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RESUMO

DA SILVA NETO, Zeferino Gomes, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2020. Curva ROC para comparaciao de modelos de prediciao para variaveis dicotomicas.
Orientador: Sebastido Martins Filho.

A utilizacdo de modelos de regressao logistica e de sele¢do gendmica ampla (GWS) tem elevada
importancia em ciéncias agrarias e, portanto, hd necessidade de aplicacdo de metodologias
eficientes para a avaliacdo do poder discriminatério destes modelos. Uma metodologia pouco
difundida nesta drea e em GWS € a Receiver Operating Characteristic, ou curva ROC. Neste
trabalho, objetivou-se aplicar curva ROC para a selecdo de modelos de regressdao logistica
aplicados a dados de germinacdo de sementes de pimentas habanero e a GWS, considerando
dados de resisténcia do arroz Oriza sativa a brusone. Os modelos testados para a predi¢ao da
capacidade germinativa das sementes foram compostos dos fatores: variedade (laranja e
vermelha), periodo de armazenamento do fruto (0, 7 e 14 dias), método de extracdo das
sementes (manual e mecanico) e periodo de armazenamento das sementes (3, 6, 9 e 12 meses).
O modelo que se mostrou mais adequado conteve a interagdo entre variedade, armazenamento
do fruto e armazenamento da semente. Por sua vez, os métodos utilizados na GWS, para
avaliacdo da resisténcia a brusone, foram o BRR (Bayesian Ridge Regression), Bayes Cm e
BLASSO. Esses métodos foram comparados pelos seguintes critérios: taxa de erro na validacao,
coeficiente de Spearman e viés com a drea abaixo da curva ROC (AUC). Os valores de AUC
para a selecdo dos modelos mostraram-se equivalentes aos valores dos indices usuais, que
indicaram os modelos BRR e Bayes Cm como os melhores. Além disso, a representacdo grafica
das curvas ROC se mostrou ainda mais vantajosa por permitir a determina¢ao da sensibilidade
dos modelos em diferentes valores de especificidade. Abaixo de 0,25 de 1-especificidade os
modelos BRR e Bayes Crr foram mais sensiveis que o BLASSO, mas acima deste valor todos
foram equivalentes. No entanto, o BRR apresentou menor tempo de execugdo (4h52min,
6hImin, 6h25min para o BRR, Bayes Cm e BLASSO, respectivamente). Por fim, pode-se
verificar que a andlise ROC se mostrou eficiente para a avaliacio de modelos de regressao
logistica e de GWS e, portanto, os resultados aqui apresentados indicam que a curva ROC pode

ser utilizada como uma excelente ferramenta para selecdo de modelos em ciéncias agrérias.

Palavras-chave: Regressao logistica. Selecio Gendmica Ampla. Germinacdo de sementes.

Brusone do arroz. Pimenta habanero. Qualidade de ajuste de modelo.



ABSTRACT

DA SILVA NETO, Zeferino Gomes, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2020.
ROC curve for comparing prediction models for dichotomous variables. Adviser:
Sebastido Martins Filho.

The use of logistic regression models and genomics wide selection (GWS) is very important in
agricultural sciences and, therefore, the application of efficient methodologies to assess the
discriminatory power of these models is needed. A poorly-used methodology in this area and
in GWS is the Receiver Operating Characteristic, or ROC curve. In this work, the aim was to
apply a ROC curve for the selection of logistic regression models applied to germination data
of habanero pepper seeds and to GWS, considering resistance data of rice Oriza sativa to blast.
The tested models for the prediction of the germination capacity of the seeds were composed
of the factors: variety (orange and red), period of storage of the fruit (0, 7 and 14 days), method
of extraction of the seeds (manual and mechanical) and period of seed storage (3, 6, 9 and 12
months). The most suitable model contained the interaction between variety, fruit storage and
seed storage. On the other hand, the methods used in GWS to assess blast resistance were BRR
(Bayesian Ridge Regression), Bayes Cn and BLASSO. These methods were compared using
the following criteria: error rate in the validation, Spearman coefficient and bias with the area
under the ROC curve (AUC). The AUC values for the selection of the models were equivalent
to the values of the usual indices, which indicated the BRR and Bayes Cr models as the best.
In addition, the graphical representation of the ROC curves proved to be even more
advantageous as it allows the determination of the sensitivity of the models in different
specificity values. Below 0.25 of 1-specificity the BRR and Bayes Ct models were more
sensitive than the BLASSO, but above this value all the models were equivalent. However, the
BRR had a faster execution (4h52min, 6hIlmin, and 6h25min for the BRR, Bayes Cn and
BLASSO, respectively). Finally, the ROC analysis proved to be efficient for the evaluation of
logistic regression models and GWS and, therefore, the results presented here indicate that the

ROC curve can be used as an excellent tool for selecting models in agrarian sciences.

Keywords: Logistic regression. Genomics Wide Selection. Seed germination. Rice blast.

Habanero pepper. Model fitting quality.
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1. INTRODUCAO GERAL

Existem muitas situacdes em que alguns conjuntos de objetos, cendrios ou acdes podem
ser classificados como pertencentes a uma de duas classes. Os métodos de classificacdo devem
consistir em informacdes observadas sobre cada um (a) deles (as). No entanto, estes métodos
ndo sdo perfeitos, na maioria das vezes acontecem erros, o que atrapalha uma correta
classificagdo das classes. Por isso, deve-se avaliar a qualidade da realizacdo dos métodos.
Assim, € possivel decidir se um modelo é bom o suficiente, tentar aperfeicod-lo ou,
simplesmente, substitui-lo (KRZANOWSKI, HAND, 2009).

Para avaliar a qualidade do desempenho de modelos de classificacdo que visam
responder a que classe pertence cada individuo em estudo existem vérias metodologias que sio
amplamente utilizadas. Uma abordagem eficiente para a comparacdo de modelos de
classificacdo é a curva Receiver Operating Characteristic (ROC). A curva ROC foi
inicialmente desenvolvida na drea da psicologia sensorial. O propdsito original era mostrar a
existéncia de uma associacdo empirica entre o corpo € a mente, conforme Gustav Theodor
Fechner (1801-1887), filésofo alemao e médico de formacdo, apontado o precursor em
psicometria. No decorrer da Segunda Guerra Mundial (1939-1945), a curva ROC foi usada para
estimar a capacidade dos operadores de radares distinguirem um sinal de ruido (METZ, 2008).
Desde entdo, a andlise ROC tem sido utilizada em diversas areas da ciéncia para a comparagao
de classificadores de dados.

Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas para classificagcao de dados, advindas
da estatistica cldssica ou da minera¢do de dados, tais como: classifica¢io bayesiana, drvores de
decisdo, andlise discriminante, miquinas de vetores de suporte, regressdo logistica, redes
neurais artificiais, dentre outros. O livro de Hosmer et al. (2013) € tido como uma boa referéncia
na drea, pois foi produzido exclusivamente para abordar a aplicacdo adequada da regressao
logistica em diversos conjuntos de dados médicos. Atualmente a regressao logistica tem sido
usada nas dreas de biomedicina, ecologia, financas, educacdo e meteorologia (OHY VER et al.,
2017). No entanto, os procedimentos adotados ainda sdo pouco difundidos na drea de ciéncias
agrarias.

Por outro lado, uma metodologia muito utilizada nas ciéncias agrarias é a selecdo
genOmica ampla (GWS — Genome Wide Selection), que visa a predicdo de valores genéticos
gendmicos (GEBV- Genomic Estimated Breeding Value) dos individuos por meio de
marcadores moleculares (MEUWISSEN et al. 2001) e permite a sele¢do precoce de individuos

geneticamente superiores. Isto faz da GWS uma ferramenta de relevancia importancia na 4drea.
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Desta forma, torna-se importante avaliar o desempenho tanto dos modelos de regressao
logistica na drea de ciéncias agrarias (onde é mais empregada na drea médica), bem como dos
modelos de GWS. Neste sentido, a metodologia ROC pode consistir em uma ferramenta eficaz
para a avaliacdo de tais modelos. Portanto, o presente trabalho teve como objetivo comparar
modelos de regressdo logistica a partir das metodologias cldssica e bayesiana para dados
oriundos de um experimento de campo com varidveis categoricas (variedade dos frutos, periodo
de armazenamento dos frutos, métodos de extragdo das sementes e periodo de armazenamento
das sementes pds-extragdo) e para um conjunto de dados com informagdes genotipicas,

respectivamente, utilizando curva ROC.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Consideracoes Iniciais

As duas bases de dados utilizadas neste trabalho requerem técnicas de modelagem
advindas de diferentes campos do conhecimento. A regressao logistica normalmente é descrita
como origindria do campo de técnicas estatisticas cldssicas e no ensino de técnicas de estatistica
multivariada (embora, possa ser utilizada para problemas univariados). Por sua vez, a selecao
gendmica ampla vem sendo cada vez mais utilizada devido aos avancos computacionais. Essa
abordagem experimental possui inimeras aplicacdes, e vem trazendo progressos para o
melhoramento genético de animais domésticos e plantas. Gerando assim, mudangas positivas
na capacidade de prever fenétipos e, com isso, aumentando a acurdcia seletiva em idade precoce

e maximizando o ganho genético por unidade de tempo (RESENDE et al., 2010).

2.2. Regressao Logistica

A andlise de regressdo € uma das técnicas estatisticas mais utilizadas e consiste em um
conjunto de ferramentas que permitem a modelagem e exame de associagcdes entre varidveis
relacionadas de maneira ndo deterministica. A regressao linear tem bom desempenho quando a
varidvel resposta é quantitativa continua. Mas, na prética, existem muitas situacdes em que a
varidvel de interesse € explicada por mais de uma varidvel explicativa, o que leva a regressao
linear multipla.

A andlise de regressao linear € inadequada no caso de respostas dicotOmicas, ou seja,
quando admite duas respostas, pois quase nunca seriam satisfeitas as quatro suposi¢des usuais
da andlise de regressdo linear, as quais sdo: média zero, variancia constante, normalidade e
independéncia para os residuos de tal modelo. Nestes casos, o modelo de regressao logistica
deve ser utilizado MONTGOMERY, RUNGER, 2016; PARDOE 2006).

Quando se utiliza o método da regressao logistica, o objetivo é o mesmo que de todas as
técnicas de construcdo de modelos em estatistica: obter o modelo que melhor se ajusta aos
dados, o mais parcimonioso € que seja coerente para descrever a relacdo entre uma varidvel
resposta € um conjunto de varidveis explicativas. A escolha da fun¢do logistica se da
principalmente por ser extremamente flexivel, facilmente utilizdvel e por permitir uma

interpretacdo fundamentada (HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).
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Segundo Figueira (2006), o modelo de regressdo logistica bindria é um caso particular
dos modelos lineares generalizados (GLM). Estes, por sua vez, sdo especificados por trés
componentes. Sao elas:

e Uma componente aleatoria, a qual identifica a distribuicio de probabilidade da

varidvel dependente;

e Uma componente sistemdtica que especifica uma fungdo linear entre as varidveis

independentes e

e Uma funcdo de ligacdo que relaciona os valores esperados da componente aleatéria

com a componente sistemadtica.

A funcdo de ligacdo na regressdo logistica € a funcdo logit, que permite transformar as
probabilidades dos fatores de uma varidvel com resposta categdrica bindria em uma escala
continua, que varia de — o a +00. Apds a transformacdo, a varidvel resposta pode ser modelada
com regressao linear simples, pois ird satisfazer as propriedades desejaveis. O modelo de
regressdo logistica pode ser utilizado da forma apresentada na Equacdo 1 ou pela sua forma

equivalente (Equacao 2).

(x)
In [ 28] = g(0) = By + fux ()
Bo+B1x
T[(X) = m (2)

onde m(x) é o resultado mais importante (sucesso) que se pretende associar com as outras
varidveis de interesse (x) e os parAmetros fBye f; tem significados similares aos seus andlogos
na regressao linear, onde representam o coeficiente de estimagdo das varidveis explicativas.

Em relagdo a estimagdo dos parametros f3, na regressao linear, de acordo com Hosmer e
Lemeshow (2000), o método mais utilizado é o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), onde
sdo determinados valores para os parametros que minimizam a soma dos quadrados de desvios
entre os valores observados e os valores preditos pelo modelo. Quando o MMQ € utilizado em
modelos com resposta dicotdmica, os estimadores ferem os pressupostos desejaveis.

Para resolver este problema, utiliza-se 0 Método da Méaxima Verossimilhanca (MMV),
que gera valores para os parametros desconhecidos que maximizam a probabilidade de
obtenc¢ao do conjunto de dados observado.

O completo desenvolvimento para estimar os parametros de um modelo de regressdao

logistica, via 0 MMV pode ser encontrado em ( HOSMER et al., 2013).



14

Uma vez obtidas as estimativas dos parametros de um modelo, as suas interpretacdes
requerem que as inferéncias dos coeficientes estimados sejam feitas de maneira pratica. Uma
importante medida para a interpretacdo dos parametros encontrados no modelo de regressdao
logistica € a odds ratio (OR) ou razdo de chances. A OR quantifica a probabilidade de um
acontecimento ser mais provavel que outro, indicando o quao mais provavel se torna a presenca
da varidvel resposta de acordo com o incremento da varidvel explicativa. Por exemplo, se a
variavel resposta for a presenca ou auséncia de uma determinada doenca e a varidvel explicativa
for se a pessoa € fumante ou ndo, assim uma razio de possibilidade = 2 estima que a doenca é
duas vais mais provével de acontecer entre fumantes em relacdo aos nao fumantes. (SANTOS,
2016).

2.3. Curva ROC

A curva ROC (Receiving Operator Characteristics) foi inicialmente desenvolvida na drea
da psicologia sensorial. O propdsito inicial era mostrar a existéncia de uma associacdo empirica
entre o corpo € a mente. O filésofo alemdo e médico de formacdo Gustav Theodor Fechner
(1801-1887), apontado como precursor em psicometria, condicionava um determinado estimulo
as pessoas, a fim de colher uma quantidade estdvel de respostas positivas. Ele desenvolveu
graficamente a associacdo entre as respostas positivas e a medida fisica da intensidade do
estimulo, obtendo assim uma funcao psicométrica (BRAGA, 2000).

