
Os desafios do uso de Big Data 
no melhoramento genético

animal

Daniela Lourenco, PhD

I Encontro de Modelagem Estatística – DES – UEM
05/12/2017



7.500 Km

Graduação - UEM: 
Ciências Biológicas

Mestrado e Doutorado - UEM: 
Melhoramento Genético Animal

Postdoc - UGA: 
Melhoramento Genético Animal

Professora e Pesquisadora - UGA



Grupo de Melhoramento Genético Animal



Melhoramento Genético Animal

Genética

Informática

Estatística



Melhoramento genético animal

• Selecionar os melhores animais para serem pais das próximas gerações

• Objetivo geral: melhorar/aumentar a produção

• Objetivo global: produzir alimentos para bilhões de pessoas

www.angus.org



Como faz?

P = G + E

Porção herdada

• Mensurar o fenótipo para a característica desejada



Herança de genes

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:ABO_system_codominance.svg

• Genes determinam as características

• Conjunto de genes = genoma

• Genoma = manual de instruções

• Criar

• Funcionar

• Reparar



Valor genético

• Transformar o potencial genético do animais em números

www.angus.org http://www.emersonkent.com/source_documents/victoria_hemophilia.htm

Valor genético = EBV



Selecionando animais baseado no valor genético

1957 2000s

Courtesy of Dr. Nick Dale, Poultry Science, UGA

Athens-Canadian Random Bred Commercial breed



Como estimar o valor genético?

estrutura de covariância
BLUP

(Henderson, 1950)



Matriz de parentesco entre os animais (A)



Sem recursos tecnológicos para inverter a 
matriz A in 1963

BLUP MME ficou inativo por
um tempo

1976

1988
J. Dairy Sci.

1963

“Nossa habilidade de gerar dados em melhoramento genético animal está ultrapassando nossa habilidade de analisá-los”     
Arthur Gilmour



Como construir a A-1

• A é densa

• A-1 é esparsa

• Recursão para A-1

Henderson (1976); Quaas (1988)
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• Custo computacional alto se P é densa

• P –> 2 elementos 0 por linha
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Como construir a A-1



Exemplos de banco de dados (AB&G - UGA) 

• US Holsteins

• 70 milhões de animais no pedigree

• 42 milhões usados nas análises

• A-1 = 42M x 42M

• 32 milhões de animais com fenótipo

• Modelos multi-característica

• Vários efeitos aleatórios

• Características contínuas e categóricas

• American Angus

• 10 milhões de animais no pedigree

• 10 milhões usados nas análises

• A-1 = 10M x 10M

• 8.7 milhões de animais com fenótipo

• Modelos multi-característica

• Vários efeitos aleatórios

• Características contínuas e categóricas



Número de equações



Número de equações



Número de equações



Número de equações

10 classes de variância
residual cada característica



Big Data

Métodos
disponíveis
resolvem o 
problema?

Sim

Ainda não é 
Big Data

não
Precisa de 

novos
algoritimos?

Sim

Grandes
problemas

Grandes
soluções



Big Data – AB&G UGA software

FORTRAN
Computação numérica e científica



Como resolver grandes sistemas de equações?

• Métodos iterativos

• Gauss-Seidel

• Gradiente conjugado precondicionado (PCG)

• M-1Ax = M-1b

• PCG + Iteração nos dados (Tsuruta et al., 2001)

• Coeficientes do LHS gerados a cada iteração

• Simples operações com vetores e escalares

• Baixo custo computacional



Resolvendo um grande número de equações



Como resolver grandes sistemas de equações?

• Métodos iterativos

• PCG + Iteração nos dados (Tsuruta et al., 2001)

• PCG + Iteração nos dados + OpenMP (Yutaka Masuda)



Tempo de computação

• US Holsteins

• 18 características

 Número de equações = 361.102.374

 Tempo = 10h

PCG (bloco-diagonal) + Iteração nos dados + OpenMP

• American Angus

• 3 características

 Número de equações = 93.484.518

 Tempo = 5:30h



• Canadian Holsteins

• 9 características MRA

 Número de equações = 430.167.393

 Tempo = 4.3 dias

PCG (bloco-diagonal) + Iteração nos dados + OpenMP

Tempo de computação



Proximo desafio…



Resolver grandes sistemas de equações



Genômica – um novo desafio

EPD

Pedigree Phenotype

BLUP

EBV
Σ efeitos dos genes

2



Genômica – um novo desafio

E se conseguíssemos alguma informação a 
respeito dos genes?

Conseguiríamos estimar EBV de forma mais acurada?

