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RESUMO

PEREIRA, Geraldo Magela da Cruz, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, maio de 2020.
Medidas alternativas para comparacao de modelos e aplicacio de métodos de
aprendizado de maquina e de reducio de dimensionalidade para selecio genémica com
dados censurados. Orientador: Sebastido Martins Filho. Coorientadora: Renata Veroneze.

Dados censurados sdo encontrados em diversas caracteristicas de interesse no melhoramento
animal, como por exemplo, tempo ao abate em suinos, idade ao primeiro parto em bovinos,
resisténcia a doenca em peixes. A modelagem destas caracteristicas € comumente realizada via
modelos lineares, que podem ou ndo considerar a natureza censurada dos dados. Os modelos
G-BLUP, RR-BLUP e ssGBLUP sao exemplos de modelos que ndo consideram a presenga de
observacdes incompletas nos dados. A classe de modelos bayesianos BGLR (Bayesian
Generalized Linear Regression), possibilita a modelagem de fendtipos censurados.
Recentemente tem surgido o interesse na utilizacdo de modelos de sobrevivéncia para a andlise
de dados gendmicos com observacdes censuradas. Neste contexto, estudos que avaliem a
utilizacdo de medidas mais adequadas para o cdlculo da acurédcia e do viés, bem como a
utilizacdo de métodos de aprendizado de maquina de sobrevivéncia, ndo foram encontrados na
literatura consultada. O objetivo geral deste estudo foi contribuir para a discussao acerca das
metodologias mais indicadas para a comparacao de modelos, e para a realiza¢do de predicdes
em estudos de selecao gendmica com dados censurados simulados e reais de juvenis de dourada
(Sparus aurata). As metodologias propostas foram comparadas com as metodologias
tradicionalmente utilizadas em gendmica. Para os dados simulados, foram comparadas as
medidas de correlacdo: de Pearson (CP), maximal (CM) e de Pearson para dados censurados
(CPC); e de viés: regressao linear simples e regressao Tobit. A predi¢do de valores genéticos
gendmicos foi realizada pelos modelos misto de Cox e normal truncado, considerando
diferentes cendrios. Os resultados mostraram, que principalmente no cenario com herdabilidade
de QTL igual 2 0,27, as medidas CM e/ou CPC, mostraram-se estatisticamente superiores a CP.
O coeficiente de regressdo associado aos efeitos marginais para dados censurados e ndo
censurados apresentou valores semelhantes aos obtidos pela regressdo linear. Do ponto de vista
estatistico, as metodologias propostas sdo mais adequadas para a andlise de dados censurados,
visto que em sua formulacdo, elas consideram a presenca de fendtipos nao observados. Para os
dados reais, foi considerada a utilizacdo dos métodos Random Survival Forest (RSF) e Gradient
Boosting Machine e Anélise de Componentes Principais Supervisionados em selecdo gendmica,

sendo estes comparados ao método Regressdo Ridge Bayesiana (BRR). Os modelos foram



comparados via validacdo cruzada 7-fold, pelas medidas Area Under the Curve, Brier Score,
correlacdo de Spearman, e pela propor¢do de individuos selecionados, e também pela
localizagcdo de SNPs ou grupos de ligacdo relevantes. Os resultados mostraram que, os modelos
RSF e BRR, apresentaram valores estatisticamente iguais de habilidade preditiva. O rank dos
Top-40 SNPs obtido pela RSF apresentou maior interse¢do com os ranks obtidos pelos métodos
BRR e modelo misto de Cox. A maior correlagdo de Spearman entre os GEBVss estimados via
BRR e as probabilidades de sobrevivéncia, foi obtida pela RSF. A utilizacdo de subconjuntos
de SNPs selecionados pelos métodos propostos, ndo resultou em diferencas significativas na
habilidade preditiva do modelo misto de Cox. Por fim, nota-se que o método RSF, apresenta

um desempenho semelhante ao da BRR, sendo possivel sua aplicacdo em estudos gendmicos.

Palavras-chave: Selecao gendmica ampla. Valores genéticos genomicos. Dados censurados.

Modelo misto de Cox. Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

PEREIRA, Geraldo Magela da Cruz, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, May, 2020.
Alternative measures for model comparison and application of machine learning and
dimensionality reduction methods for genomic selection with censored data. Adviser:
Sebastido Martins Filho. Co-Adviser: Renata Veroneze.

Censored data are found in several characteristics of interest in animal breeding, such as, time
to slaughter in pigs, age at first calving in cattle, resistance to disease in fish. The modeling of
these characteristics is commonly performed via linear models, which may or may not consider
the censored nature of the data. The G-BLUP, RR-BLUP and ssGBLUP models are examples
of models that do not consider the presence of incomplete observations in the data. The class
of Bayesian models BGLR (Bayesian Generalized Linear Regression), allows the modeling of
censored phenotypes. Recently there has been an interest in the use of survival models for the
analysis of genomic data with censored observations. In this context, studies evaluating the use
of more appropriate measures to calculate accuracy and bias, as well as the use of survival
machine learning methods, were not found in the literature consulted. The general objective of
this study was to contribute to the discussion about the most suitable methodologies for the
comparison of models, and for the realization of predictions in studies of genomic selection
with censored data simulated and real of juveniles of Gilthead Sea Bream (Sparus aurata). The
proposed methodologies were compared with those traditionally used in genomics. For the
simulated data, the correlation measures were compared: Pearson (CP), maximal (CM) and
Pearson for censored data (CPC); and bias: simple linear regression and Tobit regression. The
prediction of genomic breeding values was performed by the mixed Cox and Normal truncated
models, considering different scenarios. The results showed that, especially in the scenario with
heritability of QTL equal to 0.27, the CM and / or CPC measures were statistically superior to
the CP. The regression coefficient associated with the marginal effects for censored and
uncensored data showed values similar to those obtained by linear regression. From a statistical
point of view, the proposed methodologies are more suitable for the analysis of censored data,
since in their formulation, they consider the presence of unobserved phenotypes. For the real
data, the use of the Random Survival Forest (RSF) and Gradient Boosting Machine and
Supervised Principal Component Analysis methods in genomic selection was considered, these
being compared to the Ridge Bayesian Regression (BRR) method. The models were compared
via 7-fold cross-validation, by Area Under the Curve, Brier Score, Spearman correlation, and

by the proportion of selected individuals, and also by the location of relevant SNPs or link



groups. The results showed that the RSF and BRR models showed statistically equal values of
predictive ability. The rank of the Top-40 SNPs obtained by RSF showed a greater intersection
with the ranks obtained by the BRR methods and Cox mixed model. The greatest Spearman
correlation between the GEBVs estimated via BRR and the survival probabilities, was obtained
by RSF. The use of subsets of SNPs selected by the proposed methods did not result in
significant differences in the predictive ability of the Cox mixed model. Finally, it is noted that
the RSF method has a performance similar to that of the BRR, being possible its application in

studies genomics.

Keywords: Genomic wide selection. Genomic breeding values. Censored data. Mixed Cox

model. Machine learning.
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INTRODUCAO GERAL

A heranga de caracteristicas quantitativas pode ser de natureza simples, controlada por
poucos genes (QTL - quantitative trait loci) com grandes efeitos, ou complexa, quando
controlada por muitos genes de efeitos de pequenos a moderados distribuidos pelo genoma
(BHAT et al., 2016). A maioria das caracteristicas fenotipicas de interesse econdmico no
melhoramento animal sdo de natureza complexa, como produgdo de leite e porcentagem de
gordura ou proteina no leite de bovinos (HAYES et al., 2010), desempenho, reproducao e
parametros de longevidade em suinos (SAMORE; FONTANESI, 2016), e resisténcia a doencas
em peixes, que € caracterizada pelo tempo de sobrevivéncia e pela presenca de observagoes
censuradas (PALAIOKOSTAS et al., 2016; BARRIA et al., 2018). A selecao eficiente de
individuos com desempenho superior para uma dada caracteristica fenotipica, ¢ um dos
principais objetivos em programas de melhoramento genético, e pode ser realizada pela
predi¢do de valores genéticos dos individuos candidatos a selegao.

Uma das primeiras metodologias propostas para a sele¢do de individuos utilizando
informag¢des de marcadores moleculares, foi a selegao assistida por marcadores (MAS). AMAS
se baseia na utiliza¢ao de marcadores moleculares associados a QTLs com efeitos relativamente
grandes, para a predi¢ao de valores genéticos dos individuos. Devido ao baixo numero de
marcadores com associagdo significativa, esta abordagem geralmente explica uma pequena
proporcao da variagdo genética da caracteristica, o que faz com que ela tenha uma capacidade
de predicao de valores genéticos limitada (GODDARD; HAYES, 2009).

O desenvolvimento das tecnologias de informatica, genotipagem e de sequenciamento
de DNA, ocorrido nas ultimas décadas, possibilitou a producgdo e a utilizagdo de marcadores
moleculares em larga escala, com uma reducao consideravel no custo de genotipagem. Visando
superar as limita¢des apresentadas pela MAS, Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) propuseram
uma abordagem chamada selecdo gendmica ampla, que se baseia na utilizagdo de painéis de
marcadores de alta densidade, espalhados pelo genoma. Com tantos marcadores, € provavel que
a maior parte dos QTLs estejam em desequilibrio de ligacdo com pelo menos alguns dos
marcadores. Os dados genotipicos s@o utilizados juntamente com a informacgao fenotipica, para
estimagao simultanea dos efeitos de substituicao alélica de centenas de milhares de marcadores
genéticos, em uma amostra dos animais, denominada populacao de referéncia (ou treinamento).
Em seguida, baseando-se apenas em informagdes genotipicas e nos efeitos estimados, sdo

derivados modelos preditivos para a estimagao dos valores genéticos genomicos (GEBVs), em
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uma segunda amostra, chamada populacao de valida¢ao ou candidatos a selecao (GODDARD;
HAYES, 2009; RESENDE et al., 2012).

A alta dimensionalidade dos dados gendmicos impde desafios estatisticos e de
bioinformatica aos pesquisadores para analise e manipulagdo dos dados, geralmente, o nimero
de individuos ¢ muito menor que o numero de variaveis. Outro desafio, ¢ que o desequilibrio
de ligacdo entre os marcadores gera uma estrutura de dados altamente correlacionada, o que
viola o pressuposto da independéncia dos modelos classicos de regressdo, tornando invidvel a
sua aplicagdo para estimacdo dos efeitos dos marcadores (CHEN; ISHWARAN, 2012;
RESENDE et al., 2012).

A literatura apresenta uma ampla variedade de métodos capazes de lidar com estas
limitagdes. De acordo com Resende et al. (2012), o melhor método para predicao gendmica, €
aquele capaz de acomodar uma arquitetura genética complexa, constituida por genes com
efeitos variando de pequeno a grande, e deve também realizar uma regularizagdo no processo
de estimacao dos efeitos, e/ou selecao de marcadores relacionados a caracteristica. Os autores
classificam os métodos em trés classes: regressao explicita, na qual se encontram os métodos
paramétricos de estimagao penalizada: RR-BLUP (Ridge Regression - Best Linear Unbiased
Prediction), LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ¢ Rede elastica, e de
estimagdo bayesiana: BayesA e BayesB (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001), entre
outros; regressao implicita, com destaque para os métodos semiparamétricos de redes neurais
artificiais (OKUT et al, 2011; PEREZ-RODRIGUEZ et al., 2012) e Reproducing Kernel
Hilbert Space - RKHS (GIANOLA; FERNANDO; STELLA, 2006; GIANOLA; van KAAM,
2008); e modelos de regressdao Kernel nao paramétrica via modelos aditivos generalizados
(GIANOLA; FERNANDO; STELLA, 2006); e por fim, tem-se os métodos de regressdao com
redu¢do de dimensionalidade, componentes independentes, quadrados minimos parciais e
componentes principais (SOLBERG et al., 2009; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014).

Na classe dos métodos nao paramétricos, se enquadram os métodos de aprendizado de
maquina, Random Forest - RF (BREIMAN, 2001), Gradient Boosting Machine - GBM
(FRIEDMAN, 2001, 2002) e Maquina de Vetores Suporte - SVM (VAPNIK, 2000). Estes
métodos constituem uma abordagem alternativa para superar os problemas advindos da
utilizacdo de dados genomicos em estudos de predi¢do e de classificacdo. Objetivando refletir
a arquitetura genética de um caractere quantitativo, os modelos paramétricos de regressdo
bayesiana realizam o processo de regularizacdo através da distribui¢do a priori assumida para

efeito dos marcadores (GONZALEZ-RECIO; ROSA; GIANOLA, 2014). Ja os métodos de
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aprendizado de maquina apresentam uma grande flexibilidade, pois ndo exigem nenhum
conhecimento a priori a respeito das relacdes existentes entre as variaveis, e fazem poucas
suposi¢des quanto aos dados, o que os tornam atrativos também para respostas que nio sejam
normalmente distribuidas (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007; GIANOLA et al.,
2011, GONZALEZ-RECIO; ROSA; GIANOLA, 2014).

Os métodos citados anteriormente t€ém sido amplamente utilizados em estudos de
predicdo gendmica para caracteristicas fenotipicas de natureza continua, binaria ou ordinal em
animais e plantas. No contexto de dados censurados, tem-se o registro da utilizacdo da classe
de modelos bayesianos (Bayesian Generalized Linear Regression - BGLR), proposto por
(PEREZ; CAMPOS, 2014), que modela fendtipos censurados como sendo amostrados de uma
distribui¢do normal truncada. Esta classe engloba como casos particulares os modelos
paramétricos bayesianos citados anteriormente, o0 método RKHS e as versdes bayesianas dos
métodos RR-BLUPP e LASSO, dentre outros. Outro modelo citado na literatura para dados
censurados € o modelo misto de Cox, proposto e avaliado por Santos et al. (2015), para a
predi¢ao gendmica da caracteristica tempo ao abate de suinos.

O modelo de regressao RKHS ¢ um dos métodos de aprendizado de maquina mais
utilizados no melhoramento animal, tal fato se deve a sua abordagem flexivel, baseada em uma
matriz Kernel geral, criada por meio de uma funcao de suavizagao, e que representa a estrutura
de covariancia entre os individuos (GONZALEZ-RECIO; ROSA; GIANOLA, 2014). A matriz
Kernel (K), pode ser substituida por qualquer matriz que seja positiva e definida, como por
exemplo, as matrizes de parentesco gendmico (G) e a matriz de parentesco tradicional baseada
em pedigree (A). Campos, Gianola e Rosa (2009) mostraram que os modelos genéticos
implementados via RKHS, constituem uma abordagem geral para a incorporagao da informagao
de marcadores e de genealogia, e que podem ser aplicados a qualquer modelo genético. Assim
como o modelo G-BLUP (VanRaden, 2008), o modelo misto de Cox também utiliza a
informacdo dos marcadores por meio da matriz de parentesco gendmico. De acordo com
(HABIER; FERNANDO; DEKKERS, 2007) o uso da matriz de parentesco gendmico contorna
o problema da alta dimensionalidade, e permite explorar o desequilibrio de liga¢do entre QTLs
e marcadores.

A avaliacdo da qualidade das predi¢des genomicas de diferentes modelos, geralmente é
realizada via validagdo cruzada. No caso de caracteristicas fenotipicas continuas e normalmente
distribuidas, geralmente, ¢ utilizada a acurécia, que se baseia na correlagdo de Pearson entre os

valores genéticos gendmicos estimados e os valores fenotipicos, e na herdabilidade da
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caracteristica. Outra medida utilizada € o viés, estimado como coeficiente angular da regressao
linear dos fenotipos nos valores genéticos gendomicos estimados (RESENDE et al., 2012).
Gonzalez-Recio e Forni (2011), para predi¢do gendmica de caracteristicas binarias, utilizaram
as medidas AUC e a correlagdo Phi para dados reais, e a correlagdo de Pearson e a AUC para
dados simulados. Na predicdo gendmica de caracteristicas censuradas, também ¢ utilizada a
correlagdo de Pearson, considerando os tempos até a ocorréncia do evento de interesse, como
sendo continuos e normalmente distribuidos.

Como visto, a compara¢ao de modelos em selecao gendmica ampla, ¢ fundamentada na
correlagdo de Pearson e na estimagdo do coeficiente angular da regressao linear simples. Estas
medidas ndo levam em conta a presenca de observagdes censuradas, considerando a resposta
como sendo completa para todos os individuos, ou seja, supdem que o fenotipo foi registrado
para todas as observagdes. E esperado que metodologias adequadas para avaliagio de dados
censurados fornegam resultados mais corretos.

Recentemente, Li et al. (2018) propuseram uma medida de correlagdo prépria para a
modelagem de dados na presenga de censura a esquerda, a direita, intervalar ou com
observacoes perdidas. Esta medida € baseada na verossimilhancga perfilada, sendo referida como
correlagdo de Pearson para dados censurados. A correlagio maximal (GEBELEIN, 1941;
RENYI, 1959; BREIMAN; FRIEDMAN, 1985), embora nio seja uma medida prépria para
dados censurados, apresenta uma grande flexibilidade para a modelagem de relacdes nao
lineares. O que a torna uma medida interessante em situa¢des em que a correlagc@o entre as duas
varidveis € baixa. A regressdo Tobit proposta Tobin (1958), € uma alternativa a regressao linear
no contexto de dados censurados, e se baseia na utilizacdo de uma varidvel auxiliar, chamada
variavel latente, para expressar a varidvel observada em termos do limiar de censura.

A utilizagao de métodos de analise de sobrevivéncia em estudos de selecdo gendmica
ampla foi inicialmente proposta por Santos et al. (2015), ao utilizaram o modelo misto de Cox
para a predi¢do de valores genéticos gendmicos para a caracteristica tempo ao abate de suinos.
Embora a literatura apresente diversas aplicagdes dos modelos Random Forest, Gradient
Boosting Machine e Analise de Componentes Principais para a selecdo gendmica de
caracteristicas continuas, na sele¢do gendmica com dados censurados, estes métodos ainda nao
foram explorados. Neste contexto, os métodos citados se fundamentam em fungdes especificas
da area de analise de sobrevivéncia, tais como as fun¢oes de sobrevivéncia, de taxa de falha e
de taxa de falha acumulada, o que faz com sejam classificados como métodos de analise de

sobrevivéncia.
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Neste sentido, este trabalho tem como objetivos:

i. Avaliar a aplicabilidade das medidas: correlagdo de Pearson para dados censurados e
correlagdo maximal, como medidas para o célculo da acurdcia de modelos de predigdo
gendmica com dados censurados.

ii. Considerar a utilizacdo do coeficiente angular estimado via regressao Tobit como
medida para o viés de modelos de predicdo genomica com dados censurados.

iii. Propor e avaliar a utilizacdo dos métodos Random Survival Forest (RSF), Gradient
Boosting Machine (GBM) e Analise de Componentes Principais Supervisionados
(SPCA) em estudos de selecao gendmica ampla com dados censurados.

iv. Avaliar a utilizagdo dos subconjuntos de SNPs selecionados pelos métodos RSF, GBM
e SPCA no modelo misto de Cox para a predi¢dao de valores genéticos gendmicos.

Este trabalho estd dividido em trés capitulos. No capitulo 1 é apresentado o referencial
tedrico, com os principais conceitos de andlise de sobrevivéncia e com a descricao dos métodos
de selecdo gendmica ampla e de andlise de sobrevivéncia utilizados. No capitulo 2 sdo propostas
e avaliadas medidas alternativas para a avaliacdo da acuricia e viés dos modelos misto de Cox
e normal truncado em estudos de predicdo gendomica com dados censurados simulados. No
capitulo 3 € considerada a utilizagao dos métodos de aprendizado de maquina: Random Survival
Forest — RSF e Gradient Boosting Machine — GBM, e de reducao de dimensionalidade: Anélise
de Componentes Principais Supervisionados - SPCA, em estudos de selecdo gendmica com

dados censurados reais. Por fim, sdo apresentadas as conclusdes gerais do trabalho.
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CAPITULO I

REFERENCIAL TEORICO

1 ANALISE DE SOBREVIVENCIA

A analise de sobrevivéncia ¢ uma area da estatistica que possui ferramentas estatisticas
e computacionais focadas na modelagem do tempo até a ocorréncia de um evento de interesse,
denominado tempo de falha ou de sobrevivéncia. O evento pode ser a morte de um individuo,
a falha de equipamentos elétricos, divorcio, término ou ingresso em um curso de graduagao,
registro de ocorréncia de uma doenga, faléncia de empresas, entre outros. Esta ampla
possibilidade de defini¢dao dos eventos, faz com que a analise de sobrevivéncia seja aplicada
em diversas areas da ciéncia, como, medicina, confiabilidade, sociologia e economia. Os dados
de sobrevivéncia sdo caracterizados também pela ocorréncia da censura, que se caracteriza
quando o evento de interesse nao ¢ observado durante o tempo de realizacdo do experimento,
ou seja, ndo se tem o registro exato do tempo de falha, apenas uma informacao parcial
(COLOSIMO; GIOLO, 2006; EMMERT-STREIB; DEHMER, 2019).