Louis Leon Thurstone (1887-1955), precursor em psicometria e psicofisica, baseado nos
resultados de Fechner, evoluiu novos métodos para avaliar as habilidades mentais. Ele é o
criador dos conceitos de ruido, critério de decisao e ponto de corte (BRAGA, 2000).

No decorrer da Segunda Guerra Mundial (1939-1945), a curva ROC foi entdo utilizada
para estimar a capacidade dos operadores de radares distinguirem um sinal de ruido (METZ,
2008). Isto €, cada vez que um radar identificava qualquer sinal competia ao operador definir a
veracidade e relevancia do que havia sido identificado, se um avido inimigo, um missil ou,
simplesmente, um bando de pdssaros (MARTINEZ et al., 2003). Desde entdo, a andlise ROC
tem sido utilizada em diversas dreas.

A partir da década de 60, as curvas ROC foram utilizadas principalmente em psicologia
experimental e na década de 70 estenderam-se pelos campos da medicina. Em medicina,
inicialmente o objetivo foi auxiliar na classificacdo de individuos em doentes ou sauddveis
(MARTINEZ et al., 2003). Posteriormente, a andlise ROC foi introduzida por Spackman (1989)
em Aprendizado de Mdquina como uma ferramenta ttil e poderosa para a avaliagdo de modelos

de classificagdo.
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Dado um classificador bindrio que classifica individuos em positivos € negativos € um
conjunto de individuos avaliados, ao predizer a classe dos individuos desse conjunto e compara-
los com a classe real, poderdao ser apresentados quatro diferentes casos. Com esses casos é

possivel formar uma matriz de confusio, apresentada a seguir (Tabela 1):

Tabela 1 — Matriz de confusdo correspondente as categorias resultantes da classificacdo de um
conjunto de dados em duas classes distintas comparadas com a classe real observada.

Resultado Classe Real
Classe Predita Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro-positivo (VP) Falso-positivo (FP)
Negativo Falso-negativo (FN) Verdadeiro-negativo (VN)

Fonte: Adaptado de Azevedo e Pereira, 2010.

Esta matriz de contingéncia apresenta quatro eventos possiveis: 1) Individuo positivo,
corretamente predito, denominado verdadeiro positivo; 2) Individuo positivo avaliado
incorretamente, definido como falso negativo; 3) Individuo negativo, mas avaliado como
positivo ou falso positivo; e 4) Individuo negativo avaliado corretamente ou Verdadeiro
Negativo. Pode-se entdo calcular, com base nas repostas do modelo, as vérias probabilidades

de interesse, do seguinte modo:

Numero de verdadeiros positivos

1) Taxa de verdadeiros positivos (VP) = - —
Numero de casos pOSltlUOS

Numero de falsos negativos

2) Taxa de falsos negativos (FN) =

Numero de casos positivos

Numero de falsos positivos

3) Taxa de falsos positivos (FP) =

Numero de casos negativos

Numero de verdadeiros negativos

4) Taxa de verdadeiros negativos (VN) =

Numero de casos negativos

Com esses valores € possivel definir medidas comuns e bastante utilizadas no contexto
de curva ROC. Siao elas: a sensibilidade, especificidade e ponto de corte. As duas primeiras
medidas sdo as principais técnicas de avaliagdo da capacidade de discrimina¢do de um modelo
de classificacdo. A sensibilidade (S,) € a capacidade do modelo em identificar uma classificacao
positiva, dado que ela realmente € positiva. A especificidade (Es) € definida como a capacidade
do modelo em identificar um resultado negativo, dado que ele é realmente negativo

(MARTINEZ et al., 2003). O célculo da S, e E é definido da seguinte forma:

VP
VP+FN

VN
FP+VN

Sensibilidade = S, = Especificidade = E; =
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E possivel perceber que a S, e a E; sdo medidas dependentes entre si, visto que sdo obtidas
sob as mesmas investigacdes e em ambas se utiliza as classificacdes positivas e negativas.
Assim, o acréscimo de uma das medidas implica geralmente o decréscimo da outra. Isso
viabiliza a utilizagdo de um ponto de corte que delimitard o nivel de S, e E esperado e que
deverd ser escolhido de acordo com o desenvolvimento do estudo, podendo-se dar maior
relevancia a uma dessas medidas, ou a combinacdo das duas (PITANGA, 2004).

O ponto de corte equivale a um ponto de divisdo que realiza a discrimina¢do de uma
variavel, classificando a presenca ou auséncia de uma determinada caracteristica investigada
nos individuos por meio da observagao de uma medida aplicada para realizar esta andlise. O
ponto de divisdo demarca um valor para essa medida, determinando assim quais os individuos
que estdo acima ou abaixo desse ponto (MORANA, 2003). Para facilitar o entendimento,
considera-se que um grupo de individuos € classificado como negativo se na sua andlise resultar
um valor excedente ao valor do ponto de corte e, caso contrério, serd positivo. A Figura 1
explicita situacdes ilustrativas nas quais sdo apresentados variados pontos de corte, gerando
assim diferentes delimitacoes de S, e Ej.

Figura 1 — Representacdo de diferentes sobreposi¢des de duas distribuicdes hipotéticas de
individuos submetidos a mesma investigacdo. A distribuicao com linha continua representa os
individuos positivos para determinada caracteristica e a distribui¢do com linha tracejada
representa os individuos negativos para esta caracteristica. (A) apresenta o ponto de corte ideal
que distingui perfeitamente os individuos e (B) apresenta o ponto de corte semelhante a
realidade, onde pode-se verificar que a distincdo ndo € perfeita. (C) e (D) apresentam valor
maior e menor de ponto de corte, respectivamente.

000 005 010 015 020 025

000 005 010 045 020 025

Fonte: Adaptado de Cristiano, 2017.
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— MNegativo
== Positivo
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000 005 040 015 020 025

B)

Ponto de corte

— Negafivo
== Paositivo

Ponto de corte

— Negativo
- = Positivo
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Se for assumido que todos os individuos foram classificados corretamente, entdo a
discriminacao € dita perfeita (Figura 1A). No entanto, é bastante complicado encontrar um
modelo para o qual ndo se consigam falsos resultados positivos ou negativos. Assim sendo,
devemos analisar diferentes valores para o ponto de corte de modo a obter o valor que minimize
a ocorréncia de resultados falsos (FLUSS et al., 2005).

Tomando como referéncia o ponto de corte estabelecido no caso apresentado na Figura
1B, a classificacao apresenta erros, uma vez que alguns diagnosticos negativos sdo classificados
como positivos (os que estdo a esquerda da reta do ponto de corte, abaixo da curva com linha
tracejada), enquanto outros diagndsticos positivos sdo identificados como negativos (os que se
encontram a direita da reta do ponto de corte, abaixo da curva com linha continua).

Na maior parte dos casos, quanto menor o ponto de corte, maior serd a S, € menor serd a
E;. Este entendimento é exemplificado por meio da Figura 1C. Assim, a drea da regido a
esquerda da reta e abaixo da curva com linha tracejada (FN) diminui e a drea da regido a direita
da reta e abaixo da curva com linha continua (FP) aumenta. Em contrapartida, quanto maior for
o ponto de corte, menor serd a S,, € maior serd a Eg. Assim sendo, beneficiar uma medida
prejudica a outra.

Na Figura 1D, em analogia as Figuras 1B e 1C, é constatado que de acordo com o aumento
do valor do ponto de corte, a drea da regido a esquerda da reta e abaixo da curva com linha
tracejada (FN) aumenta, logo a sensibilidade diminui e a drea da regido a direita da reta e baixo
da curva com linha continua (FP) também diminui, logo a especificidade aumenta.

Tanto a estatistica como a informdtica visam, juntas, obter um modelo que tenha ao
mesmo tempo alto poder de sensibilidade e alto poder de especificidade, pois o ponto de corte
fixa um par S, /E;. Estes podem ser representados como coordenadas “x” e “y” dando origem
a representacdo grifica que compara os indices gerados a partir de diversos pontos de corte.
Esta representagdo grifica é denominada curva ROC. Ela possibilita fazer analises empiricas
da eficécia e, portanto, da qualidade de um modelo diferenciando duas classes numa amostra
(MARTINEZ et al., 2003).

A curva ROC ¢ feita por meio do célculo da S, e da Eg para cada ponto de corte e
reproduzem-se graficamente os pontos de coordenadas (1-Eg, S,). Por conveniéncia, 1-E é
colocada no eixo das abcissas e a sensibilidade € indicada no eixo das ordenadas, e ambas
variam de 0 a 1 (0-100%) (Figura 2).

De acordo com Olivera Ritta et al. (2015), quanto mais distante a curva ROC do modelo

estiver em relagcdo a diagonal principal (x = y), melhor serd o poder classificatério das varidveis
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no modelo. Quando a Area Abaixo a Curva (AUC) ROC fosse inferior a 0,7 o modelo seria

completamente incapaz de classificar varidveis, seria aceitdvel com AUC entre 0,7 e 0,8, seria

excelente com AUC entre 0,8 e 0,9; e fora de série (mas, extremamente rara) se AUC superior

a 0,9 (HOSMER et al., 2013).

Assumindo que as curvas ndo se cruzam, podemos comparar curvas e avaliar o

desempenho de modelos por meio de 3 tipos de discriminagdo: baixo, médio e elevado. Na

Figura 2 estdo apresentadas as curvas ROC dos diferentes tipos de discriminacao.

Figura 2 — Curvas ROC dos diferentes tipos de discriminacao (baixo, médio e elevado).

1.004

|

0.75

Sensibilidade
[8)1

0001 -

- Discriminac&o

- — Elevada

. — Média

P Baixa

0.00

Fonte: Adaptado de Braga, 2000.
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1-Especificidade

1.00

De acordo com o que se procura favorecer (sensibilidade, especificidade ou as duas) num

modelo existem trés critérios de decisao (BRAGA, 2000).

e Critério estrito: estabelece um ponto na curva ROC que se dispde no canto inferior

esquerdo do espagco ROC. Consiste em representar pequenas fragdes, tanto de

verdadeiros positivos como de falsos positivos. Logo, corresponde a situagdes com

baixa sensibilidade, mas elevada especificidade.

e C(Critério moderado:

estabelece um ponto na curva ROC que se dispde,

aproximadamente, no meio do espago ROC. Consiste em representar a fracdo de

verdadeiros positivos relativamente superior a falsos positivos.

e Critério brando: estabelece um ponto na curva ROC que se dispde no canto superior

direito do espaco ROC. Consiste em representar uma grande fragdo de verdadeiros

positivos e uma pequena fracao de falsos positivos. Logo, corresponde a situacdes

com elevada sensibilidade, mas pouca especificidade.
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Estes critérios sdo retratados na Figura 3, em que os pontos com abcissas 0,025, 0,090, e

0,650 correspondem, respetivamente, aos critérios estrito, moderado e brando.

Figura 3 — Representagdo dos critérios de decisdo em que os pontos com abcissas 0,025, 0,090,
e 0,650 correspondem, respetivamente, ao critério estrito, moderado e brando.

1.007

0.757

0.504

Abcissas

Sensibilidade

0.025
O 0090

0.650

000

0.00 0.25 0.50 075 1.00
1-Especificidade

Fonte: Adaptado de Braga, 2000.

Os graficos que reproduzem duas ou mais curvas ROC na mesma escala associadas a
diferentes modelos possibilitam uma comparagdo empirica rdpida e direta do desempenho
tedrico dos mesmos. A escolha do melhor modelo ndo resulta apenas do melhor desempenho,
visto que tal desempenho pode ser mais dispendioso e levar mais tempo. Desta forma, nao
necessariamente o modelo matematicamente melhor serd o escolhido.

Quando se comparam duas curvas de modelos diferentes podem acontecer os seguintes

casos representados na Figura 4.

Figura 4 — Representacdo de trés casos (A, B e C) de comparaciao de modelos por curva ROC.
A) B) (&)

Sensibilidade _

= Curva ROC |
#T — Curva ROC 2

. Sensibilidade

= Curva ROC |
= Curva ROC 2

= Curva ROC 1
-7 — Curva ROC 2

1-Especificidade 1-Especificidade L-Especificidade

Fonte: Adaptado de Cristiano, 2017.

Na Figura 4A, as curvas diferem totalmente e ndo se cruzam e a curva com maior area €
a que avalia o0 modelo com melhor desempenho. Note-se que nestas situacdes, para qualquer
valor de especificidade o modelo associado a curva ROC 1 obtém sempre melhor valor para a

sensibilidade que o outro modelo que deu origem a curva ROC 2. Por sua vez, na Figura 4B as
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curvas sao diferentes num determinado intervalo, mas iguais em outro, sendo a curva com maior
area a que traduz os modelos com melhor desempenho. Assim, nesta situacio, pode verificar-
se um melhor desempenho tedérico da curva ROC 1. Note-se que nestes casos, para valores de
especificidade entre 0 e 0,50 o modelo que gerou a curva ROC 1 obtém sempre melhor valor
para a sensibilidade que o outro modelo que deu origem a curva ROC 2.

Ja na Figura 4C, as curvas cruzam-se em determinado ponto e apesar das areas diferirem,
os modelos apresentam desempenhos melhores do que o outro dependendo do intervalo
observado. O modelo correspondente a curva ROC 1 poderia ser utilizado primeiro para
identificar a maioria dos verdadeiros positivos €, num segundo momento, utilizar o modelo
correspondente a curva ROC 2 para os individuos que foram classificados como negativos
inicialmente, uma vez que este segundo modelo € melhor para classificar os individuos que sdao
de fato negativos. Esta mudanca € feita proxima do ponto (0,30; 0,75).

Ao se comparar duas curvas ROC originadas de modelos diferentes que tenham
combinagdes de sensibilidade e 1-especificidade significativos num intervalo de pontos de corte
¢, frequentemente, mais aproveitdvel utilizar métodos de comparacdo para esse intervalo

representativo em vez de para toda a curva (PITANGA, 2004).

