-se utilizar métodos de regulariza¢do atualmente disponiveis, por exemplo, 0 método
rr-BLUP para estimar os efeitos do modelo de dimensdo reduzida (dimensdo do modelo ¢
nimero de bases e ndo o painel de SNPs).

Este estudo enfatiza a selecdo gendmica. Todavia, a partir dos resultados obtidos,
percebe-se claramente que esses métodos também poderiam ser utilizados como ferramentas
para o mapeamento de QTL e, além disso, os dois métodos propostos obtiveram desempenhos
melhores nesse aspecto (veja as Figuras 1, 3 ¢ 5). Para o cendrio padrao estudado, os modelos
de regressao funcional propostos (P-Bspline ¢ P-Fourier) mostraram-se muito competitivos em
relacdo aos modelos de regressdo convencionais. Além disso, os modelos de regressdo funcional
tém a vantagem de serem parcimoniosos, pois SA0 necessarios menos pardmetros a serem

estimados, obtendo acuracias semelhantes aos modelos convencionais.
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Diante do exposto, a proposta alternativa atinge um desempenho muito competitivo com
métodos tradicionais de sele¢do gendmica e tem vantagem substancial em tempo computacional
em relagdo ao Bayes B e rr--BLUP. Finalmente, a efetividade do método proposto ¢ ilustrada por
uma aplicacdo para um conjunto de dados reais. Espera-se que o uso dessas fungdes nao
paramétricas gere uma boa ferramenta alternativa em termos de andlise de dados genomicos.
Dessa forma, os métodos propostos sdo promissores para a selecdo gendomica e merecem maior

investigacgao.
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ARTIGO 2 Saltos reversiveis para a modelagem conjunta da dimensio de modelos
pseudo-funcionais em janelas cromossémicas na selecio gendomica ampla

RESUMO

Com a genotipagem ampla de espécies e a disponibilidade de marcadores de
polimorfismo de nucleotideo tinico (SNP), a sele¢do gendmica e suas ferramentas tornaram-se
um importante topico de pesquisa em melhoramento de plantas e animais. Realizar sele¢ao
gendmica (SG) com grandes volumes de dados, apresenta trés principais problemas: alta
dimensionalidade, multicolinearidade e potencial custo computacional elevado. Desenvolvemos
um método de reducdo dimensional utilizando um modelo funcional com sele¢dao automatica de
janelas cromossomicas (bins) que permite inferir conjuntamente a dimensdo e respectivos
conjuntos de parametros de modelos de regressdo utilizados em GS, combinando informagdes
de SNPs vizinhos. Tal inferéncia simultanea ¢ feita usando a técnica dos saltos reversiveis na
amostragem Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC-RJ). Comparamos o método proposto
a dois padrdes da literatura (rr-BLUP e Bayes B). Para tanto utilizamos uma populagio simulada
F2 com 300 individuos e 12.150 SNP em 10 grupos de liga¢do, na qual foram gerados fendtipos
com duas herdabilidades (0,2 ¢ 0,5). Um painel de SNP real de humanos com 9.307 marcadores
do projeto HapMap (genoma humano) também foi empregado para simular gendtipos e GS
apenas como referéncia de populacdo de cruzamentos complexos. A técnica proposta apresentou
capacidade preditiva semelhante aos métodos padrao. O grande diferencial dessa técnica foi na
alta resolucdo de mapear regides causais, obtendo resultados muitos melhores nesse quesito, o
que sugere que pode ser empregada no mapeamento de QTL.

Palavras-chave: Inferéncia Bayesiana, Modelos Funcionais, Sele¢do Gendmica, Simulag¢ao
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1 INTRODUCAO

A selecdo gendmica (SG) proposta inicialmente por Meuwissen, Hayes e Goddard
(2001), diz respeito a predi¢cao de valores genotipicos usando marcadores que saturam o
genoma. O resultado estatistico foi simplificar os aspectos genéticos dos modelos de regressao
prévios de mapeamento de QTLs e sele¢do assistida por marcadores. Devido & revolucdo
tecnoldgica que gerou a disponibilidade de milhares de marcadores, os métodos de SG passaram
a enfrentar dois problemas tedricos de modelos de regressdo: alta dimensionalidade e
multicolinearidade. Isto tem levado ao desenvolvimento de técnicas estatisticas que permitam
ajustar modelos lineares saturados. Em geral, os métodos propostos se agrupam em duas
estratégias basicas: selecio de varidveis e modelos de encolhimento (PEREZ; DE LOS
CAMPOS, 2014; DE LOS CAMPOS et al., 2015; MOURA; PAMPLONA; BALESTRE, 2019).

Embora a selegdo de varidveis seja uma técnica importante para a reducdo da dimensao
dos modelos, avaliar todos os possiveis submodelos ¢ impraticavel. Isto faz com que seja dificil
estabelecer o critério adequado para a sele¢do de variaveis. Por outro lado, os estimadores de
encolhimento (bayesianos) sdo em geral, computacionalmente intensivos e ndo tém sido
amplamente aplicados a analise de regressdo. A alta dimensdo dos modelos continua sendo um
problema desafiador e a melhoria dos métodos estatisticos ¢ crucial para a realiza¢do do
potencial de marcadores genéticos cada vez mais densos (XU, 2007; HU; WANG; XU, 2012;
FAN et al., 2016; WANG et al., 2018b).

A técnica da analise de dados funcionais (FDA) tem sido empregada recentemente € com
maior sucesso na analise de associa¢do. Essa abordagem parte do pressuposto que, o genoma de
um individuo pode ser pensado como uma fungdo das posi¢des cromossOmicas € assim trazer
informagdes sobre desequilibrios de ligacdo (Linkage disequilibrium - LD) entre regides
genomicas € QTLs (FAN et al., 2013, 2016). Em outras palavras, a segregacao particular dos
marcadores genéticos de um individuo numa regido ¢ tratada como imagens de uma fung¢ao da
posicdo cromossomica, em vez de observacgdes discretas. Contudo, dada a descontinuidade
natural do genoma entre os cromossomos, para o ajuste destas curvas, t€ém sido empregadas
fungdes continuas por partes, por exemplo, fun¢des Splines. Uma curva Spline ¢ uma sequéncia
de curvas polinomiais por partes que se conectam suavemente nos pontos de quebra (nds) para

formar uma tnica curva (RAMSAY; DALZELL, 1991).
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Hu, Wang e Xu (2012) propuseram um novo método de selecdo gendomica, denominado
genoma continuo. A ideia desse método ¢ dividir o genoma em blocos de alto LD denominado
de bins, ideia similar aos intervalos entre os nés em uma Spline. Sob essa 6Otica, um LD alto
requer um pequeno numero de bins para capturar todas as informagdes gendmicas, enquanto o
LD baixo precisa de um grande nimero de bins para capturar a mesma quantidade de
informagdes. Janelas genomicas assim definidas, foram denominados de bins naturais por (HU;
WANG; XU, 2012; AN et al., 2020; XU, 2013b).