Colosimo e Giolo (2006) definem trés tipos de censura: a censura a esquerda, a censura
a direita e a censura intervalar. Segundo os autores, a censura a direita ¢ a mais comum em
estudos de sobrevivéncia, e ocorre quando o tempo de sobrevivéncia ¢ maior que o tempo
observado. Ja na censura a esquerda, o tempo de sobrevivéncia ¢ menor do que o tempo
observado. E por fim, na censura intervalar, ndo se sabe ao certo o momento em que a falha
ocorreu, so se sabe que o tempo de sobrevivéncia esta contido em um certo intervalo.

A Figura 1 ilustra por meio de um exemplo ficticio o significado de cada um dos trés
tipos de censura. Os sujeitos identificados como 1 e 4 experimentaram o evento de interesse,
durante o periodo de realizagdo do experimento. Por outro lado, os sujeitos 2 e 6, nio
experimentaram o evento de interesse no tempo de realizacdo do experimento, e podem falhar
em algum tempo futuro ou nunca vir a falhar, caracterizando a censura a direita. O sujeito 3
representa o caso da censura a esquerda, e para o individuo 5 ndo se sabe o tempo exato de

falha, constituindo um caso de censura intervalar.
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Figura 1: Ilustragdo ficticia dos tipos de censura a esquerda, a direita e intervalar.
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Dados de sobrevivéncia sdo comumente representados por {(t;, §;,X;); i =1, ...,n}, em
que: t; € o tempo de falha, §; é uma variavel indicadora de censura, que assume valor 1, para o
i-ésimo tempo de falha, e 0, para o i-ésimo tempo de censura, e X; representa um vetor de
covariaveis associado a cada um dos n individuos. Na censura a direita, caso considerado neste
trabalho, tem-se que: t = min(T,C)eque 6 =1seT<Ced=0seT>C,emque T e C sao
variaveis aleatdricas, representando, respectivamente, os tempos de falha e de censura, sendo o

tempo de censura independente do tempo de falha (COLOSIMO; GIOLO, 2006).
1.1 Funcao de sobrevivéncia e funcoes relacionadas

Seja T uma varidvel aleatdria continua e ndo negativa que representa o tempo de
sobrevivéncia de um individuo em uma dada populacdio, com funcao densidade de
probabilidade f(t) definida no intervalo [0, ). A fungdo de distribui¢ao acumulada de T ¢ dada

por:

F(t) =P(T<t) = ff(u)du,

e descreve a probabilidade de que o evento ocorra até um certo tempo t. A funcdo de
sobrevivéncia, como o proprio nome sugere, descreve a sobrevivéncia dos individuos em
funcdo do tempo (t). Ela representa a probabilidade de que um individuo sobreviva a um tempo

t especifico. Esta fun¢do ¢ denotada por:

S(t) =1-F() =P(T > 1),
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em que S(t) ¢ uma funcdo monotonica decrescente, continua a direita, tal que a probabilidade
de um individuo sobreviver ao tempo zero ¢ 1, ou seja, em t = 0, S(t) = 1, e a probabilidade
de um individuo sobreviver em um tempo muito grande € zero, isto €, lim;_,S(t) =0
(COLOSIMO; GIOLO, 2006).

A fungao de sobrevivéncia, pode também ser definida em termos da fung¢ao taxa de falha
(h(t)), que representa a taxa de falha instantanea no tempo t condicionada a sobrevivéncia até

o tempo t. h(t) é definida por:

P(tST<t+AtIT2t)_ f(t)
At S

hO= 1

a funcdo h(t) apresenta as seguintes propriedades: ¢ sempre maior ou igual a zero para todo
tempo t, ndo possui limite superior € pode assumir diversas formas (COLOSIMO; GIOLO,
20006).

A fungdo de taxa de falha acumulada H(t) descreve a taxa de falha acumulada para um

individuo até o tempo t, sendo denotada por (COLOSIMO; GIOLO, 2006):

H(t) = | h(u)du.
|

1.2 Modelo de riscos proporcionais de Cox

Segundo Lawless (2002), um dos caminhos para representar a heterogeneidade de uma
populagdo, ¢ por meio do ajuste de modelos de regressao a um conjunto de variaveis resposta e
preditoras. Em dados de sobrevivéncia, o objetivo ¢ entender e quantificar a relagdo entre o
tempo de falha e as covariaveis, e saber se esta relacdo ¢ de fato significativa. Neste sentido, o
modelo de riscos proporcionais de Cox (ou modelo de Cox), proposto por Cox (1972), ¢ um
modelo de regressdo semiparamétrico que possibilita modelar a taxa de falha em fun¢do de um

conjunto de covaridveis. O modelo € expresso pela equagao:
h(t1x) =he(Dexp(B'x),

em que: X e  sdo vetores, respectivamente, de covaridveis e de coeficientes de regressao.
O modelo ¢ composto por um componente ndo paramétrico, uma fungdo nao negativa
do tempo h,(t), ndo especificada e independente das covariaveis, chamada fungdo base de taxa

de falha, obtida quando x = 0, e um componente paramétrico na forma exponencial para os
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efeitos dos preditores na taxa de falha, dado por: r(x;B) = exp(B’'x) (LAWLESS, 2002;
COLOSIMO; GIOLO, 2006). Embora o modelo ndo faga suposi¢cdes quanto a especificacdo da
funcdo base de taxa de falha, ¢ assumida independéncia temporal entre as covariaveis,
linearidade nas covariaveis, aditividade e proporcionalidade das taxas de falha (EMMERT-
STREIB; DEHMER, 2019).

A utilizagdo da fungdo taxa de falha, ao invés da funcdo de sobrevivéncia ou de
densidade de probabilidade no modelo de Cox, se justifica pelo fato da primeira funcao ser mais
sensivel a mudancas em um curto periodo de tempo. Isto faz com que a fungao taxa de falha
seja mais adequada para a definicdo de um modelo de regressdo subjacente (KARIM; ISLAM,
2019). O intercepto 3, comum em modelos de regressao lineares, ndo aparece na formulagao
do modelo de Cox, pois ¢ incluido na fungao base de taxa de falha. O ultimo pressuposto, taxas
de falhas proporcionais ¢ o responsavel pelo nome do modelo, deste, segue que a razdo das

taxas de falha de dois quaisquer individuos, digamos m e n, € constante no tempo, ¢ dada por:

h (t1xm) _ ho(Dexp(B'xrm)

ho(txy)  ho(Dexp(B'x,) exp(B’ (X — Xn)) = k.

Observa-se que esta razdo ¢ independente do tempo, sendo dependente apenas dos
valores das covariaveis. Supondo que k = 2,5 na equagao anterior, segue que o individuo m
tem duas vezes e meia mais chances de falhar do que o individuo n.

Os dados de sobrevivéncia sao utilizados no modelo de Cox para estimagao do vetor de
parametros f3, via método de maxima verossimilhancga parcial. Seja R; = {I: T} = T;} o conjunto
de risco que contém os individuos em risco no tempo T;, o estimador de maxima
verossimilhanga parcial ¢ obtido pela maximizacdo da fungdo de verossimilhanga parcial

proposta por Cox (1972), dada por:

n 8j
_ exp(B'x;)
LB) = 1_[ <21 €Ry exp(B'X1)> '

i=1

O estimador de maxima verossimilhanca parcial de B ¢ consistente, apenas quando a
censura ¢ independente, ¢ o modelo ¢ corretamente especificado. No caso de censura
dependente, o estimador fornece estimativas viesadas (FLEMING; HARRINGTON, 1991;
EMURA; CHEN, 2016). Aplicando-se a funcdo logaritmica em L(f), tem-se que:
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1(B) = log(L(B)) = z 8i| B'x; —log z exp B'x;

i=1 1eR;

Aplicando-se a primeira derivada em 1(8), obtém-se a fungdo escore da forma:

) Z 5 l _ T exp(ﬁ'xl)l_

U(B) = 8 X~ Yier, exp(B'x))

i=1
A matriz Hessiana ¢ obtida pelo calculo da derivada de segunda ordem de 1(f3),
n

0’1(B) _ _Z 5. ZleRi x; X'1exp (B'x;) _ ZleRi x; exp (B'x;) <ZleRi X) eXp(B”‘l))l
aB op’ 2ler; exp(B'x1) 2ier; exp(B'x1) \ 2ier,exp(B'x1) /|

H(B) =

Para a obtencao de intervalos de confianca e para a realizacao de testes de hipoteses para
os coeficientes de regressdao do modelo de Cox, € necessaria a utilizacdo das propriedades
assintdticas dos estimadores de maxima verossimilhanga parcial (FLEMING; HARRINGTON,
1991; COLOSIMO; GIOLO, 2006). Estas propriedades foram demostradas de forma geral por
Andersen e Gill (1982), assim, as estatisticas de Wald, da razdo de verossimilhanca e escore,

podem ser utilizadas em inferéncias via verossimilhanga parcial (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

2 MODELOS ESTATISTICOS PARA PREDICAO GENOMICA

A seguir sao descritos os modelos utilizados neste estudo. Inicialmente sao apresentados
os modelos lineares G-BLUP e RR-BLUP, sobre as perspectivas frequentista e bayesiana, para
respostas continuas e censuradas. Em seguida ¢ descrito o modelo misto de Cox, que apresenta
diversas aplicacdes no melhoramento animal. E por fim, sdo discutidos aspectos gerais dos
métodos de aprendizado, especificamente, os métodos Random Survival Forest, Gradient

Boosting Machine e Analise de Componentes Principais Supervisionados.

2.1 Modelos G-BLUP e RR-BLUP

O modelo G-BLUP foi introduzido em predi¢cdes genomicas por Habier, Fernando e
Dekkers (2007) e VanRaden (2008), e consiste na substituicdo da matriz de parentesco
tradicional A entre os individuos, obtida com base na informacao de pedigree, pela matriz de

parentesco gendmica G entre os individuos, baseada na informacdo dos marcadores
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(RESENDE, 2012). Os valores genéticos gendomicos (GBVs) sdo estimados com base no

seguinte modelo misto:
y=1p+Za+e, (1)

em que: y ¢ um vetor de fenotipos, p € a média geral, a € o vetor de efeito genético aditivo
aleatério, Z ¢ a matriz de incidéncia do efeito aleatério, 1 € um vetor de uns de incidéncia para
o intercepto p e e ¢ o vetor de residuos aleatdrio. Na presenca de efeitos sistematicos, o
intercepto & substituido por X, para inclusio de outros efeitos fixos. E assumido para os efeitos
genéticos aditivos (a) uma distribui¢io normal a ~ N(0, Go?2), sendo G a matriz de parentesco
gendmica € o2 a varidncia genética aditiva. Para o vetor de residuos e é assumida uma
distribui¢io normal e ~ N(0,102), sendo I a matriz identidade e 62 a variancia residual.

A matriz de parentesco gendmico (G) segundo a formulagdo proposta por VanRaden

(2008) ¢ dada por:

_wWW

G o

em que: k € um parametro de escala dado por k = 2 2}21 p;jq;, € W € a matriz de ordem n X m,
cujos elementos sdo tais que: wyj = 0 — 2p; = —2pj, w;; =1 —2p; =q; —pj € wy; =2 —
2p; = 2q;, para os genotipos dos marcadores, mm, Mm ¢ MM, respectivamente, sendo: p; a
frequéncia alélica de M no locos j, e qj =1 —p; € a frequéncia alélica de m no locos |
(VANRADEN 2008; RESENDE et al., 2012).

Na equagdo 1, os efeitos fixos sdo estimados via melhor estimador linear nao viesado
(BLUE) e os efeitos aleatorios via melhor preditor linear nao viesado (BLUP). O BLUP ¢ nao
viesado (E(Q) = E(a)), ou seja, o valor esperado das predigdes € igual ao valor esperado do
parametro populacional, além disso, dentre as fungdes lineares do vetor de fenotipos y, o BLUP
¢ a que apresenta menores estimativas para o erro quadratico médio (EQM). O estimador BLUE
apresenta propriedades similares as apresentadas pelo BLUP (HOWARD; CARRIQUIRY;
BEAVIS, 2014). Na pratica, sdo utilizados os BLUE e BLUP empiricos, ja4 que os componentes
de variancia, associados aos efeitos aleatérios e residuos sdo desconhecidos, e precisam ser
substituidos por suas estimativas, as quais podem ser obtidas pelo método da maxima
verossimilhanga restrita (REML) proposto por Patterson e Thompson (1971) (PIEPHO;
MOHRING; MELCHINGER, 2008).

Henderson (1953) mostrou que as estimativas BLUE e BLUP, respectivamente, para os
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efeitos fixos e aleatdrios, poderiam ser obtidas pela maximizacao da fungdo de verossimilhanga

conjunta de (y, a), dada por:

1

(Zn)n/z |R| 1/2
1

NCORACTRE

1
L(y,a) = exp [ -5 (v = XB — Za)R (v — XB - Za)

exp [——a G~ a]

Maximizando L(y,a) através da derivacdo em relagdo aos efeitos fixos e aleatorios, e
tomando-se as derivadas iguais a zero, obtém-se o seguinte sistema de equagdes de modelo

misto (EMM):

2)

X'R-1X X'R™1Z [B] XRly
ZR1X ZR1Z+G! Z'R™ 1y

em que: R = Var(e) = Io? e G = Var(a).

A solugdo do sistema EMM fornece as estimativas de B e a. Segundo Howard,
Carriquiry e Beavis (2014), as estruturas de variancias e covariancias R e G, sdo desconhecidas
e precisam ser estimadas juntamente com 8 e a. O processo de estimagdo dos componentes de
variancia, pelo chamado método da maxima verossimilhanga restrita (REML), envolve a
maximiza¢dao da fun¢do de verossimilhanga restrita associada a um conjunto especifico de
combinagdes lineares dos dados, que depende apenas dos componentes de variancias R e G.
Assim, o estimador BLUE dos efeitos fixos ¢ = (X'V"1X)"1X'V~ly ¢ o estimador BLUP dos
efeitos aleatorios é dado por: 4 = GZ'V~1(y — XB), com: V = ZGZ' + R (ROBINSON, 1991;
RESENDE et al., 2012).

A diferenga basica entre os procedimentos de estimagdo bayesiana e de maxima
verossimilhanga (ML), estd no fato de que na bayesiana, ¢ maximizada a distribuicdo a
posteriori do parametro, enquanto na ML, maximiza-se a fun¢ao de verossimilhanga. A
distribuicao a posteriori ou distribuicdo condicional do parametro dadas as observagdes, ¢
proporcional ao produto da fungdo de verossimilhancga, que representa toda informagao contida
nos dados, pela distribui¢do a priori assumida para o pardmetro (RESENDE et al., 2012).

O modelo G-BLUP pode também ser implementado sobre a perspectiva bayesiana, na
qual, os parametros desconhecidos associados aos efeitos fixos e aleatdrios, sdo tidos como
varidveis aleatorias no modelo padrdo, sem distingdo de natureza. Para o intercepto p, ¢
assumida uma distribuicdo a priori constante, p(t) X constante. Ja para os componentes de

variancia 02 e 02, & assumida uma distribui¢do qui-quadrado escalonada invertida com df > 0
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graus de liberdade e pardmetro de escala S > 0. Para o vetor de efeitos genéticos ¢ assumida
uma distribuicdo normal, com média zero e matriz de varidncias e covaridncias Go2. Sejam
H = {df,,S,, df.,S.} um conjunto de hiperparimetros ¢ 0 = {a,n, 02,62} o conjunto de
parametros a serem estimados. Os parametros de interesse podem ser estimados via
maximizacao da distribuicao a posteriori dos pardmetros desconhecidos do modelo, dado os

fenotipos e os hiperparametros, pela expressio (PEREZ; CAMPOS, 2014):
p(0 |y, H) «p(y|6)p(6]|H)

n
x HN(yi | u+a;,0%2) xN(a]0,Go2) X 1_[ x"2(o? | df;,S;).
i=1 je{ae}

Pérez e Campos (2014) propuseram uma classe de modelos Bayesianos, chamada
Bayesian Generalized Linear Regression (BGLR), que amplia os modelos de predigdao
genOmica, inicialmente utilizados para a predicdo de fenotipos continuos e normalmente
distribuidos, para fendtipos binarios, ordinais e censurados. Varidveis respostas censuradas sao
tratadas nos modelos bayesianos como parte de um problema de dados perdidos. Nestes
modelos, ¢ possivel lidar com a censura a esquerda, a direita ou censura intervalar. Segundo os
autores, a censura pode ser descrita pela tripla {l;, y;, si}, sujeita a condigao: |; < y; < s;, sendo:
y; o valor fenotipico observado para o i-ésimo individuo e, l; ¢ s;, respectivamente, os limites
inferior e superior, para o valor fenotipico. Em estudos de sobrevivéncia, y; representa o tempo
até a ocorréncia do evento, registrado apenas para individuos que nao foram censurados, no
caso de individuos censurados a direita, a tripla ¢ configurada como {l;, NA, Inf}, sendo os
valores censurados de y; amostrados de uma distribuicdo normal truncada. A férmula da
densidade da distribuigao condicional dos dados, considerando a presenga de observagdes

censuradas €é:

no
1
p(y | 0) « (2mo2)Mo/2 exp{ — 5o? Z(yobsi - X'iB —z';a)?
¢ =1

y 1_[ Il _ CI)(II - X,i(f - Z,ia>l'

i=ng+1

em que: Yops; € 0 valor fenotipico observado, n € o niimero total de observagdes, n, € o namero

de observacdes ndo censuradas, ® ¢ a fun¢do de distribuicdo acumulada da normal padrao e l;

¢ o ponto em que a distribuicdo ¢ truncada, ou seja, o tempo em que o experimento € encerrado.
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Sorensen, Gianola e Korsgaard (1998) sugerem a utilizacdo do algoritmo de aumento
de dados (TANNER; WONG, 1987), como uma forma de manipular a densidade de distribuicao
condicional, visando facilitar a obtencdo da densidade conjunta a posteriori. Deste modo, €
possivel obter uma distribuicdo condicional completa com densidade conhecida e facil de ser
amostrada, facilitando a utilizacdo do amostrador de Gibbs (WANG, 1998; van DYK; MENG,
2001). A distribui¢do condicional dos dados censurados e ndo censurados, obtida apos o

aumento de dados, ¢ dada por:

p(y | 0) o (2mo2)Mo/2

No
1 ! li 2
X exp _Z_O_Z[Z(YObsi —X iB —Z ia)
e [i= 3)

+ Z (YCeni - X’iB - Z,ia)z ’

€m qUE: Ycen; € 0 tempo de falha ndo observado para o individuo censurado i, com: ycen, = i,

assim, ¢ imposto a variavel ycep,, que seus valores sejam maiores ou iguais do que o ponto de
truncamento.

Whittaker, Thompson e Denham (2000) e Meuwissen, Hayes e Goddard (2001)
propuseram a utilizacdo do modelo BLUP em estudos gendmicos, assumindo que os efeitos dos
marcadores sdo aleatorios. No modelo RR-BLUP, os efeitos dos marcadores podem ser
estimados de acordo com a equacao mista apresentada para o modelo G-BLUP, com algumas
mudancas de notagdo, a matriz Z e o vetor a, sao substituidos, respectivamente, pela matriz de
incidéncia dos marcadores (W) e pelo vetor m, que ¢ um vetor aleatério de efeito dos
marcadores. E assumido uma distribui¢ao normal para o efeito dos marcadores m ~ N(0, I62))
e para o residuo e ~ N(0,102), em que: 0%, é a varidncia comum para cada efeito de marcador,
e a matriz I e 02 como definidos anteriormente. As estimativas dos parAmetros B e m sdo

obtidas pela expressao:

X'X X'wW
2

WX WW+I-
oa/nQ

1
X'y
le b

HE

em que: o5 se refere a varidncia aditiva total do fendtipo, e nq = 221 2pj(1 —p;j) com m
representando o nimero de marcadores. Os componentes de varidncia sdo desconhecidos e

estimados via maxima verossimilhanca restrita (REML). O parametro de regularizacdo ridge
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dos efeitos dos marcadores é representado por A = o2 /(c2/ ng). Este método realiza um
encurtamento homogéneo dos efeitos dos marcadores, a qual pode ndo ser a melhor alternativa
para predi¢do gendmica, caso alguns marcadores estejam ligados a QTLs, e outros se localizem
em regides que ndo possuem QTLs (RESENDE et al., 2012; CAMPOS et al., 2013).

Sobre a perspectiva bayesiana, o modelo RR-BLUP pode ser implementado assumindo
que os efeitos dos marcadores seguem distribuicdes normais a priori independentes € com
variancias homogéneas. Esta priori, induz um encurtamento de mesma extensao para todos os
efeitos estimados, semelhante ao que ¢ realizado pela regressao ridge (HOERL; KENNARD,
1970). De modo andlogo ao G-BLUP Bayesiano, ¢ assumida uma distribuicao qui-quadrado
escalonada invertida para a varidncia dos marcadores e para a variancia residual. Substituindo
a letra "a" por "m" nos conjuntos H e 0 apresentados anteriormente, segue que os efeitos dos
marcadores, o intercepto e os componentes de variancias podem ser estimados via maximizacao

da distribuicdio a posteriori dada por (PEREZ; CAMPOS, 2014):

p(6 |y, H) xp(y|6)p(6]|H)

n m

m
ocl_[N yi|u+ZWi]-m]-,0§ Xl_[N(m]-iO,an)
i=1 ]:1

i=1 j

x | | x2(ck 1 dfiusi).
ke{e,m}
O modelo Regressao Ridge Bayesiana (BRR), quando aplicado a dados censurados,
pode ser implementado de modo semelhante ao modelo G-BLUP, considerando a distribui¢ao
condicional dos dados censurados e ndo censurados, obtida apdés o aumento de dados

apresentada na equacao (3).