2.4. Selecao Genomica Ampla

A Selecdo Gendmica Ampla (Genome Wide Selection - GWS) baseia-se na predi¢do
conjunta dos efeitos genéticos de intimeros marcadores genéticos (SNPs - polimorfismo de um
unico nucleotideo, ou single nucleotide polymorphisms) espalhados em todo o genoma de um
organismo, de modo a detectar os efeitos de todos os locs, de pequenos e grandes efeitos,
explicar grande parte da variacdo genética de um cardter quantitativo e distinguir individuos
geneticamente superiores de uma populagdo (MEUWISSEN et al. 2001).

Por meio desse método, a predicdo e a selecdo podem ser feitas em fases primdrias das
plantas, agilizando assim o processo de melhoramento genético. Portanto, a predi¢do visa ser
mais acurada, por examinar o real parentesco genético dos individuos avaliados, em
desvantagem do parentesco médio esperado matematicamente (RESENDE et al., 2010).

Técnicas de estimacdo bayesiana foram incorporadas na selecdo gendmica ampla por
Meuwissen et al. (2001). Esses procedimentos foram comparados com os usuais BLUP (Best
Linear Unbiased Predictor) (HENDERSON, 1974) e LS (Least Squares) (LANDE e

THOMPSON, 1990) e os resultados apresentaram maiores acuricias.
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O modelo geral para selecdo gendomica, apresentado por Meuwissen et al. (2001) é dado

por:

y=1u+Xp+e
em que y € o vetor coluna que contém os valores da varidvel Y para cada individuo; 1 € o vetor
coluna formado por 1s de dimensao nx1; u € a média da variavel y; 8 é o vetor de efeito aditivo
dos marcadores com matriz de incidéncia X que relaciona efeitos de SNPs aos valores da
caracteristica y e e € o vetor de erro associado ao modelo.

Com efeito, os métodos bayesianos na GWS diferem de acordo com as suposi¢des sobre
as distribui¢des a priori dos efeitos de marcadores (i) e das suas respectivas variancias (o2).
Em seguida veremos, de maneira sucinta, algumas metodologias e suas ocorréncias.

No método BRR (Bayesian Ridge Regression) € considerada pressuposicdo de
homogeneidade das variancias dos SNPs. Assim, tem-se apenas um valor assumido para g2. Os
pardmetros de efeito de SNPs (f;), variancia dos marcadores (62) e varidncia aditiva (02)
seguem respectivamente: f;|a2~N(0,02),0%~x"%(v,5%) e 02 = 20% Y, p; (1 —p;), em
que v representa os graus de liberdade, S? é o pardmetro de escala da distribuiciio e p; denota
as frequéncias alélicas. Meuwissen et al. (2001) consideram os valores 4,012 ou 4,2 para v e
0,002 e 0,0429 para S2.

O BLASSO (Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), foi proposto
por De Los Campos et al. (2009) a partir de uma interpretacdo bayesiana baseada no LASSO
(TIBSHIRANI, 1996). Neste método, o modelo geral para selecdo gendmica € descrito como
y=1lu+2Zm+e, em que m é o vetor de efeitos aditivos dos marcadores com matriz de
incidéncia Z que foi reparametrizada conforme Vitezica et al. (2013), a fim de se enquadrar na

teoria de genética quantitativa. Assim:

se AA, entdo 2 — 2p;j,
7 = {seAa,entio 1 — ij,
se aa, entdo 0 — 2p;.

em que p; € a frequéncia alélica do marcador j de A4, Aa e aa, que correspondem ao genotipo
da planta i no marcador j, que pode ser homozigoto dominante, heterozigoto ou homozigoto
recessivo, respectivamente.

As distribui¢des a priori dadas aos parametros dos efeitos de marcadores e componentes

de variancia deste modelo é dada por Pérez e De Los Campos (2014):
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2

A
m; 062,1']-,/12~N(0, sz . 052); T;~Exp <?> ; A2~gama(r, s)

Por sua vez, o método Bayes Cr é semelhante ao método BLASSO, mas se difere na
distribuicdo a priori dada ao método, que segundo Pérez e De Los Campos (2014) foi

implementada como:
mjlaﬁl,n~[7t “N@0,02)+ (1 —m) - (mj = 0)]; 62 ~x"2(dfm, Sp); T~beta(py, 7o)

Essa diferenca de distribui¢des a priori propicia a selecdo de marcadores, uma vez que
conduz uma quantidade (1-r) de marcadores a zero, onde 1 € tratado como uma incégnita com
distribuicao a priori uniforme.

Visando avaliar a qualidade do ajuste, e para que os efeitos dos marcadores ndo sejam
superestimados devido a estimagdo e validacdo na mesma amostra (CRUZ et al., 2013), o
procedimento de validacdo cruzada € constantemente utilizado em sele¢do gendmica. O método
consiste em dividir a populacdo em k grupos. E em seguida, um grupo € utilizado como
populacdo de validagdo e k-1 grupos sdo utilizados como populacdo de estimacdo. Na
populacdo de estimacao, os efeitos dos marcadores siao estimados e utilizados na populagdo de
validacdo a fim de obter as estimativas dos valores genéticos gendmicos (GEBVs). Esse
procedimento € executado até que cada um dos k grupos seja utilizado uma vez como populacio

de validacdo.
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CAPITULO 1

Curva ROC como ferramenta de comparacao de modelos de regressao logistica aplicados

a dados de germinaciao de pimentas habanero

Resumo: Recentemente, as pimentas habanero tem ganhado destaque na produ¢do de molhos,
pastas e outros produtos alimenticios. Devido ao aumento na demanda dessas pimentas, torna-
se ainda mais necessdria a obtencdo de sementes de qualidade a fim de se obter maior
produtividade. Vdrios fatores podem influenciar na qualidade das sementes, de modo que, a
utilizacdo de modelos de regressdo logistica para predizer a percentagem de germinacao das
sementes pode trazer resultados importantes acerca das melhores condi¢des de produgdo. O
presente trabalho objetivou comparar modelos de regressao logistica utilizando a metodologia
de curva ROC para avaliar a capacidade germinativa de sementes de pimenta habanero com os
fatores: variedade (laranja e vermelha), periodo de armazenamento do fruto (0, 7 e 14 dias),
método de extracdo (manual e mecénico) e periodo de armazenamento das sementes (3, 6, 9 e
12 meses). A metodologia de curva ROC, que visa minimizar a ocorréncia de falsos positivos
e falsos negativos, foi empregada para avaliar a capacidade discriminatéria dos modelos. Os
valores do critério de AIC e os valores da area abaixo da curva ROC indicaram que o melhor
modelo testado foi aquele com a interac@o entre “variedade”, “armazenamento da semente” e
“armazenamento do fruto”, e sem o fator “método de extracao”. Além disso, a representacio
grafica da curva ROC mostrou que o modelo escolhido tem melhor desempenho em relagdo aos
demais em todos os valores de sensibilidade associados a especificidade. Assim, os resultados

apresentados no presente trabalho demonstraram que a andlise ROC ¢ eficiente para a

comparacdo de modelos de regressao logistica.

Palavras-Chave: Modelagem Estatistica. Germinacdo de sementes. Andlise ROC. Qualidade

de Ajuste.
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1. Introducao

As espécies de pimentas do género Capsicum sao oriundas das Américas e ja eram
consumidas hd mais de 7.000 anos no México e atualmente sdo encontradas por todo o mundo.
Elas sdo consumidas por um quarto da populacao mundial, principalmente como condimentos.
Os frutos de pimenteiras sdo apreciados pela multiplicidade de formas, cores, tamanhos, sabores
e pungéncia (ardéncia). Nas diversas regioes do Brasil, hd uma ampla variedade de pimentas
com caracteristicas peculiares para a produ¢do de molhos, conservas, pdpricas, geleias,
bombons, embutidos (salames, salsichas e linguigas), massas, patés, ketchup e maionese, como
por exemplo as pimentas dedo-de-mocga, bode, malagueta e habanero (RIBEIRO et al., 2008).
Em consequéncia do aumento do mercado consumidor, tem sido observado crescimento na drea
plantada, o que consequentemente exige maior demanda por sementes de qualidade.

Em todas as espécies ha uma limitacdo na disponibilidade de sementes de qualidade,
principalmente pelo desconhecimento da melhor época de colheita, no qual a semente alcanga
a maturidade fisiologica, obtendo-se o maximo acimulo de matéria seca. Entretanto, as
sementes de pimenta apresentam dorméncia, uma caracteristica intrinseca que impede a
germinagdo apds atingir seu maior vigor e qualidade.

Alguns estudos t€ém apontado que sementes armazenadas por determinado periodo no
fruto apds a colheita apresentam efeitos positivos no desempenho germinativo em relagdo a
colheitas feitas previamente, dando continuidade ao processo de maturidade e atingindo niveis
maximos de germinacao e vigor (Barbedo et al., 1999, Castro et al., 2008, Queiroz et al., 2011,
Sanchez et al., 1993, Vidigal et al., 2006).

Geralmente, sementes dispostas para germinar logo apos a colheita do fruto, quando
ainda nao adquiriram maturidade fisioldgica, apresentam menor porcentagem de germinagdo
em relacdo aquales cujos testes de germinagdo sao feitos apds alguns dias de armazenamento.
Isso também € percebido quando se faz o armazenamento dos frutos carnosos de algumas
espécies como o pimentdo, abdbora, melancia, mamao, berinjela, tomate e pepino (CASTRO
et al., 2008).

Dessa forma, a modelagem estatistica dos dados de germinagdo constitui uma técnica
importante para alcangar a maior germinacao possivel das sementes, sendo a regressao logistica
um dos principais modelos utilizados quando se deseja calcular ou prever a probabilidade de
um evento especifico que admite duas ou mais categorias de classificacao.

Em problemas envolvendo duas categorias, uma das maneiras mais completas de se

analisar o desempenho de um modelo de classificagdao é por meio da andlise ROC (PROVOST
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e FAWCET, 1997). Apesar de ser uma forma de analisar o desempenho de classificagdo
propagado desde a segunda guerra mundial (1939-1945), a anélise ROC ainda tem seu uso
pouco difundido na 4rea das ciéncias agrdrias.

Diante do exposto, o objetivo desse trabalho foi comparar modelos de regressdo
logistica baseando-se na metodologia de curva ROC para avaliar a capacidade germinativa de
sementes de pimenta habanero (Capsicum chinense) obtidas em frutos com diferentes
coloragdes, submetidas ao repouso pos-colheita nos frutos e o posterior armazenamento depois

da extracao.

2. Material e métodos

Foram utilizadas sementes de pimenta habanero (Capsicum chinense Jacquin) colhidas
em maio de 2016 em uma plantagdo localizada na Peninsula de Yucatdn (Motul), México, no
sitio dos irmdos Herndndez, localizado nas coordenadas 21°05°42N de latitude e 89°16°59W
de longitude e 6 metros de altitude.

O delineamento experimental utilizado foi inteiramente casualizado (DIC), com quatro
repeticdes, em esquema fatorial 2x3x2, correspondendo a duas variedades de pimenta
Habanero, trés tempos de armazenamento do fruto e dois métodos de extragdo da semente,
tendo como varidvel resposta dicotdmica a germinacao das sementes. As andlises estatisticas
foram processadas com o auxilio dos pacotes tidyverse (WICKHAM, 2017), ROCR (SING et
al., 2007) e ggplot2 (WICKHAM, 2009) do software R (R CORE TEAM, 2019) versdo 3.6.1.

Na colheita, os frutos foram retirados das plantas com base na coloragdo apresentada e
classificados como frutos laranja (N-MAYAPAN) e vermelho (R-CALAKMUL), totalizando
aproximadamente 1200 frutos de cada coloracdo. Antes da extragdo das sementes, os frutos
foram divididos em trés grupos. No primeiro, as sementes foram extraidas um dia depois da
colheita. No segundo, a extracdo foi realizada sete dias apds a colheita e no terceiro grupo,
foram extraidas apds quatorze dias da colheita. A extracdo das sementes foi feita de forma
manual (com faca) e mecanica (com liquidificador modificado). Em seguida, os frutos foram
armazenados em geladeira a 10 °C em embalagem pléstica hermética, para evitar a alteracdo da
umidade durante todo o armazenamento. Para separar as sementes de boa qualidade das
chochas, foi utilizado o método de densidade em 4gua.

Uma vez separadas as sementes, as de boa qualidade foram desinfestadas com cloro a
3% (v/v) por 3 minutos e em seguida foram lavadas com dgua para eliminar os residuos de

cloro. Por fim, as sementes foram colocadas em sacolas de tecido até alcangar o contetdo de
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agua recomendado para a espécie 9 + 3 (SAGARPA, 2014). Em laboratorio, foi realizado teste
de germina¢@o em quatro repeti¢coes de 25 sementes, que foram dispostas em placa de Petri com
duas folhas de papel germitest® umedecidas com dgua (em duas vezes o peso seco do papel).
A germinacdo foi contabilizada todos os dias por até 7 dias. Foi estabelecido o critério de
semente germinada o atingimento de 1 mm de comprimento da radicula (HERNANDEZ-
VERDUGQO et al., 2001).

A partir dos dados de germinagdo, foi estimada a porcentagem de sementes germinadas
(PGF) utilizando-se a férmula PGF = (n/N)x100, em que n € o nimero de sementes germinadas
e N é o ndmero total de sementes utilizadas em cada repeti¢cdo (Silva et al., 2019).

Os dados foram modelados pela abordagem de regressdo logistica baseada nos passos
propostos por Hosmer et al. (2013), conhecidos como Purposeful Selection of Covariates. Essa
metodologia consiste em sete passos que abrangem a 16gica que muitos pesquisadores utilizam
quando examinam um conjunto de dados afim de construir um modelo de regressdo multiplo.
Primeiramente, foi analisada cada varidvel explicativa separadamente aplicando-se andlise
univariada com nivel de significancia de 0,25. Em seguida, construiu-se o modelo miultiplo
incluindo todas as varidveis significativas do primeiro passo, empregando nivel de significancia
de 0,05. O modelo reduzido foi comparado com o modelo maior, até que foi obtido o modelo
com as varidveis essenciais. Em seguida, foi realizada andlise de variincia para checar a
presenca de interagdes entre as varidveis do modelo.