Um bin pode conter diversos marcadores, produzindo, portanto, um modelo de reducao
dimensional. Embora o método desenvolvido por esses autores apresentasse maior acuracia do
que modelos tradicionais de SG, blocos com alto desequilibrio de ligagdo podem ndo ser
diretamente aplicaveis em algumas situacdes, uma vez que o numero de bins depende, entre
outros fatores, do tamanho da amostra. Contudo, o autor introduz o conceito de bins artificiais,
definidos a priori pelo pesquisador usando critérios genéticos (como por exemplo anotacdes
gendmicas de outros estudos) sem necessidade de estabelecimento prévio de blocos de alto LD
(bins naturais), tornando a analise muito mais simples.

Como visto acima, ¢ possivel combinar varios SNP (Single Nucleotide Polymorphism)
no genoma em numero gerenciavel de janelas gendmicas, denominadas de bins (HU; WANG;
XU, 2012; XU, 2013b; MOURA; PAMPLONA; BALESTRE, 2019). Técnicas semelhantes, de
dividir os marcadores em grupos, foram propostas por outras equipes de pesquisadores com
nomes diferentes em contextos diferentes, por exemplo, Fan et al. (2014) realizaram um estudo
sobre a constru¢do de haplotipos no genoma bovino para detectar genes que afetam
caracteristicas relacionadas a qualidade da carne. Outra técnica similar denominada cBLUP (do
Inglés compact BLUP) foi proposta por Wang et al. (2018) para aproximar o parentesco (ou a
identidade em estado) entre os individuos em GWAS (Genome-Wide Association Studies). Os
resultados desses autores, mostram que associagdo baseada em grupos de SNP, podem ser mais
eficientes do que a anélise SNP Unica, com custo computacional menor.

Na definigdo classica de bins, ¢ utilizado o efeito médio dos bins como medida de
informacao. Isto ¢, os bins sdo tratados como novos marcadores “sintéticos” ¢ devido isso,
assume-se a suposigoes que todos os marcadores na mesma janela gendmica devem ter efeitos
homogéneos. Isso significa que o tamanho das janelas ndo pode ser muito grande. Se os bins

forem grandes ¢ necessario, outra suposi¢do para contrabalangar, ou seja, todos os marcadores
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no bin devem terem efeitos na mesma direcao (HU; WANG; XU, 2012; XU 2013b; MOURA;
PAMPLONA; BALESTRE, 2019; AN et al., 2020).

Para contornar este problema, Moura, Pamplona e Balestre (2019) propuseram ponderar
os efeitos dos marcadores dentro de cada janela gendmica pela frequéncia relativa de visitas ao
marcador em um processo estocastico de amostragem da distribuicdo a posteriori via MCMC
(Markov Chain Monte Carlo). A ponderacdo evita a necessidade do cancelamento de efeitos
direcionais opostos, tornando a estratégia de dividir o genoma em blocos mais direta. Contudo,
embora fossem encontrados resultados satisfatorios, na pratica, ndo se sabe a quantidade ou
tamanho ideal dos bins, que ¢ um parametro muito influente no sucesso da técnica. Uma
abordagem bastante promissora para este tipo de problema parece ser a ado¢do do método de
amostragem MCMC com saltos reversiveis (MCMC-RIJ, do Inglés Reversible Jump), proposto
por Green (1995) no contexto selecdo de modelos de regressdo e posteriormente experimentado
em modelos de QTL por diversos autores (SILLANPAA; ARJAS, 1998; YI; XU, 2000;
WAAGEPETERSEN; SORENSEN, 2001; YI; XU; ALLISON, 2003; YI, 2004; LIU et al.
2007) .

Esta ¢ a motivacdo do presente trabalho, em que se propde um método que possa
simultaneamente inferir sobre a dimensdo dos bins e os efeitos de suas marcas combinando
SNPs vizinhos. Dado que o nimero de bins ¢ substancialmente menor que o painel de SNP,
varios métodos podem ser empregados para estimar os efeitos dos marcadores contidos nos bins
para uma caracteristica de interesse. Nesse estudo, utilizou-se o método de encolhimento
proposto por Xu (2003) por ser eficiente e de facil implementagdo. No presente estudo o nlimero
(K) de bins ¢ tratado como uma varidvel aleatoria. A inferéncia simultanea sobre a dimensao do

modelo ¢ feita usando o método MCMC-RJ.

2 MATERIAL E METODOS
2.1 Dados simulados

No primeiro cendrio, foram simulados dez grupos de ligacdo, cada um com tamanho de
1,20 cM e distancia média de 0,001 cM entre marcadores adjacentes. A fun¢do Haldane foi
usada como fun¢do de mapeamento ¢ passeio aleatério como método meiose para construir um
painel com 300 individuos ¢ 12150 SNPs. A populacdo gerada foi a F2 de um cruzamento

biparental usando o software QGenes (JOEHANES; NELSON, 2008). Dentre os SNPs
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simulados, dez foram assumidos como QTL para representar o cenario oligogénico e seus
efeitos amostrados de uma distribuicdo normal. Para o cenério poligénico, 60 marcadores foram
assumidos como QTL e seus efeitos também foram amostrados de uma distribui¢ao normal. Os
residuos foram amostrados para cada SNP de distribui¢cdes normais com variancias calibradas

para as duas herdabilidades simuladas (0,2 ¢ 0,5).

2.2 Dados reais

Neste cenario, uma estrutura natural de genotipos com desequilibrio de ligagdo em um
painel de SNP com 9.307 marcadores do projeto HapMap (genoma humano) foi usada para
simular os fenotipos. O painel esté distribuido nos vinte e dois cromossomos autossémicos com
posi¢ao de SNP conhecida (medida em kb). Informacgdes sobre duas populagdes diferentes estao
disponiveis em https://cran.r-project.org/web/packages/SNPassoc/SNPassoc.pdf.

Os genomas referem-se a duas populacdes humanas, uma europeia (UE) e outra Yoruba
(YRI) e estdo descritos em Gonzalez et al. (2014). As anotagdes gendmicas (nomes de SNPs,
cromossomos ¢ posi¢ao genética) também estdo disponiveis. Uma andlise inicial corrigiu o
painel preservando a frequéncia alélica minima (MAF >5%) e imputando valores perdidos com
a fun¢do A.Mat(.) da biblioteca rr-BLUP (ENDELMAN, 2011). O painel resultante apresenta
7.574 SNPs em 120 individuos. Foram simulados os fendtipos com as mesmas configuragdes

descritas na se¢ao 2.1.

2.3 Modelo funcional

Neste trabalho, sera empregado o modelo funcional bayesiano desenvolvido por Moura,
Pamplona e Balestre (2019), alterado para a selecdo automatica de bins, por meio do método
MCMC com Saltos Reversiveis (MCMC-SR). Dada a alta densidade de marcadores, utilizamos
a ideia de dividir o genoma em janelas (anadlogo ao método bin artificial de Xu 2013b) como
estratégia de redugdo dimensional. Com marcadores genéticos que cobrem o genoma inteiro, as
posicdes dos marcadores sdo tdo proximas que podem ser consideradas como um conjunto
saturado de observagdes no dominio de uma fungdo continua (no intervalo do cromossomo),
isto ¢, cada ponto (posi¢ao) que representa uma regido candidata pode ser suavizada por uma

relacdo funcional.