2.2 Modelo misto de Cox

Um dos modelos mais citados e utilizados em analise de sobrevivéncia, ¢ 0 modelo de
riscos proporcionais de Cox (COX, 1972). Adicionando a este modelo efeitos aleatorios, tem-
se 0 modelo misto de Cox ou modelo de fragilidade. De acordo com Giolo e Demétrio (2011),
neste modelo, os termos associados aos efeitos fixos e a fragilidade, atuam multiplicativamente
na fungdo base de taxa de falha. Os autores complementam que o termo de fragilidade captura
fatores de risco ndo observados, inerentes a heterogeneidade dos individuos, ja o termo

associado as covariaveis, captura a heterogeneidade observada. O modelo de fragilidade de Cox
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pode ser descrito segundo Ripatti e Palmgren (2000) e Therneau, Grambsch e Pankratz (2003)

pela equagdo:

A(t) = Ag(D)exp{XPp + Za}, 4)
em que: Ay(t) é a fungdo base de taxa de falha; X e Z sdo as matrizes de incidéncia para os
efeitos fixos e aleatorios, respectivamente; € um vetor de efeitos fixos e a um vetor de efeitos
aleatorios tal que: a ~ N(0, X), sendo X uma matriz de variancias e covariancias.

Therneau (2020) comenta que € possivel estender a funcdo de verossimilhanga parcial
de Cox, para o caso em que efeitos aleatdrios sdo incluidos no modelo. Assumindo que o
mecanismo de censura ¢ ndo informativo e independente, segue que a funcdo de
verossimilhanga parcial para o0 modelo misto de Cox, ¢ dada por (GIOLO; DEMETRIO, 2011;
THERNEAU, 2020):

1

L= fPL(B a) ex {—la’Z‘la} da
B A iz TU 2 ' (5)

sendo: PL a fungdo de verossimilhanga parcial do modelo de riscos proporcionais de Cox. Como
a integral da equacdo (5) ndo apresenta uma forma fechada, Ripatti e Palmgren (2000)
sugeriram a utilizagdo da aproximacao de Laplace para superar os problemas advindos do

calculo integral multidimensional, e obter as estimativas para os parametros de interesse.

2.3 Aprendizado estatistico e de maquina

O grande volume e a complexidade dos dados utilizados em selecdo gendmica, tornou
necessdria a integracdo de vdrias dreas das ci€ncias, como, Computacdo, Estatistica,
Aprendizado de maquina, Matemdtica, Bioinformdtica e Genética. Esta integracdo tem por
objetivo uma predicdo mais acurada de valores ndo observados dos individuos em uma
populacdo de teste, fazendo uso de métodos de aprendizado estatistico ou de maquina
(GONZALEZ—CAMACHO et al.,, 2018). A teoria de aprendizado de méaquina (Machine
Learning - ML) surgiu como uma subdrea da ci€ncia da computacdo, que utiliza algoritmos e
modelos estatisticos para a realizac@o de tarefas, baseando-se em padrdes e em inferéncias. Os
métodos de ML sdo capazes de aprender e melhorar seu desempenho com a experiéncia
adquirida em uma base de dados de treinamento, utilizada para a construcdo de modelos
matematicos uteis para a realizacao de predi¢des ou para a tomada de decisdes (BISHOP, 2006;

GONZALEZ-RECIO; FORNI, 2011; GONZALEZ-CAMACHO et al., 2018).
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O aprendizado pode ser classificado como supervisionado, ndo supervisionado ou semi-
supervisionado, de acordo com o problema a ser resolvido. No aprendizado supervisionado, o
objetivo ¢ utilizar os modelos preditivos obtidos no conjunto de treinamento, composto por
variaveis de entrada e de saida, para a realizagdo de predi¢des futuras de uma dada saida, em
um novo conjunto de entrada. Os modelos podem ainda ser classificados como de regressao,
caso a saida seja continua, ou de classificagdo, caso a saida seja categdrica. No aprendizado ndo
supervisionado, ndo ha variavel de saida, neste caso, o interesse ¢ descrever as associagoes e
padrdes entre as variaveis de entrada, objetivando extrair inferéncias que possibilitem expor
uma estrutura escondida dos dados. Por fim, o aprendizado semi-supervisionado, que se
encontra entre o aprendizado supervisionado € o ndo supervisionado, combinando
caracteristicas das duas classes anteriores (YAO; ZHU; WEIGEL, 2006; HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAYANTHI; MAHESH, 2018).

Estas técnicas de aprendizado sdo frequentemente utilizadas em estudos com dados
genomicos. O aprendizado supervisionado ¢ aplicado quando se dispde da informacao de
marcadores moleculares e das medidas fenotipicas de todos os individuos na populacao de
referéncia. Nesta classe, se enquadram os modelos de arvores de decisdo, vizinho mais proéximo
(KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007), Gradient Boosting Machine, Random
Forest, maquina de vetores suporte, redes neurais artificiais (GONZALEZ-RECIO; FORNI,
2011; GONZALEZ-CAMACHO et al., 2018; PEREZ-RODRIGUEZ et al., 2012), dentre
outros. Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado, nao hé informagdes fenotipicas para
supervisionar o aprendizado dos modelos, um exemplo, ¢ a utilizagdo da andlise de
componentes principais para o agrupamento de animais com base na similaridade entre seus
genotipos (YAO; ZHU; WEIGEL, 2006). J& no aprendizado semi-supervisionado, podemos
citar o modelo self-training baseado no algoritmo de maquina de vetores suporte, proposto por
Yao, Zhu e Weigel (2006) para a predicdo genOmica para a caracteristica ingestdo alimentar
residual, com animais fenotipados e ndo fenotipados, em gado leiteiro.

Segundo Pérez-Enciso (2017), o paradigma do modelo linear fundamenta a maioria dos
métodos utilizados na teoria do melhoramento animal. Em selecdo gendmica, os modelos
lineares, estdo limitados a modelagem de efeitos aditivos, enquanto os modelos de ML sao mais
flexiveis, capazes de incluir outros tipos de efeitos, como por exemplo, a epistasia. Estes
modelos sdo livres de suposi¢des quanto a distribuicdo dos dados, ndo exigindo que os fendtipos
sejam continuos e normalmente distribuidos, o que ¢ comum nos modelos lineares. Os modelos

de aprendizado de maquina objetivam encontrar o algoritmo mais eficiente, que faca predi¢des
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satisfatorias quando aplicados a grandes bases de dados, a maioria deles ndo atribui muita
importancia a no¢do de modelo. Estes algoritmos tém sido utilizados para obter melhores
predigdes para o mérito genético, para identificar genes relacionados a fendtipos, para estudar
as interagdes existentes entre genes, ¢ entre genes e ambiente (YANG et al, 2010;
GONZALEZ-CAMACHO et al., 2018).

Nesta se¢do, sdo apresentados alguns dos mais conhecidos métodos de aprendizado, a
saber, Random Survival Forest e Gradient Boosting Machine, ¢ o método de reducdo de

dimensionalidade, Anélise de Componentes Principais Supervisionados.

2.3.1 Random Survival Forest

Introduzida por Breiman (2001), a Random Forest (RF) é uma metodologia de
aprendizado de maquina supervisionada, ndo paramétrica e ndo linear, que nao requer nenhuma
suposi¢ao quanto a relacao entre a variavel resposta e o conjunto de variaveis preditoras, muito
utilizada para a resolucdo de problemas de classificagdo e de regressdo. E uma metodologia
robusta, que se fundamenta na utilizacdo de um conjunto de arvores visando a otimizacdo da
acuracia preditiva, pela estabilizacdo das estimativas do modelo (ISHWARAN et al., 2008;
EHRLINGER, 2016). Utilizando-se dos mesmos principios descritos por Breiman (2001),
Ishwaran et al. (2008) estenderam a RF para a analise de dados censurados a direita, o que
originou o método Random Survival Forest (RSF). Esta base comum, faz com que a RSF e RF
compartilhem varias propriedades que sdao fundamentais para analise de dados complexos, tais
como, facilidade em lidar com dados que possuem muito mais variaveis do que individuos e a
capacidade de incorporar relagdes nao lineares entre as variaveis resposta e preditoras e suas
interagoes.

A Random Survival Forest pode ser utilizada como modelo preditivo para a taxa de falha
em dados de sobrevivéncia. Cada uma de suas darvores realiza predicdes do risco
individualmente, a predicao final ¢ dada pela combinagao dos resultados de todas as arvores de
decisao (MOGENSEN; ISHWARAN; GERDS, 2012). A RSF ¢ baseada no método bagging
(bootstrap aggregated), que se fundamenta na retirada de b amostras bootstrap (b = 1, ..., B)
do conjunto de treinamento. E, em seguida, para cada uma destas amostras, ¢ construida uma
arvore de decisao (BOU-HAMAD; LAROCQUE; BEN-AMEUR, 2011). Cada arvore de
decisdo ¢ obtida pela parti¢do recursiva dos individuos em cada um de seus nds, de modo a

maximizar as diferengas de sobrevivéncia entre dois nos filhos. A divisao dos individuos em
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grupos ¢ feita com base nas varidveis preditoras. Dentre as m variaveis, sdo selecionadas
aleatoriamente p varidveis, em cada n6, a variavel que implicar na melhor divisdo de acordo
com algum critério, sera utilizada para a divisdo binaria dos individuos. As regras de decisao
mais comuns sao: teste log-rank e escore log-rank (ISHWARAN et al., 2008; BOU-HAMAD:;
LAROCQUE; BEN-AMEUR, 2011).

Segundo Mogensen, Ishwaran e Gerds (2012) em cada nd terminal da arvore, a fungao
taxa de falha acumulada condicional ¢ calculada via estimador de Nelson-Aalen, pela

expressao:

~ [ Ny, (du, x)
iy (tlx) = j P,

em que: Ny, (s, X) é o numero de eventos até o tempo s e Yy, (s, X) é o nimero de individuos em
risco no tempo s. A fungdo de sobrevivéncia conjunta, que agrega todas as arvores de decisdo,

¢ dada por:

B
5(tx) = exp [— %Z ﬁb(tlx)}.

Predi¢des em um novo conjunto de entrada sdo realizadas pelas combinagdes das saidas
das arvores de sobrevivéncia com base nas amostras bootstrap do conjunto de treinamento. O
pacote randomForestSRC (ISHWARAN; KOGALUR, 2020) possibilita a implementacao da

RF de Breiman para a solugao de tarefas de sobrevivéncia, regressao e de classificacao.
2.3.2 Gradient Boosting Machine

Proposto por Friedman (2001), Gradient Boosting Machine (GBM) é um poderoso
algoritmo de aprendizado supervisionado, com sucesso comprovado em diversas aplicagdes,
fato que o tornou popular e largamente utilizado na pratica (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; LU et al., 2019). O GBM ¢ um método ensemble, ndo paramétrico, em que
o modelo preditivo ¢ obtido por expansdes aditivas, com ajuste sequencial de classificadores de
base (weak learners) (FRIEDMAN, 2001). O algoritmo boosting foi originalmente proposto
por Breiman (1996a, 1996b), e utilizado para solugdo de problemas de classificagdo e de
regressdao. Ridgeway (1999) propds uma adaptacdo do boosting para a familia exponencial e

para modelos de regressdo de riscos proporcionais, possibilitando sua utilizagdo em dados de
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sobrevivéncia.

O bagging e boosting se baseiam na ideia de criar um conjunto de classificadores por
meio da reamostragem dos dados. A diferenga basica entre estes procedimentos, ¢ que no
boosting a reamostragem ¢ planejada de modo a obter dados de treinamento mais informativos
a cada iteracdo. Em problemas de regressao, o ajuste de cada arvore de decisdo ¢ adequado de
acordo com os residuos estimados para a arvore anterior, um pardmetro de encurtamento ¢
utilizado para limitar a contribuicdo de uma arvore recém adicionada para predi¢do. A
combinacao dos classificadores base gera um classificador final (ou comité) com performance
preditiva superior a de qualquer um dos classificadores bases que constituem o modelo
(FRIEDMAN, 2001; POLIKAR, 2006). O modelo GBM ¢ apresentado a seguir.

Seja (x3,¥i)N.; o conjunto de dados de treinamento, com: X = (X4, ...,X4), €m que X
representa as variaveis preditoras e y a variavel resposta, e seja F uma funcao que relaciona x e
y. O objetivo do GBM ¢ reconstruir a relacdo de dependéncia funcional desconhecida entre x e
y, pela estimacdo da fungdo F(x,8), que minimiza a fungdo de perda média dos dados de
treinamento dada por YN, ®(y;, F(x;; 0). Assumindo para F a forma de uma expansio aditiva,

segue que:

M
FGO = ) Bmf(X 6n),
m=0

em que: B, sdo os coeficientes de expansao e f(X; 0,,) ¢ uma funcdo real multivariada de x,
caracterizada pelo conjunto de parametros 6,,, também conhecida como classificador base ou
weak learner, com: m=1,...,M representando o numero de iteragdes (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; NATEKIN; KNOLL, 2013). Os parametros 3 ¢ 6 sdo

estimados pela expressao:

N
(8,0) = argmin ) ®(y;, Fyn_ (x) + BfCx; 0)),
B i=1

De acordo com Friedman (2002) e Chen et al. (2013), a estimagdo destes pardmetros
pode ser feita por meio de uma aproximacao da equacdo anterior em dois passos. Primeiro ¢
ajustado o classificador base f(x;;0,,) pela estimagdo do parametro 6, em seguida, sdo
estimados os coeficientes de expansdo 3. A minimizagdo da fun¢do de perda ¢ realizada via
algoritmo steepest descent, atribuindo-se a fun¢do nula para f na iteragao zero (f, = 0), em cada

uma das iteragdes seguintes, ¢ computado o pseudo-residuo (g™), ou gradiente negativo da
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funcdo de perda em relagdo a F,,, dados por:

m_ _ aq)(Yl; Fm(Xi))
&= aFm(Xi) .

O classificador base com melhor ajuste aos pseudos residuos ¢ obtido pela minimizagao

dos erros quadraticos médios: 0, = argmejn YN (8™ — f(x;; 0,m))?. Por fim, os coeficientes de
expansdo sio estimados pela expressao: 3, = argmBin YN D(yi, Fmo1(x1) + Bf(Xi; 8)). Em

cada iteracdo a fungdo F ¢ atualizada por F,,(x) = F,_1(X) + vBnf(Xi; 0m), em que: v
representa um parametro de encurtamento 0 < v < 1, que tem por funcdo evitar o super
ajustamento (FRIEDMAN, 2002; CHEN et al., 2013).

A fungdo de perda deve ser uma funcao derivavel. Sdo exemplos as funcgdes de: perda
quadratica, perda absoluta, perda Huber, perda exponencial, dentre outras (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Para aplicagdo do GBM em analise de sobrevivéncia,
Ridgeway (1999) prop6s a utilizagcao do negativo do logaritmo da verossimilhanca parcial como

funcao de perda. Assim, tem-se:

N

Oy, F) == ) 8 {FGx) —log| ) eFew

i=1 j:thti
2.3.3 Analise de Componentes Principais Supervisionados

Bair e Tibshirani (2004) propuseram a analise de regressao via componentes principais
supervisionados (SPCA), para o estudo de dados em que o numero de variaveis preditoras
excede muito o niimero de observacdes. Esta metodologia pode ser aplicada para regressao e
analise de sobrevivéncia, caso em que a varidvel resposta apresenta observagdes incompletas
devido a presenca de censura. Neste cendrio, modelos de regressao tradicionais podem fornecer
resultados incorretos, enquanto a SPCA soluciona estas dificuldades pela reducdo de
dimensionalidade, e com a utilizagdo do modelo de regressdo apropriado, de acordo com a
tarefa a ser realizada. Esta técnica ¢ semelhante a analise de componentes principais (PCA), a
diferenca principal entre as duas metodologias, ¢ que na SPCA, os componentes principais sao
aplicados ao um subconjunto das varidveis, enquanto no PCA todas as varidveis sdo utilizadas
para derivacdo dos componentes principais (BAIR et al., 2006).

A ideia basica do SPCA ¢ realizar a andlise de componentes principais utilizando-se
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apenas das varidveis que estdo fortemente correlacionadas com a varidvel resposta. Seja Xpxp

a matriz de variaveis, com n e p, representando, respectivamente, o numero de individuos e o
numero de varidveis. Segundo Bair et al. (2006), a SPCA se inicia com o calculo da estatistica

escore de Cox, para cada uma das variaveis preditoras (sS4, S, ..., Sp). Este escore mede o efeito
univariado de cada variavel sobre o tempo de sobrevivéncia. Seja 1;(B) o logaritmo da
verossimilhanga parcial que relaciona uma varidvel X; a resposta y, com: 3 indicando o
coeficiente de regressdo univariado do modelo de Cox, e sejam U;(By) € I;(Bo), tais que (BAIR

et al., 2006):

dl
dB B=Bo

d2l,

Uj(Bo) = ap? ,
B=Bo

e [;(Bo) = —

segue que a estatistica escore de Cox para uma certa variavel preditora j € dada por:

__Uj(o)2
5; = TOR

Apenas as varidveis cujo valor absoluto dos escores superem o limiar 0, estimado via
validagdo cruzada, sdo mantidas em analise. Estas variaveis sao utilizadas para compor a matriz
reduzida dos dados Xﬁxp ,» €m que: p; € o nimero de variaveis filtradas. A decomposi¢do em
valores singulares de X9, ¢ X9, =UgDgVy. As dimensdes de U, D e V, sio,
respectivamente, n X m, m X m, p; X m, ¢ m = min(n,p;). Em seguida, sdo obtidos os
componentes principais supervisionados da matriz reduzida, dados por: Ug = (u§, u3, ..., ug").
Por fim, o primeiro componente principal, ou alguns dos primeiros componentes principais, sao

utilizados no modelo de riscos proporcionais de Cox para a predi¢ao da resposta (BAIR et al.,

20006).
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CAPITULO 11

MEDIDAS ALTERNATIVAS PARA AVALIACAO DA ACURACIA E DO VIES DA
PREDICAO GENOMICA COM OBSERVACOES CENSURADAS

RESUMO

Este trabalho teve como objetivo propor e comparar medidas mais adequadas para
estimagdo da acurdcia e viés para a predicdo gendmica com dados censurados, considerando os
modelos misto de Cox e normal truncado. Foram simuladas informagdes fenotipicas censuradas
(10%, 40% e 70%) para quatro caracteristicas: C1: h2=0,07 e h? de QTL = 0,07, C2: h2 =0,07
e hzde QTL =0, C3: h2=0,27 e h2de QTL = 0,27 e C4: h?=0,27 e h2 de QTL = 0. O genoma foi
constituido por 52.885 marcadores e 88 QTLs, distribuidos aleatoriamente por 29
cromossomos. A estimagdo dos efeitos dos marcadores foi realizada para uma populacdo de
treinamento de 6.000 animais. Outros 3.000 animais foram utilizados como populagdo de
validagdo. Os valores genéticos gendmicos (GBVs) foram estimados via modelo misto de Cox
e modelo normal truncado. A acurdcia dos modelos foi calculada com base na correlagcdo (de
Pearson - CP, maximal - CM ou de Pearson para dados censurados - CPC) entre os GEBVs e o
fendtipo incompleto (censurado), e verdadeiros valores genéticos gendmicos (TBV). O viés foi
estimado via regressdo linear simples e regressao Tobit. As correlagdes maximal e de Pearson
para dados censurados mostraram-se estatisticamente superiores a correlacdo de Pearson para
a caracteristica C3 com 10 e 40% de censura, para 70% de censura, a CPC superou as outras
duas medidas. Para as demais caracteristicas, as medidas propostas de acurdcia foram superiores
ou estatisticamente iguais a CP. A correlacdo de Pearson, na maioria das vezes, apresentou
estimativas que se distanciaram consideravelmente dos valores estimados com base nos
fendtipos completos. Este fato ficou mais evidente para as porcentagens de censura iguais a 40
e 70%. Os coeficientes associados aos efeitos marginais, estimados para a regressdo Tobit
apresentaram estimativas proximas das obtidas para a regressdo linear simples, enquanto o
coeficiente relativo a varidvel latente apresentou comportamento quase inalterado com o
aumento da censura na maioria das vezes. Do ponto de vista estatistico, o uso de metodologias
proprias para dados censurados deve ser priorizado, até mesmo para baixas porcentagens de

censura.
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Palavras-chave: selecdo gendmica, simulacido, modelo misto de Cox, modelo normal truncado.