A capacidade discriminatdria dos diferentes modelos de regressdo logistica foi avaliada
comparando a drea sob as respectivas curvas ROC (Receiving Operator Characteristics).
Considerou-se que a capacidade de discriminacdo de um modelo seria insuficiente se a Area
Abaixo a Curva (AUC) ROC fosse inferior a 0,7, seria aceitavel com AUC entre 0,7 e 0,8, seria
excelente com AUC entre 0,8 e 0,9; e fora de série (mas, extremamente rara) se AUC superior

a 0,9 (HOSMER et al. 2013).

3. Resultados e discussao

De acordo com os resultados obtidos no primeiro passo da elaboracdo do modelo de
regressao logistica de Hosmer et al. (2013), foi observado que os efeitos de todas as varidveis
apresentaram associagdo significativa (P<0,25) pelo teste de Wald em relagdo a germinagdo das
sementes de pimenta habanero (Tabela 1). Dessa forma, todas foram selecionadas para compor
o modelo multiplo, tendo em vista que o primeiro passo ¢ uma andlise univariada para cada

varidvel explicativa.
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Observando os dados apresentados na Tabela 1 podemos verificar que as porcentagens
de germinacdo das sementes dos frutos com coloragdo vermelha (R-CALAKMUL) foram
superiores em relacdo aos frutos com coloragdo laranja (N-MAYAPAN), e as sementes que
ficaram em repouso nos frutos apresentaram um aumento na propor¢do de germinacdo
conforme ficavam mais dias armazenadas. As sementes extraidas de maneira mecanica
obtiveram maior percentual de germinacdo em relacdo as extraidas manualmente. Além disso,
os periodos inicial (3 meses) e final (12 meses) do armazenamento das sementes apds a extracao
apresentaram menores percentuais de germinagdo, sendo o periodo de 9 meses superior em
relacdo aos demais tempos de armazenamento das sementes. Ressalta-se que embora tenha
ocorrido menor taxa de germinacdo nas sementes que ndao foram armazenadas no fruto, e
decréscimo na germinacdo aos 12 meses de armazenamento das sementes apds a extragdo, as
mesmas se encontram dentro do percentual minimo recomendado para a comercializacao de

sementes bdsicas, que € de 70% (BRASIL, 2009).

Tabela 1 — Distribui¢c@o das 4.800 sementes de pimenta habanero avaliadas quanto a germinagao
em func¢do da variedade dos frutos (laranja e vermelha), periodo de armazenamento dos frutos
(0, 7 e 14 dias), método de extracdo das sementes (manual e mecanico) e tempo de
armazenamento das sementes (3, 6, 9 e 12 meses); e aplicacdo do teste de Wald para andlise
univariada de cada varidvel independente.

Sementes com Sementes sem

Teste de Wald  Valor-P
germinagao (%) germinagao (%)
Variedade
Laranja 2054 (85,58) 346 (14,42) - -
Vermelha 2111 (87,96) 289 (12,04) 2,425 0,0153%
Armazenamento do fruto
0 dias 1241 (77,56) 359 (22,44) - -
7 dias 1402 (87,63) 198 (12,38) 7,413 <0,00012
14 dias 1522 (95,12) 78 (04,88) 13,248 <0,0001?
Meétodo de extragao
Manual 2065 (86,04) 335(13,96) - -
Mecanico 2100 (87,50) 300 (12,50) 1,49 0,1360%
Armazenamento da semente
3 meses 988 (82,33) 212 (17,67) - -
6 meses 1110 (92,50) 90 (7,50) 7,307 <0,0001*?
9 meses 1125 (93,75) 75 (6,25) 8,276 <0,0001?
12 meses 942 (78,50) 258 (21,5) -2,363  0,0181°%

*Teste de Wald significativo a 25% de significancia.

Fonte: O autor.



30

As varidveis selecionadas para a constru¢do do primeiro modelo multiplo estdo
apresentadas na Tabela 2. Observa-se que a varidvel “Método de extragdo” ndo obteve
significancia estatistica (P>0,05) e, portanto, serd retirada do modelo nas andlises posteriores.
Deste modo, constatou-se que o método de extracdo, seja ele manual ou mecanico, ndo
influencia na germinacdo das sementes. De acordo com Nascimento et al. (2006), uma das
maiores dificuldades no cultivo e colheita de pimentas é devido ao ardume durante sua extracao
manual, o que dificulta a produtividade e o rendimento. Dessa forma, apesar de ndo ser
significativo, o0 método mecanico pode ser utilizado sem perda da qualidade das sementes e

com reducdo das dificuldades inerentes a extragdo manual. As demais varidveis foram

significativas neste passo.

Tabela 2 — Andlise de regressdo logistica multipla para a germinagdo de sementes de pimenta
habanero em funcdo das varidveis: variedade dos frutos (laranja e vermelha), periodo de
armazenamento dos frutos (0, 7 e 14 dias), método de extragdo das sementes (manual e
mecanico) e tempo de armazenamento das sementes (3, 6, 9 e 12 meses), e seus respectivos
valores de P obtidos pelo teste de Wald.

Coef. Erro padrio Teste de Wald Valor-P

Intercepto 0,6771 0,1085 6,239 <0,00012
Variedade

Laranja - - - -

Vermelha 0,2283 0,0897 2,545 0,0109*
Armazenamento do fruto

0 dias - - - -

7 dias 0,7567 0,0994 7,614 <0,0001*?

14 dias 1,7985 0,1328 13,545 <0,0001%
Meétodo de extragao

Manual - - - -

Mecanico 0,1401 0,0896 1,565 0,1177
Armazenamento da semente

3 meses - - - -

6 meses 1,0201 0,1362 7,491 <0,0001*

9 meses 1,2214 0,1441 8,478 <0,0001*?

12 meses -0,2625 0,1071 -2,451 0,0143%

*Teste Wald significativo a 5% de significancia.
Fonte: O autor.
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ApOs a retirada da varidvel método de extragdo notou-se que os coeficientes das demais
varidveis continuaram significativos, como pode ser verificado na Tabela 3. Desta forma, o
modelo multiplo foi composto pelas seguintes varidveis: variedade dos frutos, periodo de
armazenamento dos frutos e tempo de armazenamento das sementes, sem as interagdes entre

elas. Este modelo foi denominado Modelo 1 cujo AIC foi de 3342.

Tabela 3 — Andlise de regressao logistica multipla entre a germinacao de sementes de pimenta
habanero e as varidveis: variedade dos frutos (laranja e vermelha), periodo de armazenamento
dos frutos (0, 7 e 14 dias) e tempo de armazenamento das sementes (3, 6, 9 e 12 meses), e seus
respectivos valores P obtidos no teste Z.

Coef.  Erro padrao Z P

Intercepto 0,7462 0,0994 7,510 <0,0001?
Variedade (V)

Laranja - - - -

Vermelha 0,2281 0,0897 2,544 0,01102
Armazenamento do fruto (F)

0 dias - - - -

7 dias 0,7561 0,0993 7,611 <0,0001 %

14 dias 1,7975 0,1327 13,541 <0,0001 %
Armazenamento da semente (S)

3 meses - - - -

6 meses 1,0195 0,1361 7,489 <0,0001?

9 meses 1,2207 0,1440 8,475 <0,0001?

12 meses -0,2623 0,1071 -2,450 0,0143%

A Teste Z significativo a 5% de significancia.
Fonte: O autor.

O préoximo passo do procedimento se deu pela investigacdo de possiveis interacdes
duplas e triplas entre os efeitos principais. Modelo 2: modelo de regressao logistica multipla
com a interacdo V*F; Modelo 3: modelo de regressao logistica multipla com a interacdo V*S;
Modelo 4: modelo de regressao logistica multipla com interacdo F*S; Modelo 5: modelo de

regressdo logistica multipla com a interagao tripla V*F*S.
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Na Tabela 4 estdo apresentados os resultados do Modelo 2 com uma interacdo dupla
entre a variedade e o armazenamento do fruto (AIC = 3332). Houve significincia para a
interacdo e também foi possivel perceber que todas as varidveis foram significativas (P<0,05)

com a inclusdo desta interacdo no modelo.

Tabela 4 — Resumo da andlise de varidncia do Modelo 2 com uma interagdo dupla entre
variedade e armazenamento do fruto dos dados referentes a germinagdo de sementes de pimenta
habanero.

GL Deviance Resid. Deviance F P
Variedade (V) 1 6,49 3327,60 6,49 0,0108%
Arm. do Fruto (F) 2 234,67 3334,10 117,34 <0,0001*?
Arm. da Semente (S) 3 182,15 3568,80 60,72 <0,0001%
V *F 2 13,42 3314,20 6,71 0,0012*

? Teste F significativo a 5% de significancia.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o Modelo 3 com interacdo entre variedade e armazenamento da semente (Tabela
5) houve significancia (P <0,05) para a intera¢do, bem como para as demais varidveis. O AIC

deste modelo foi de 3219.

Tabela 5 — Resumo da andlise de varidncia do Modelo 3 com uma interagdo dupla entre
variedade e armazenamento da semente dos dados referentes a germinacdo de sementes de
pimenta habanero.

GL Deviance Resid. Deviance F P
Variedade (V) 1 6,49 3327,60 6,49 0,0108?
Arm. do Fruto (F) 2 225,99 3524,90 112,99 <0,0001%
Arm. da Semente (S) 3 190,84 3334,10 63,61 <0,00012
V*S 3 128.73 3198,90 4291 <0,0001%

* Teste F significativo a 5% de significancia.
Fonte: O autor.

Na Tabela 6 estdo apresentados os resultados do Modelo 4 com intera¢do dupla entre
armazenamento do fruto e armazenamento da semente. Houve significancia para esta interagao.
Todas as varidveis foram significativas com a inclusdo desta interacdo. Este modelo obteve AIC

= 3307.
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Tabela 6 — Resumo da andlise de variancia do modelo 4 com uma interacdo dupla entre
armazenamento do fruto e armazenamento da semente referentes a germinagao de sementes de
pimenta habanero.

GL Deviance Resid. Deviance F P
Variedade (V) 1 5,90 3745,00 5,90 0,0151%
Arm. do Fruto (F) 2 235,04 3327,60 60,79 <0,0001*?
Arm. da Semente (S) 3 182,38 3562,60 117,52 <0,0001*?
F*S 6 46,95 3280,60 7,83 <0,0001*?

* Teste F significativo a 5% de significancia.
Fonte: O autor.

Na Tabela 7 esta apresentado um resumo da ANOV A do Modelo 5 com interagao tripla
(variedade do fruto * armazenamento do fruto * armazenamento da semente) e que pode ser
verificado a significincia estatistica (P<0,05) para esta interacdo. Este modelo obteve AIC =

3140.

Tabela 7 — Resumo da anélise de variancia do Modelo S com interacdo tripla entre variedade
do fruto, armazenamento do fruto e armazenamento da semente referentes a germinacdo de
sementes de pimenta habanero.

GL  Deviance Resid. Deviance F P
Variedade (V) 1 6,49 3327,60 6,49 0,0108*
Arm. do Fruto (F) 2 225,99 3524,90 112,99 <0,0001*?
Arm. da Semente (S) 3 190,84 3334,10 63,61 <0,0001*?
V *F 2 31,75 3114,30 15,87 <0,0001*°
V*S 3 134,63 3146,00 44,88 <0,0001*
F*S 6 46,95 3280,60 7,83 <0,0001*?
V#F*8 6 22,35 3091,90 3,73 0,0010?%

? Teste F significativo a 5% de significancia.
Fonte: O autor.

Ap6s serem verificadas todas as interagdes foi estimada também a capacidade de
discriminacao por meio da drea sob a curva ROC com seus respectivos intervalos de confianca
(Tabela 8). Sabe-se que sdo desejaveis valores menores de AIC, enquanto deseja-se valores
maiores para a area abaixo da curva ROC (AUC). Foi observado que os modelos com menores

valores de AIC também sdao os melhores segundo a AUC. Hosmer et al. (2013) afirmam que é
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considerada uma discriminacdo aceitdvel um AUC superior a 0,70. Portanto, todos os modelos

apresentaram poder de discriminacdo aceitdavel.

Tabela 8 — Critério de Akaike (AIC) e area sob a curva ROC dos diferentes modelos de
regressdo logistica avaliados para os dados referentes a germinagdo de sementes de pimenta
habanero armazenadas nos frutos em diferentes tempos e submetidas a diferentes periodos de
armazenamento pos-extracao.

AIC Area sob a Curva ROC (IC 95%)
Modelo 1 3342 0,7441 (0,7245-0,7637)
Modelo 2 3332 0,7481 (0,7285-0,7678)
Modelo 3 3219 0,7712 (0,7522-0,7902)
Modelo 4 3307 0,7527 (0,7364-0,7720)
Modelo 5 3140 0,7935 (0,7757-0,8113)

Fonte: O autor.

Levando em consideracdo o menor valor de AIC (3140) e maior valor de AUC (0,7935),
optou-se por selecionar o modelo 5, considerando-o mais adequado para explicar a ocorréncia
de germinacao, ou seja, maior capacidade de classificar corretamente sementes que germinam
e as que nao germinam. Para verificar o superior desempenho da interagdo contida no modelo
5, foi realizada sua comparag¢do com os demais modelos. A Figura 1 mostra a curva ROC dos
modelos avaliados. Percebeu-se que o modelo 5 apresenta o melhor poder de discriminacio em
todos os pontos de corte estabelecidos. E possivel perceber ainda que os demais modelos se
cruzam ou se sobrepdem entre si e em determinados intervalos de 1-especificidade alguns tem
maiores valores de sensibilidade, ou vice versa. Enquanto o modelo 5 se mantém superior em
todo o espaco ROC, evidenciando a importancia da interagdo variedade * armazenamento do

fruto * armazenamento da semente para explicar a germinacao.
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Figura 1 — Curvas ROC comparando os modelos de regressao logistica mdltipla sem intera¢ao
(modelo 1), com intera¢do V * F (modelo 2), com interagdo V * S (modelo3), com interagao F
* S (modelo 4) e com interacdo V * F * S (modelo 5).

