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RESUMO

FERREIRA, Roberta de Amorim, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2018. Comparacdo de métodos de selecdo de variaveis em regressao aplicados a
dados gendmicos e de espectroscopia NIRrientador: Luiz Alexandre Peternelli.
Coorientador: Reinaldo Francisco Tedfilo.

Muitas areas de pesquisa possuem conjuntos de dados com os desafios da alta
dimensionalidade e multicolinearidade a serem superados, de modo que métodos
especificos para ajuste do modelo devem ser empregados. Embora os métodos existentes
sejam eficientes para construcdo do modelo, frequentemente se faz necessario selecionar
as variaveis mais importantes em explicar o modelo, visto que essa pratica pode aumentar
sua capacidade preditiva, diminuir custos e tempo das analises. Esse trabalho teve como
objetivo principal avaliar e construir modelos empregando trés métodos de selecdo de
variaveis aplicados a dados de marcadores S8iRglé Nucleotide Polymorphisiresa

dados de espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR), além de avaliar a melhoria na
qualidade de predi¢cdo, quando comparado ao uso dos dados completos. Os métodos
avaliados foram o de selecdo dos preditores ordenados associado a regressao por
guadrados minimos parciais (PLS-OPS$parce partial least SquafSPLS) e o Lasso
bayesiano (BLASSO) supervisionado, este ultimo é uma adaptacdo do método BLASSO
com a vantagem de selecionas variaveis. Foram utlizados conjuntos de dados
simulados compostos por 100 amostras e 500 marcadores SNPs avaliados em dois
cenarios que diferem entre si no vetor de coeficientes de regressao utilizado e quatro
conjuntos de dados reais, sendo um de SNPs e trés de dados NIR. Usou-se o software R
paraamodelagem dos dados. As amostras foram separadas em conjuntos de treinamento
e de teste via algoritmo de Kennard e Stone. A qualidade preditiva do modelo foi avaliada
com base no coeficiente médio de correlacdo (r) entre valores preditos e reais, e a raiz
quadrada do erro quadratico médio (RMSE). No conjunto de dados simulados avaliado
no primeiro cenario, havia 52 marcadores de maiores efeitos. Os modelos usando o
BLASSO supervisionado, o SPLS e o PLS-OPS selecionaram, respectivamente, em
média, 100, 310 e 124 variaveis. Em termos de capacidade preditiva os modelos ap6s
selecéo foram semelhantes quando comparados ao uso dos dados completos. No segundo
cenario, 10 marcadores de menor efeito foram escolhidos para serem significativos. Nesse
cenario, para escolha do numero de variaveis a serem selecionadas pelo BLASSO

supervisionado utilizou-se dois critérios: no primeiro 20% das variaveis foram
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selecionadas, e no segundo o numero de variaveis selecionadas eram iguais ao do SPLS
edo PLS-OPS. Em média os modelos apresentaram um desempenho melhor utlizando a
selecao de varidveis em relagdo aos modelos construidos com os dados completos, sendo
o SPLS levemente superior, com r = 0,846 e intervalo de RMSE de menor amplitude.
Para a predicdo da producdo de grdos em dados de SNPs, o método BLASSO
supervisionado foi superior, com menor valor de RMSE (0,56) e maior valor de r (0,569).

O PLS-OPS também apresentou bom desempenho nesse conjunto de dados, atestando o
uso deste método para dados dessa natureza. No primeiro conjunto de dados NIR em que
foi avaliado o teor de fibra da cana-de-agucar, de maneira geral os valores de RMSE e de
r se mantiveram préximos aqueles obtidos para os dados completos. No segundo conjunto
de dados reais NIR em que foi avaliado o teor de lignina da cana-de-agucase pode-
observar que os melhores resultados foram obtidos com o método BLASSO
supervisionado (RMSE = 0,705 e r = 0,956). No terceiro conjunto de dados reais NIR em
gue foram avaliadas amostras de repolho roxo, os melhores resultados foram obtidos
quando utlizou-se o PLS-OPS (RMSE = 13,05 e r = 0,996). No segundo e terceiro
conjuntos de dados NIR avaliados as estatisticas obtidas foram préximas as obtidas com
os dados completos, porém com a vantagem de possuir menos variaveis. De maneira
geral,os métodos funcionam de forma semelhante, mas cada um exibe vantagens sobre o
outro em determinadas situacdes. Ao utilizarmos os métodos de sele¢do, podemos
observar que os modelos se tornaram mais simples, visto que o numero de variaveis

reduziu significamente em todos os conjuntos de dados estudados.
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ABSTRACT

FERREIRA, Roberta de Amorim, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February,
2018 Comparison of selection methods of regression variables applied to genomic
data and NIR spectroscopyAdviser: Luiz Alexandre Peternelli. Co-adviser: Reinaldo
Francisco Tedfilo.