ABSTRACT

This study aimed to propose and compare the most appropriate measures for estimating
accuracy and bias for genomic prediction with censored data, considering the mixed Cox and
truncated normal models. Censored phenotypic information (10%, 40% and 70%) were
simulated for four characteristics: C1: h2 = 0.07 and h2 of QTL = 0.07, C2: h?2 = 0.07 and h? of
QTL =0, C3: h2=0.27 and h?2 of QTL = 0.27 and C4: h2 =0.27 and h? of QTL = 0. The genome
consisted of 52,885 markers and 88 QTLs, randomly distributed across 29 chromosomes. The
estimation of the effects of the markers was performed for a training population of 6,000
animals. Another 3,000 animals were used as a validation population. Genomic breeding values
(GBVs) were estimated using the Cox mixed model and truncated normal model. The accuracy
of the models was calculated based on the correlation (Pearson - CP, maximal - CM or Pearson
for censored data - CPC) between the GEBVs and the incomplete (censored) phenotype, and
true genomic breeding values (TBV). The bias was estimated via simple linear regression and
Tobit regression. Maximal and Pearson correlations for censored data were statistically superior
to Pearson's correlation for characteristic C3 with 10 and 40% censorship, for 70% censorship,
CPC surpassed the other two measures. For the other characteristics, the proposed measures of
accuracy were superior or statistically equal to the CP. Pearson's correlation, in most cases,
presented estimates that differed considerably from the estimated values based on the complete
phenotypes. This fact was more evident for the censorship percentages equal to 40 and 70%.
The coefficients associated with the marginal effects, estimated for the Tobit regression,
presented estimates close to those obtained for the simple linear regression, while the coefficient
related to the latent variable showed almost unchanged behavior with the increase in censorship
in most cases. From a statistical point of view, the use of proprietary methodologies for

censored data should be prioritized, even for low censorship percentages.

Key words: genomic selection, simulation, mixed Cox model, truncated normal model.
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1 INTRODUCAO

Com a disponibilidade de painéis de marcadores de alta densidade, a selecdo gendmica
ampla proposta por Meuwissen et al. (2001), tornou-se uma poderosa ferramenta no
melhoramento genético, devido a sua alta performance na predicdo de valores genéticos para
caracteristicas complexas. Muitos métodos foram propostos para implementacdo da selecao
genOmica, em grande parte desses métodos, a informacdo dos marcadores € incorporada a
modelos de predicao, nos quais os fendtipos sdo regressados considerando um conjunto de
marcadores como varidveis explicativas em um modelo de regressao (CAMPOS et al., 2013).

Caracteristicas que possuem observagdes censuradas, como idade ao primeiro parto e
ao abate, sdo frequentemente avaliadas em programas de melhoramento genético animal, os
quais, de modo geral, tratam essas caracteristicas como nao censuradas. Na presenca de censura,
0 que se sabe € que o valor para uma dada caracteristica € maior ou menor do que um certo
limiar, ou pertencente a um intervalo, ndo sendo possivel observar um valor exato para resposta.
Santos et al. (2015) avaliaram a caracteristica tempo ao abate de suinos, neste caso, a censura
se caracterizou pela presenca de animais que ndo obtiveram o peso minimo necessdrio para
serem abatidos, sendo assim considerados como observacdes censuradas. Outro exemplo de
censura na producdo animal € a selecao de individuos geneticamente superiores para resisténcia
a doencas, o que resultaria em maior tempo de sobrevivéncia dos animais (ALEMU et al., 2016;
PALAIOKOSTAS et al., 2016; VALLEJO et al., 2016). Nestes estudos, uma metodologia
comum ¢ desafiar os individuos durante o periodo de teste, sendo comum que alguns individuos
niao morram durante o periodo de realizagdo do experimento, o que caracteriza a presenga de
dados censurados.

Meétodos para predicdo gendmica de caracteristicas censuradas vem sendo propostos ao
longo dos ultimos anos. Kirkkédinen e Sillanpdd (2013) propuseram um modelo bayesiano
hierdrquico, chamado modelo de limiar bayesiano, para andlise de dados em escala bindria,
ordinal ou que apresentem observagdes censuradas. Pérez e Campos (2014) propuseram uma
classe de modelos, denominada Bayesian Generalized Linear Regression (BGLR), que
permitem modelar respostas normais, bindrias, ordinais ou censuradas. Ademais, Santos et al.
(2015) foram os pioneiros ao utilizarem o modelo misto de Cox para a predi¢cdo genOmica para
fendtipos censurados.

As comparagOes entre diversos modelos em selecdo gendmica ampla € comumente

realizada utilizando a acurdcia e o viés de predicdo. A acurdcia pode ser definida como a
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correlacdo de Pearson entre valor genético verdadeiro e os valores genéticos gendmicos
preditos. O viés, por sua vez, é estimado por meio do ajuste de um modelo de regressdo linear
simples. Contudo, essas medidas podem ndo ser adequadas quando o fenétipo € parcialmente
observado, ou seja, ha presenca de observagdes censuradas. De acordo com Li et al. (2018),
quando estimadores tradicionais para dados completos, sdo aplicados a dados censurados, eles
reduzem a precisdo das estimativas e podem introduzir viés. Segundo os autores, abordagens
que incorporam observagdes incompletas, sdo geralmente mais poderosas. Assim, o uso da
correlacdo de Pearson para avaliar a habilidade preditiva no quadro de dados censurados, pode
implicar em conclusdes equivocadas.

Estudos que avaliem medidas alternativas a correlacdo de Pearson e a regressdo linear,
respectivamente, para a avaliacdo da acurécia e viés no contexto de dados censurados, ndo
foram encontrados na literatura consultada. Considerando o exposto, objetivou-se propor e
comparar medidas mais adequadas para estima¢ao da acurécia e do viés na predi¢do gendmica
com dados censurados, considerando os modelos misto de Cox e normal truncado sob diferentes

cendrios de censura e arquitetura genética da caracteristica.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Dados simulados

As informacdes fenotipicas e genotipicas usadas neste estudo foram simuladas por meio
do software QMSim (SARGOLZAEI; SCHENKEL, 2009). Os parametros utilizados no
processo de simulacao foram semelhantes aos utilizados por Brito et al. (2011). A populagao
historica foi constituida por 1.000 gera¢des com tamanho inicial de 2.000 individuos cada. Em
seguida foi provocado um gargalo genético, de forma que nas 1.020 geragdes seguintes, o
tamanho da populag¢do decresceu gradualmente de 2.000 para 1.500, com o intuito de criar um
desequilibrio de ligagdo (LD) inicial.

Posteriormente, foi criada uma populagdo expandida pelo acasalamento aleatorio de
individuos da ultima gerag¢do da populagdo historica, gerando mais oito geragdes, com cinco
crias por fémea. Por fim, foi criada uma populacdo recente, obtida pelo acasalamento de 120
machos com 6.000 fémeas, selecionados aleatoriamente da ultima geracdo da populagdo
expandida, gerando outras dez geragdes, com uma cria por f€mea. A propor¢ao de individuos

machos foi mantida igual a 0,5 nas popula¢des expandida e recente.
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O genoma foi simulado com 52.885 marcadores moleculares SNPs e 88 QTLs,
distribuidos por 29 cromossomos, compondo um tamanho total de 2.740cM. Os SNPs foram
igualmente espacados e distribuidos aleatoriamente nos cromossomos. O efeito dos QTLs foi
amostrado de uma distribuicdo gama com parametro de forma igual a 0,4 ¢ pardmetro de escala
determinado internamente pelo software QMSim de acordo com a variancia genética simulada.
Para marcadores ¢ QTLs foi assumida uma menor frequéncia alélica (MAF) de 0,10, sendo
considerada uma taxa de mutacdo de 1 X 1075, para marcadores e QTLs na populagio histérica.

O genoma foi escolhido de modo a mimetizar o genoma bovino, € no processo de
simulacdo buscou-se representar a caracteristica fenotipica idade ao primeiro parto. Para
caracterizacao da populagdo base, foram simuladas quatro caracteristicas fenotipicas: C1 e C2,
com herdabilidade de QTL, respectivamente, iguais a 0,07 e 0, e a herdabilidade e a variancia
fenotipica, de acordo com os valores estimados por Costa (2017) via modelo linear - limiar,
respectivamente, iguais a 0,07 e 17,64. As demais caracteristicas, tratam-se de extrapolacdes
para o caso de caracteristicas ficticias com herdabilidade igual a 0,27, e herdabilidade de QTL
de 0,27 (C3) e 0 (C4).

As observacoes censuradas foram obtidas pela escolha de um valor fenotipico (C), como
limiar para a censura a direita, assim, valores fenotipicos maiores que C, foram considerados
como observagdes censuradas. Sendo Y, o vetor de fendtipos simulados pelo QMSim, a partir
de Y, e C foram criadas outras duas variaveis fenotipicas, dadas por: y. = min(Y,, C), sendo C,
calculado por: C = Q(Y,, probabilidade = 1 — PC), em que: PC € a propor¢do de observacdes
censuradas e Q € o quantil da distribui¢do normal; e § uma varidvel indicadora de censura, que
assume o valor 1,se Y. <Cou0, se Y. > C.

A variavel censurada foi construida de modo a se obter fenétipos com 10, 40 e 70% de
observacoes censuradas. Assim, foi avaliado neste estudo um total de 12 cendrios, obtidos por
dois valores de herdabilidade, duas herdabilidades de QTL e trés propor¢cdes de dados

censurados. Todo o processo de simulagdo foi repetido 10 vezes.

2.2 Métodos estatisticos

Apenas os individuos das geracdes oito, nove e dez da populagdo recente foram
utilizados para fins de predi¢do gendmica, sendo cada geracao composta por 6.000 individuos,
totalizando 18.000 animais. As informagdes genotipicas desses animais foram utilizadas para a

obtencdo da matriz de parentesco gendmico (G). Como a caracteristica simulada € restrita as
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fémeas, apenas a informacao fenotipica delas, foi utilizada para ajuste dos modelos. Assim, as
fémeas das geracdes oito e nove foram consideradas como populagdo de treinamento e as
fémeas da geracdo dez como populagdo de validagao.

O modelo misto de Cox e 0 modelo normal truncado foram utilizados para predizer os
valores genéticos aditivos (a) de cada individuo. O modelo misto de Cox € descrito, segundo

Ripatti e Palmgren (2000) e Therneau, Grambsch e Pankratz (2003), pela equagao:
A(t) = Ag(D)exp{XPp + Za},

em que: Ay(t) € a fungdo base de taxa de falha; X e Z sdo as matrizes de incidéncia para os
efeitos fixos e aleatorios, respectivamente; B € um vetor de efeitos fixos e a um vetor de efeitos
genéticos aditivos, para o qual ¢ assumida uma distribuicao normal com média zero e matriz de
oA . 2 2 oA . 7, o .
covariancia Goz, sendo o3 a varidncia genética aditiva.
A fun¢ao de verossimilhanga parcial para o0 modelo misto de Cox, ¢ dada por (GIOLO;

DEMETRIO, 2011):

1 _
——a'c 1a] da, (1)

— x|
——exp
/21| G| 2

sendo: PL a fungdo de verossimilhanca parcial do modelo de riscos proporcionais de Cox e os

L = [ PL(B,a)

demais termos como definidos anteriormente. Como a integral da equagao (1) ndo apresenta
uma forma fechada, Ripatti e Palmgren (2000) sugeriram a utilizacdo da aproximacao de
Laplace para obter o logaritmo da funcao de verossimilhanga, e superar os problemas advindos
do célculo integral multidimensional. O modelo misto de Cox foi ajustado via pacote coxme
(THERNEAU, 2020) do software R (R Development Core Team, 2019).

O modelo Normal truncado foi ajustado via modelo de regressao Reproducing Kernel
Hilbert Spaces bayesiano (RKHS) do pacote BGLR do software R (R Development Core Team,
2019), considerando a matriz Kernel (K), como sendo igual a matriz de parentesco gendomico
(G). Segundo Pérez e Campos (2014), o ajuste de modelos lineares, na presenca de
caracteristicas fenotipicas censuradas, ¢ feito considerando que os fenotipos sdo amostrados de
uma distribui¢do normal truncada. O seguinte modelo linear misto foi considerado: y, = 1p +
Za + e, em que: y, ¢ o vetor de fenotipos observados; p € o vetor de intercepto; Z ¢ a matriz
de incidéncia que relaciona fendtipos com o efeito aleatorio animal; a € o vetor de valores
genéticos aditivos, com distribui¢do N(0, Go2), sendo o2 a varidncia genética aditiva e e o vetor

de residuos com distribuigdo N(0,Ic2). Para a varidncia genética aditiva e para variincia
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residual foram assumidas distribui¢des qui-quadrado escalonada invertida, com pardmetro de
escala e grau de liberdade, escolhidos conforme indicado por Pérez e Campos (2014).

A matriz de parentesco gendmico G foi utilizada nos modelos misto de Cox e normal
truncando, com a formulag@o proposta por VanRaden (2008), dada por: G = WW'/2 Zj“;l p;d;>
em que: W € uma matriz de ordem n X m, composta pelos elementos: wj; = 0 — 2p; = —2p;,
wy =1 —2p; = q; — pj € wy; = 2 — 2p; = 2q;, associados, respectivamente, aos genotipos,
mm, Mm ¢ MM dos marcadores, com: p; sendo a frequéncia al¢lica de M no locos j, e q; =
1 — pj a frequéncia alélica de m no locos j.

O algoritmo Gibbs sampler foi utilizado para a estimacdo, considerando 160.000
iteracoes, sendo as 20.000 primeiras descartadas, com espacamento de 10 entre as amostras. A

andlise de convergéncia foi realizada por meio do critério de Geweke do pacote BOA (SMITH,

2007) do software R (R Development Core Team, 2019).
2.3 Medidas para avaliaciao dos modelos

O modelo misto de Cox e o modelo normal truncado foram ajustados considerando-se
as informagdes fenotipicas, pela dupla (y., 6) ¢ genotipicas pela matriz de parentesco gendmico
(G). Os modelos também foram ajustados aos dados completos Y., considerando um cenario
onde a porcentagem de censura ¢ igual a zero.

A acuracia (Ac) e o vies (bgggy ), s80 duas medidas tradicionalmente utilizadas para
a compara¢ao de modelos em selegao gendomica ampla. Para estimar Ac e viés considerando os
GEBVs obtidos para a variavel fenotipica com observagdes completas (Y.), podemos utilizar a
correlagdio de Pearson, entre os valores genéticos gendomicos estimados (GEBVs) e os
verdadeiros valores genéticos genomicos (TBVs), ou seja, Ac = cor(GEBV, TBV). O viés pode
ser obtido por meio da estimacdo do coeficiente angular da regressdo linear dos TBVs em
funcio dos GEBVs, ou pela expressdo: b cEBV,TBY) = COV (GEBV, TBV)/ Géﬁv. Como na
pratica estas medidas também sdo utilizadas para fenotipos incompletos, em um cenario onde

ndo se conhece os TBVs, o viés e a acuracia também foram estimados considerando y,, ou seja,

Ac = cor(GEBV,y,)/Vh* e bcEBV y.)- Os valores rggpv,TeY) € b(GEBV TBV) foram utilizados

como referéncia para comparar as medidas alternativas de acuricia e viés, na presenca de
observacgdes incompletas.

Neste trabalho, propomos duas medidas alternativas para a estimacdo da acuracia: a
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correlagdo maximal (GEBELEIN, 1941; RENYI, 1959; BREIMAN; FRIEDMAN, 1985) e a
correlagdo de Pearson para dados censurados (LI et al., 2018), a serem comparadas com a
correlagdo de Pearson para varidveis continuas.

A correlagdo maximal se baseia na determinagdo de transformacgdes, possivelmente nao
lineares para duas variaveis, sujeitas a média zero e varidncia um, com o intuito de maximizar
a correlagdo de Pearson entre estas duas transformacdes (FEIZI et al., 2017). Assim, sendo X e
Y duas variaveis aleatdrias reais, a correlagdo maximal entre elas ¢ definida por: p*(X,Y) =

maxgp(f(X),g(Y)), em que: p € o coeficiente de correlagdo de Pearson, € 0 maximo € tomado

no conjunto de fungdes mensuraveis f,g: R - R, com 0 < Var f(X) < o0 ¢ 0 < Var g(Y) < o
(BREIMAN; FRIEDMAN, 1985; BLAZQUEZ; MINO, 2014). Para estimar a correlagio
maximal, foi utilizado o algoritmo proposto por Breiman e Friedman (1985), implementado no
pacote acepack (SPECTOR et al., 2016) do software R.

Neste trabalho utilizou-se também uma medida propria para a correlagdo de dados
censurados. Liet al. (2018) descrevem a implementacao do método de méaxima verossimilhanca
perfilada, para estimacdo da correlagdo de Pearson para dados bivariados com censura ou
valores perdidos. Os autores propdem um modelo geral, para o caso da censura intervalar, que
inclui como casos particulares, a censura a direita, a esquerda, valores observados exatos e

dados com observagdes perdidas. A fungdo de verossimilhanca univariada ¢ definida por:

Ky K, ks
L(0) = l_[ Fo (X;superior) ) 1_[ [Fe (X?uperior) — Fq (Xiinferior)] ) 1_[ [1 — Fy (Xiinferior)]
i=1

i=k1+1 i=k2 +1
n
| | fo (x1),
i=k3+1
. . i i superior
os autores consideram que cada um dos casos pertence ao intervalo (x!"ferior, x*“P€H°T] 'para a

censura a direita, a esquerda, intervalar, para valores exatos e observagdes perdidas, sao

: ; : i i superior
considerados, respectivamente, as desigualdades: —oo < x[nferior < x=tP =00, —00 =

i i superior superior
inferior <X p < oo ; p

x} ; —0 < X;nferlor <X < oo, —00 < X;nferlor =X =

3

superior

inferior superior
i <X

< e —00 =Xj ; =oo em que: k; representa o nimero de
superior

observagdes censuradas a esquerda com limite de detecgdo x; ,i=1,...,ky; seguidos por

. .. i i superior .
k, —k; censuras intervalares com limites (x%nfe”or,xi PEMONT i =k +1,..,ky; ks —

k, valores censurados a direita em x/eriT j =k, + 1, ..., k; e n — k; valores exatos x;, i =
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ks +1,..,n (LIetal., 2018).

Para dados censurados a direita, os autores comentam que a fungdo de verossimilhanga
univariada pode ser escrita em termos da fun¢do de densidade, para valores nao censurados, e
da fungdo de sobrevivéncia (Sg(x) = P(X > x)) para valores censurados a direita. Neste caso,
0 representa um vetor de parametros, que inclui o coeficiente de correlagdo. A correlagdo de
Pearson para dados censurados (CPC) foi obtida por meio do pacote clikcorr (LI et al., 2018)
do software R.

A acurdcia esperada (Ace) foi estimada com base nas matrizes de parentesco gendmica
(G) e na matriz aditiva associada ao pedigree (A), segundo equacao proposta por Wientjes,

Veerkamp e Calus (2013):

Ace =

em que: Ny, € o nimero de individuos na populagdo de treinamento, genotipados e fenotipados,
h? ¢ a herdabilidade da caracteristica e M, é o niimero efetivo de locos, obtido por: M, =
1/Var(D), com: D = G — A.

O viés foi estimado pelo coeficiente angular da regressao linear simples e da regressao
Tobit considerando a variavel latente e os efeitos marginais associados as observagdes
censuradas e nao censuradas, pela regressdao dos fen6tipos nos valores genéticos gendomicos. O
modelo de regressao Tobit ou regressao censurada ¢ definido por:

A
! te, sey; = t¢

3

com: i =1,2,...,n, n o nimero de observagoes e g~N(0, 0'2), sendo: y; uma varidvel latente
ndo observada, y; a varidvel dependente observada, X; um vetor de varidveis regressoras, f§ um
vetor de parametros desconhecidos e t. o tempo de censura. Para obter o efeito marginal no
valor esperado para y, associado as observagdes censuradas € ndo censuradas, o coeficiente
angular B foi multiplicado pela probabilidade de que a varidvel resposta seja maior ou igual do
que o tempo de censura, ou seja, IE(y|x)/ 0x; = B; X ®(t. — X'B/0), em que: ® ¢ a funcdo de
distribui¢do acumulada da normal padrao (TOBIN, 1958; LONG, 1997).