64

Dessa forma, o modelo funcional gendomico supde que a funcdo sinal de um gene no
genoma pode ser descrito por uma funcdo unidimensional (MOURA; PAMPLONA;

BALESTRE, 2019). Por outro lado, por ndo ser possivel verificar todas as posi¢des no genoma,

por se tratar de uma variavel continua, utiliza-se as posi¢des dos marcadores (A ) como grade
fina de realizagdes de uma fungdo desconhecida /(4). Em outras palavras, tem-se que
S =y(1) em que /é a representa¢io funcional do efeito de expressdo do gene em dada

posi¢do. O objetivo final é estimar/e, a partir dessa estimativa, predizer o valor genético

gendmico de novos individuos.

Como mostrado em Hu, Wang e Xu (2012), Xu (2013b) e Moura, Pamplona e Balestre

(2019), a integral .[ A retorna o valor genético gendmico para o i-¢simo individuo,
ao passo que nos demais modelos de sele¢do gendmica, este € recomposto pela soma das

combinagdes lineares entre os genotipos dos SNP e seus efeitos aditivos, na suposicao de que

cada SNP ¢ potencialmente um QTL. Em modelos com alta dimensdo pode-se considerar a

p—

lim (zp: z, 791) = [2(2) 7(D)d A

igualdade , sendo “p” o numero de SNP considerados. A

analogia com modelos infinitesimais ¢ direta e 0 modelo linear pseudo-funcional (HU; WANG;

XU, 2012) para uma caracteristica quantitativa pode ser definido como

<,k (1)
Y, =p+Y jzﬁ(z)y(z)dmaf, Vi=1,..,n
=1

0

No modelo acima adaptado por Moura, Pamplona e Balestre (2019), a soma descreve

a descontinuidade da funcdo ao longo dos cromossomos e¢ L; ¢ o tamanho do ¢-¢simo

cromossomo, com? =1, C Sob esse modelo, * ¢ o intercepto comum a todos os individuos

da populagio, 7(1) ¢ efeito aditivo do marcador na posigdo 4 (expresso como uma fungio
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desconhecida), Z(4) o estado genotipico continuo que sé é conhecido nas posicdes dos

marcadores. Assim, Z exerce a funcdo de ponderar o quanto cada ponto y contribui para a

integral em (1) de acordo com o estado genotipico (2, 1 e 0) correspondendo aos trés gendtipos

, . c . T - L
possiveis para o i-ésimo individuo na posi¢do A, como 44, Aa e aa. Por fim, ©i¢é o erro de

medida para o individuo i, sendo &; ~ N(0, 5?).

A fungdo 7(4) ¢ desconhecida e a integral em (1) ndo é explicita. Existem algumas

possibilidades de aproximag¢do numérica sendo adotada a estratégia de divisdo dos cromossomos

em bins. A fungio continua desconhecida ./ (1) =7 foi estimada de forma empirica utilizando

algoritmo Metropolis-Hasting (METROPOLIS et al., 1953; HASTINGS, 1970).

Diferentemente da abordagem original em que /1k ¢ a posi¢ao do ponto médio do k-€simo bin
no genoma € ZJ' (%) ¢ o valor médio de todos os marcadores do k-ésimo bin, neste trabalho
A - S ——
propomos utilizar “* como sendo a posicdo do marcador amostrado no birn L7 in>“Tma) | - A
: o L(4) -
novidade ¢ utilizar ~J para representar o estado genotipico no marcador amostrado dentro
fqi ; jzla""pk k=1---K Di '
do k-ésimo bin, em que e 58 “sendo £k o nimero de marcadores dentro do

7_;(%)

k-ésimo bin, K & numero de bins. Notar que passa a ser, simplesmente, o efeito do j-

ésimo marcador no k-ésimo bin. Assim, o total de marcadores em todo o genoma ¢ dado por

pzzpk N 7 o ZA) Y
k=t . Por simplicidade, doravante, adota-se ~* em substituicdo ~/J e /k aoinvésde
4 ‘/(lk)'

Dado um valor candidato amostrado dentro do k-ésimo bin, 0 modelo pseudo-funcional
a ser considerado durante a amostragem da distribuicdo conjunta a posteriori ¢ descrito

praticamente como um modelo linear dado por:
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K (2)
Vi =R+ Zyy,+e, Vi=l.,n
k=1

Aqui, o nimero de bins ¢ desconhecido e foi estimado conjuntamente.

2.3.1 Distribuicdes a priori

As variaveis observaveis sdo os valores fenotipicos (y) e os gen6tipos dos marcadores (

Z ), a posi¢do A coincide com a posi¢do dos marcadores (”) em cada janela gendmica e,
portanto, serd atribuido uma priori para esse parametro. As varidveis ndo observaveis sio os

coeficientes de regressdo (M, 7"), o nimeros de bins (K) e as variancias residual e dos efeitos

2

2
(06 O ). Estabelecemos distribui¢cdes a priori ndo informativas (de Jeffreys) para a

aditivos

variancia residual e para a média geral, dadas por:

p(p)ocl e p(of)oc% 3)

As distribuigdes conjuntas a priori para o efeito de marcador e sua variancia seguiram a

conjugacdo normal-inversa-qui-quadrada:

P(?’k IUfk)ocN(O,afk), p(aﬁk)oc;(;i(u,sz) 4)
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A

Quanto a distribuigdo a priori para a posi¢ao "k dentro do k-ésimo bin, considerando ~*

o numero de marcadores dentro do bin, assumiu-se que a posi¢ao ¢ uniformemente distribuida

1
p(4)= A_

nos bins, isto €, k.

A priori conjunta para as variaveis nao observaveis ¢ dada por:

P(K,4,0%) e p(K) p(w) p(a2) [T 2 (i | 40070 ) p(3,) )

K
k=1

K 2 2
6'"c ={n,0,,7,,0

em que, Vi } ¢ um vetor de parametros do modelo.

2.3.2 Verossimilhanca conjunta do fendtipo e da posicio dos marcadores

A probabilidade conjunta para a observagdo fenotipica e a posicdo do marcador pode ser descrito

CcComo.

p(v: 4 1K,60%) = p(y| K,09) p(4,| K,0%,7) (6)

A verossimilhanga para os dados fenotipicos pode ser descrita por:

n

p(yI1K.0%)=]]p(v,16)

i=1

-n 1 & c L 2
o (02) " exp _2azz[yi—ﬂ—z.[zki,7kdl} )

e =l =17

que pode ser aproximada por:

n

p(y1K.69) ()" exp {— 2;2 > (vi—u=ZP,7 )2} )
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sendo Pﬂw a funcdo peso determinada implicitamente pela frequéncia com que /11( ¢ visitado ao

longo das cadeias que aproximam a distribui¢do a posteriori conjunta.

A distribuicdo a priori para o nimero de bins por cromossomo ¢ Poisson-truncada

(limite minimo de um bin por cromossomo e maximo pré-definido como o numero de

=K _ N, <¢<K

. N, 1
marcadores, ou seja, ~ binmax ), com média ¢:

¢'e
K!

p(K/g)ox )

a distribuicdo a priori para ¢ utilizada foi a gama (=1, v =1), onde 7 ¢ o pardmetro de forma

e v € o parametro de escala.