1.00 7

Discriminagéo
- Modelo 1- AUC = 0.7441

= — Modelo 2-AUC =0.7481

- — Modelo 2-AUC = 07712
— Wodelo 4 - AUC = 0.7527
— Modelo 5- AUC = 0.7935

Sensibilidade

0.004

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1-Especificidade

Fonte: O Autor.

Na Tabela 9 estdo apresentados os coeficientes estimados do modelo selecionado, bem
como o erro padrao dos coeficientes, a estatistica de teste, a significancia das varidveis e a razao
de chance com seus respectivos intervalos de confiancas de 95%.

No ajuste do modelo de regressao logistica utilizou-se como fung¢ao de ligacao a funcao
logit. Assim, para que os parametros ajustados pudessem ser interpretados de uma forma mais
direta foi necessario que eles fossem reescritos em sua escala natural, por meio da funcao
inversa, neste caso a funcdo exp, conforme resultados apresentados na Tabela 9. A fungdo

inversa exp coincidi com as razdes de chances estimadas (OR).
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Tabela 9 — Coeficientes, valores de erro padrdo, valor de P do teste Z, Odds Ratio e intervalo
de confianca de 95% para do modelo de regressdo logistica obtido a partir da retirada da varidvel
“método de extracdo” e inclusdo da interacdo entre variedade, armazenamento do fruto e

armazenamento da semente.

Interagdo V*F*S Coef. Erro padrao Teste de Wald OR (IC 95%)
Laranja
0 dias 3 meses - - - -
6 meses 3,3770 0,4099 <0,0001 29,28 (13,11-65,38)
9 meses 1,6820 0,2373 <0,0001 5,37 (3,375-8,56)
12 meses 1,7560 0,2412 <0,0001 5,79 (3,61-9,29)
7 dias 3 meses - - - -
6 meses 1,4270 0,3447 <0,0001 4,17 (2,12-8,18)
9 meses 0,7658 0,2850 0,0072 2,15 (1,23-3,76)
12 meses -0,1446  0,2407 0,5480 0,87 (0,54-1,39)
14 dias 3 meses - - - -
6 meses 0,7246 0,5104 0,1557 2,06 (0,76-5,61)
9 meses 0,7246 0,5104 0,1557 2,06 (0,76-5,61)
12 meses -0,8056 00,3666 0,0280 0,45 (0,22-0,92)
Vermelha
0 dias 3 meses - - - -
6 meses 1,4185 0,7866 0,0713 4,13 (0,88-19,30)
9 meses 2,7390 0,5315 <0,0001 15,47 (5,46-43,81)
12 meses  -0,8504 00,2188 0,0001 0,43 (0,28-0,66)
7 dias 3 meses - - - -
6 meses -0,5317  0,5264 0,3125 0,59 (0,21-1,65)
9 meses -1,8235  0,8739 0,0369 0,16 (0,03-0,90)
12 meses -2,4560 0,4444 <0,0001 0,09 (0,04-0,21)
14 dias 3 meses - - - -
6 meses -1,9770 1,0730 0,0655 0,14 (0,02-1,14)
9 meses -1,4010 1,1220 0,2116 0,25 (0,03-2,22)
12 meses -2,9170 1,0330 0,0048 0,05 (0,01-0,41)

Fonte: O autor.

Analisando a interagc@o observou-se que as sementes da variedade laranja cuja extracao

foi realizada logo apds a colheita dos frutos foram avaliadas em diferentes meses de

armazenamento tendo como referéncia o periodo de 3 meses. Aos 6 meses foi verificado a

maior chance de germinagao, sendo ela 29,28 vezes maior que aos 3 meses de armazenamento

das sementes. Ja as sementes desta mesma variedade que foram extraidas 7 dias apds a colheita

dos frutos tiveram comportamento decrescente na chance de germinac¢do conforme o aumento

do tempo de armazenamento. Para estas sementes o melhor tempo de armazenamento pds-

colheita foi de 6 meses, periodo em que a chance de germinagdo foi 4,17 vezes maior em relacao

ao periodo de armazenamento durante 3 meses. Por sua vez, as sementes da variedade laranja

armazenadas durante 14 dias nos frutos obtiveram o maior valor de OR (2,06) nos 6 ¢ 9 meses
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apoés a extracdo, de modo que o armazenamento ao longo desses meses em relacdo ao
armazenamento pelo periodo de 3 meses aponta 2,06 mais chances de germinacao das sementes.
Tudo isso evidencia que com o aumento do tempo de armazenamento das sementes pode haver
mais chance de perda na qualidade de germinacao. Freitas et al. (2008) recomendam um periodo
de repouso pds-colheita dos frutos de pimenta habanero entre 7 e 20 dias antes da extracao, para
que as sementes completem sua maturagdo ainda dentro dos frutos.

No que diz respeito a variedade vermelha, o comportamento se deu de maneira diferente
com aumento do tempo de armazenamento apds a extracdo nos diferentes periodos em que as
sementes ficaram armazenadas nos frutos. Observou-se que quando as sementes foram
extraidas logo apos a colheita a maior chance (15,47 a mais) de ocorréncia de germinagdo em
relacdo as sementes que ficaram armazenadas durante 3 meses deu-se aos 9 meses de
armazenamento. Além disso, foi verificado que as sementes desta variedade quando
armazenadas no periodo de 7 dias dentro do fruto apresentaram uma diminuicao da chance de
germinagdo no decorrer dos meses em que foram submetidas ao armazenamento pds-colheita.
Verificou-se que em todos os periodos a chance de germinacdo foi menor em relagdo aos 3
meses que foram tomados como referéncia, evidenciando que o tempo ideal de armazenamento
apos a extragdo seria de 3 meses. Este desempenho foi semelhante ao das sementes que foram
armazenadas no fruto durante 14 dias apds a colheita, no entanto a chance de germinacao foi

bem menor em relag@o aos 3 meses de armazenamento para todos os demais periodos.

4. Conclusoes

A metodologia de curva ROC foi eficiente para avaliar a capacidade preditiva de modelos
de germinacdo de sementes de pimenta habanero. O método de extragdao das sementes nao
interfere na capacidade germinativa, de modo que a extracdo mecanica pode ser utilizada sem
perda na qualidade germinativa. As varidveis explicativas que afetam a germinacao, foram, as
diferentes coloragdes, a permanéncia em repouso nos frutos durante diferentes estddios de
tempo e o armazenamento apods a extracdo em determinados periodos, estes foram selecionadas
para compor o modelo com interacdo tripla, o qual, obteve curva ROC com maior poder

discriminativo.
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CAPITULO 2
Avaliacao de modelos de predicao genémica baseada em curva ROC

Resumo: A metodologia de curva ROC tem sido uma ferramenta importante para avaliacdo de
modelos em diversas dreas, como na medicina, psicologia e economia. No entanto, ainda ndo
foi empregada em selecdo gendmica. Neste trabalho, objetivou-se utilizar curvas ROC para a
comparagdo dos modelos RR-BLUP, Bayes Crt e BLASSO ajustados a dados de resisténcia de
arroz Oryza sativa a doenca brusone. A drea abaixo da curva ROC (AUC) se mostrou
equivalente aos indices usuais (taxa de erro na validacdo, correlacdo de Spearman e viés) para
a avaliacdo de todos os modelos, dos quais o RR-BLUP e Bayes Cm se mostraram mais
acurados (AUC de 0,823 e 0,822 para RR-BLUP e Bayes Cm, respectivamente e de 0,808 para
o modelo BLASSO). O modelo RR-BLUP se mostrou melhor em relacio ao tempo de
execu¢ao (4h52min, 6hlmin, 6h25min para o RR-BLUP, Bayes Cm e BLASSO,
respectivamente). Além disso, a representacdo grafica das curvas ROC apresentou vantagens
em relacdo aos valores pontuais dos indices, uma vez que permitiu a avaliagdo dos modelos em
diferentes valores de especificidade. Abaixo de 0,25 de 1-especificidade os modelos RR-BLUP
e Bayes Cmr foram mais sensiveis que o BLASSO, ao passo que acima deste valor todos os
modelos tiveram igual desempenho (curvas ROC sobrepostas). A andlise ROC somada ao
tempo de execucdo indica que o melhor modelo para a selecdo gendmica para resisténcia de
arroz a brusone foi o RR-BLUP. A metodologia de curva ROC pode ser utilizada como boa
alternativa para a selecdo de modelos de predicdo gendmica, apresentando vantagens em

relacdo aos métodos tradicionais.

Palavras-chave: Modelagem Estatistica. Selecio Gendmica Ampla. Anélise ROC. Acuricia.

Brusone do arroz.
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1. Introducao

A Selecao Gendmica Ampla (Genome Wide Selection - GWS) baseia-se na predi¢ao
conjunta dos efeitos genéticos de inimeros marcadores genéticos espalhados em todo o genoma
de um organismo, de modo a detectar os efeitos de todos os locus, de pequenos e grandes
efeitos, explicar grande parte da variagdo genética de um cardter quantitativo e distinguir
individuos geneticamente superiores de uma populacio (MEUWISSEN et al., 2001).

O conhecimento da base genética das variacdes fisioldgicas, de desenvolvimento e
morfoldgicas do arroz (Oryza sativa) é essencial para melhorar a qualidade, o valor nutricional,
a confiabilidade e a sustentabilidade deste suprimento alimentar mundial. O melhoramento
genético deste cereal auxilia na reducdo da fome em diversas partes do mundo por ser a
principal fonte de alimentacao de pessoas de varios paises.

A identificacdo da resisténcia desta espécie as doencas por meio de GWS, implica na
estimacao da probabilidade desta planta ser resistente ou suscetivel. Essa caracteristica
qualitativa bindria permite avaliar varios métodos de estimacao, no que diz respeito a acuricia,
além de avaliar a sensibilidade e especificidade na predicao gendmica. Uma boa ferramenta que
pode ser utilizada para avaliar o desempenho de modelos de predi¢do para duas classes (uma
suscetivel e outra resistente), classificando-as o mais corretamente possivel, € a anélise da curva
ROC (Receiver operator characteristic).

Neste contexto, objetivou-se estudar medidas para avaliacdo de acurdcia na predi¢do
genOmica, bem como propor a metodologia de curva ROC para a avaliacdo do desempenho dos
métodos de estimacdo bayesianos RR-BLUP, Bayes Cm e BLASSO na identificagdo da

resisténcia do arroz a brusone.

2. Material e métodos

Para a condug¢ao do estudo foi utilizada uma populacao com 413 plantas de arroz (Oryza
sativa), incluindo variedades locais, coletadas em 82 paises (Figura 1), caracterizando todas as
principais regides produtoras de arroz no mundo (RESENDE et al., 2010). O banco de dados
acerca das 413 plantas possuia informacgdes referentes a genotipagem e fenotipagem,
permitindo o estudo desses individuos. Foi realizada a classificagcdo de 5 subpopulacdes (Indica,
Aus, Japonica temperado, Japonica tropical e Aromatico) bem diferenciadas que resumem a
variacdo genética global das plantas. Tal caracterizacdo foi feita por meio de andlise de

componentes principais (PCA) por Price et al. (2006). Na Figura 1 pode-se observar a
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distribuicao das subpopula¢des amostradas em cada pais e as cores em cada grafico de pizza se

referem a porcentagem de amostras em cada subpopulagao.

Figura 1 — Distribuicdo de subpopulacdes nas 413 amostras de Oryza sativa (grafico pizza
maior) e distribuicdo das subpopulacdes em cada pais em que foi realizada a amostragem
(graficos pizza menores. Paises grandes foram divididos em regides importantes de cultivo de
arroz). Os graficos sdo de diferentes tamanhos, que sdo proporcionais a porcentagem de
amostragem em cada local. No inferior da figura estdo representadas as sementes de cada

subpopulagdo, com e sem casca.
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Fonte: Zhao et al. (2011).

O banco de dados genotipicos possui um painel com 44.100 marcadores SNPs, que, apds
o controle de qualidade com call rate > 70% e MAF > 1% (MAF- Minor Allele Frequency)
(RESENDE et al., 2014) levou a utilizacao de 36.901 SNPs. Apés o call rate, os marcadores
que tinham dados faltantes (4,33% do total de genétipos) foram imputados de acordo com a
frequéncia alélica de cada marcador (WENG et al. 2012).

A avaliacdo fenotipica do arroz foi feita em Stuttgart (Arkansas, EUA) durante a os meses
de maio a outubro nos anos de 2006 e 2007. Duas repeti¢cdes por ano foram cultivadas em um
delineamento de blocos inteiramente casualizados em parcelas de 5 m com espacamento de 25
cm entre as plantas e 0,50 m entre as fileiras. No total, o conjunto de dados fenotipicos dispde
de 34 caracteristicas relacionadas a morfologia das plantas, qualidade dos graos,
desenvolvimento das plantas, qualidade nutricional e ao grau de suscetibilidade do genétipo a
doenca.

Para este trabalho foi utilizada a parte do banco de dados referente a doenca na folha do
arroz que é causada pelo o fungo Pyricularia oryzae. A gravidade da doenca foi inicialmente

pontuada em uma escala de "0" (sem lesdes da doenga) a "9" (morte total da planta) quando as
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plantas tinham entre trés e quatro semanas de idade, como descrito por Marchetti et al. (1987).
Esta escala foi convertida para tipos de reacao (resistente e suscetivel) de acordo com o tamanho
e as caracteristicas das lesdes conforme apresentado por Mackill e Bonman (1992). Dessa
forma, plantas pertencentes as classes 0, 1 e 2, foram classificadas como resistentes (classe 1)
e plantas pertencentes as classes 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9 foram classificadas como suscetiveis (classe
0). Além do mais, foram excluidas 28 plantas que nao foram avaliadas quanto a resisténcia,
resultando assim, em um cendrio com 385 plantas, das quais 282 eram resistentes e 103 eram
suscetiveis. Mais informacdes sobre a fenotipagem, genotipagem, controle de qualidade dos
dados podem ser consultadas em Zhao et al. (2011).