Real proporção de genes  X  esperança da proporção de genes

Melhor estrutura de covariância



Qual tipo de informação Genômica?

http://www.thinnergene.com/about-thinnergene/genetics-101/

Indivíduo 1

Indivíduo 2

• SNP = Erros no DNA
• Reparados
• Transmitidos
• Alteram a performance
• Efeito benéfico
• Efeito deletério



Qual tipo de informação Genômica?

• Características de interesse são poligênicas

gene gene gene gene

Milhares de genes Milhares de SNP



Qual tipo de informação Genômica?

• 50.000 SNP por animal

• 2009: $300

• 2017: $25 - $50 

https://www.illumina.com/products



Qual o tamanho dos bancos de dados?

400,000

http://www.angus.org/AGI/default.aspx

1,900,000

http://www.holsteinusa.net/programs_services/backgrounds.html

https://www.usjersey.com/AJCA-NAJ-
JMS/AJCA/AnimalIdentificationServices/HerdRegister.aspx

182,600
http://sesenfarm.com/raising-pigs/

250,000

10Gb

15Gb 19Gb

107Gb

BB = 0
Bb = 1
bb = 2
NA = 5



Como usar a informação genômica?

M

Proporção de SNP compartilhados entre TODOS

BLUP

GBLUP



Comparando A e G

Lourenco et al. (2015a)



Problemas?

• Apenas animais genotipados no modelo
• Angus

• 10M de animais na A
• 400mil na G

GBLUP

• Solução 1
• GBLUP para animais genotipados
• BLUP para não genotipados
• Múltiplos passos para combinar as informações



Solução 2

• Combinar as estruturas de covariância
• Única matriz com as informações de A e G

Legarra et al., 2009

Joint distribution of EBV for ungenotyped and genotyped
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Solução 2

• Combinar as estruturas de covariância
• Única matriz com as informações de A e G

Legarra et al., 2009

Misztal et al., 2009
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Erro de predição

A predição «gera» uma

covariância
G construída com base nos SNP



Solução 2 - Single-step GBLUP

ssGBLUP
UGA

Misztal et al., 2009
Legarra et al., 2009
Aguilar et al., 2010

• H é complicada

• H-1 é simples



Problemas?

• Recursão para G-1

• Dividir os animais genotipados em core and non-core
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Misztal et al. (2014)

Lourenco et al. (2015b)

• Recursão para A-1



APY – algoritimo para core e non-core

core

non-core



APY – algoritimo para core e non-core



G G-1





APY – Número de Animais core

• A dimensionalidade da G é limitada

• Depende do tamanho da população

• Número de SNP independents

• Número de animais genotipados

core = número de autovalores que explicam 98% da variância da G



APY – Número de Animais core
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• SVD de Z       vs.         Decomposição de autovalor de G

Lourenco et al. (2015b)



APY – Número de Animais core
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• Regular 
• 213’
• 230Gb

• APY 
• 28’
• 16Gb

CPU 2.90GHz   16 cores   256 Gb



APY – Por que usar 98%?

Pocrnic et al. (2016)

Regular G-1 

100%



Com e sem informação genômica

• American Angus

• Peso 1, 205, 365 dias

• Número de equações = 93.484.518

CPU 3.0GHz   24 cores   1 Tb

A-1

5.5 horas
H-1  

core = 15k
non-core = 320k

34 horas

PCG (bloco-diagonal) + Iteração nos dados + OpenMP



ssGBLUP APY 

• American Angus 

• 400k animais genotipados
• 19k core
• 18 cacacterísticas
• ~ 68Gb RAM
• ~ 1 hour (G-1 APY)

• US Holsteins 

• >250k animais genotipados
• 7 características

Julho/2017

Novembro/2016



O maior sistema de equações com ssGBLUP APY

• US Holsteins         

• 42M pedigree

• 32M phenotypes

• Leite, gordura, proteína

• 760k animais genotipados

• 18k core

• ~ 74Gb RAM

• Conv_crit = 10-15

Masuda et al. (2017)

Tempo = 41 horas 

6 cores



Our “dodo1”

CPU 3.0GHz   24 cores   1 Tb

É possível usar 2M de animais genotipados?

29 Tb 208 Gb



Próximo Desafio

Milhares
de genes

Milhares
de SNP
(50k)

Milhões
de SNP
(32M)

EBV com 
maior

accurácia?

Dados de sequenciamento
3.000 bovinos



• Big data é um desafio desde ~ 1970 e está se tornando maior

• Métodos e Algoritimos estão acompanhando

• Problemas resolvidos com sucesso

• Melhoristas = codebreakers

• Poder computacional está aumentando

Big data em Melhoramento Genético Animal

 Pessoas capacitadas para resolver problemas

 Conhecimento estatístico

 Habilidade de programação



Grupo de Melhoramento Genético Animal - UGA
http://nce.ads.uga.edu/

• 3 Semanas

• 7/5/2018 a 25/5/2018
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