2.3.3 Distribuicao posteriori conjunta

A distribui¢do a posteriori conjunta pode ser descrita por:
p(0°.K.g1v. A4 ) p(y|K.60%) p(4 |K.6%,y) p(4.K.09 ) pKIg)p(4)  (10)

2.3.4 Processo de amostragem via MCMC com Reversible Jump

Esse método consiste na execugdo das etapas de Metropolis-Hastings que aceitam ou
rejeitam movimentos diferentes, como "nascimento" ou "morte" de um bin. Essas etapas
permitem transigdes do modelo atual para modelos de dimensdes superiores ou inferiores
(ZUANETTTI; MILAN, 2016). No contexto aqui, nao ha necessidade de mudanca de varidvel,
pois o determinante do Jacobiano da transformacao ¢ igual a um, dado que, ¢ o determinante de
uma matriz identidade, semelhante as propostas de (SILLANPAA; ARJAS, 1998; YI; XU,
2000; WAAGEPETERSEN; SORENSEN, 2001; BALESTRE et al., 2012).
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Devido a variabilidade da dimensionalidade do nosso problema, deve-se projetar tipos
de movimento entre os subespagos K. Para esse problema, as transi¢des possiveis sdo:

(D) a adi¢@o de um bin (etapa do nascimento),

(I1) a exclusdao de um bin (uma etapa da morte) e

(IIT) manter o nimero atual de bins.
Nas etapas (I) e (II), altera-se a dimensao do modelo.

As probabilidades a priori para os trés tipos de movimentos adicionar, excluir ou manter

o numero atual de bins sdo respectivamente, P, para o movimento que eleva o modelo do estado
K para K+1, Py para o movimento K para K—1 e Py que ndo altera a dimensdo do modelo, em

que, Pyt p,+p, =1 para todos os k. Nesse contexto, os detalhes do algoritmo condicional e

RIMCMC completo, mais a regra de decisdo para incluir ou excluir um bin no modelo serdo

apresentados a seguir.

2.3.5 Adicao de bin (etapa de nascimento)

Nesta etapa ¢ sorteado um tnico bin entre os existentes e uma unica marca contida nesse
bin, que sera transformada em limite de novos dois bins e serd a marca representante do novo
bin na iteragao.

Assim, a regra de decisdo para adicionar um novo bin ao modelo ¢ dada por

min[l,a(K,K+1D]  em que

[Tp|K+D
o (K K+1) =4 P(K+1]¢) £(K+1,K)

[Trolk  PED SKK+D

(1)

em que, K ¢ o namero de bins no modelo atual, K+ 1 ¢ o modelo candidato a nascimento de

um bin e, P (K|¢) c P (K+1|¢) sdo as probabilidade a priori dos modelos com dimensdes K e
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K+1, como visto na equagdo (7), ¢ dada por uma distribuicdo de Poisson truncada. p(y |K)e

p(y |K +1) sao as fungdes de probabilidade dos dados mediante aos parametros dos modelos

K e K+1, respectivamente. As distribui¢des de Hastings s (K.K+1) ¢ S(K+1,K) propostas, sio

SK.K+1)=p,

necessarias para permitir a reversibilidade durante o processo MCMC, em que
€ Seu reverso S(K+1.K)=p d (Xu 2013a). Note que, S(K.K+1)= Pug a probabilidade

proposta para inclusdo de um bin e S(K+LK)=p, ¢ probabilidade proposta de delecdo.

Assim, a expressao (11) pode ser simplificada da seguinte maneira:

[1r&|K+D)
a (K, K+1) ==L L (12)

[1r01K) K+lp,
i=1

kot
b 6 nmid . p(K| gLl
em que ¢ ¢ a média da Poisson ¢ K! .

Se a proposta for aceita, isto é, se o 7inll,(K,K+D] for maior que uma varidvel

aleatoria amostrada de uma distribuicao uniforme [0,1], um bin ¢ incluido no modelo. Caso

contrario, a cadeia permanecerd no modelo atual, isto €, K ndo sera alterado.

2.3.6 Delecao de bin (etapa de morte)

Na etapa de delecdo ¢ sorteado um Unico bin dentre os existentes a ser excluido. Em

seguida ¢ calculada a probabilidade de aceitagio do estado (dele¢do), dada pelo

min[l,a(K,K -] sendo
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} (13)
[1r&[K) _
o (K,K—1)=—=. p(K-1]¢) &K -1,K)

ﬁp(le—l) p(K|p) &(K,K-1)

Assim, a expressdo (13) pode ser simplificada e o fator de Bayes 771, a(K —1,K)]

para testar a morte do k-ésimo bin, ¢ dado por:

ﬁp(le)
a(K-1LK)=—t— K P
[1rGlk-1) ¢ P (14)

sendo ¥ (v |K -1 a distribui¢do condicional dos dados para o modelo com dimensao reduzida,
S(K~1K) ¢ (K,K~1) 30 as propostas de Hastings que garantem reversibilidade do modelo

durante o processo MCMC. Se a proposta for aceita, isto ¢, se o771, @(K =1, K)] for maior

que uma variavel aleatdria amostrada de uma distribuicao uniforme [0, 1], excluiremos um bin
do modelo. Caso contrario, a dimensdo do modelo atual ¢ mantida.

A atualizagdo dos pardmetros, com excec¢dao de K, segue modelos usuais de MCMC
padrdo. O resultado do RJ-MCMC ¢ uma cadeia da posteriori conjunta que ¢ formada com
frequéncias de ocorréncia variavel de bins e marcadores. Isto permite a inferéncia marginal em
pardmetros como o niimero de bins, posigdo e efeitos de marcadores (QTLs) e valores genéticos

individuais para a SG.
2.3.7 Monte Carlo Cadeias de Markov para modelos funcionais genomicos
Nesta subsegdo, sdo apresentados apenas os passos referentes ao algoritmo Gibbs e

Metropolis-Hasting para todos os parametros do modelo, com exce¢do de K. Ressalta-se que o

processo de amostragem iterativa ¢ uma combinagdo dos algoritmos de Gibbs, Metropolis-
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Hasting e MCM-R]J. Utilizou-se o algoritmo Monte Carlo Cadeias de Markov (MCMC), via

amostragem de Gibbs para os parametros do modelo e Metropolis-Hasting para a integragao

p(41K.69.y)

numérica de . Para isso, dividiu-se o genoma em bins e dentro de cada bin

uma posicao “* foi sorteada de modo que a dimensao do modelo fosse restrita ao nimero de K

bins durante o processo MCMC, cujos passos sdo descritos a seguir.

2
1) Inicializag¢do: Os pardmetros | e O s3o inicializados com a média e a variancia dos dados

fenotipicos, respectivamente; o vetor y € bjinicializado com o valor zero e dimensio K, onde K

¢ o numero de bins do modelo atual. A matriz do estado genotipico Zy de dimensao (n x K)

foi amostrada da matriz completa de marcadores Z de dimensio (n x p), em que X =7,
E o indice /Ik correspondente a posi¢do inicial do marcador amostrado no k-ésimo bin. Assim,

k foi inicialmente amostrada com base na posi¢do média “* do k-€simo bin. As variancias

2
) o . o
dos efeitos de cada marcador ~ 7« foram assumidas inicialmente como 0,5.