A modelagem da resisténcia a brusone ajustou os tipos de reacdo (respostas dicotomicas)
utilizando o modelo threshold, descrito por Gianola (1982). Esse modelo visa estimar a
probabilidade da planta pertencer a uma das duas reacdes. Essa probabilidade é estabelecida de

acordo com a estimativa de uma varidvel latente dada pela equagao:

t=1u+Xg+e

em que £ é o vetor de varidveis latentes (ou liabilities) em escala gaussiana cujo valor estd
ligado a uma varidvel categdrica por meio da fun¢do de ligacdo probit, g é o vetor de efeito
aditivo dos marcadores com matriz de incidéncia X que relaciona efeitos de SNP’s aos valores
da resisténcia a brusone e e € o vetor de erro associado ao modelo.

Essa funcdo de ligagdo probit estima o valor de probabilidade de uma planta de arroz
pertencer a cada uma das categorias da resisténcia a brusone. Dessa forma, realizou-se a
reclassificacdo de cada planta considerando a classe de maior probabilidade. Ou seja, a planta
foi classificada como resistente se P[Y = 1|X] = P[£ <] = 0,5, caso contrdrio ela foi
suscetivel.

Devido a necessidade da escolha de efeitos que melhor expliquem a variagdo genética da
populacdo, foram aplicadas trés metodologias bayesianas (RR-BLUP Bayes, Bayes Cu e
BLASSO) a serem utilizadas na predi¢do e selecdo de individuos, utilizando os 36.901
marcadores SNPs.

No método RR-BLUP Bayes (Bayesian Ridge Regression) é considerada pressuposicao
de homogeneidade das variancias dos SNPs. Assim, tem-se apenas um valor assumido para 2.
Os parAmetros de efeito de SNPs (3;), variancia dos marcadores (2) e varincia aditiva (c2)

seguem respectivamente: f;|d2~N(0,02),0%~x"2(v,5%) e 02 = 202", p; (1 —p;), em
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que v representa os graus de liberdade, S? € o parametro da escala de distribuicdo e p; denota
as frequéncias alélicas. Meuwissen et al. (2001) consideram os valores 4,012 ou 4,2 para v e
0,002 e 0,0429 para S2.

O BLASSO (Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), foi proposto
por De Los Campos et al. (2009) a partir de uma interpretacdo bayesiana baseada no LASSO
(TIBSHIRANI, 1996). Neste método, o modelo Threshold é descrito como ¥ = 1y +Zm + e,
em que m € o vetor de efeitos aditivos dos marcadores com matriz de incidéncia Z que foi
reparametrizada conforme Vitezica et al. (2013), a fim de se enquadrar na teoria de genética

quantitativa. Assim:

se AA, entdo 2 — 2pj,
Z = {se Aa,entdo 1 — 2pj,
se aa,entdo 0 — 2p;,

em que p; € a frequéncia al€lica do marcador j de AA, Aa e aa, que correspondem ao genotipo
da planta i no marcador j, que pode ser homozigoto dominante, heterozigoto ou homozigoto
recessivo, respectivamente.

As distribuicdes a priori dada aos parametros dos efeitos de marcadores e componentes

de variancia deste modelo é dada por Pérez e De Los Campos (2014):

2

A
m;|o2,7;, A*~N (0,17 - 62); Tj~Exp <?> ; A2~gama(r, s)

Por sua vez, o método Bayes Cm é semelhante ao método BLASSO, mas se difere na
distribuicdo a priori dada ao método, que segundo Pérez e De Los Campos (2014) foi

implementada como:
m;|oZ, m~[n - N(0,02) + (1 — 1) - (m; = 0)]; 62~x"2(dfm, Sm); T~beta(py, 7o)

Essa diferenca de distribuicdes a priori propicia a selecdo de marcadores, uma vez que
conduz uma quantidade (1-) de marcadores a zero.

Visando avaliar a qualidade do ajuste, e para que os efeitos dos marcadores nao fossem
superestimados devido a estimagdo e validacdo na mesma amostra (CRUZ et al., 2013), uma

técnica de validacao cruzada foi adotada. O método de validagdo cruzada consistiu em dividir
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a populacdo em k grupos (k = 5). Em seguida, um grupo foi utilizado como populacio de
validacdo e k-1 grupos foram utilizados como populacdo de estimacdo. Na populagdo de
estimacdo, os efeitos dos marcadores foram estimados e utilizados na populagdo de validacao
a fim de obter as estimativas dos valores genéticos gendmicos (GEBVs). Esse procedimento foi
executado até que cada um dos k grupos fosse utilizado uma vez como populagdo de validagao.

Dessa forma, os modelos foram validados pelo procedimento de validacdo cruzada via
Jacknife (5-fold). Como haviam 385 plantas, a melhor maneira de fazer essa validagdo de forma
a obter grupos com o mesmo nimero de individuos foi dividindo-os em 5 grupos de 77 plantas.

Ao longo de toda a fase de experimentacdo, que envolveu os passos descritos acima, a
avaliacdo dos classificadores ocorreu a partir de medidas como: taxa de erro na validagao,
correlagdo de Spearman, viés, tempo de execucdao computacional e drea abaixo da curva ROC
(Area Under the Curve — AUC).

A taxa de erro na validag¢do cruzada consistiu em somar os individuos que ndo foram
reclassificados corretamente em cada populacdo de validagdo do procedimento de validagao
cruzada e dividir pela quantidade de populacdes. A classificacdo incorreta dos individuos se
deu a partir da observacdo dos valores preditos (y;) e observados (y;), onde a predicao foi
errOnea se y; # J;.

Ap6s a validacdo cruzada os GEBVs também foram correlacionados com os valores
observados utilizando o coeficiente de correlagdo de Spearman. Este coeficiente é uma
derivacdo do coeficiente de correlacdo de Pearson (medida importante na selecio gendmica
devido ao fato de informar a capacidade preditiva de um modelo), no entanto, nao necessita da
pressuposicao de normalidade das varidveis correlacionadas, pois, seu cdlculo é baseado em

postos e € calculado da seguinte forma:

g bZbd
n3—n

onde d; ¢ a diferenca de postos entre ¥; e y; e n € o niimero de pares (J;, y;). Se o posto de ;
for igual ao posto de y;, entdo o numerador da equacdo acima serd zero e, consequentemente,
p serd igual a 1 indicando uma maxima correlacdo entre as duas classificacoes.

As estimativas de viés foram obtidas a partir do coeficiente de regressdao das varidveis
respostas observadas em funcdo dos GEBVs. O viés € uma medida de tendéncia que indica se

as estimativas dos parametros estdo sendo superestimadas, subestimadas ou ndao possui viés.
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O tempo computacional foi obtido com o intuito de saber qual dos métodos possuem
maior eficiéncia computacional combinado ao melhor valor de acurdcia. O computador
utilizado possui um processador Intel ® Core™ i7-4510U 2.60 GHz com 8,00 GB de memodria
RAM.

Por fim, os métodos também foram comparados por meio de andlise ROC. A andlise ROC
foi realizada observando qual curva aparenta alcancar um melhor resultado, ou seja, a mais
afastada da linhax = y.

As estimativas dos pardmetros foram obtidas utilizando o pacote BGLR (PEREZ, DE
LOS CAMPOS, 2014), e a analise ROC foi realizada pelos pacotes GGplot2 e pROC do
software R (R CORE TEAM, 2019). Nesta andlise, foram realizadas 100.000 iteracdes com
burn-in de 20.000 para eliminar o periodo de aquecimento da cadeia e o thin de 10 para remover
o efeito da autocorrelacdo. Os parametros foram preditos por meio de processo iterativo MCMC
e a convergeéncia das cadeias de Markov foram avaliadas por meio do critério de Geweke
(GEWEKE, 1991). Este critério indica se a diferenca entre a média das nA (10% das n iteragao)
primeiras iteragdes com a média das nB (50% das n iteragdes) ultimas iteracdes seguem
distribuicdo normal com média zero. Mais informacdes acerca dos métodos utilizados podem

ser consultadas em Pérez, De Los Campos (2014).

3. Resultados e discussao

Na Tabela 1 estdao apresentados os resultados das medidas de ajuste dos modelos cujos
parametros foram estimados pelos métodos BRR, Bayes Cr e BLASSO. A escolha do modelo
cujos efeitos estdo associados a resisténcia a doenca brusone de maneira mais eficiente foi

obtida de acordo com os valores mais apropriados para cada medida de ajuste calculada.

Tabela 1 — Valores de taxa de erro na validagdo, correlacdo de Spearman, viés, tempo de
execucdo da andlise e drea abaixo da curva ROC (AUC) para os diferentes modelos testados.

Medida de ajuste RR-BLUP Bayes Crr BLASSO
Taxa de erro na validagdo 0,218 0,218 0,221
Correlacdo de Spearman 0,476 0,478 0,432
Viés 0,495 0,490 0,471

Tempo de Execucao 4h52min 6h1min 6h25min
AUC 0,823 0,822 0,808

Fonte: O autor.
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O modelo BLASSO obteve o maior valor de taxa de erro na validagcdo cruzada, que foi
igual a 0,221 (22,1%). Enquanto os modelos RR-BLUP e Bayes Cm obtiveram valores de taxa
de erro na validagdo cruzada iguais (21,8%) e muito préximos ao obtido pelo BLASSO. Quanto
mais proxima de zero for a taxa de erro de validagdo, melhor sera a acuracia do modelo. Mas,
para que essa medida tenha uma interpretacao igual a acuricia na selecdo gendmica, pode ser
calculada a taxa de acerto, sendo dada por: Taxa de acerto = 1 - taxa de erro. Desta forma, os
valores da taxa de acerto no RR-BLUP e Bayes Crt foram 0,782 (78,2%) e no método BLASSO
de 0,779 (ou 77,9%). Assim, por meio da andlise desta medida o método BLASSO obteve
menor acuricia em relacdo aos demais modelos. Biscarini et al. (2014) também utilizaram a
taxa de erro na validacdo cruzada para avaliar o vigor da raiz de beterraba agucareira com dois
niveis (alto ou baixo) utilizando o modelo threshold sob o método G-BLUP. A taxa de erro na
validagdo cruzada encontrada por estes autores foi de 0,073%.

A estimativa da correlagdo de Spearman entre os valores genéticos reais e preditos pelo
modelo RR-Blup foi semelhante a obtida pelo modelo Bayes Crm. Para estes modelos foram
encontrados valores de correlagdo de Spearman de aproximadamente 0,48. Entretanto, em
comparacdo com a estimativa do modelo BLASSO, houve uma diminui¢ao na correlagao de
Spearman. Para este tltimo modelo foi encontrado valor de correlagdo de 0,432, indicando que
ha adequabilidade (em termos de comparacdo de métodos) com a taxa de erro na validacdo,
tendo em vista que quanto mais proximo de 1, melhor serd a correlagdo dos valores preditos
pelos modelos com os valores genéticos reais.

Os valores do viés das estimativas em cada modelo foram obtidos em cada grupo da
populacdo de validacdo no procedimento de validacdo cruzada e posteriormente, foi obtida a
média das populagdes. O viés de um modelo indica sua tendenciosidade e para que um modelo
nao seja tendencioso esse valor deve ser igual a 1. Quando o valor de viés € maior que 1, hd
indicio de que o modelo apresenta subestimacao a varidvel resposta e, quando for menor que 1,
tem-se evidencia que o modelo estd superestimando a varidvel resposta. Foi possivel observar
que todas os modelos superestimam a resisténcia a doenca brusone. Entretanto, nos modelos
RR-BLUP e Bayes Cm, o viés foi mais proximo de 1, indicando que, quando a resisténcia a
brusone foi avaliada pelo modelo BLASSO, as estimativas produzidas foram mais
tendenciosas.

Por sua vez, o tempo de execucdo refere-se ao tempo gasto para os métodos estimarem
os parametros do modelo. Em relagdo ao tempo de execucdo, foi obtido que RR-BLUP

(4h52min) < Bayes Crr (6h1min) < BLASSO (6h25min). Essa diferenca no tempo de execugao
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¢ explicada pelo nimero de pardmetros que foram estimados em cada modelo. Como os
métodos Bayes Cm e BLASSO sio a nivel de marcador, o vetor de parametros a ser estimado
foi m (36.901x1) com 36.901 parametros de efeitos de marcadores mais os parametros de
variancia. No entanto, o RR-BLUP € um método que pressupde homogeneidade das variancias,
ao contrario dos outros dois métodos que supdem uma variancia para cada marcador, assim,
somente os parametros dos efeitos dos marcadores sao estimados.

Os valores de AUC, assim como a taxa de erro, sdo varidveis aleatdrias estimadas por
validacao cruzada. Foi possivel observar por meio da AUC que todos os modelos tém elevado
poder de discriminagdo (>0,80) (Hosmer et al. 2013). Os modelos RR-BLUP e Bayes Cr
apresentam melhor performance (AUC 0,823 e 0,822, respectivamente) quando comparado ao
BLASSO (AUC = 0,808).

De acordo com Ling et al. (2003), a AUC tem menos deficiéncias do que a taxa de erro.

Mas sempre que possivel, € recomenddvel plotar e analisar a curva dos modelos (Figura 2).

Figura 2 — Curvas ROC comparando o desempenho dos modelos BRR — RR-BLUP, Bayes Cr
e BLASSO para predizer a resisténcia a doenca brusone do arroz (Aryza sativa).

1.00 7

Sensibilidade
&
[ )

Discriminag&o
— BRR
— BayesC
025 Blasso
0.00 1
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1-Especificidade
Fonte: O Autor.