Como medida para avaliar o desvio entre os valores estimados de acuricia, com base

nos fenotipos € nos GEBVs e com base nos TBVs e GEBVs, foi utilizada a medida diferencga
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relativa, dada por: A= 100 X |Ac(cgpy,y.) — AC(GT;B\V’TBV)| / |AC(GT3‘§V,TBV) , adaptada de

Baccan et al. (2001).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os valores estimados para a acuracia dos modelos, com base na correlagdo de Pearson
(CP), correlagdo maximal (CM) e correlagdo de Pearson para dados censurados (CPC) em
diferentes cenarios sao apresentados na Tabela 1. Observaram-se valores positivos € negativos,
respectivamente, para a acuracia dos modelos normal truncado e misto de Cox, quando
estimadas via correlagdo de Pearson. Segundo Hou et al. (2009), o sinal destes valores foi
devido ao fato de que, no modelo misto de Cox ¢ modelado o risco de ocorréncia do evento, ja
no modelo normal truncado, modelou-se diretamente o tempo até a ocorréncia do evento.
Assim, os valores genéticos genomicos preditos pelo modelo misto de Cox e pelo modelo
normal truncado, foram inversamente proporcionais, € apresentaram escalas diferentes, ja que
os valores genéticos gendmicos estimados pelo modelo misto de Cox foram relacionados ao
risco de ocorréncia do evento de interesse (HOU et al., 2009; SANTOS et al., 2015). Como a
correlagdo maximal s6 pode assumir valores no intervalo fechado de zero a um, foram
percebidos valores positivos € de magnitude semelhante para os dois modelos na maioria dos
cendrios avaliados.

A confiabilidade da predicdo genomica esperada para as herdabilidades de 0,07 € 0,27,
de acordo com a formula tedrica de acuréacia, foram de, respectivamente, 0,41+0,05 e
0,65+0,06. Assim, as medidas de correlagdo que apresentaram valores mais proximos ao
esperado, foram consideradas as melhores medidas. Nos cenarios em que a herdabilidade de
QTL foi igual a herdabilidade da caracteristica (C1 e C3), observou-se que na maioria das vezes,
as medidas CM e CPC apresentaram estimativas estatisticamente iguais, sendo estas diferentes
das obtidas para CP, ou apenas a medida CPC diferiu significativamente de CP. As unicas
excecgoes ocorreram para C3 com 70% de censura, em que a medida CPC foi estatisticamente
superior as medidas CP e CM. A CM, estimada com base nos valores preditos pelo modelo
normal truncado, para C1 com 10% de censura mostrou-se estatisticamente superior as outras
medidas. Com a herdabilidade de QTL igual a zero, foram observadas poucas diferengas
significativas entre as medidas de acurdcia. Para a caracteristica C2, a tUnica diferenca
significativa encontrada foi entre as medidas CM e CP, para o modelo normal truncado com

70% de censura. Para a caracteristica C4 com 70% de censura, considerando-se os GEBVs
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obtidos pelos modelos normal truncado e de Cox, notou-se que a medida CPC diferiu
estatisticamente da medida CP, sendo as estimativas obtidas pelas medidas CM e CP
estatisticamente iguais. Com 10% de censura, a CM mostrou-se estatisticamente superior as
demais medidas, apenas para o modelo normal truncado. De modo geral, as estimativas obtidas
pela CP foram menores que as estimadas para a CM e CPC, ¢ estas por sua vez, apresentaram
valores similares na maioria dos cendrios.

Tabela 1 - Valores médios estimados para a acuracia (Ac) dos modelos misto de Cox e normal
truncado, considerando os fen6tipos incompletos (y.), para 10, 40 e 70% de censura, utilizando-
se das correlacdes de Pearson (CP), maximal (CM) e de Pearson para dados censurados (CPC),
como medida de correlagdo entre os fendtipos e os valores genéticos gendmicos estimados
(GEBVs) e para a correlagdo de Pearson e maximal entre verdadeiros valores genéticos
gendomicos (TBVs) e GEBVs, com 0% de censura.

Ac = cor (GEBY, yc)/\/ﬁ

Cl C2
PC Modelo misto de Modelo normal Modelo misto de Modelo normal
Cox truncado Cox truncado
CP CM CPC CP CM CPC CP CM CPC CP CM CPC
10% -0,30 0,32 -0,30 0,30 0,34 0,31 -0,13 0,19 -0,13 0,12 0,16 0,12
Aa Aa Aa Aa Ba Aa Aa Aa Aa Aa Aa Aa
40% -0,27 0,29 -0,29 0,27 0,31 0,30 -0,10 0,16 -0,11 0,10 0,16 0,11
Aa Bba Ba Aa Aba Ba Aa Aa Aa Aa Aa Aa
70% -0,20 0,26 -0,27 0,21 0,25 0,27 -0,09 0,16 -0,12 0,07 0,15 0,10
Ab Ba Ba Ab Bb Ba Aa Aa Aa Aa Ba ABa
C3 C4
10% -0,44* 0,44° -0,45° 046> 0,46 046° -0,19 0,20 -0,19 0,20 0,21 0,20
Aa ABa Ba Aa Aba Ba Aa Aa Aa Aa Ba Aa
40% -0,40° 0,41° -0,43* 041> 043> 044°® -0,18 0,20 -0,20 0,19 0,20 0,21
Ab ABb Bb Ab Bb Bb Aa Aa Aa Aa Aa Aa
70% -0,31* 0,33* -0,39* 0,32° 0,34* 0,41* -0,16 0,17 -020 0,16 0,18 0,20
Ac Bce Cb Ac Bce Cb Aa ABa Ba Ab Ab Ba
Ac = cor(GEBV, TBV)
Cl C2
0% -0,38 0,38 -0,38 041 0,41 041 -0,14 0,15 -0,14 0,13 0,14 0,13
C3 C4
0% -0,54 0,54 -0,54 0,56 0,57 0,56 -0,19 020 -0,19 0,21 0,21 0,21

Fonte: Autores. PC: Porcentagem de censura; C1 —h? = 0,07 e h? de QTL = 0,07; C2 — h? =
0,07 e h2de QTL = 0; C3 —h?2=0,27 e h* de QTL =0,27 e C4 —h?=0,27 e h* de QTL = 0. Médias
seguidas por uma mesma letra, maidscula nas linhas e mindscula nas colunas, ndo diferem
estatisticamente pelo teste t pareado a 5% de probabilidade com a correcdo de Bonferroni. As
diferengas significativas entre os modelos de Cox e normal truncado sdo indicadas pela
presenca das letras a e b sobrescritas.
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Virias medidas de correlagdo foram propostas ao longo dos anos com o objetivo de
quantificar a dependéncia entre duas varidveis, em um contexto mais geral, em que a
dependéncia pode ser linear ou ndo linear, considerando diferentes distribui¢des e tipos de
relacdo de dependéncia. Reshef et al. (2011) apresentaram uma medida de dependéncia entre
duas variaveis continuas, chamada coeficiente de informacdo maximal (MIC) que, com
tamanho amostral suficiente, é capaz de capturar associagdes funcionais ¢ ndo funcionais. Ao
comparar o MIC com as medidas correlagdo maximal (RENYI, 1959; BREIMAN,
FRIEDMAN, 1985), de Pearson (GALTON, 1888; PEARSON, 1920) e de Spearman
(SPEARMAN, 1904), os autores notaram que para a relagdo de dependéncia com ruido linear,
estas medidas apresentaram desempenho semelhante, com coeficientes de determinagdo iguais
a 1. Para ruidos nao lineares, tais como, cubico, exponencial, categorico e parabdlico, o MIC e
a correlagdo maximal apresentaram resultados similares. Quando ruidos senoidais foram
considerados, 0 MIC mostrou-se mais adequado do que todas as medidas comparadas, dentre
elas, a informacao mutua via KDE - kernel density estimators (MOON; RAJAGOPALAN;
LALL, 1995) e via estimador de Kraskov (KRASKOV; STOGBAUER; GRASSBERGER,
2004).

Santos et al. (2014) realizaram um estudo para comparar métodos estatisticos utilizados
para identificar o tipo de relacao de dependéncia entre varidveis aleatorias. Neste estudo foram
avaliadas as medidas: correlagdao de Pearson, de Spearman, de Kendall (KENDALL, 1938), da
distancia (SZEKELY; RIZZO; BAKIROYV, 2007), informagao mutua via KDE, MIC (RESHEF
et al., 2011), entre outras. Foram utilizados dados simulados e reais, sendo as comparagdes
entre os métodos realizadas por meio da curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Os
autores mostraram que, as correlagdoes de Pearson, Spearman e Kendall podem detectar apenas
relagdes linecares ou monotdnica ndo lineares, estritamente crescente ou estritamente
decrescente, e que estas trés medidas apresentam uma performance similar. J4 os demais
métodos, foram capazes de identificar relagdes lineares, e também relagdes ndo monotdnicas e
nao funcionais. Segundo os autores, caso as hipoteses de linearidade ou de monotonicidade
sejam satisfeitas, a aplica¢do das correlagdes de Spearman e Kendall devem ser preferidas, ja
que elas sdo capazes de identificar relagdes lineares e monotonica ndo lineares com alto poder.

Deebani e Kachouie (2018) avaliaram o desempenho das medidas de correlacdo de
Pearson, de Spearman, da distdncia, correlagdo maximal e o MIC, considerando dados

simulados semelhantes aos utilizados por Reshef et al. (2011), sendo estes, estendidos com a
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adicdo de diferentes niveis de ruidos: nenhum, baixo (5%), moderado (20%) e alto (40%). Para
a relacdo linear entre as variaveis, com nenhum ou baixo ruido, os cinco métodos apresentaram
scores proximos ou iguais a um. Com o aumento do ruido, a correlagdo maximal mostrou-se
superior ao MIC, e levemente superior as medidas correlagdo de Pearson, de Spearman e da
distancia. Para a relagdo exponencial, monotdnica estritamente crescente, scores iguais a um
foram obtidos pela correlagdo maximal e pelo MIC, sendo o score da correlagdo de Spearman
igual a 0,89, nos cenarios com adicdo de ruido. Nestes cenarios, o score das correlagdes de
Pearson e da distancia foram iguais a 0,20.

A correlacdo de Pearson € uma medida utilizada para quantificar a dependéncia linear
entre duas varidveis. Esta medida € frequentemente utilizada em selecdo genOmica para a
estimacgdo da acurdcia de modelos preditivos, sendo sua aplicacdo adequada quando as varidveis
apresentam uma relacdo linear e sdo normalmente distribuidas. As correlagdes de Spearman e
de Kendall, sdo medidas que vao além de quantificar a dependéncia linear entre duas varidveis,
elas medem a associagdo monotdnica entre as varidveis. Estas medidas ndo possuem o
pressuposto da linearidade, podendo ser utilizadas também para varidveis em escala ordinal, o
que as tornam mais adequadas, quando o fen6tipo é o tempo de sobrevivéncia. A correlacao
maximal ndo apresenta preferéncia por relacdes lineares ou monotdnicas, e também nao requer
nenhum pressuposto quanto a distribuicdo dos dados. Ela é capaz de -caracterizar
completamente a independéncia entre duas varidveis, ja que uma correlacao igual a zero implica
na independéncia das varidveis. Por fim, para a identificacdo de relacdes de dependéncia nao
lineares ou nao funcionais, os métodos baseados no ranqueamento ou na teoria da informagao
mostraram-se mais adequados (SANTOS et al., 2014).

Os maiores valores médios em valor absoluto para acurédcia foram observados para a
propor¢do de censura de 10%. Com o aumento da porcentagem de censura, observou-se perda
da capacidade preditiva, o que pode ser explicado pela reducdo da informacdo fenotipica
utilizada para a predi¢do dos GEBVs. Apenas para a caracteristica C3, esta reducdo na acuricia
foi significativa, nos outros cendrios, ndo foram observadas diferencas significativas, ou a
diferenca foi significativa apenas entre as classes com 10 e 40% e a classe de 70%. Este fato
foi percebido para as trés medidas, sendo a reducao na acurdcia mais evidente para a correlacao
de Pearson. Estes resultados estdo de acordo com os obtidos por Kérkkdinen e Sillanpdi (2013),
que ao considerar as porcentagens de censura de 20, 50 e 80%, observaram que a acuracia do
modelo de limiar bayesiano, calculada pela correlacdo de Pearson, diminui gradualmente com

o aumento da porcentagem de censura.
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A correlacdo de Pearson foi mais afetada pela diminui¢do da porcentagem de censura,
pelo fato de ndo utilizar a informagao presente nas observacdes censuradas para estimacdo. Ao
utilizar a correlacdo de Pearson e Maximal para resposta continua, considerou-se os fenétipos
das observacdes censuradas como sendo exatos, o que implicou na reducdo da informacao
utilizada. Embora a correlagdo maximal ndo faca uso das observacdes censuradas, ela € mais
flexivel que a CP, o que possibilita a modelagem de relacdes mais complexas. De acordo com
Li et al. (2018), dados bivariados parcialmente observados aparecem em diferentes formas.
Caso uma das varidveis apresente observacdes totalmente perdidas, embora estas observacgoes
ndo fornecam uma informagdo direta a respeito do coeficiente de correlacdo, elas sdo
informativas quanto as distribui¢des marginais. Na presenca de observagdes censuradas, e
considerando que nenhuma das varidveis € completamente perdida, as observacdes contribuem
com informacdo a respeito da correlacdo, e das distribuicdes marginais.

Diversas medidas de correlagdo foram propostas para a estimagdo da correlagdo na
presenca de varidveis com observacdes censuradas a esquerda, a direita ou intervalar. Newton
e Rudel (2007) propuseram uma medida de correlacdo baseada em estimadores de maxima
verossimilhanca (ML) para anélise de dados com diferentes pontos de censura a esquerda. Esta
medida foi comparada com o coeficiente de correlag@o tau-b de Kendall (OAKES, 1982) para
dados censurados, e com as correlacdes de Pearson, Spearman e tau de Kendall, considerando
as observagdes censuradas iguais a metade do limite de detec¢do ou como observacoes perdidas.
Os autores mostraram via estudo de simulagio, que para tamanhos amostrais maiores ou iguais
a 100, a medida de correlagdo baseada em ML cujo os desvios-padriao foram estimados
separadamente, apresenta os melhores resultados, podendo ser utilizada para propor¢des de
censura variando de 60 a 90%, sendo este desempenho dependente do valor paramétrico da
correlagdo. A maioria das medidas avaliadas foram altamente viesadas para a propor¢ao de
censura variando de 0 a 90%.

A correlacao de Pearson para dados censurados, estimada via verossimilhanca perfilada,
proposta por Li et al. (2018) é uma medida geral de correlacdo que pode ser aplicada a dados
com censura a esquerda, a direita, intervalar e com dados perdidos, sendo assumida para os
dados uma distribui¢cdo normal ou t de Student. Os autores avaliaram o desempenho desta
medida de correlagdo em um estudo de simulagdo considerando diferentes tamanhos amostrais,
porcentagens de censura e distribui¢des subjacentes. Para dados gerados a partir da distribuicao
normal bivariada, foi mostrado que a probabilidade de cobertura do intervalo de confianca

fornece valores satisfatorios para a censura a direita com pontos fixos ou aleatorios, € que o
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estimador proposto € ndo viesado para censura aleatéria a direita. Caso as distribui¢des
marginais subjacentes tenham caudas mais pesadas que a da distribuicio normal, e as
correlacOes sejam altas, a utilizacdo da distribuicdo t de Student bivariada fornece
probabilidades de cobertura melhores do que as obtidas com a distribuicdo normal bivariada.

Nas caracteristicas C1 e C3, toda variancia genética foi explicada pelos QTLs, ji as
caracteristicas C2 e C4 foram de natureza poligénica. As trés medidas mostraram-se igualmente
uteis quanto ao discernimento entre os modelos, ou seja, a eficiéncia média do modelo normal
truncado relativa ao modelo misto de Cox, apresentou valores préximos para as trés medidas
de acuracia. Para as caracteristicas C1 e C3, esses valores foram em média de 3 e 4%,
respectivamente. Apenas para C2, o modelo misto de Cox mostrou-se levemente superior ao
modelo normal truncado. Neste caso, a eficiéncia relativa do método normal truncado foi em
média 6% inferior a do modelo de Cox. Para a caracteristica C4, também poligénica, o resultado
anterior nio se repetiu, o modelo normal truncado mostrou-se 6% mais eficiente que o modelo
de Cox. De modo geral, os modelos misto de Cox e normal truncado apresentaram um
desempenho muito semelhante.

As acurdcias calculadas com base nos GEBVs e TBVs (dados completos) foram
menores que as acuracias esperadas, e, na maioria das vezes, maiores que as acuracias estimadas
com base nos fendtipos incompletos. Em estudos envolvendo dados reais censurados, as tinicas
informagdes disponiveis a respeito da caracteristica sdo o fen6tipo e o status de censura. Nestes
casos, para avaliar a acurdcia dos modelos, geralmente, € estimada a correlacdo de Pearson entre
os valores fenotipicos e os valores genéticos gendmicos preditos. Ao se analisar dados
simulados dispomos dos verdadeiros valores genéticos (TBVs), e ao correlacionarmos os TBVs
com os GEBVs, podemos comparar os valores estimados, com os valores simulados. Neste
estudo, ao se correlacionar os valores genéticos gendmicos preditos com os TBVs e com os
fendtipos incompletos, pdde-se medir o quanto as correlagdes estimadas com os fendtipos
incompletos se distanciaram da estimada com os TBVs, por meio do célculo da medida de
diferenca relativa (A).

Na Tabela 2 sdo apresentados os valores obtidos para a diferenga relativa em cada um
dos cendrios. Na maioria das vezes, para os modelos misto de Cox e normal truncado, os
resultados mostraram que a correlacdo de Pearson para dados censurados apresentou uma
menor diferenca relativa, quando comparada com as correlagdes de Pearson e maximal. Em
todos os cendrios, a diferenca relativa das medidas CPC e CM foram menores do que as obtidas

para CP. As diferencas relativas médias calculadas foram de 12,45, 13,95% e 12,68%,
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respectivamente, para CPC, CM e CP, com 10% de censura. Com o aumento da censura, a
diferenca média associada a CP aumentou para 22,78% e 37,88%, respectivamente, para 40%
e 70% de censura, enquanto para CPC a diferenca relativa média aumentou para 16,80% e
20,63%. A CM apresentou valores de distancia relativa média semelhantes aos obtidos para a
medida CPC, sendo uma diferenca maior encontrada para 10% de censura. Os modelos misto
de Cox e normal truncado sao modelos que conhecidamente apresentam um desempenho
melhor para caracteristicas poligénicas, do que para caracteristicas que sdo governadas por
genes com efeitos de moderado a grande. Este fato, provavelmente justifica uma menor
diferenga relativa para as caracteristicas C2 e C4. De modo geral, os valores de acurécia
estimados com base na medida CPC, foram mais préximos dos valores estimados com base nos
TBVs, do que os estimados com as medidas CP e CM.

Tabela 2 - Valores médios estimados para a diferenca relativa (A) em porcentagem,
considerando as acuracias estimadas com base nos fenétipos incompletos (y.) € nos verdadeiros
valores genéticos gendmicos (TBV), fundamentando-se nas correlacdes de Pearson (CP),
maximal (CM) e de Pearson para dados censurados (CPC), considerando os valores genéticos
gendmicos estimados pelos modelos misto de Cox e normal truncado, para as caracteristicas
fenotipicas com 10, 40 e 70% de censura.

Cl C2

PC Modelo misto de Modelo normal Modelo misto de Modelo normal
Cox truncado Cox truncado

Cchb CM CPC CP CM CPC CP CM CPC CP CM CPC
10% 21,05 15,79 21,05 24,39 17,07 24,39 7,14 26,67 7,14 7,69 1429 7,69
40% 28,95 23,68 23,68 34,15 24,39 26,83 28,57 6,67 21,43 23,08 14,29 15,38
70% 47,37 31,58 28,95 48,78 39,02 34,15 35,71 6,67 14,29 46,15 7,14 23,08
C3 C4
10% 18,52 18,52 16,67 17,86 19,30 17,86 0 0 0 4,76 0 4,76
40% 25,93 24,07 20,37 26,79 24,56 21,43 526 0 526 9,52 476 0

70% 42,59 38,89 27,78 42,86 40,35 26,79 15,79 15 526 23,81 14,29 4,76

Fonte: Autores. PC: Porcentagem de censura; C1 —h? = 0,07 e h? de QTL = 0,07; C2 — h? =
0,07 e h2 de QTL = 0; C3 — h2=0,27 e h2 de QTL =0,27 e C4 —h?=0,27 e h?2 de QTL =0.

A Tabela 3 apresenta os valores médios estimados para o coeficiente angular do modelo
de regressdo linear simples, o efeito marginal relativo as observacdes censuradas e ndo
censuradas e o coeficiente angular relativo a varidvel latente para a regressdo Tobit,
considerando todos os cendrios avaliados, para os GBVs estimados pelos modelos de Cox e
normal truncado. Os coeficientes estimados para os modelos de Cox e normal truncado

diferiram nitidamente quanto a magnitude e o sinal das estimativas. Este fato foi devido a
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relacdo inversa, e a diferenca de escala existente entre os GBV's estimados pelos dois modelos.
Observou-se, também, que os coeficientes angulares estimados pela regressdo dos TBVs nos
GEBVs com base nos dados completos foram maiores ou iguais aos valores estimados na
presenca de observagdes censuradas em todos os cendrios.