2(0) 2 () 2 (0)

© _|,,0© ) (15)
I —[,u AT K N SN . ,ZKJ

2) Neste passo atualiza-se u utilizando a seguinte condicional by:

n K 0-2
,u|~N Z(y,-— ZZk(i)ykj//la_e (16)
k=N,

i=1 n

A partir dessa condicional, um novo x é amostrado. O i amostrado ¢ denotado por u® e
substituira 1) em todos os processos de amostragem subsequentes.
3) A distribui¢do a posteriori referente aos efeitos dos marcadores (7 k) dada a posicao /Ik sao

amostradas da 7-¢ésima iteragdo ¢ dada pela seguinte distribuigao:
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-1 -1
n , o n K-1 n 0.2 R
2
7kl |N ZZkl(i)-l_ ) szl‘ yi—ﬂ—zzkm_?/k, ) Zka + 62 O-()
i1 o, PR k=1 " [N

Vit B B Vot

' (17)

2
e

(0 (0)
O 7k recém-amostrado ¢ denotado 7 e substituird 7 rem todos os processos de

amostragem subsequentes.

i - T < s A | K,0% )
4) Como mencionado anteriormente, ndo existe uma expressao analitica para p ( oK 4

, mas o algoritmo Metropolis-Hasting (METROPOLIS et al., 1953; HASTINGS, 1970), pode

ser utilizado dado que ndo exige que o parametro tenha uma funcdo de probabilidade fechada.

) . ) ) a
Para isso, faz-se uso de uma fungio geradora de candidatos que podem ser aceitos com ~* de

probabilidade. Foi utilizada aqui a distribuicdo uniforme para /Ik , amostrada em cada bin, em

max (LI, A, —c);min(LSk,/ik +¢)

todos os cromossomos, no intervalo [ Jmin(0,2; 4; + ¢),

sendo ¢ uma constante discreta positiva que define o caminhamento (salto) dentro do k-¢simo

bin, normalmente fixado um valor de 10% do numero de posi¢des alocadas dentro de cada bin.

* a0
A densidade geradora de candidatos, ¢ representada por “ (l’f A )u(l}k+1), A}k))u(/l*, 1), para

*

L : .~ o i ~ min(1,a .
0 k-€simo bin e a nova posi¢ao A ¢ aceita na t-¢ésima iteragao com ( ’ k) de probabilidade.

*

: a . C s : Z .
Assim, se 'k for aceito, uma nova posi¢ao ¢ estabelecida A e o estado do marcador k" ¢

amostrado do painel completo. A regra de decisdo para mudanga da posi¢do do marcador dentro

do bin ¢ dada por:

P4 1K,09, y)u(4,.4")
D=0 73 0 2 (18)
P(A 1K, 0%, y)u(4,4)

em que
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¥ 1 = ’
p<}“ |K,€(k),y)ocexp{—2 2 z(yi_#_k; Zi _Zk"’yk*J } (19)

e i=l

2
1 n K
p(/llgf)|K,9(K),y)ocexp{—2 ZZ(yi—,u— Zk(l)}/kj }
o =l k=N,

(20)

*

. o . . . A
Na maioria das situagdes, o algoritmo Metropolis ¢ suficiente, mas se o % ¢ amostrado

perto dos limites (superior ou inferior) de uma janela genémica, o ajuste ou corre¢do de Hastings
¢ necessario para garantir que o algoritmo ndo fique preso a uma posi¢do fixa e, além disso,
garantir que todas as posigdes visitadas pelo algoritmo no k-ésimo bin, devem serem amostradas
dentro dos limites desse bin.

A correcdo de Hasting foi dada por:

i, se " +c<LS, e —c>LI,
2c
1
1 9 *\_ () o) _
u(2".4,")= TP se A +c<LS, e A" —c< LI,
;(,), sel +c> LS, el —c> LI,
c+LS, -4
1 * *
— < —c2>LI
26, S€ ﬂ’k +c LSkeﬂ/k C i (21)
* 1 * *
u(A A ) ={————, sed +c<LS,eld —c<lLI
(k k) c+ﬂk—L]j k k¥ k
1 * *
——, sed, +c>LS, el —c>LI,
c+LS, -1,
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5) A distribuicdo condicional completa para a variancia residual apds aceitar a j-ésima no

posi¢do no genoma, contida no k-ésimo bin ¢ dada por:

n

K 2
05| o ~ Xose | T z (yi —u- Z Zk(iﬂ’k(i)) (22)
k=1

i=1

2
. ‘A . , O , .y . . -~
6) Finalmente, a variancia especifica do marcador ~ 7+ , € amostrada utilizando uma distribuicao

qui-quadrada invertida-escalada:

- 2
a7 |~ Xeee@ + 1,y + 5%) (23)
Isto conclui a atualizagdao dos parametros do modelo K dimensional na #-€sima iteragao.
Testada a troca de dimensao de modelo, repete-se a sequéncia, até a convergéncia da cadeia para

uma distribuicdo estacionaria. Na cadeia final, adotou-se. Na cadeia final, adotou-se

S |K,0%,y)=P,

« como a frequéncia de visitas realizadas na posi¢ao “* dentro de um bin

especifico.

L
| JZ.rdz, | |
Contudo, a integral o para recompor o valor genético gendmico ndo ¢

conhecida dado que 7+ ndo tem uma forma analitica fechada. Hu, Wang e Xu (2012) utilizaram

p(4 1K, 0%, y)

o efeito médio dos hin como a esperanca de . Nesse estudo, relaxa-se a

suposicdo do efeito médio e, como para cada “* pode-se atribuir a frequéncia do nimero de

L
[z.rda
vezes que o modelo visitou o marcador correspondente, ¢ possivel aproximar, o

por Lpy . Note que, Yk & o efeito do j-ésimo marcador no bin k. Logo, o efeito total de todos

Pk
4 —_—
Vi = z Vi .
os marcadores do bin k pode ser representado por /e, assim, / éum vetor P*! de
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k
efeitos de todos bins e, ¢ dado por k=t . Contudo, como utilizou-se os bins apenas como

estratégia de integragdo numérica, / ode ser estimado pela média a posteriori das cadeias dos

efeitos dos marcadores. Isso € obtido atribuindo efeito nulo para marcas nao visitadas em uma

interagio. Tomando / como a média da cadeia de Markov apds a convergéncia, temos

n

N
) ;;?, T;};Z‘FT(N—T)XO
YTTN T N -

>

2 |Q>|
Il
~
>

em que N ¢ o tamanho total da cadeia de

Markov, T é o niimero de vezes que a marca foi selecionada durante o processo MCMC

A T —

= A

2 a1 - .. , ;g .
N ¢ a frequéncia de visitas dos marcadores no genoma ¢ /' ¢é a média dos efeitos dos

marcadores que foram visitados. Assim, a predi¢dao do valor genético gendmico final foi dado

por Z7 =8 .

2.4 Implementacdo da analise

O algoritmo para o amostrador de Gibbs e Metrdpolis-Hastings foi implementado
utilizando-se o sofiware R (R CORE TEAM, 2016). Considerou-se, nas analises dos dados
simulados, um ntimero fixo de 10000 iteracdes. Para o ajuste do modelo aos dados simulados,
foram descartadas as 2000 primeiras iteragdes para retirar o efeito dos valores iniciais e
realizados saltos a cada duas iteragdes para reduzir a correlagdo nas amostras armazenadas, de
modo que o nimero total de amostras mantidas foi de 2000 observacdes para analise pos-

MCMC.