Por meio das curvas ROC apresentadas na Figura 2, os modelos podem ser visualizados

quanto a sua performance e podem ser avaliados de maneira mais segura, ao invés de serem
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simplesmente comparados a partir de uma tinica medida. E possivel perceber visualmente com
o nivel de 1-especificidade abaixo de 0,25 o modelo derivado do método BLASSO tem pior
desempenho em relacdo aos modelos derivados dos métodos RR-BLUP e Bayes Cm, pois
apresenta a curva mais proxima da diagonal principal. Isto mostra que em altos valores de
especificidade o modelo BLASSO apresenta valores mais baixos de sensibilidade.

Em relagdo aos outros dois métodos, percebe-se que com o nivel de 1-especificidade
acima de 0,25 os niveis de sensibilidade se igualam, visto que ha sobreposi¢do das curvas. Este
comportamento mostra de forma mais explicita quanto aos niveis de sensibilidade e 1-
especificidade dos trés modelos e condiz com as demais medidas avaliadas. Trazendo

beneficios quanto ao ajuste dos modelos.

4. Conclusoes

A drea abaixo da curva ROC se mostrou equivalente as medidas de ajuste usuais (taxa de
erro na validacao, correlagdo de Spearman e viés) para avaliar a acurdcia dos modelos preditos.
Os modelos RR-BLUP e Bayes Crr foram mais acurados para a predicao de resisténcia de arroz
a brusone. Além disso, o0 modelo RR-BLUP se mostrou melhor em relagdo ao tempo de
execucao.

A representagdo grifica das curvas ROC de cada modelo se mostrou uma boa ferramenta
para a visualizacdo do desempenho dos modelos. Pela andlise gréfica foi possivel perceber que
o modelo BLASSO obteve menor desempenho que os demais modelos em altos niveis de
especificidade (<0,75). Em contrapartida, para valores de especificidade abaixo de 0,75 os

modelos apresentaram valores de sensibilidade similares.
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3. CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho, a metodologia de curva ROC foi utilizada para a avaliagdo do desempenho
de modelos de regressao logistica aplicados a dados de germinacao de pimentas habanero e de
modelos de sele¢cdo gendmica ampla (GWS) aplicados a resisténcia do arroz Oriza Sativa a
doenca brusone. Os resultados das anélises de germinacdo de pimentas habanero indicaram que
o método de extragdo das sementes (manual ou mecanico) ndo interfere na germinagao e o
modelo escolhido foi aquele com a interacdo entre variedade, armazenamento do fruto e
armazenamento da semente. Por sua vez, a utilizacdo do indice de drea abaixo da curva ROC
(AUC) na selecdo de modelos de GWS (RR-BLUP, Bayes Cr e BLASSO) se mostrou
equivalente aos indices usuais (taxa de erro na validacdo, coeficiente de Spearman e viés).
Considerando todos os indices os melhores modelos foram o RR-BLUP e Bayes Cr. Além
disso, a andlise gréfica apresentou vantagens adicionais, uma vez que permitiu avaliar a
sensibilidade dos modelos em diferentes valores de especificidade. Considerando o tempo de
execug¢do, o RR-BLUP foi notavelmente melhor que os demais.

Desta forma, os resultados apresentados neste trabalho evidenciam que a metodologia
ROC pode ser empregada para a avaliagdo do poder discriminativo de modelos de regressiao
logistica em ciéncias agrarias e para a avaliacdo de modelos de selecdo gendmica. Assim, o
emprego desta metodologia em ci€ncias agrdrias pode contribuir para a selecdo de modelos

mais eficazes, minimizando a ocorréncia de falsos positivos e falsos negativos.



APENDICES

Apéndice A — Algoritmos utilizados para elaboracao das figuras

### Figura 1 - Pag.

library (RcmdrMisc)

par (mfrow=c(2,2))

16

x <- seq(0, 25, length.out=1000)

# A)

plotDistr (x, dnorm

lines

legend

abline

# B)

(x, dnorm (x,
("topright',
col=c("black

(x, mean=7, sd=2), 1lwd=2, ylim=c(0,0.5))

mean=17, sd=2), lty=2)
c ("Negativo","Positivo"),

", "black"), lty=1:2, bty="n")

(v=12.5, 1lwd=2)
text (12.75, 0.48,

plotDistr (x, dnorm

lines

legend

abline

text (12.5, 0.48, "Ponto de corte",

# C)

(x, dnorm (x,
("topright',
col=c("black
(v=12, 1lwd=2

plotDistr (x, dnorm

lines

legend

abline

(x, dnorm (x,
('topright',
col=c("black

(v=9.3, lwd=2

"Ponto de corte", cex=1, col="black")

(x, mean=9, sd=2), ylim=c(0,0.5),
mean=14.5, sd=2), 1lty=2)

c ("Negativo","Positivo"),
","black"), lty=1:2, bty="n")
)

(x, mean=9, sd=2), ylim=c(0,0.5),
mean=14.5, sd=2), 1lty=2)

c ("Negativo","Positivo"),
","black"), lty=1:2, bty="n")
)

1lwd=2)

cex = 1, col="black")

1lwd=2)

text (9.5, 0.48, "Ponto de corte", cex=1, col="black")

# D)

plotDistr(x, dnorm

lines

legend

(x, dnorm (x,
("topright',
col=c("black

(x, mean=9, sd=2), ylim=c(0,0.5),
mean=14.5, sd=2), 1lty=2)
c ("Negativo","Positivo"),

","black"), lty=1:2, bty="n")

1lwd=2)
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abline (v=14.8, lwd=2)

text (15, 0.48, "Ponto de corte", cex = 1, col="black")
### Figura 2 - Pag. 18

# Pacotes

library(ggplot?2)

library (pROC)

library (ROCR)

library(tidyverse)

# Leitura do conjunto de dados

dados <- read csv2("curvas.csv")

curval <- roc(dadosS$labelsl, dadosS$Sprob)

curva?2 <- roc (dadosS$labels2, dadosS$prob)

curva3d <- roc (dadosS$labels3, dadosS$prob)

# Curva ROC

ggroc(list(Elevada = curval, Média = curva?2, Baixa = curva3),

cex = 1, legacy.axes=TRUE) +

scale color manual (labels = c("Elevada", "Média", "Baixa"),
breaks = c("Elevada", "Média", "Baixa"),
values=c (Elevada = "#c62b3a", Média =

"#604ed3", Baixa = "#bfcl3a")) +

theme bw () + theme (legend.position = c(0.75, 0.35),
legend.background = element rect (colour = "black")) +

labs (x= "l-Especificidade", y= "Sensibilidade", color=
"Discriminacédo") +

geom abline (intercept=0, slope=1, linetype="dashed", cex=1)

### Figura 3 - Pag. 19

# Pares de Sensibilidade e Especificidade

abcissas <- tibble(xe = ¢(0.025, 0.090,0.650), vye
0.83,0.99), cor=c("0.025","0.090","0.650"))

Il
Q
o
w

~

# Curva ROC
ggroc (list (Média=curva?), cex=1l, color="blue",legacy.axes=TRUE)
+ theme bw() + labs(x = "l-Especificidade", y = "Sensibilidade",

color = "Abcissas") +
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geom abline (intercept = 0, slope = 1, linetype = "dashed", cex
= 1) + geom point(aes(x = xe, y = ye, color = cor), shape = 21,
stroke = 1.5, size = 4, fill = "white", data = abcissas) +
theme (legend.position = «<¢(0.75, 0.35), 1legend.background =
element rect (colour = "black"))

### Figura 4 - Pag. 19

# Leitura do conjunto de dados

dados <- read csvZ("curvas.csv")

curval <- roc(dadosS$labelsl, dadosS$prob)
curva?2 <- roc (dadosS$labels2, dadosS$Sprob)
curva3d <- roc (dados$labels3, dadosS$prob)
curvad4 <- roc(dadosS$Slabelsd4, dadosS$Sprob)
curvab <- roc(dadosS$labels5, dadosS$Sprob)
curvab <- roc (dadosS$Slabels6o, dadosS$Sprob)
par (mfrow=c(1l,3))

# A)

ggroc(list ("Curva ROC 1" = curval, "Curva ROC 2" = curvaZzl),

cex = 1.5, legacy.axes=TRUE) +

scale color manual (labels c("Curva ROC 1", "Curva ROC 2"),

breaks c("Curva ROC 1", "Curva ROC 2"),
values=c ("Curva ROC 1" = "#604ed3",
"Curva ROC 2" = "#c62b3a")) +
theme bw() + theme (legend.position = c(0.75, 0.35)) +
labs (x="1-Especificidade", y="Sensibilidade", color=NULL) +
geom abline (intercept=0, slope=1, linetype="dashed", cex=1)
# B)
ggroc (list ("Curva ROC 1" = curva3, "Curva ROC 2" = curvad),
cex = 1.5, legacy.axes=TRUE) +
scale color manual (labels = c("Curva ROC 1", "Curva ROC 2"),
breaks = c¢("Curva ROC 1", "Curva ROC 2"),
values=c ("Curva ROC 1" = "#604ed3",
"Curva ROC 2" = "#c62b3a")) +
theme bw() + theme(legend.position = c(0.75, 0.35)) +



labs (x="1-Especificidade", y="Sensibilidade",color=NULL) +
geom abline (intercept=0, slope=1, linetype="dashed", cex=1)
# C)
ggroc (list ("Curva ROC 1" = curvab, "Curva ROC 2" = curvab),

cex = 1.5, legacy.axes=TRUE) +

scale color manual (labels = c("Curva ROC 1", "Curva ROC 2")
breaks = c¢("Curva ROC 1", "Curva ROC 2")
values=c ("Curva ROC 1" = "#604ed3",

"Curva ROC 2" = "#c62b3a")) +

theme bw() + theme (legend.position = c(0.75, 0.35)) +
labs (x="1-Especificidade", y="Sensibilidade",color=NULL) +

geom abline (intercept=0, slope=1, linetype="dashed", cex=1)
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Apéndice B — Algoritmos utilizados para analise dos dados de pimenta
###Leitura do banco de dados e correcdo das varidveis
library(readxl)

pim <- read xlsx("sementes pimenta.xlsx")

attach (pim)

#Transformar variavel binomial em bernoulli

pim <- rbind(cbind(case=1, pim[rep(1:192,RGER7),1:10]),
cbind(case=0, pim[rep(1:192,N-RGER7),1:10]))

attach (pim)

#Modificar varidvel numérica para factor

pim$case<- as.factor (case)

pPimSVARIEDAD<- as.factor (VARIEDAD)

pim$MADPOST<- as.factor (MADPOST)

PimSMEDEXT<- as.factor (MEDEXT)

PimSMESESEVAL<- as.factor (MESESEVAL)

### Andlise Descritiva

table (VARIEDAD, case)

table (MADPOST, case)

table (MEDEXT, case)

table (MESESEVAL, case)
prop.table (table (VARIEDAD, case),margin = 1)

Il
'_\

prop.table (table (MADPOST, case) ,margin
prop.table (table (MEDEXT, case) ,margin = 1)
prop.table (table (MESESEVAL, case) ,margin = 1)

### Construcdo dos modelos logisticos

#Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013)

###PASSO 1

m variedad<- glm(case~VARIEDAD, family=binomial (1link ="logit"))
m madpost<- glm(case~MADPOST, family=binomial (link ="logit"))
m medext<- glm(case~MEDEXT, family=binomial (1link ="logit"))

m meseval<- glm(case~MESESEVAL, family=binomial (link ="logit"))
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summary (model variedad)
summary (model madpost)
summary (model medext)

summary (model meseval)

###PASSO 2

#Modelo multiplo com todas as variaveis

model uni<- glm(case~VARIEDAD + MADPOST + MEDEXT + MESESEVAL,
family = binomial (link = "logit"))

summary (model uni)

###Passo 3

#Retirada da wvaridvel MEDEXT - Metodo de extracdo - néo
significativa

model uni2<- glm(case~VARIEDAD + MADPOST + MESESEVAL, family =
binomial (1link = "logit"))

summary (model uniZ2)

###Passo 4

#Verificar multicolinariedade
install.packages ("car")
library(car)

vif (model uni2)

###PASSO 5

#Ndo h& necessidade

###PASSO 6

#Verificar Interacdes

# Modelo com Interacdo entre Var. e arm. fruto

model int2<- glm(case~MESESEVAL + MADPOST + VARIEDAD/MADPOST,
family = binomial (link = "logit"))

anova (model int2,test = "F")

summary (model int2)
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# Modelo com Interacdo entre Var. e arm. semente

model int3<- glm(case~VARIEDAD + MADPOST + VARIEDAD/MESESEVAL,
family = binomial (1link = "logit"))

anova (model int3,test = "F")

summary (model int3)

# Modelo com Interacdo entre arm. fruto e arm. semente

model int4<- glm(case~VARIEDAD + MESESEVAL + MESESEVAL/MADPOST,
family = binomial (link = "logit"))

anova (model int4,test = "F")

summary (model int4)

#Modelo com interacdo tripla

model intb5<- glm(case~VARIEDAD/MADPOST/MESESEVAL, family =
binomial (1ink="1logit"))

anova (model int5,test = "F")

summary (model intb5)

### Curva ROC
library(ggplot2)
library (ROCR)

library(tidyverse)

curval <- roc(pim2Scase, model uni2$fitted.values)
curvaz <- roc(pim2Scase, model int2Sfitted.values)
curva3 <- roc(pim2Scase, model int3S$fitted.values)
curvad <- roc(pim2Scase, model int4S$Sfitted.values)

curvab <- roc(pim2Scase, model int5S$fitted.values)

ggroc (list (Modelol = curval,
Modelo2 = curva2z,
Modelo3 = curva3,
Modelo4 = curva4,

Modelo5 = curvab),
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cex = 1,legacy.axes=TRUE) +
scale color manual (labels = c("Modelo 1 - AUC = 0.7441",
"Modelo 2 - AUC = 0.7481",