Tabela 3 - Valores médios estimados para os coeficientes angulares obtidos pela regressdo dos
fenotipos incompletos (y,), nos valores genéticos gendmicos estimados (GEBV) via modelos
misto de Cox e Normal truncado, pelas regressdes linear simples e Tobit, considerando
diferentes valores de herdabilidade e herdabilidade de QTL. Para a regressao Tobit, o primeiro
valor representa o efeito marginal associado as observacdes censuradas e ndao censuradas, € o
segundo valor o efeito associado a variavel latente.

by, cEBv) = reg(y.~GEBV)

Cl C2
PC  Modelo misto de Cox Modelo normal Modelo misto de Cox Modelo normal
truncado truncado
LR TB LR TB LR TB LR TB

10% -4,08 -4,09;-448 0,63 0,63;0,69 -226 -2,25;-246 0,26  0,26; 0,29
40% -1,96  -1,95;-3,09 044 045;0,71 -1,20 -1,23;-1,94 0,18  0,19;0,30
70% -0,81  -0,83;-2,51 0,23 0,23;0,69 -0,95 -0,82;-2,50 0,09  0,09; 0,29
c3 C4
10% -2,99 -3,03;-322 0,87 0,88;094 -241 -2,41;-256 0,60  0,60; 0,64
40% -1,95 -194;-2,85 0,64 0,64;094 -1,53  -1,51;-220 046  0,45;0,66
70% -0,87  -0,87;-2,35 0,35 0,34;093 -0,73 -0,71;-1,88 0,27 0,27;0,70
b rv,cBY) = reg(TBV~GEBV)
Cl C2
0% -5,23 -5,23 0,71 0,71 -2,80 -2,80 0,30 0,30
c3 C4
0%  -3,27 -3,27 0,92 0,92 -2,61 -2,61 0,61 0,61

Fonte: Autores. PC: Porcentagem de censura; C1: h? = 0,07 e h? de QTL = 0,07; C2: h? = 0,07
e hz2de QTL = 0; C3: h?2=0,27 e h2 de QTL = 0,27 e C4: h?2=0,27 e h2 de QTL = 0.

O coeficiente angular e o coeficiente associado ao efeito marginal estimados,
respectivamente, pela regressao linear simples e pela regressdo Tobit, apresentaram valores
proximos em todos os cendrios avaliados. Estes coeficientes mostraram-se inversamente
relacionados a proporcao de censura para o modelo normal truncado, e diretamente relacionado
a propor¢do de censura para o modelo misto de Cox, ou seja, no modelo normal truncado, a
medida que a censura aumenta, o coeficiente diminui, ja no modelo misto de Cox, notou-se um
aumento no valor do coeficiente, com o aumento da censura. O coeficiente angular estimado

com base na varidvel latente, apresentou um comportamento nitidamente crescente, com o
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aumento da censura, apenas para o modelo misto de Cox nos cendrios C1, C3 e C4. De modo
geral, os coeficientes estimados para o modelo normal truncado com base na varidvel latente
sofreram menos variacdo com o aumento da censura, enquanto os estimados pela regressao
linear e com base nos efeitos marginais foram drasticamente influenciados pela censura,
principalmente com a mudanga de 40 para 70% de censura. Estes dois ultimos coeficientes,
mostraram-se ser mais adequados para a avaliacdo do viés na presenca de observacdes
censuradas, pois com a redu¢do de informacgao fenotipica utilizada para a estimacdo dos GBVs,
espera-se que o viés da predi¢cdo varie consideravelmente, ja que a censura pode atingir até 70%
das observacdes. Segundo Long (1997), o modelo de regressio Tobit faz uso de toda
informacgao disponivel, o que inclui as observagdes censuradas, assim, o modelo é capaz de
fornecer estimativas consistentes, enquanto o modelo de regressao linear, ao tratar todos os
valores fenotipicos como observados, fornece estimativas inconsistentes para os parametros.

As estimativas dos parametros no modelo de regressdo linear simples sdo obtidas via
minimos quadrados ordinais, com a suposicdo de linearidade nos dados, normalidade e
homogeneidade dos residuos. J4 o modelo de regressdo Tobit é baseado em estimadores de
maxima verossimilhancga, e possui 0s mesmos pressupostos que a regressao linear simples.
Supondo que o pressuposto da normalidade seja atendido, Amemiya (1973) apresentou
resultados a respeito da consisténcia e da normalidade assintdtica dos estimadores de ML.
Lumley et al. (2002) mostrou por meio de um estudo de simulacdo, que para uma amostra
suficientemente grande, a regressao linear simples pode apresentar um desempenho razodvel
mesmo para dados ndo normais. De acordo com Amore e Murtinu (2020), o modelo de
regressao Tobit é mais sensivel a quebra dos pressupostos de normalidade e de homogeneidade
dos residuos do que o modelo de regressao linear simples.

Por meio de uma inspe¢do gréfica, foi constatado que no presente estudo, os residuos
ndo foram normalmente distribuidos, e que o pressuposto da homogeneidade dos residuos nao
foi aceito para todas as repeticdes e porcentagens de censura. Lewis e McDonald (2014)
verificaram que para dados simulados com residuos normais, com mil observacdes, e com 25%
de censura, o modelo Tobit mostrou-se o modelo mais eficiente dentre todos os modelos
considerados, sendo este, menos viesado que a regressdo linear simples, e com raiz do erro
quadritico médio (RMSE) aproximadamente quatro vezes menor do que o obtido para a
regressdo linear simples. Para residuos com distribui¢des normal mista e lognormal, os dois

modelos mostraram-se altamente viesados, sendo que, para a normal mista os modelos
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apresentaram valores semelhantes de viés e de RMSE e para a lognormal, a regressao linear
simples apresentou menores valores de viés e de RMSE.

Devido a diferenca de escala existente entre os GEBVs obtidos pelos modelos de Cox e
normal truncado, o viés ndo € uma boa medida para comparar diretamente estes modelos, o que
ndo prejudica o objetivo do estudo de avaliar medidas alternativas para estimacdo do viés, em
predicdo gendOmica, no contexto de dados censurados. Santos et al. (2015), utilizaram a
correlagdo de Spearman como medida de acuricia para dados com observagdes censuradas, € o
coeficiente Kappa como uma medida para a avaliacdo da concordancia do ranqueamento dos
individuos de acordo com os GBVs estimados pelo modelo misto de Cox e pelo modelo linear

misto com dados completos ou imputados.

4 CONCLUSAO

Neste estudo, consideramos dois novos métodos para estimagdo da acuricia, a
correlagdo maximal e de Pearson para dados censurados, e uma nova medida para estimacao
do viés, a regressao Tobit, no contexto de dados censurados. Do ponto de vista estatistico, estas
metodologias devem ser preferidas por lidarem de modo adequado com a presenca de
observacdes incompletas nos dados. Os resultados mostraram que as medidas propostas de
correlagdo apresentaram estimativas significativamente superiores as apresentadas pela
correlagdo de Pearson, principalmente para a caracteristica com herdabilidade de QTL igual a
0,27. O coeficiente associado ao efeito marginal do modelo Tobit apresenta valores proximos
aos obtidos pela regressao linear simples. O coeficiente associado a varidvel latente na regressao
Tobit, na maioria das vezes, sofre poucas variagdes com as mudangas de propor¢des de censura,
enquanto a regressdo linear simples é extremamente afetada pela presenca de observacdes

censuradas.
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CAPITULO III

SELECAO GENOMICA AMPLA VIA METODOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA E DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE COM DADOS
CENSURADOS

RESUMO

O objetivo deste estudo foi avaliar a aplicabilidade das metodologias Random Survival
Forest (RSF), Gradient Boosted Machine (GBM) e Andlise de Componentes Principais
Supervisionados (SPCA) em selecdo gendmica ampla, comparando-as com o método
Regressdo Ridge Bayesiana (BRR). Foram utilizados dados de uma populacdo de 777 juvenis
de douradas (Sparus aurata), genotipados por 12085 marcadores SNPs. A varidvel resposta foi
o tempo em dias decorridos do inicio do experimento até a morte pela doenca Pasteurellosis.
Ao término do experimento, animais que ndo falharam foram considerados como observacgdes
censuradas. Os modelos foram comparados pelas medidas AUC (Area under the Receiver
Operating Characteristic Curve), BS (Brier-Score), DAUC = |AUC — 0,50|, correlagdo de
Spearman e pela proporcdo de individuos selecionados, estimados via validagdo cruzada 7 -
fold, e também pela localizacdo de SNPs ou grupos de ligacdo relevantes. Os resultados
mostraram que, em termos de habilidade preditiva, os modelos RSF (AUC: 0,5777+0,0576, BS:
0,0442+0,0034, DAUC: 0,0806+0,0528) e BRR (AUC: 0,4141+0,0425, BS: 0,0419+0,0037,
DAUC: 0,0859+0,0426) foram semelhantes. O modelo GBM apresentou o maior valor para a
medida BS (0,26+0,1231), sendo este estatisticamente igual ao valor estimado para o SPCA, e
diferente dos estimados para a RSF e BRR. O modelo SPCA mostrou o menor valor para DAUC
(0,0347+0,0253), no entanto, este valor sé diferiu estatisticamente do valor estimado para a
BRR. Quanto a localizacdo dos top-40 SNPs, observou-se que na maioria das vezes eles se
encontram em um mesmo grupo de ligacdo. O modelo RSF foi o que apresentou maior
intersecdo com o rank dos top-40 SNPs obtido pelos métodos BRR (5 SNPs) e modelo misto
de Cox (17 SNPs). Foi estimada uma correlacdo de Spearman alta (-0,7538+0,0456) entre os
GEBVs estimados via BRR e as probabilidades de ocorréncia do evento preditas pelo modelo
RSF. Além do mais, as maiores porcentagens de concordancia no ranqueamento dos 20% e
40% individuos selecionados foram obtidas entre os métodos GBM e RSF (20% -
0,7180+0,1039), RSF e BRR (20% - 0,6290+0,0794), RSF e BRR (40% - 0,7732+0,0319) e,
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GBM e RSF (40% - 0,6937+0,0833). A utilizacdo de diferentes densidades de SNPs
selecionados pelos métodos RSF, GBM e SPCA, ndo implicou em uma diferenca significativa
na habilidade preditiva do modelo misto de Cox. Os resultados sugerem que a RSF, constitui a
alternativa com maior potencial para aplicacio em estudos de selecio gendmica com

observacoes censuradas, dentre os métodos considerados.

Palavras-chave: selecdo gendmica ampla, métodos de aprendizado de méaquina, observacdes

censuradas, valores genéticos gendmicos, modelo misto de Cox.

ABSTRACT

The aim of this study was to evaluate the applicability of the Random Survival Forest
(RSF), Gradient Boosted Machine (GBM) and Supervised Principal Component Analysis
(SPCA) methodologies in genomic selection, comparing them with the Bayesian Ridge
Regression (BRR) method. Data from a population of 777 sea bream juveniles were used,
genotyped by 12085 SNPs markers. The response variable was the time in days from the
beginning of the experiment until death due to Pasteurellosis. At the end of the experiment,
animals that did not die were considered censored observations. The models were compared
using the AUC (Area under the Receiver Operating Characteristic Curve), BS (Brier-Score),
DAUC = |AUC — 0,50|, Spearman correlation and the proportion of selected individuals,
estimated via 7 - fold cross validation, and also by the location of relevant SNPs or link groups.
The results showed that, in terms of predictive ability, the RSF (AUC: 0.5777 £ 0.0576, BS:
0.0442 + 0.0034, DAUC: 0.0806 + 0.0528) and BRR (AUC: 0.4141 £ 0.0425, BS: 0.0419 +
0.0037, DAUC: 0.0859 + 0.0426) were similar. The GBM model presented the highest value
for the BS measure (0.26 + 0.1231), which is statistically equal to the estimated value for the
SPCA, and different from those estimated for the RSF and BRR. The SPCA model showed the
lowest value for DAUC (0.0347 £ 0.0253), however this value only differed statistically from
the estimated value for BRR. As for the location of the top-40 SNPs, it was observed that in
most cases they are in the same link group. The RSF model was the one that presented the
greatest intersection with the rank of the top-40 SNPs obtained by the BRR methods (5 SNPs)
and Cox's mixed model (17 SNPs). A high Spearman correlation (-0.7538 + 0.0456) was
estimated between the GEBVs estimated via BRR and the event probabilities predicted by the
RSF model. Furthermore, the highest percentages of agreement in the ranking of the 20% and
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40% selected individuals were obtained between GBM and RSF (20% - 0.7180 + 0.1039), RSF
and BRR (20% - 0.6290) £ 0.0794), RSF and BRR (40% - 0.7732 £ 0.0319) and, GBM and
RSF (40% - 0.6937 + 0.0833). The use of different SNP densities selected by the RSF, GBM
and SPCA methods, did not imply in significant difference in the predictive ability of Cox's
mixed model. The results suggest that RSF is the alternative with the greatest potential for
application in studies of genomic selection with censored observations, among the methods

considered.

Key words: genomic wide selection, machine learning methods, censored records, genomic

breeding values, mixed Cox model.

1 INTRODUCAO

As doengas infecciosas representam um grande obstaculo a produgdo para muitas das
espécies utilizadas na aquicultura, pois causam altas taxas de mortalidade, reduzindo o
crescimento das populacdes de peixes € moluscos (HOUSTON, 2017; LAFFERTY et al., 2015).
Para medir como uma determinada espécie responde a um patdgeno especifico, pode-se realizar
o teste de desafio a doenga. Este teste se baseia em expor os animais, em ambientes controlados,
a presenga do patdgeno, sendo registradas diariamente ou com uma frequéncia maior, as taxas
de mortalidade. A caracteristica fenotipada por meio destes testes apresenta em geral, uma
herdabilidade de moderada a alta, o que a torna um alvo interessante para programas de
melhoramento animal, devido ao seu grande potencial de ganho genético para a resisténcia a
doencas (ODEGARD et al., 2011).

Os fendtipos assim obtidos, caracterizam-se como dados censurados, pois ao término
do experimento, uma parte dos animais pode ndo experimentar o evento de interesse, sendo
caracterizados como observagdes incompletas. Estes dados sdo definidos por um par de
variaveis, a primeira indicando o tempo até a morte do individuo (tempo de sobrevivéncia), e a
segunda, indicando se o individuo veio a dbito ou ndo (varidvel indicadora de censura). Estudos
de selecdo e de associagdo gendmica ampla vém sendo conduzidos em aquicultura, visando,
respectivamente, comparar a acuracia de modelos de avaliagdo gendmica e/ou identificar
variantes genéticas associadas ao tempo de sobrevivéncia e/ou a variavel indicadora de censura
(PALAIOKOSTAS et al., 2016; BARRIA et al., 2018; PALAIOKOSTAS et al., 2018;
ROBLEDO et al., 2018).
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Diversos modelos tém sido utilizados para a predi¢ao de valores genéticos gendmicos
(GEBVs) e estimacdo de componentes de varidncia, para a caracteristica tempo de
sobrevivéncia em aquicultura. Palaiokostas et al. (2016) fizeram uso dos métodos bayesianos,
Regressdo Ridge Bayesiana (BRR), BayesA, BayesB e BayesC, para a modelagem da
resisténcia a doenga Pasteurellosis em douradas - gilthead sea bream (Sparus aurata). Estes
métodos encontram-se implementados no pacote BGLR (PEREZ; CAMPOS, 2014) do
software R, ¢ modelam os dados censurados como amostrados de uma distribuicdo normal
truncada. Barria et al. (2018) avaliaram separadamente o tempo até a morte e a variavel
indicadora de falha (morte), devido a doenca Piscirickettsia salmonis em uma populagdao de
salmao coho, por meio dos métodos: G-BLUP, ssGBLUP ¢ WssGBLUP, implementados pela
familia de programas BLUPY0 (MISZTAL et al., 2016). Saura et al. (2019), utilizaram analise
de sobrevivéncia e modelos lineares, para elucidar as bases genéticas da resisténcia e tolerancia
a escuticociliatose em pregados (turbot), baseando-se em informacdes gendmicas e
genealogicas. Para estimar os componentes de variancia das caracteristicas, Saura et al. (2019)
utilizaram o modelo misto de riscos proporcionais, considerando as abordagens semi-
paramétrica (Cox) e paramétrica (Weibull) pelo software Survival Kit V.6.1 (MESZAROS et
al., 2013).

M¢étodos de aprendizado de maquina e de reducdao de dimensionalidade, tais como,
Random Forest (RF), Gradient Boosting Machine (GBM) e Analise de Componentes Principais
(PCA), vem sendo aplicados para a predicao de GEBVs e identificacdo de SNPs importantes,
para caracteristicas de natureza binaria e continua em programas de melhoramento animal
(NADERI et al., 2016; DU et al., 2018; LI et al., 2018). Li et al. (2018) avaliaram a utilizacao
de subconjuntos de SNPs, selecionados pelos métodos de aprendizado de maquina RF, GBM e
XgBoost, para a predicdo gendmica via modelo G-BLUP, avaliando impacto de diferentes
densidades de marcadores moleculares na acuracia e na estimag¢ao de componentes de variancia.
Em aquicultura, estes métodos t€m sido pouco explorados para caracteristicas continuas, e ainda
¢ um campo inexplorado para caracteristicas com observa¢des incompletas, tais como dados
censurados. Métodos como Random Survival Forest (RSF), GBM e Anélise de Componentes
Principais Supervisionados (SPCA) podem ser utilizados para a predicdo em dados onde a
resposta € o tempo de sobrevivéncia, contudo estes métodos ndo tém sido utilizados para a
predicdo em estudos de selecdo gendomica ampla.

Considerando o exposto, este trabalho tem por objetivo principal, comparar as

metodologias RSF, GBM, SPCA e BRR na avalia¢do gendmica do tempo de sobrevivéncia de
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douradas acometidos pela doenca Pasteurellosis. Adicionalmente, pretende-se: identificar os
SNPs de maior relevancia na predi¢cdo de sobrevivéncia dos peixes via métodos de aprendizado
de mdquina, redugdo de dimensionalidade e GWAS para dados censurados via modelo misto
de Cox, e avaliar a utilizacdo de subconjuntos de SNPs, selecionados pelos métodos RSF, GBM

e SPCA no modelo misto de Cox para a predi¢ao de valores genéticos gendmicos.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Descricao dos dados

Neste estudo foram utilizadas informacgdes fenotipicas e genotipicas de uma populagao
de dourada (Sparus aurata), disponibilizadas online por Palaiokostas et al. (2016). Os dados
podem ser obtidos como tabelas S1 (fen6tipos), S5 (localizagao dos SNPs no mapa de ligagdo)
e S6 (gendtipos) em https:// www.g3journal.org/content/6/11/3693. Estes dados constituem um
subconjunto do grupo de juvenis de douradas, com os quais Antonello et al. (2009) realizaram
um experimento para estimar a herdabilidade da caracteristica fenotipica resisténcia a doenga
Pasteurellosis. Os peixes foram provenientes do cruzamento fatorial entre 32 machos e 35
fémeas, o que originou 825 juvenis. Deste total, 48 animais foram excluidos por apresentarem
uma taxa de dados perdidos maior que 30%, restando assim, 777 juvenis.

O fendtipo consiste nos registros didrios de mortalidade dos juvenis devido a doenca
Pasteurellosis, sendo registrado o tempo até a morte dos juvenis. Animais encontrados vivos
apds 19 dias foram considerados como observagdes censuradas. Deste modo, a informagdo
fenotipica foi representada pelo par, tempo de sobrevivéncia e varidvel indicadora de censura.
Os animais foram genotipados por 12085 marcadores SNPs, distribuidos por 24 grupos de
ligacdo. O controle de qualidade dos marcadores SNPs foi realizado considerando uma call rate
de 90% e uma menor frequéncia alélica (MAF) de 10%. Apés o controle de qualidade, 7833

marcadores SNPs foram mantidos para as andlises posteriores.

2.2 Métodos estatisticos

2.2.1 Random Survival Forest
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Proposta por Ishwaran et al. (2008), a Random Survival Forest (RSF) ¢ uma
metodologia de aprendizado de mdquina ndo-paramétrica, obtida pela generalizacdo do método
Random Forest (BREIMAN, 2001), para a modelagem de dados de sobrevivéncia.
Inicialmente, o conjunto total de SNPs € subdividido de forma a se obter a melhor divisdo do
conjunto, com base em algum critério de divisdao (log-rank, log-rank score, entre outros). Em
seguida, cada arvore é construida usando uma amostra bootstrap dos individuos em estudo.

O algoritmo utilizado para implementacdo da RSF pode ser sumarizado da seguinte
forma: (1) primeiro sdo retiradas aleatoriamente B (nimero de drvores - ntree) amostras
bootstrap do conjunto de dados original, de modo que cada amostra contenha aproximadamente
dois tercos do total de individuos. O terco restante ¢ denominado dado out-of-bag (OOB), e é
utilizado para a predicdo e validacdo; (2) a arvore de decisdo bindria é construida para cada
amostra bootstrap, pela sele¢ao aleatéria de um subconjunto de covaridveis (mtry), em cada um
dos nds da arvore. A divisdao do conjunto de varidveis é realizada por meio de um critério de
divisdo para dados censurados, de modo a maximizar as diferengas de sobrevivéncia entre dois
noés vizinhos (filhos); (3) cada arvore cresce até o tamanho maximo, de modo que o n6 terminal
atinja o nimero minimo de eventos com tempos de sobrevivéncia exclusivos; (4) calcula-se
uma estimativa para o risco acumulado, combinando as informagdes de todas as arvores. Uma
estimativa para o risco é gerada para cada individuo presente nos nés terminais; (5) estima-se a
taxa de erro, computada a partir dos dados OOB (ISHWARAN et al., 2008).