2.5 Acuracia preditiva
Além do modelo proposto, os dados simulados foram analisados utilizando os modelos

Bayes B, por meio da fungio BGLR contida no pacote BGLR (PEREZ; DE LOS CAMPOS,
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2014) e o modelo rr-BLUP com a funcdo mixed.solve (ENDELMAN, 2011) do pacote rr-
BLUP, sendo que ambos sdo bibliotecas do sofiware R (R CORE TEAM, 2016).
Para avaliar a capacidade preditiva dos modelos, utilizou-se o erro quadratico médio

(EQM), interpretavel como quanto menor melhor ¢ o modelo, definido por:

EQM=%ZH:(g,-—§[) =23 (3, - - 77) (24)

1
n i

Estimou-se também o coeficiente de determinacdo R? da regressdo linear entre valor

genético predito 8i e verdadeiro (&8).

3 RESULTADOS
3.1 Cenarios simulado I: Modelo oligogénico

Na Figura 1 encontram-se os efeitos absolutos dos QTL simulados (painéis A e B) e os
efeitos absolutos estimados de marcador a partir dos métodos rr-BLUP (painéis C e D), Bayes
B (painéis E ¢ F) e o modelo proposto via Reversible Jump (painéis G e H) para as
herdabilidades 0,2 ¢ 0,5. Nota-se que a maioria dos grandes QTL simulados foram mapeados
pelos trés métodos. No entanto, a resolu¢do do método proposto foi superior aos demais, isto ¢,
os efeitos que foram preditos pelo método bin proposto apresentaram estimativas mais proximas

dos valores paramétricos.
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Figura 1 - Efeitos simulados verdadeiros de QTL ao longo do genoma para as herdabilidades 0,2 ¢ 0,5
(painéis A e B) e estimados a partir dos métodos, respectivamente, rr-BLUP (painéis C e D),
Bayes B (painéis E e F) e o método proposto via Reversible Jump (painéis G e H). Pontos
coloridos representam os 10 verdadeiros QTL distribuidos em 12150 SNP ao longo de dez
grupos de ligacao.
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E importante destacar que diferentemente dos modelos tradicionais de SG, o método bin
apresentou poucos sinais falso-positivos. Dessa forma, além da metodologia proposta apresentar
uma melhor resolugdo, mostra sinais onde realmente existem. No entanto, todos os métodos
apresentaram um falso positivo no final do cromossomo 6, pois o tnico QTL simulado nesse
cromossomo ¢ no inicio. Assim sendo, este fato pode ter ocorrido devido ao alto desequilibrio

de ligagao entre as marcas contidas nesse grupo de ligagao.
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Para desafiar esta hipdtese foi realizado um grafico de calor (LDheatmap) cujos
resultados sdo mostrados na Figura 2. O mapa de calor agrupa os marcadores com alto LD, em
que quanto mais vermelhas as células dos marcadores, maior o desequilibrio de ligacdo (no
mesmo cluster) (MOURA; PAMPLONA; BALESTRE, 2019). Dessa forma, ¢ possivel
observar que nao ha ponto de quebra no cromossomo 6, o que leva a pensar que o cromossomo
6 pode ser considerado como bin natural (XU, 2013b). No entanto, apenas a liga¢do entre as
marcas no cromossomo ndo basta para explicar o efeito, que pode estar associado a um
desequilibrio complexo entre a segregacdo desta marca e uma combinagdo de outras ligadas a

efeitos de QTL.
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Figura 2 - Efeitos simulados verdadeiros de QTL ao longo do cromossomo 6 para a herdabilidade 0,2
(painel A) e estimados a partir dos métodos, respectivamente, rr-BLUP (painel B), Bayes B
(painel C) e método proposto via Reversible Jump (painel D). O painel E mostra o mapa de
calor (LDheatmap) relacionado ao padrdo de desequilibrio para o cromossomo 6. Quanto

mais vermelho, maior sera o desequilibrio de ligagao.
Heritability 0.2

11-BLUP effect

000 010 020

Bayes B effect
00 01 02 03

= —— . EOT I . - - | E— i | L | | L e

R? Color Key

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fonte: Do autor (2021).

3.2 Cenario simulado II: Modelo poligénico

A Figura 3 inclui os efeitos absolutos dos QTL simulados (painéis A ¢ B) ¢ os perfis
absolutos de efeitos de SNP estimados a partir dos métodos rr-BLUP (painéis C e D), Bayes B
(painéis E ¢ F) e o modelo proposto via Reversible Jump (painéis G ¢ H) para as duas
herdabilidades 0,2 ¢ 0,5. Em geral, os perfis de efeito SNP dos dois métodos concorrentes sao

semelhantes e apresentam muito ruidos. Em particular, o método proposto apresentou mais
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sinais parecidos com os sinais reais, inclusive com magnitude de efeito o que evidéncia melhor

resolucao.

Figura 3 - Efeitos simulados verdadeiros de QTL ao longo do genoma para as herdabilidades 0,2 ¢ 0,5
(painéis A e B) e estimados a partir dos métodos, respectivamente, rr-BLUP (painéis C e D),
Bayes B (pain¢is E e F) e o método proposto via Reversible Jump (painéis G e H). Pontos
coloridos representam os 60 verdadeiros QTL distribuidos em 12150 SNP ao longo de dez
grupos de ligacao.
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A Tabela 1 mostra os erros quadraticos médios (EQM) e os coeficientes de determinagao
(R?) entre os valores verdadeiros simulados (VGG) e os preditos pelos métodos avaliados, para

as duas herdabilidades, nos cenarios oligogénico (10 QTL) e poligénico (60 QTL).
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Tabela 1 - Coeficiente de determinacdo (R?) e Erro Quadratico Médio (EQM) entre os valores
verdadeiros e preditos, usando os diferentes métodos nos cenarios estudados.

Populacio Herdabilidades
Modelos 0,2 0,5
EQM R? EQM R?

rr-BLUP 12,70 0,290 11,69 0,399
F2 Bayes B 12,62 0,298 11,51 0,417
(Oligogénico) Reversible Jump 12,37 0,326 11,04 0,463
rr-BLUP 17,71 0,218 15,61 0,392
F2 Bayes B 17,77 0,213 15,69 0,386
(Poligénico) Reversible Jump 17,92 0,199 15,96 0,365
rr-BLUP 12,14 0,260 10,27 0,47
Humanas Bayes B 12,17 0,255 9,288 0,566
Reversible Jump 12,07 0,268 9,151 0,579

Fonte: Do autor (2021).

Em termos de acurécia, para populacdo F» no cenério oligogénico, o método proposto
obteve melhores resultados que rr-BLUP e Bayes B, nas duas herdabilidades. No entanto, para
o cenario poligénico, r-BLUP e Bayes B foram equivalentes e superaram o método proposto
(apresentam valores de R? maiores). Todavia, adotando-se o0 EQM ao invés do R?, como medida
de acuracia seletiva, observa-se que os trés métodos estudados foram praticamente equivalentes
nos dois cenarios de estudo simulados para esta populagao. Conforme o esperado, ao aumentar
a herdabilidade, de 0,2 para 0,5, as precisdes de todos os métodos aumentaram.