"Modelo 3 - AUC = 0.7712",
"Modelo 4 - AUC = 0.7527",
"Modelo 5 - AUC = 0.7935"),
breaks = c("Modelol",
"Modelo2",
"Modelo3",
"Modelo4",
"Modelob5"),
values=c (Modelol = '"#66FF00',
Modelo2 = '#669900"',
Modelo3 = '#6666FF',
Modelo4 = '#0000FF',
Modelo5 = '#FF3333')) +

theme bw() + theme (legend.position = c(0.8, 0.35),
legend.background = element rect (colour = "black")) +
labs(x = "l-Especificidade",
y = "Sensibilidade",
color = "Discriminacdo") +
geom abline (intercept = 0,
slope = 1,
linetype = 2,

cex = 1)

### Odds ratio - OR

OR=exp (model int5Scoefficients)

###Intervalos de Confianca 95% para Odds ratio - OR
ICbeta=exp (confint.default (model int5,level = 0.95))



Apéndice C — Algoritmos utilizados para analise dos dados de arroz
###lLeitura dos vetores de gendtipos

gen <- read.table("plink.raw", h=T)

genl <- gen|[,7:36907]

Ml=genl # matriz de marcadores

dim (M1)

# frequéncias alélicas
pl=matrix (0, ncol (M1),1)
gl=matrix(0,ncol (M1),1)
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for(i in l:ncol (M1)) {

pl[i, 1=(2*length(which (M1[,1]==2))+length(which (M1[,i]==1)))/
(2* length(na.omit (M1[,i])))

glli,]=(2*length (which(M1[,i]==0))+length(which(M1[,i]==1)))/

(2* length(na.omit (M1[,i])))
}

plll:5,1]

gl[l:5,1]

# 3- Imputacdo de faltantes

M=as.matrix (M1)

for(j in l:ncol (M)) {
lo=is.na M[,3J])
if(2*pl[31<=0.5){M[lo,3]1=0}
if(2*pl[31>0.5 & 2*pl[j]<=1.5){M[lo,]j]l=1}
if(2*pl[J]1>1.5 & 2*pl[J]1<=2){M[lo,]]1=2}

}

M[1:10,1:10]

M3=cbind(as.matrix(genl[,2]) ,M)

colnames (M3)=c ("ID", colnames (M))

M3[1:5,1:10]

###Leitura dos vetores de fendtipos

fen <- read xlsx("fenocomp.xlsx", na="NA")



fen[1:5,1:10]

fenl <- fen[,c(2,33)]

head (fenl)

colnames (fenl) <- c("ID","BlastResistance")

dados <- merge(fenl, M3, by=intersect("ID","ID"))
dados <- dados[!is.na(dados$BlastResistance), ]
table (dados$BlastResistance)

dim (dados)

# Matriz de incidéncia aditiva
gen2 <- dados[,-c(1l:2)]
M4 <- matrix (0, nrow(gen2), ncol (gen2))
for (i in 1l:ncol (gen2)) {
M4 [gen2[,1i]==2,1] <= 2-2*pl[i]
M4 [gen2[,1i]==1,1] <= 1-2*pl[i]
M4 [gen2[,1]==0,1i] <- 0-2*pl[i]

# Transformando a resisténcia a brusone em dados dicotdmicos

dadosS$BlastResistance[dados$BlastResistance==0] <- 1
dadosS$BlastResistance[dados$BlastResistance==1] <- 1
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==2] <- 1
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==3] <- 0
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==4] <- 0
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==5] <- 0
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==6] <- 0
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==7] <- 0
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==8] <- 0
dados$BlastResistance[dados$BlastResistance==9] <- 0

# Ajustando os modelos
# Pacotes
library (BGLR) #Bayesian Generalized Linear Regression

library (pROC) #Display and Analyze ROC Curves
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library(boa) #Bayesian Output Analysis Program (BOA) for MCMC
library(glmnet) #Lasso and Elastic-Net Regularized Generalized

Lienar Models

# fendtipos
yBin<- dados$BlastResistance

yn<-as.matrix (yBin)

# SNPs
gen<- M4 # Gendtipo

Ml<-as.matrix (gen)

# Model 1 - BRR (Bayesian Ridge Regression)

ETABRR<- 1list (SNP=list (X=Ml,model="BRR"))

fm.brr<-BGLR (y=dados$BlastResistance, response type = 'ordinal',
ETA=ETABRR, saveAt='M3 ', nIter=70000, burnIn=20000, thin = 10)
save (fm.brr, file = "Modelo BRR.RData")

ROCBRR <- roc(dados$BlastResistance, fm.brr$probs[,2])

# Cross Validation

Folds <- 5

set.seed(123) #Set seed for the random number generator
sets <- rep(l:5,77) # population 385 indiv divided for five
sets <- sets|[order (runif (nrow (M1l))) ]

COR.CV <- rep(NA,times=(folds+1l))

names (COR.CV) <- c(paste('fold=',1l:folds,sep=""), 'Pooled')
yHatCV <- numeric ()

cor vc = NULL

byg vc = NULL

AUC = NULL

m vc = matrix (0,ncol (M1),5)
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gbv_vc = NULL
ROC = NULL

system.time (
for(fold in 1:folds) {
yNa <- yn
whichNa <- which (sets==fold)
yNa [whichNa] <- NA
ETAl <- list(list (X=Ml,model="BRR"))
Fm <- BGLR (y=yNa, response type="ordinal",saveAt = "BRR B ",
ETA=ETAl, nIter=100000, burnIn=20000, thin=10)
valoresl <- cbind (dados$ID[whichNa], dados$BlastResistance
[whichNa], fm$yHat[whichNa], fmSprobs[whichNa, ])
colnames (valoresl)=c("ID", "yObs", "yHat", "prob (0)", "prob (1) ")
write.table (valoresl,paste("valoresl ",fold,".txt",sep=""),

"

sep = ",quote=FALSE, row.names=F)

# SNPs Effects
m vc[,fold] = as.matrix (fmSETA[[1]]SDb)
pred <- fm$probs[whichNa, 2]

# AUC - area under curve
ROC <- roc(as.factor(yn[whichNa]), as.numeric(pred))

AUC[fold] <- as.matrix (ROCSauc)

arquivol = c("valoresl 1.txt", "valoresl 2.txt",

"valoresl 3.txt", "valoresl 4.txt", "valoresl 5.txt")

for(k in arquivol) {
resultadosl <- read.table(paste(k),h=T)

resultadoslS$predl<- ifelse(resultadosl|[,4]>resultadosl[,5],0,1)
RightRatel <- ifelse(resultadosl$yObs==resultadosl$predl,1,0)
print (table (RightRatel))

print (mean (RightRatel))
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print (cor (resultadoslS$SyObs, resultadoslSpredl,
method="spearman"))
print (Im(resultadoslSyObs~resultadoslSpredl))
print (Im(resultadoslSyObs~resultadoslS$SyHat))
write.table (resultadosl,paste (k), row.names=FALSE)
}
AUC[6] <- mean(as.numeric (AUC[1:5]))
write.table (AUC, paste ("AUCLl.txt", sep=""), sep = " ",

quote=FALSE, row.names=F)

ETABC <- 1list (SNP=list (X=Ml,model="'BayesC'))

fm.bc<-BGLR (y=dados$BlastResistance, response type = 'ordinal',
ETA=ETABC, saveAt='M2 ', nlIter = 70000,burnIn = 20000,thin = 10)
save (fm.bc,file = "Modelo Bayes C.RData")

ROCBC <- roc(dados$BlastResistance, fm.bcS$probs[,2])

# Cross Validation

folds <- 5

set.seed (123)

sets <- rep(l:5,77)

sets <- sets[order (runif (nrow (M1l))) ]

COR.CV2 <- rep(NA,times=(folds+1))

names (COR.CV2) <- c(paste('fold=',1l:folds,sep=""), 'Pooled")
yHatCV2 <- numeric ()

cor vcZ = NULL

byg vc2 NULL

AUC2 = NULL

m vcZ2 = matrix(0,ncol (M1),5)
gbv_vc2 = NULL

ROC2 = NULL
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system.time (
for(fold in 1l:folds) {
yNaz2 <- yn
whichNa?2 <- which(sets==fold)
yNaz2 [whichNa2] <- NA
ETA2 <- list(list (X=Ml, model="BayesC"))
fm2 <-BGLR(y=yNa2, response type="ordinal", saveAt="BC B ",
ETA=ETA2, nIter=100000, burnIn=20000, thin=10)
valores?2 <- c¢cbind(dadosS$ID[whichNa2] ,dados$BlastResistance
[whichNa2], fm2S$yHat[whichNa2], fm2S$probs[whichNa2,])
colnames (valores2)=c("ID", "yObs", "yHat", "prob (0)", "prob (1) ")
write.table (valores2,paste("valores2 ",fold,".txt",sep=""),

"

sep = ",quote=FALSE, row.names=F)

# SNPs Effects
m vc2[,fold] = as.matrix (fm2SETA[[1]]SDb)
pred2 <- fm2$probs[whichNa2, 2]

# AUC - area under curve
ROC2 <- roc(as.factor (yn[whichNa2]), as.numeric (pred2))

AUC2[fold] <- as.matrix (ROC2S%auc)

arquivo?2 = c("valores2 1.txt", "valoresZ 2.txt",
"valores2 3.txt", "valores2Z2 4.txt", "valoresZ 5.txt")
for(k in arquivo?2) {
resultados?2 <- read.table (paste(k),h=T)
resultados2S$pred2<- ifelse(resultados2[,4]>resultados2[,5]1,0,1)
RightRate2 <- ifelse(resultados2$yObs==resultados2$pred2,1,0)
print (table (RightRate?2))
print (mean (RightRate?2))
print (cor (resultados2SyObs, resultados2Spred?,
method="spearman"))
print (Im(resultados2SyObs~resultados2Spred?))
print (Im(resultados2SyObs~resultados2$SyHat) )
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write.table (resultados2,paste (k), row.names=FALSE)
}
AUC2[6] <- mean (as.numeric (AUC2[1:5]))
write.table (AUC2, ©paste("AUC2.txt", sep=""), sep = " ",

quote=FALSE, row.names=F)

# Model 3 - Blasso

ETABL <- list (SNP=list (X=Ml,model="'BL"))
fm.b1l<-BGLR (y=dados$SBlastResistance, response type = 'ordinal',
ETA=ETABL, saveAt='Ml ', nIter = 70000,burnIn = 20000,thin = 10)
save (fm.bl, file = "Modelo Blasso.RData")

ROCBL<-roc (dadosS$BlastResistance, fm.blS$probs[,2])

# Cross Validation

folds <- 5

set.seed(123)

sets <- rep(l:5,77)

sets <- sets[order (runif (nrow (M1l)))]

COR.CV3 <- rep(NA,times=(folds+1))

names (COR.CV3) <- c(paste('fold=',1l:folds,sep=""), 'Pooled")
yHatCV3 <- numeric ()

cor vc3 = NULL

NULL

byg vc3
AUC3 = NULL

m vc3 = matrix(0,ncol (M1),5)
gbv_vc3 = NULL

ROC3 = NULL

system.time (
for(fold in 1l:folds) {

yNa3 <- yn
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whichNa3 <- which(sets==fold)
yNa3 [whichNa3] <- NA
ETA3 <- list(list (X=M1l, model="BL"))
fm3 <-BGLR(y=yNa3, response type="ordinal", saveAt="BL B ",
ETA=ETA3, nIter=100000, burnIn=20000, thin=10)
valores3 <- cbind (dados$ID[whichNa3],dados$BlastResistance
[whichNa3], fm3S$yHat[whichNa3], fm3S$probs[whichNa3,])
colnames (valores3)=c("ID", "yObs", "yHat", "prob (0)", "prob(1)")
write.table(valores3,paste("valores3 ", fold,".txt",sep=""),

sep = " ",quote=FALSE, row.names=F)

# SNPs Effects
m vc3[,fold] = as.matrix (fm3SETA[[1]]Sb)
pred3 <- fm3$probs|[whichNa3, 2]

# AUC - area under curve
ROC3 <- roc(as.factor(yn[whichNa3]), as.numeric (pred3))

AUC3[fold] <- as.matrix (ROC3Sauc)

arquivo3 = c("valores3 1.txt", "valores3 2.txt",
"valores3 3.txt", "valores3 4.txt", "valores3 5.txt")
for(k in arquivo3) {
resultados3 <- read.table(paste(k),h=T)
resultados3$pred3<- ifelse(resultados3([,4]>resultados3[,5],0,1)
RightRate3 <- ifelse(resultados3$yObs==resultados3$pred3,1,0)
print (table (RightRate3))
print (mean (RightRate3))
print (cor (resultados3SyObs, resultados3S$Spred3,
method="spearman"))
print (Im(resultados3S$yObs~resultados3Spred3))
print (Im(resultados3SyObs~resultados3SyHat))

write.table (resultados3, paste (k), row.names=FALSE)
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AUC3[6] <- mean (as.numeric (AUC3[1:5]))
write.table (AUC3, ©paste("AUC3.txt", sep=""), sep = " ",

quote=FALSE, row.names=F)

#### CURVA ROC

predicao<- read.table("predicao.txt",h=T)

names (predicao)

curvabrr <- roc(predicao$yObs,predicaol,31])
curvabc <- roc(predicao$yObs,predicaol(,4])

curvabl <- roc(predicao$yObs,predicaol(,5])

ggroc (list (BRR = curvabrr, BayesC = curvabc, Blasso = curvabl),

cex = 1, legacy.axes=TRUE) +

scale color manual (labels c ("BRR", "BayesC", "Blasso"),

breaks = c("BRR", "BayesC", "Blasso"),

values = ¢ (BRR = "#c62b3a",
BayesC = "#604ed3",
Blasso = "#bfcl3a")) +
theme bw () + theme (legend.position = c(0.75, 0.35),
legend.background = element rect (colour = "black")) +
labs(x = "l-Especificidade",
y = "Sensibilidade",
color = "Discriminacdo") +
geom_ segment (aes(x = 0, xend = 1, y = 0, yend = 1),
linetype = "dashed", size = 1)