Como critério para a divisdo do conjunto de observagdes em cada nd da arvore de
sobrevivéncia bindria foi utilizado a estatistica de log-rank. Seja i denotando um individuo, com
i = {1, ...,n}, em que n denota o nimero total de observagdes em um dado n6 h. Considerando
o SNP1, denotado por x, a regra de divisdo se baseia em encontrar o ponto de corte c, tal que:
X < ¢ (individuo ¢ direcionado ao n6 1) ou x > ¢ (individuo ¢ direcionado ao nd 2), que
maximiza a diferenca de sobrevivéncia entre os individuos dos dois nos. Este critério se

fundamenta na estatistica log-rank, dada por:

L(x,c) =

d;
i (di,l —Yi1 711)
Y; Yii) (Y —dy)
N 1,1 i1 i i )
A =L

em que: d;; € Y;; sdo respectivamente, o nimero de mortes € o nimero de individuos sob risco

no tempo t; nos nods filhos j = 1,2 e N o nimero de tempos de falhas distintos t; < t, < -+ <

tn- Neste critério, o valor |L(x, )| € utilizado como medida para a divisdo em cada um dos nos,
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quanto maior o valor, maior sera a diferenca entre os grupos (ISHWARAN et al., 2008). O
processo foi repetido para todas as varidveis, até que fosse encontrada uma varidvel x* e o
respectivo ponto de corte c*, tais que: |L(x*,c*)| = |L(x, ¢)|, para qualquer variavel x e ponto
de corte c. Este procedimento foi repetido em cada nd, até que os nods terminais fossem
alcancados.

Considerando, sem perda de generalidade o n6 h. A taxa de falha acumulada neste n6 ¢

calculada pelo estimador de Nelson-Aalen, dado por:

_ din
Ay () = Z Y-l,h'
1,

tihst

em que: tj, sdo tempos distintos de sobrevivéncia no noé h; d;;, nimero de eventos e Y;,0
numero de individuos sob risco no tempo t;y,. Deste modo, a cada n6 terminal se associa uma
estimativa para a taxa de falha acumulada. Assim, ¢ estimada uma sequéncia de taxas de falhas
para cada arvore binaria, sendo a taxa de falha acumulada de cada arvore obtida pelo
agrupamento das sequéncias de taxa de falha.

A estimativa da taxa de falha de um individuo especifico 1 (na amostra b), considerando
o conjunto de variaveis explicativas (x;), ¢ denotada por Ay, (t|x;), e pode ser obtida percorrendo
a arvore, na tentativa de identificar em qual dos nds terminais o individuo esta contido. Caso o
individuo seja encontrado no nd h, a estimativa da taxa de falha acumulada serd igual a
Ay (t]%) = Ay (t). A taxa de falha acumulada conjunta é obtida pela soma das taxas de falha
acumuladas estimadas para cada amostra bootstrap, dividida pelo nimero de arvores, € pode

ser obtida por:

|~

B

A(tlx) = ) Ry(tlxy).
b=1

Os dados OOB foram utilizados para ajuste dos parametros da RSF, pelo calculo da taxa
de erro OOB, e para obten¢do da medida de importancia das varidveis (VIMP), associado a
cada SNP. De acordo com Breiman (2001) e Ishwaran (2007), o célculo do VIMP para um
determinado SNP ¢ realizado distribuindo os casos OOB dentro da bolsa (in bag) da arvore de
sobrevivéncia. Caso seja encontrada uma divisdo para o SNP, a escolha entre um dos nos filhos
¢ feita aleatoriamente. Em seguida, ¢ calculada a taxa de falha acumulada média das arvores
em questdo. Segundo os autores, o VIMP ¢ dado pela diferenga entre o erro de predicdo no

conjunto original e o erro de predi¢do do novo conjunto, construido via randomizagdo. Valores
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altos e positivos de VIMP estao relacionados a SNPs com maior poder preditivo, ja valores

negativos ou nulos estdo associados & SNPs com baixo ou nenhum poder preditivo.
2.2.2 Gradient Boosting Machine

Gradient Boosting Machine (GBM) € uma poderosa ferramenta estatistica para a
construcdo de modelos de predi¢do, que combina sequencialmente varios classificadores base
(weak learners), com o intuito de melhorar o desempenho preditivo do modelo final
(FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2000). Seu funcionamento se baseia em trés elementos
principais: (1) uma fungcdo de perda a ser minimizada; (2) um modelo de predicdo ou
classificador base (weak learner) e (3) um modelo aditivo que combina os modelos de predi¢ao
de modo a minimizar a fun¢do de perda.

O objetivo € obter uma funcdo y = F(x; ), capaz de classificar (ou mapear) as
observacdes pertencentes ao conjunto de treinamento T = {X;,y;}ir,, em que: B € o vetor de
parametros associados a F, estimados pela minimizagao da fungio de perda Y. ; ®(y;, F(x;; B).-
E assumido para F uma expansdo aditiva da forma F(x) = XM _, ppnf(X, T,), sendo f um
classificador base com peso p, e vetor de parametros T, de modo que {ppy, Ty }a-, componha
o conjunto de parametros B. Os classificadores sdo aprendidos segundo um processo stagewise
aditivo: (1) seja f,(x) um classificador base (estimador inicial); (2) considere m o nimero de
iteragdes com m = 1,...,M, os parimetros p e T sdo estimados pela expressio (p,T) =

argmin X,{L; ®(y;, F_1 (X;) + pf(x;; T)). A aproximagdo de (2) é realizada em dois passos.
p,T

Primeiro passo: € ajustada f(x;;T,) via minimos quadrados por T, = argmtin 21 (8im —

f(x;; T))?, com: g, = _[W]F(XF%- L (x)- No segundo passo, sdo estimados 0s pesos

(p) pela expressdo: py, = argmin );j-; ®(y;, Fn_1(xi) + pf(Xj; Ty))- Por fim, a F € atualizada
p

pela formula F,(x) = Fy,_1(x) + vpmf(Xj; Tm), €m que: v representa um pardmetro de
encurtamento 0 < v < 1, que tem por fun¢do evitar o super ajustamento (FRIEDMAN, 2002;
CHEN et al., 2013).

Ridgeway (1999) propds uma adaptacdo do GBM para a andlise de dados censurados.
O autor assume como fun¢ao de perda o negativo do logaritmo da verossimilhanca parcial, dada

por:
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Oy, F) == Y 8§ {F(x) —log| ) e

i=1 j:tjzti

A influéncia relativa mede a contribui¢do de cada SNP na minimizacdo da funcdo de

perda. Proposta por Friedman (2001), para métodos baseados em arvore, a influéncia relativa

. . . p . v 2 .
aproximada de uma varidvel x;, em uma dada arvore, é obtida por: J? = Ypivisio em X; I¥, em que:

IZ é a melhoria empfrica ao se utilizar X; como ponto de divisdo. Em seguida, calcula-se o valor

médio para a influéncia relativa da varidvel x;, considerando todas as drvores geradas pelo

algoritmo boosting (RIDGEWAY, 2019).
2.2.3 Analise de Componentes Principais Supervisionados

Introduzida por Bair e Tibshirani (2004), a andlise de regressdo via componentes
principais supervisionados ou Andlise de Componentes Principais Supervisionados (SPCA), se
baseia na selec@o de varidveis relacionadas ao tempo de sobrevivéncia. Esta abordagem utiliza
as varidveis significativas em uma andlise de componentes principais, e a partir destas, realiza
a previsao de sobrevivéncia dos individuos.

Bair et al. (2006) descrevem os passos para implementagdo do método SPCA. Seja Xy,
uma matriz composta por p varidveis, medidas em n individuos. Assumindo que a resposta sao
os tempos de sobrevivéncia e o status de censura, o método se fundamenta nas etapas: (1)
Computar os coeficientes (B;) do modelo de regressdo univariado de Cox, h(t) = hyexp(x;B;),
com: j =1,...,p; (2) Obter a matriz reduzida dos dados, composta pelas varidveis cujo os
coeficientes univariados ultrapassaram em valor absoluto um certo limiar 6, estimado via
validacdo cruzada; (3) Computar os primeiros componentes principais da matriz reduzida
(cyvaridveis mais significativas); (4) Usar os primeiros ¢, componentes Ugj, no modelo de
regressdo de Cox, h(t) = hoexp(ug a; + -+ Ugc,c,), em que: ug) = f(x), com: k =
1,..,¢.

Bair et al. (2006) utilizam o preditor ug,, primeiro componente principal
supervisionado, para acessar a contribuicdo individual de cada variavel. Os autores definem o
escore de importidncia como sendo o produto interno entre cada varidvel e ug,, dado por:

imp; = (Xj,ug,1), ou imp; = cor(X;,ugy) no caso das varidveis X; estarem padronizadas.
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Assim, é possivel ranquear as varidveis em ordem decrescente de contribui¢io para a predicao
da resposta, caracteristicas com maior valor de |imp;| sdo as mais importantes nos modelos

preditivos.
2.2.4 Regressao Ridge Bayesiana

A regressdo ridge bayesiana (BRR) assume que todos os coeficientes de regressao
possuem uma variancia comum. De acordo com Pérez e Campos (2014), para realizacdo do
ajuste de modelos lineares, quando se dispde de tempos de sobrevivéncia e de uma varidvel
indicadora de censura, considera-se que os fendtipos foram amostrados de uma distribuicao
normal truncada. O seguinte modelo linear foi considerado: y; = p + >k, Xjjm; + e, em que:
y;j € o fenotipo do individuo j; p € o intercepto; m; € o efeito aleatério do marcador i; €; € o erro
da observagdo j, € x;; € o gendtipo do individuo j, para o marcador i, codificado como 0, 1 ou
2. As distribuicdes a priori assumidas para o efeito aleatério dos marcadores e para a variancia
genética associada aos marcadores, foram, respectivamente, m; | 62, ~ N(0,02)) e 0% |
dfy,, Sm ~ x~2(df,S), com: com df,, > 0 graus de liberdade e parimetro de escala S,, > 0
(PEREZ; CAMPOS, 2014). O ajuste do modelo BRR foi realizado via MCMC, com: 160000
iteracoes, burn-in de 20000 e thin igual a 10. O critério de Geweke do pacote BOA (SMITH,
2007) foi utilizado para a realiza¢do da andlise de convergéncia no software R (R Development

Core Team, 2019).
2.2.5 Modelo misto de Cox

O modelo misto de Cox, em estudos de selecio gendmica ampla e de associacdo

gendmica, se fundamenta na equagao:
A(t) = Ao (D) exp{Xp + Za},

em que: Ay (t) € a fungdo base de taxa de falha; X e Z sdo as matrizes de incidéncia, relacionadas,
respectivamente, aos efeitos fixos () e genéticos aditivos (a), sendo a normalmente distribuido
com média zero e matriz de covariincia Go?2. A estimagio dos parAmetros € realizada com base
na verossimilhanga parcial do modelo de riscos proporcionais de Cox, com uso da aproximacao
de Laplace (RIPATTI; PALMGREN, 2000; THERNEAU; GRAMBSCH; PANKRATZ,
2003).
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O modelo misto de Cox foi inicialmente ajustado considerando a matriz de parentesco
gendmica obtida com a utilizagdo de todos os SNPs que passaram pelo controle de qualidade.
Em seguida, os SNPs foram ranqueados de acordo com os coeficientes de importancia obtidos
pelos métodos RSF, GBM e SPCA, com base nestes ranks, foram utilizadas proporcdes dos
SNPs mais relevantes, 1%, 2,5%, 5%, 10% e SNPs com coeficiente de importancia positivo,
para a obten¢do da matriz de parentesco gendmica em diferentes densidades de SNPs. Para cada
uma destas densidades de SNPs, o modelo misto de Cox foi utilizado para a predi¢cdo de valores
genéticos gendmicos, e para estimacao da variancia genética e da herdabilidade.

A herdabilidade (h?) do tempo de sobrevivéncia foi calculada com base na variincia
aditiva (02) estimada via modelo misto de Cox e na propor¢do de observacdes censuras (c),

pela equacgdo proposta por Yazdi et al. (2002), dada por:

) _ oq
o2+1/(1—-c¢c)

com c igual a 4,7% para os dados utilizados neste estudo.
2.3 Critérios para a comparacao dos modelos

O desempenho preditivo dos modelos, ao longo do tempo, foi avaliado pelas medidas
Brier-Score (BS) e a AUC (Area under the Receiver Operating Characteristic Curve). De

acordo com (GRAF et al., 1999), BS no tempo t, pode ser estimado pela expressao:
1 N
BS(®) = ) wi®3(tx) - yi(®)]?
i=1

em que: y;(t) = I(t; = t) é o verdadeiro status do individuo i no tempo t, S(t|x;) representa a
probabilidade de sobrevivéncia do individuo i no tempo t, dado o conjunto de varidveis
preditoras, N o numero de individuos e w;(t) denota o peso associado ao i-¢simo individuo. Os
pesos sdo estimados com base no estimador Kaplan-Meier para a funcdo de sobrevivéncia (S),

de modo que:

8;/S(y)sey; <t

wi(t) = {1/8 (y) sey, >t
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AUC foi estimada pela utilizacdo do c-index, que segundo Harrell, Lee e Mark (1996)
mede a probabilidade de concordancia entre os casos preditos e os observados, entre todos os

pares de respostas. A AUC em fung@o do tempo ¢ dada por:

AUC(H) =P(§i <§jlyi <ty;>t) = nuri(t) Z Z 1(9: <9;),
Lyi<tjiy;>t
em que: num(t) representa o niimero de pares comparaveis no tempo t.

A AUC € uma medida que apresenta valores no intervalo [0,1], sendo o valor um
indicando um modelo com predi¢des perfeitas e 0,5 um modelo com predicdes aleatdrias.
Valores entre zero e 0,5 indicam que o modelo prediz o evento de forma contrdria a esperada.
J4 o Brier Score apresenta valor O para predicdes perfeitas, 0,25 para predicdes equivalentes a
um palpite aleatdrio, e 1 para um baixo poder de predigao.

A validagao cruzada (7 — fold) foi utilizada para a avaliagdo dos modelos. Os conjuntos
de teste e de validacao foram definidos de modo que as proporgdes de observacdes censuradas
nos dois conjuntos fossem aproximadamente iguais. Os 777 animais foram divididos
aleatoriamente em sete conjuntos, compostos por 111 animais cada (14% da populagdo). Os
conjuntos de teste foram utilizados para o ajuste dos modelos. Em seguida, estes modelos foram
utilizados para a realizacao de predi¢cdes nos conjuntos de validagcdo. No processo de validagado
cruzada, foram geradas sete estimativas para as medidas, AUC, BS, correlacdo de Spearman e
porcentagens de individuos selecionados em comum pelos métodos RSF, GBM, SPCA ¢ BRR
dois a dois, sendo uma estimativa para cada conjunto de validagdo. Para comparagdao dos
modelos foram considerados os valores médios destas medidas.

Todas as andlises foram realizadas no software R (R Core Tem, 2019). Os pacotes
randomsurvivalSRC (ISHWARAN; KOGALUR, 2018), GBM (RIDGEWAY, 2017) e superpc
(BAIR; TIBSHIRANI, 2015) foram utilizados, respectivamente, para o ajuste dos modelos
RSF, GBM e SPCA, e o pacote BGLR (PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014) para ajuste do
modelo Regressdao Ridge Bayesiana (BRR). O modelo misto de Cox foi ajustado para predi¢dao
gendmica via pacote coxme (THERNEAU, 2020), e para associacdo gendmica via pacote

coxmeg (HE, 2019).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
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3.1 Predicao genomica

Os métodos RSF, GBM ¢ SPCA foram ajustados aos dados gendmicos, sendo os
parametros dos modelos RSF e GBM escolhidos de forma a estabilizar o erro out-of-bag (OOB)
e os parametros do SPCA via inspe¢ao grafica pela plotagem da estatistica do teste da razdo de
verossimilhangas em fungao dos thresholds e do nimero de componentes principais. A Tabela
1 mostra os parametros selecionados para o ajuste dos modelos.

Tabela 1: Parametros utilizados para o ajuste dos modelos RSF, GBM e SPCA.

Método RSF GBM SPCA
Parametro ntree  Mtry  Nodesize  ntree shrinkage n.comp th
Valor 1500 88,50 3 1500 0,001 1 0,4822

Fonte: Autor. ntree: nimero total de arvores; mtry: nimero de SNPs selecionados
aleatoriamente como candidatos para a divisdo em um dado no; nodesize: nimero médio de
casos uUnicos em um no terminal; shrinkage: taxa de aprendizado; n.comp: numero de
componentes principais; th: threshold.

A Tabela 2 apresenta os valores médios estimados para AUC e BS (desvios-padrdo), e
os valores absolutos médios dos desvios da AUC em relag¢ao a 0,5, estimados via validagao
cruzada (7 — fold), para os métodos RSF, GBM, SPCA e¢ BRR. Foram estimados valores de
AUC maiores que 0,5 para os métodos RSF e GBM, e menores que 0,5 para os métodos SPC e
BRR. Os valores estimados para os métodos RSF e GBM nao diferiram estatisticamente, ja os
estimados para SPCA e BRR apresentaram uma diferencga estatistica. As medidas DAUC e BS
variaram, respectivamente, nos intervalos de 0,0347 a 0,0859, e de 0,0419 a 0,26.

Tabela 2: Valores médios estimados para AUC (area under the operating characteristic curve),
DAUC (valor absoluto dos desvios da AUC em relacao a 0,5) e BS (Brier Score), ¢ seus
respectivos desvios-padrao, para os métodos RSF, GBM, SPCA e BRR, considerando o
processo de validacao cruzada 7-fold.

AUC DAUC BS
RSF 0,5777*(0,0576) 0,0806™ (0,0528) 0,0442% (0,0034)
GBM 0,5577* (0,0568) 0,0662° (0,0447) 0,2600° (0,1231)
SPCA 0,4664" (0,0269) 0,0347° (0,0253) 0,0906" (0,0098)
BRR 0,4141° (0,0425) 0,0859% (0,0426) 0,0419% (0,0037)

Fonte: Autor. RSF: Random Survival Forest; GBM: Gradient Boosting Machine; SPCA:
Analise de Componentes Principais Supervisionados; BRR: Regressdo Ridge Bayesiana.
Valores estimados para as medidas seguidos por uma mesma letra nas colunas, indicam ndo



75
haver uma diferenca significativa entre as médias pelo teste t pareado a 5% de probabilidade.

A divisdo dos modelos segundo a AUC ¢ devida ao tipo de valores preditos pelos
modelos na populagdo de teste. Para os modelos RSF ¢ GBM, foram preditos valores para a
funcdo de distribuicdo (F(t) = 1 — S(t)). No caso do GBM, os valores foram preditos em
escala do logaritmo da fun¢ao taxa de falha. No modelo SPCA, foram preditos scores, de modo
que, altos valores indicam uma pior sobrevivéncia, ou seja, alto risco de ocorréncia do evento
de interesse. Para estimagdao da AUC no modelo SPCA, foi utilizada uma medida complementar
ao score obtido via SPCA. No modelo BRR, foram modelados os valores genéticos gendmicos
preditos (GEBVs), que apresentam uma relacdo direta com a fungdo de sobrevivéncia e com os
tempos de falha, e uma relagdo inversa com a fun¢ao taxa de falha.

As medidas AUC e BS foram escolhidas para avaliagio dos modelos, dada a
impossibilidade de se estimar diretamente os efeitos dos SNPs pelos métodos RSF, GBM e
SPCA, o que inviabiliza a predigdo dos valores genéticos genomicos, € a posterior utilizagdo da
correlacdo de Pearson para o calculo da acuracia dos modelos. A AUC foi utilizada como
medida para a comparacdo do desempenho de modelos preditivos em diversos estudos
genOmicos, dentre os quais podemos citar (GANZALEZ-RECIO; FORNI, 2011; NADERI;
YIN; KONIG, 2016).

O modelo BRR apresentou o maior valor de DAUC, seguido pelos métodos RSF, GBM
e SPCA. Os métodos RSF e BRR mostraram um desempenho semelhante em relagao a medida
DAUC, nao sendo encontradas diferencas significativas entre os valores estimados. Os valores
estimados de DAUC para os métodos RSF, GBM e SPCA nao diferiram estatisticamente, sendo
o valor estimado para o método BRR maior do que os estimados para os métodos GBM e SPCA.
Quanto ao BS, nao foram observadas diferencas significativas entre os métodos RSF ¢ BRR,
sendo os maiores valores médios estimados em ordem crescente para os métodos SPCA e GBM,
iguais estatisticamente, e diferentes dos estimados para os métodos RSF e GBM. Considerando
que o método BRR ¢ um modelo tradicionalmente utilizado em estudos de predicdo gendmica,
ele foi tomado como referéncia para a comparagdo com os demais modelos.