No conjunto de dados de humanos, observou-se que o método proposto foi o mais acurado
nas duas herdabilidades. Entre os métodos de regressdo classicos usados neste estudo,
apresentaram desempenho muito diferentes de acordo com o cenario de herdabilidade, ou seja,
rr-BLUP teve melhor desempenho para o nivel de herdabilidade 0,2, e Bayes B para o nivel de
herdabilidade 0,5. Em geral, o método bin via Reversible Jump obteve um desempenho muito
bom nesta estrutura LD e com modelo mais parcimonioso, dado que foram necessarios poucos
bins para o método ter boa capacidade preditiva, conforme ilustra a Figura 4.

Em geral, o método proposto tem maior similaridade final com o modelo simulado, em
especial para situagdes oligogénicas. Isto o tornaria mais util para estudos de associagdo, embora

este ndo seja o objetivo do trabalho. Os métodos consagrados rr-BLUP e Bayes B estabelecem
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estimativas pouco realistas, mas usam toda a informa¢do de marcadores e, portanto, t€m sido
usados para a SG com as devidas precaugdes de se fazer validacao cruzada, dado o maior risco
de overfitting.

Na Figura 4 sdo fornecidas as frequéncias a posteriori para dimensao de modelo, isto &,
para niimero de bins, em que as maiores frequéncias se encontram entre os modelos com 22 e
23 bins. E importante ressaltar que para esse conjunto de dados (humanos) ha 22 cromossomos
(quantidade minima possivel de bin) e o modelo mais visitado foi de 23 bins. Para populagao
F», a dimensao mais visitada ficou perto do dobro do nimero de cromossomos (resultado nao
mostrado).

Figura 4 - Distribuicdo posterior do nimero de bins do Método Reversible Jump para dados de humanos.
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Fonte: Do autor (2021).

Conforme mostrado em Moura, Pamplona e Balestre (2019), o nimero ou tamanho dos
bins que dividem o genoma podem influenciar o resultado das andlises, embora os perfis
genodmicos entre 0os métodos ndo sejam substancialmente divergentes. A Figura 5 mostra os
efeitos absolutos de QTL simulado (painel A), o perfil de varredura em todo o genoma simulado
(com as posi¢des QTL) para método bin fixo (k=75, painel B), bin fixo (k=10, painel C) e bin
Reversible Jump (k=11, painel D), para o nivel de herdabilidade de 0,5.
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Figura 5 - Efeitos simulados e frequéncia relativa. O painel A mostra os efeitos simulados absolutos. O

painel B mostra a frequéncia relativa do modelo Bin fixo (K=75), painel C mostra a frequéncia
relativa do modelo Bin fixo (K =10) e no painel D mostra a frequéncia relativa do modelo
Bin (Reversible Jump) para o nivel de herdabilidade de 0,5.
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Fonte: Do autor (2021).

Dada Figura 5, observa-se que o algoritmo percorre o genoma de forma aleatoria e com

peso constante até identificar o sinal de um possivel QTL e gerar um pico agudo. Além disso,

sdo observados pontos de alta frequéncia proximos aos picos principais. Observa-se também

que ao alterar manualmente a quantidade de bins de 75 para 10, o perfil gendmico ndo parece

mudar muito e ¢ parecido com perfil encontrado via Reversible Jump. Isso acontece por causa

que os bins sao adotados apenas para otimizar a pesquisa estocastica. No entanto, como ja

mencionado acima, o tamanho, consequentemente a quantidade de bins ¢ a localizagao,

determinam o sucesso dessa técnica.



85
4 DISCUSSAO

Os avangos nas tecnologias de sequenciamento de ltima geragdo possibilitam tratar de
modelos que eram apenas teorizados por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) e expandir suas
possibilidades. O grande volume de dados de sequenciamento a alta densidade de marcadores e
potencialmente com alto LD em populagdes sequenciadas também indica que a enorme maioria
dos marcadores disponiveis sdo redundantes ou ndo fornecem informagdo sobre a segregacao
de QTLs (XU, 2013b; BANSAL; BOUCHER, 2019; MOURA; PAMPLONA; BALESTRE,
2019). Para fins de SG diversas estratégias tém sido utilizadas para tratar da alta
dimensionalidade, da multicolinearidade e dos potencialmente elevados custos computacionais
(PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014; AN et al., 2020). O objetivo, no entanto, parece mais
simples do que associar QTLs a regides gendmicas e preditores inesperados baseados em
segregacdes nao causais podem, por mero acaso, descrever muito bem os caracteres de interesse
na populagdo. Por outro lado, se hd qualquer interesse em inferir causalidade, estratégias
baseadas em dividir o genoma em bins parecem ser mais eficientes.

Su et al. (2017) define um bin como um bloco de desequilibrio de ligacdo de (LD) em
que todos os SNPs segregam de forma idéntica. Hu, Wang e Xu (2012) propuseram o modelo
de genoma continuo, que usou a informa¢do média desses blocos em alto LD ao invés de
marcador especifico. Bins assim definidos, foram denominados por (XU, 2013b) de bins
naturais. Tais bins na verdade sao semelhantes a haplotipos. O autor propds uma nova estratégia:
montar bins artificiais, com pontos de quebra de interesse do investigador. Este método torna as
analises mais simples, dado que a busca de bins naturais nao ¢ trivial e depende, dentre outros
fatores, do tamanho da amostra e do nimero de marcadores.

O uso de bins artificiais leva a pequena perda de capacidade preditiva ao utilizar em
relacdo a bins naturais ou outros métodos consagrados (RR-BLUP e Bayes B). Um problema
passou a ser determinar (estimar) a quantidade 6tima de bins, para que a perda de acurécia seja
minima (XU, 2013b). Moura, Pamplona ¢ Balestre (2019) propuseram uma nova estratégia de
bins artificiais. A proposta desses autores foi relaxar a suposi¢do de efeito médio de bin e
assumir os marcadores candidatos como uma variavel aleatoria discreta cuja funcdo sinal
gendmica ¢ desconhecida. Dessa forma, os blocos artificiais de SNP foram utilizados por esses

autores apenas como estratégia de integragdo numérica ¢ reducdo dimensional, motivo pelo
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qual, caracterizaram seu modelo de pseudo-funcional. Embora obtivessem alta acuracia seletiva
em diversos cendrios de estudo simulado e dados reais, os autores ndo estudaram variagdes no
nimero e tamanho de bins, embora tenham encontrado evidéncias de que estes parametros de
ajuste determinam o sucesso das analises.

No presente estudo, desenvolveu-se uma estratégia semelhante as propostas anteriores
de obtengdo de bins artificiais. Nessa abordagem, adotou-se o nimero K de bins como uma
variavel aleatoria e aproximou-se sua distribuicdo conjunta com os demais parametros do
modelo via usando MCMC com RJ. Espera-se que as cadeias resultantes permitam inferéncia
marginal sobre a dimensao do modelo e que se descreva melhor o padrao LD dos dados e sua
associagao com os QTLs. O algoritmo Reversible Jump implementado parece ser uma excelente
ferramenta para integrar esse processo em uma unica analise.

Um método similar denominado cBLUP (BLUP compacto) foi proposto por Wang et al.
(2018) para derivar o parentesco entre os individuos em GWAS (Genome-Wide Association
Studies) utilizado a estratégia de bins. De acordo com os resultados desses autores, em analises
de dados simulados e reais esse método demonstrou flexibilidade para avaliar uma variedade de
caracteristicas. Para caracteristicas com baixa herdabilidade, o cBLUP superou os métodos
gBLUP (Genomic best linear unbiased prediction) e Bayesian LASSO. Contudo, para otimizar
o tamanho e o numero de bin, cles utilizaram o método de maxima verossimilhanga ao invés de
buscar inferir sobre a dimensao do modelo conjuntamente.

No presente estudo, as melhores dimensdes de modelos encontradas para populagdo F2
resultou em torno do dobro do niimero de cromossomo, nos dois cenarios de herdabilidades.
Para a populacdo de humanos, a dimensao mais frequente na posteriori foi de apenas 23 bins,
ou seja, um bin a mais do que o numero minimo estabelecido, que ¢ a quantidade de
cromossomos. Ou seja, ndo se sabe a priori de qudo grande pode ser o tamanho e a quantidade
de bins que apresentard bons resultados, embora o pesquisador saiba que o nimero, a
localizagdo e o tamanho desses blocos influencia a andlise em termos de velocidade e poder de
resolugdo (MOURA; PAMPLONA; BALESTRE, 2019). Uma maneira alternativa, seria
realizar a andlise em etapas, inicialmente condicionando a nimeros pré-fixados de bins e realizar
andlise do perfil das verossimilhangas marginais das dimensdes de modelo. Na Figura 5,
apresenta-se os resultados de uma analise com K =75 (painel A) em que se verifica que ha varios

bins desnecessarios que apenas acarretaram a demora na convergéncia das cadeias da posteriori
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(maior tempo para concluir a analise). Visualmente se constata que K =10 (painel B) levaria a
uma analise satisfatoria. A nova analise com essa configuracdo melhorou muito a capacidade
preditiva, além disso, obteve resultados parecidos aos obtidos via Reversible Jump.

Contudo, embora uma analise em duas etapas possa ser eficiente, nao se justifica dado
que o tempo gasto nas duas etapas ¢ maior do que realizar a amostragem conjunta via Reversible
Jump. Além disso, dividir o genoma em bins em tamanhos uniformes pode provocar quebra de
regides causais em janelas adjacentes, proporcionando perda de resolu¢do de mapear tais regioes
gendmicas (BEISSINGER et al., 2015). Assim sendo, a busca automatica via MCMC-RJ tende
a ser mais eficiente que janelas artificiais fixas, pois, ¢ permitido que a dimensdo do modelo
mude durante o processo de amostragem MCMC. Ou seja, a quantidade (K) de janelas
genOmicas ¢ tratado como um problema de selecdo de modelos e ¢ inferido pela distribuicao
posterior de K. Assim, espera-se que marcas que tenham informacdes redundantes permanecam
numa mesma janela gendmica. Esse processo evita criar um numero grande de janelas
desnecessarias que apenas super-parametrizam o modelo sem nenhum ganho de informag3o.

A metodologia proposta, funcionou bem para dados simulados de uma populacdo F2 e
para uma base de dados reais de humanos, mostrando-se competitiva em relagdo aos modelos
de regressao convencional em relagdo a capacidade preditiva. O grande diferencial dessa técnica
foi na alta resolu¢do de mapear regides causais, obtendo resultados muitos melhores nesse
quesito (veja as Figuras 1 e 3). Esses resultados sugerem que embora o foco do estudo seja
selecdo genodmica, poderia ser empregado no mapeamento de QTL. Além disso, como o nimero
de bins pode ser muito menor que a quantidade SNP, necessita, portanto, de menor custo
computacional. No entanto, ndo queremos afirmar que o algoritmo proposto ¢ absolutamente
otimo. Podem ser feitas melhorias em alguns aspectos, por exemplo, quando um bin ¢ excluido,
todos os parametros associados a este bin desaparecem. Se um bin recém-adicionado ocupar
exatamente 0 mesmo local que um bin excluido anteriormente, os pardmetros associados sao
amostrados novamente a partir da distribui¢do a prior. Além disso, o ganho em tempo
computacional, ndo advém do algoritmo de salto reversivel em si, que por sua vez, ¢
computacionalmente intensivo, mas sim da técnica de redu¢do dimensional que ¢ dividir o

genoma em bins artificiais.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

No presente trabalho, foram propostas duas formas de regressao funcional para a selegao
gendmica (GWS). As técnicas de representacdo do genoma em fungdes continuas mostraram-
se competitivas as técnicas tradicionais da GWS em termos de predicdo e t€ém menor custo
computacional. Além disso, foi proposta uma abordagem funcional bayesiana para sele¢ao
gendmica utilizando a busca estocastica de regides causais por meio da divisdo do genoma em
bins. Mais ainda, estabelecemos uma estratégia de sele¢do automatica de bins via MCMC com
Saltos Reversiveis (MCMC-SR). Podemos concluir que modelos de regressdo funcional sdo

opgdes vidveis para a selecdo gendOmica e merecem maior investigacao.
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APENDICE

Apéndice A. A seguir ¢ apresentado um grafico que ilustram os efeitos absolutos verdadeiros
dos QTLs e os efeitos absolutos preditos de uma populacdo Fio, num cendrio oligogénico.
Também ¢ exibida uma tabela que representa a acuracia seletiva de todos os métodos
apresentado neste estudo.

Figura A - Efeitos simulados verdadeiros de QTL ao longo do genoma para as herdabilidades 0,2 ¢ 0,5
(painéis A e B) e estimados a partir dos métodos, respectivamente, rr-BLUP (painéis C e D),
Bayes B (painéis E e F) e o método proposto via Reversible Jump (painéis G ¢ H). Pontos
coloridos representam os 10 verdadeiros QTL distribuidos em 10020 SNP ao longo de dez
grupos de ligacao.
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Fonte: Do autor (2021).
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Observa-se que os QTL que apresentaram grandes efeitos foram mapeados pelos trés
métodos. No entanto, em geral, os trés métodos apresentaram forte efeito de encolhimento.

Todavia, o método proposto, apresentou melhor resolugao na distribui¢dao gendmica dos efeitos,

apresentando menos ruido.

Tabela A - Coeficiente de determinacdo (R*) e Erro Quadratico Médio (EQM) entre os valores

verdadeiros e preditos, usando os diferentes métodos num cendrio lisogénico para uma
populagdo Fio.

Populacio Herdabilidades
Modelos 0,2 0,5
EQM R? EQM R?
rr-BLUP 16,21 0,16,4 13,77 0,397
Fuo Bayes B 16,25 0,162 13,83 0,392
(Oligogénico) Reversible Jump 16,40 0,146 12,76 0,482

Fonte: Do autor (2021).

Na populagdo Fio, observou-se que os modelos de regressdao utilizados neste estudo
tiveram um desempenho muito diferente de acordo com o cendrio de herdabilidade, ou seja, o
rr-BLUP teve melhor desempenho para o nivel de herdabilidade 0,2, ja para herdabilidade 0,5

o método proposto foram substancialmente mais acurado que os demais.