N3ao foram encontrados na literatura estudos que avaliassem os métodos RSF, GBM e
SPCA, pelas medidas AUC e BS, comparando-os ao modelo BRR para caracteristicas
censuradas. Entretanto, alguns estudos foram realizados para caracteristicas fenotipicas
continuas ou bindrias, considerando dados reais e simulados. Ogutu, Piepho e Schulz-Streeck
(2011) avaliaram a acurécia (correlacdo de Pearson) preditiva dos modelos Random Forest

(RF), Gradient Boosting (Boosting) e Maquina de Vetores Suporte (SVM), para a predicao de
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valores genéticos gendmicos utilizando dados simulados. Os resultados obtidos mostraram que
os métodos Boosting e SVM, apresentaram valores de acurécia (0,503) préximos dos obtidos
pela regressdo ridge BLUP (0,53), e uma acurécia ainda menor para a RF (0,466). Grinberg,
Orhobor e King (2019) analisaram o uso de métodos de aprendizado de maquina (GBM, SVM,
Ridge Regression, RF, LASSO, Rede Eléstica) e G-BLUP para a predicdo de fendtipos em
estudos gendmicos com leveduras, arroz e trigo, investigando o desempenho dos modelos pela
proporcdo da variancia explicada por eles (R?). De modo geral, para os fendtipos relacionados
aos dados de levedura, o método GBM apresentou um melhor desempenho, seguido pelos
métodos LASSO e G-BLUP. J4 para os fenétipos de arroz e de trigo, os métodos SVM e G-
BLUP foram os melhores. Os estudos apresentados mostram ndo haver um consenso quanto a
superioridade dos métodos de aprendizado de mdquina em relagdo aos métodos usualmente
utilizados na predi¢do gendmica.

Na Tabela 3 sao apresentados os valores médios estimados para o coeficiente de
correlagdo de Spearman, e as porcentagens de individuos selecionados em comum pelos
métodos RSF, GBM, SPCA e BRR dois a dois. Foram observados valores positivos e negativos
para a correlagdo de Spearman, tais valores se devem ao fato de haver uma relagdo direta entre
os valores preditos pelos métodos RSF e GBM; e SPCA e BRR, e uma relac@o inversa entre os
valores preditos pelos modelos RSF e SPCA; RSF e BRR; GBM e SPCA; GBM e BRR.

O maior valor estimado para a correlagdo de Spearman foi obtido entre os métodos RSF
e GBM (0,5866), seguido pelas correlacdes entre GBM e BRR (-0,4091), ¢ RSF e BRR (-
0,3965), j4 o menor valor (-0,0662), foi obtido pela correlacio entre GBM e SPCA,
considerando 40% dos animais da populacdo de teste. Considerando todos os animais da
populacdo de teste para o cdlculo da correlacio de Spearman, notou-se um aumento da
correlagdo, sendo obtidos valores fortes de correlagao (0,60 a 0,79) para os pares RSF x GBM,
RSF x BRR e GBM x BRR. Para os demais pares foram constatados valores moderados (0,40
a 0,59) ou fracos (0,20 a 0,39) de correlagao.

A frequéncia relativa de concordancia entre os top 20% e 40% dos animais variou,
respectivamente, entre 0,3456 (SPCA e BRR) e 0,7180 (RSF e GBM); e entre 0,5468 (SPCA e
BRR) ¢ 0,7732 (RSF e BRR). Com a mudanca de top 20% para 40%, houve um aumento na
concordancia entre os métodos, exceto para o par GBM e RSF, que sofreu uma pequena
reducdo. Os maiores valores de concordancia, nos dois ranks, foram observados entre os
métodos, RSF e GBM, RSF e BRR, GBM e BRR. Dado o tamanho da populagdo em estudo,

ndo se pode considerar propor¢des menores de individuos selecionados, o que poderia conduzir
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a estimativas incorretas para a correlacdo de Spearman. Os resultados da correlagdo de
Spearman e concordancia mostram que o método utilizado na avaliacdo possui grande
influéncia na selecdo dos individuos, podendo, portanto, resultar em diferentes ganhos
genéticos para a caracteristica estudada.

Tabela 3: Correlagdo de Spearman entre 40% dos animais selecionados (acima da diagonal) e
entre todos os animais (abaixo da diagonal), segundo a menor probabilidade de ocorréncia do
evento (RSF e GBM), maiores valores para complementar do Cox escore (SPCA) e maiores
GEBVs (BRR); e a porcentagem de animais em comum entre os métodos considerando 20%
(acima da diagonal) e 40% (abaixo da diagonal) dos animais selecionados.

Modelo RSF GBM SPCA BRR

Correlagdo de Spearman

RSF - 0,5866 (0,1268) 20,2519 (0,1678)  -0,3965 (0,1549)
GBM  0,6701 (0,0939) - -0,0662 (0,1610)  -0,4091 (0,2133)
SPCA  -0,5388(0,1527)  -0,4335(0,1213) - 0,1215 (0,2389)
BRR  -0,7538 (0,0456)  -0,6576 (0,0512) 0,3788 (0,1499) -

Frequéncia relativa de individuos em comum

RSF - 0,7180 (0,1039) 0,4729 (0,0911) 0,6290 (0,0794)
GBM 0,6937 (0,0833) - 0,4726 (0,1086) 0,6160 (0,0713)
SPC 0,6362 (0,0985) 0,5913 (0,0767) - 0,3456 (0,0755)

BRR 0,7732 (0,0319) 0,7031 (0,0494) 0,5468 (0,0969) -

Fonte: Autor. RSF: Random Survival Forest; GBM: Gradient Boosting Machine; SPCA:
Andlise de Componentes Principais Supervisionados; BRR: Regressao Ridge Bayesiana.

Lazaro et al. (2019) compararam modelos bayesianos, aplicados a dados censurados
para estimacao de parametros genéticos para a caracteristica idade ao primeiro parto de fémeas
daraca Brahman. Os valores estimados para a correlacao de Spearman entre os GEB Vs preditos
pelos métodos variaram entre 0,82 e 0,97, o que indica uma correlacdo muito forte. Ja as
propor¢oes de individuos em comum nos ranques dos topl% e topl0%, variaram

respectivamente, nos intervalos de 32,79 e 82,96%, e de 59,48 e 89,12%.

3.2 Identificacdo de SNPs importantes e GWAS

Na Figura 1 sdo plotados os coeficientes de importancia dos SNPs para os métodos RSF,
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GBM e SPCA ¢ os efeitos de substituicdo alélica dos SNPs estimados via BRR e os graficos
Manhattan Plot e QQ plot obtidos via modelo misto de Cox. No modelo de Cox, observou-se
que nenhum dos SNPs superou o limiar de significancia de 5,195, considerando a correcdo de
Bonferroni ao nivel de significAncia de 5% (Figuras 1E e 1F). Palaiokostas et al. (2016)
também ndo identificaram SNPs significativamente associados a resisténcia a doenga
Pasteurellosis. Os autores fizeram uso do pacote TBLUP (ENDELMAN, 2011), que considera
apenas o tempo de sobrevivéncia, ignorando a variavel indicadora de censura.

Analisando-se os 40 SNPs mais relevantes, ranqueados de acordo com os maiores
valores de importancia (RSF, GBM e SPCA), efeito (BRR) e p-valor (Cox), percebeu-se que
na maioria das vezes, eles se localizaram em um mesmo grupo de liga¢do (GL). Contrastando
os métodos RSF, GBM e SPCA, com os métodos BRR e coxmeg, foram evidenciados,
respectivamente, 14 (GL1-6, GL8, GL11-13, GL19-21 e GL24), 12 (GL1-6, GL8-10, GL13,
GL19 e GL24) e 16 (GL1-5, GL8, GL10-13, GL15, GL17, GL19-21 e GL24); e 13 (GL2-5,
GL11-13, GL18-21, GL23 e GL24), 10 (GL2-5, GL9, GL10, GL13, GL19, GL23 e GL24) e
16 (GL2-5, GL10-13, GL15, GL17-21, GL23 e GL24) regides simultaneamente.

Quando confrontadas as regides evidenciadas pelos métodos de aprendizado de maquina
com as evidenciadas pelo modelo misto de Cox, os grupos de ligagao: GL2-5, GL13, GL19,
GL23 e GL24, foram destacados pelos trés métodos (Figuras 1A, 1B e 1E). Ao se confrontar
os métodos SPCA ¢ BRR, com o modelo misto de Cox, foram realcados concomitantemente
os grupos, GL2-5, GL10-13, GL15, GL17, GL19-21 e GL24 (Figuras 1C, 1D e 1E). Por fim,
os cinco métodos evidenciaram simultaneamente os: GL2-5, GL13, GL19 e GL24.

Embora os métodos evidenciem regides semelhantes, eles apresentaram um perfil dos
top 40 SNPs bem diferente. Comparando o rank obtido pelos métodos RSF, GBM e SPC,
respectivamente, com os obtidos pelos modelos BRR e misto de Cox, notou-se, 5,3 ¢ 0;e 17,
8 e 1 SNPs na interse¢do dos ranks. O SNP mais proximo de ser significativo pelo modelo
misto de Cox, foi 0 M2789 localizado no grupo de ligagdo 5. Este SNP foi o segundo no rank
da RSF, e ndo apareceu no rank dos demais métodos. Os métodos de aprendizado de maquina,
destacaram com clareza grupos de ligacdo localizados no inicio, meio e fim do genoma. Estas

mesmas regides foram evidenciadas pelo modelo misto de Cox.
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Figura 1: A. Manhattan plot dos valores absolutos de importancia dos SNPs (VIMP) estimados
via Random Survival Forest (RSF). B. Manhattan plot dos valores absolutos de influéncia
relativa dos SNPs estimados via Gradient Boosting Machine (GBM). C. Manhattan plot dos
valores absolutos de escore de importancia dos SNPs estimados via Analise de Componentes
Principais Supervisionados (SPCA). D. Manhattan plot dos valores absolutos dos efeitos dos
SNPs estimados via Regressdo Ridge Bayesiana (BRR). E. Manhattan plot mostrando os
valores de -log 10(p) para cada SNP, obtidos via coxmeg. F. QQ plot mostrando a relacdo entre
os valores observados e esperados para -log 10(p) com intervalo de confianga de 95%.
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Fonte: Autor.

Na Figura 2 foi exibido o diagrama de Venn, mostrando as interse¢des dos conjuntos de
SNPs que apresentaram VIMP (RSF), influéncia relativa (GBM), escore de importancia
(SPCA) e efeitos (BRR) maiores que zero. Foram observados 4438 (RSF), 4640 (GBM), 2359
(SPCA) e 3863 (BRR) SNPs com efeitos positivos. A intersecdo entre os quatro métodos
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contém um total de 359 SNPs. O niimero de SNPs nas intersecdes duplas foi de 1374 (GBM x
SPCA), 961 (SPCA x BRR), 2404 (GBM x BRR), 2699 (RSF x GBM), 2082 (RSF x BRR) e
1456 (RSF x SPCA). Quanto as intersecdes triplas, foram observados: 607 (GBM x SPCA x
BRR), 546 (RSF x SPCA x BRR), 855 (RSF x GBM x SPCA) ¢ 1339 (RSF x GBM x BRR).

Figura 2: Diagrama de Venn considerando os conjuntos de SNPs com VIMP, influéncia
relativa, escore de importancia e efeitos maiores que zero, segundo os métodos RSF, GBM,
SPCA e BRR, e todas as possiveis interse¢des entre 0s conjuntos.

SPCA BRR

Fonte: Autor.

3.3 Utilizacao de subconjuntos de SNPs no modelo misto de Cox

Com intuito de verificar o impacto da selegdo de variaveis utilizando os métodos RSF,
GBM e SPCA na predicao de valores genéticos, subconjuntos contendo 1%, 2,5%, 5% e 10%
dos SNPs mais relevantes identificados por cada método forma utilizados na predigdo gendmica
via modelo misto de Cox. Na Figura 3 sao apresentados os valores médios estimados para AUC,
BS, DAUC e habilidade preditiva (r) do modelo misto de Cox, via validag¢ao cruzada 7 - fold,
com seus respectivos desvios-padrao, considerando os cinco subconjuntos de SNPs
selecionados pelos métodos RSF, GBM e SPCA. Nao foram encontradas diferencas
significativas entre os métodos para as diferentes densidades de marcadores em termos de
habilidade preditiva, pelo teste t pareado com 5% de probabilidade, ajustado pela corre¢ao
Bonferroni. Com o aumento da densidade dos SNPs, foi observada uma tendéncia crescente
nos valores estimados pelas medidas r e DAUC, levemente crescente para a AUC, e uma
tendéncia levemente decrescente nos valores estimados pela medida BS. As duas primeiras
apresentaram um padrao semelhante, nitidamente diferente do apresentado pelas medidas AUC
e BS. Liet al. (2019) comentam que a utilizacdo de muitos SNPs em modelos gendmicos nem

sempre conduzem a uma melhor acurédcia. Segundo os autores, um pequeno nimero de SNPs
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pode ser capaz de capturar efeitos principais, interagcdes e relagdes ndo lineares e pode gerar
erros de predicdes menores que os gerados por um modelo com todos os SNPs.

Figura 3: Grafico de barras para os valores médios estimados para AUC, BS, DAU e I(y,GEBV)>
para o modelo misto de Cox com todos os SNPs (Cox com), ¢ considerando os SNPs
selecionados pelos métodos RSF (Cox RSF), GBM (Cox GBM) e SPCA (Cox_SPCA). DI -
1% dos SNPs, D2 — 2,5% dos SNPs, D3 - 5% dos SNPs, D4 - 10% dos SNPs e D5 - SNPs com
VIMP positivo.
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Fonte: Autor.

A Tabela 4 apresenta os valores médios estimados para a variancia genética aditiva e
para a herdabilidade da caracteristica resisténcia a doenga Pasteurellosis, considerando os
subconjuntos com 1%, 2,5%, 5% e 10% dos SNPs, e com os SNPs que apresentaram
importancia positiva, selecionados pelos métodos RSF, GBM e SPCA. E apresentada também,
a razdo entre a variancia genética dos modelos com subconjuntos e com todos os SNPs. Pelo
modelo misto de Cox, utilizando todos os SNPs foi estimada uma herdabilidade de 0,2474+
0,0514 e uma variancia genética aditiva de 0,3507+0,0937. Sendo que, essa estimativa de
herdabilidade nao difere da estimada por (PALAIOKOSTAS et al., 2016), via modelos

bayesianos, no valor de 0,28 com intervalo de 95% de maior densidade a posteriori (0,17-0,4).
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Tabela 4: Estimativas dos componentes de varidncia e propor¢do da varidncia genética
explicada para o tempo de sobrevivéncia estimados via modelo misto de Cox para os
subconjuntos selecionados pelos métodos RSF (Random Survival Forest), GBM (Gradient
Boosting Machine) e SPCA (Analise de Componentes Principais Supervisionados).

RSF GBM SPC

h? Vg P h? Vg P h? Vg P

D1 0,19 0,25 71% 0,15 0,19 54% 0,08 0,09 26%
(0,03) (0,04) (0,02) (0,04) (0,04) (0,06)

D2 0,27 0,38 108% 0,23 0,32 91% 0,18 0,24 69%
(0,03) (0,05) (0,03) (0,06) (0,07) (0,10)

D3 0,33 0,52 148% 0,31 0,47 134% 0,24 0,35 100%
0,04) (0,09 0,03)  (0,06) 0,09 (0,15

D4 0,38 0,65 185% 0,36 0,59 168% 0,32 0,51 146%
0,03) (0,09 0,04)  (0,1) 0,06) (0,12

D5 0,32 0,50 142% 0,38 0,66 188% 0,39 0,66 189%
0,04)  (0,10) 0,05)  (0,13) 0,02)  (0,07)

Fonte: Autor. h*: Herdabilidade; Vg: Variancia genética aditiva; p: Razao da variancia genética
estimada pelos subconjuntos, pela estimada pelo conjunto total de SNPs; D1: 1% dos SNPs;
D2: 2.5% dos SNPs, D3: 5% dos SNPs; D4: 10% dos SNPs; D5: SNPs com VIMP positivo.

Quando o método RSF foi utilizado para a selecdo dos SNPs empregados para o
computo da matriz G, notou-se que a herdabilidade e a variancia genética apresentaram um
comportamento crescente entre 1 e 10%. Aparentemente, estes componentes comegam a
decrescer com utilizagdo dos SNPs com importancia positiva. Quando utilizados os SNPs
selecionados pelos métodos GBM e SPCA, percebeu-se um comportamento crescente até o
conjunto composto por todos os SNPs com importancia positiva. Os valores estimados para
herdabilidade e para variancia genética, na maioria das vezes, foram superiores aos estimados
com a utilizagdo de todos os SNPs.

As herdabilidades estimadas com a utilizagdo dos subconjuntos, foram proximas da
estimada com todos os SNPs, apenas para as densidades D2 (RSF — 0,27+£0,03 ¢ GBM —
0,23+0,03) e D3 (SPCA - 0,24+0,09). A variancia genética explicada por 1%, 2,5% e 5% do
conjunto total de SNPs, variou entre 26% (SPCA) e 148% (RSF) do total da variancia explicada
por todos os SNPs. De modo geral, o modelo RSF mostrou um desempenho superior ao dos
demais métodos, com 1 e 2,5% dos SNPs com importancia positiva, as herdabilidades estimadas

foram de, respectivamente, 0,19 e 0,27, estes valores, dentre todos os valores de herdabilidade,
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foram os mais proximos do obtido por Palaiokostas et al. (2016) no valor de 0,28. As
proporg¢des de variancia explicada foram de 71 e 108%, respectivamente, para 1 e 2,5% dos
SNPs. Li et al. (2019) ao considerar os tops 400 e 1000 SNPs, de um total de 38,082 SNPs,
mostrou que estas quantidades eram suficientes para a obtengao de proporgdes altas de variancia
genética, com 400 dos SNPs —48,47% (RF) e 53,29% (GBM), e com 1000 dos SNPs — 61,29%
(RF) e 82,45% (GBM).

4 CONCLUSAO

Neste estudo avaliamos o desempenho de dois modelos de aprendizado de maquina
(RSF e GBM), e de um modelo de reducdo de dimensionalidade (SPCA), quando aplicados em
estudos de selecao gendmica ampla para a caracteristica resisténcia a doenca pasteurellosis em
douradas - gilthead sea bream (Sparus aurata). Comparando estes modelos com o modelo BRR,
nota-se que, a RSF apresenta um desempenho preditivo (AUC e BS) muito semelhante ao do
BRR, sendo o BRR claramente superior aos demais métodos. Os métodos de aprendizado de
maquina (RSF e GBM) destacaram varios SNPs, espalhados pelo genoma, como preditores
importantes do tempo de sobrevivéncia. Embora nenhuma associagao significativa tenha sido
encontrada pelo modelo misto de Cox. O padrao de disposicao da importancia dos SNPs para
os métodos RSF, GBM e misto de Cox sao muito semelhantes. A utiliza¢ao de subconjuntos de
SNPs com pelo menos 2,5% do total de SNPs proporciona estimativas de herdabilidade e de
habilidade preditiva proximas das obtidas com todos os SNPs. Por fim, conclui-se que dentre
os métodos de sobrevivéncia considerados, a RSF ¢ a que apresenta o maior potencial para

aplicacao em estudos de selecao gendmica ampla com dados censurados.
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CONCLUSOES GERAIS

No estudo de simulacdo com dados censurados, as medidas de correlacdo propostas, a
correlacdo maximal e a correlacdo de Pearson para dados censurados, mostraram-se mais
adequadas para a avaliacdo da acurécia da predicdo gendmica para fendtipos com observagdes
censurados, do que a correlagdo de Pearson, principalmente para a caracteristica C3.

O coeficiente angular estimado pela regressao linear simples, e o coeficiente associado
ao efeito marginal obtido via regressdao Tobit para dados censurados e ndo censurados,
apresentam valores semelhantes na maioria dos cendrios considerados. Em situagdes onde os
pressupostos da normalidade e da homogeneidade dos residuos forem aceitos, a regressao Tobit
pode apresentar melhores estimativas.

No estudo com dados reais do tempo de sobrevivéncia de juvenis de douradas (Sparus
aurata), submetidos a doenca Pasteurellosis, o método Random Survival Forest desponta como
uma alternativa interessante para aplicacdo em dados gendmicos, apresentando desempenho
preditivo semelhante ao obtido para o método Regressdao Ridge Bayesiana.

A selecao de subconjuntos de marcadores com base nos métodos de aprendizado de
maquina, Random Survival Forest e Gradient Boosting Machine, e de reducdo de
dimensionalidade, Andlise de Componentes Principais Supervisionados, para os dados
utilizados, nao implica em diferencas significativas na predi¢do gendmica via modelo misto de
Cox.

A estimacdo dos componentes de variancia e da herdabilidade com base nos
subconjuntos de SNPs, implica em estimativas superestimadas dos mesmos, sendo 2,5% do
total de SNPs suficientes para a explicacio de uma porcentagem satisfatéria da varidncia

genética.