Researches from many different areas have data sets with the challenges of high
dimensionality and multicollinearity still to be overcome, therefore specific methods for
model fit must be employed. Although the existing methods are efficient to construct the
model, it is often necessary to select the most important variables in explaining the model,
once this practice can increase its predictive capacity, reduce costs, and analysis time.
The main objective of this work was to evaluate and construct models using three methods
of variable selection applied to single nucleotide polymorphisms (SNPs) and near infrared
spectroscopy (NIR) data, besides evaluating the improvement in prediction quality, when
compared to the use of complete data. The methods evaluated were: the selection of
ordered predictors associated with partial least squares regression (PLS-OPS); the Sparce
partial least square (SPLS); and the supervised Bayesian Lasso (BLA#®&0ast one

is an adaptation of the BLASSO method with advantage of selecting variables. Were used
simulated data sets composed of 100 samples and 500 SNP markers evaluated in two
scenarios that differ from one another in the regression coefficient vector used, and four
real data sets composed by one set of SNPs and three sets of NIR data. It was used the
software R in order to model the data. Samples were separated into training and test sets
via Kennard and Stone algorithm. The predictive quality of the model was evaluated
based on the mean correlation coefficient (r) between predicted and actual values, and the
square root mean square error (RMSE). In the simulated data set evaluated in the first
scenario, there were 52 markers of greater effects. The models using supervised
BLASSO, SPLS and PLS-OPS selected an average of 100, 310 and 124 variables,
respectively. In terms of predictive capacity, the models after selection were similar when
compared to the use of the complete data. In the second scenario, 10 lower-effect markers
were chosen to be significant. In this scenario, two criteria were used to select the number
of variables to be selected by supervised BLASSO: in the first 20% of the variables were
selected, and in the second, the number of variables selected were the same as SPLS and
PLS-OPS. On average, the models presented a better performance when using the

variables selection, than in relation to the models constructed with the complete data, once
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the SPLS was slightly higherwith r = 0.846 and a lower amplitude RMSE interval. For

the prediction of grain yield in SNP data, the supervised BLASSO method was superior,
with a lower RMSE value (0.56) and a higher r value (0.569). PLS-OPS also performed
well in this data set, attesting to the use of this method for data of this nature. In the first
set of NIR data in which the sugar cane fiber content was evaluated, the RMSE and r
values were, in general, close to those obtained for the complete data. In the second set
of real NIR data in which the lignin content of sugarcane was evaluated, it can be observed
that the best results were obtained with the supervised BLASSO method (RMSE = 0.705
and r = 0.956). In the third set of real NIR data in which samples of purple cabbage were
evaluated, the best results were obtained when PLS-OPS (RMSE = 13.05 and r = 0.996)
was used. In the second and third NIR data sets, the statistics obtained were close to those
obtained with the complete data, but with the advantage of having fewer variables. In
general, the methods used work in a similar way; however, each one of tesem ha
advantages over another in specific situations. By using the selection methods, it can be
observed that the models have become simpler, once the number of variables reduced

significantly in all datasets studied.
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1. INTRODUCAO

Em geral todo experimento a ser estudado pode ser modelado por uma funcéo
matematica que contém as variaveis a serem medidas ho mesmo. Quando 0s conjuntos
de dados apresentam um grande volume de variaveis com poucas observacdes (alta
dimensionalidade) correlacionadas (multicolinearidade) a serem analisadas os métodos
tradicionais para construcdo de modelos para previsdao ndo podem ser usados. Deve-se
entdo empregar métodos especificos para o ajuste dos modelos. A crescente evolucéo
computacional dos ultimos anos proporcionou o desenvolvimento de métodos estatisticos
multivariados para melhor anélise e modelagem deste tipo de dados.

Embora os métodos multivariados existentes sejam, na maioria das vezes,
eficientes para construcdo do modelo, frequentemente se faz necessario selecionar as
variaveis mais importantes em explicar o modelo, visto que essa pratica pode aumentar
sua capacidade preditiva (FERREIRA, 2015).

Algumas areas de pesquisa possuem conjunto de dados com os desafios da alta
dimensionalidade e da multicolinearidade a serem superados, de forma que a pratica de
selecdo de variaveis pode ser uma ferramenta util. Podemos citar a associacdo gendmica
ampla (GWAS), que consiste em avaliar a associagéo entre dados de marcadores SNPs
(Single Nucleotide Polymorphishesalgum fenétipo de interesse, e a Quimiometria, uma
disciplina da quimica, que consiste em analisar conjuntos de dados multivariados de
origem quimica com métodos estatisticos. Uma maneira de obter informacdes
multivariada em quimiometria € usando a espectroscopia no infravermelho proximo
(NIR).

Para realizar a modelagem de dados SNPs, de los Campos et al. (2009) sugere
alguns meétodos estatisticos sob enfoque bayesiano como, por exemplo, o Lasso
Bayesiano (BLASSO). Para dados NIR o método de regressdo quadrados minimos
parciais (PLS) mostrou-se efetivo, isso porque é mais eficiente em lidar com ruidos
experimentais (TEOFILO, 2009).

O método BLASSO com sele¢éo de variaveis (BLASSO supervisionado), além
de modelar os dados funciona como um método de selecdo de varidveis, visto que um
limite de significancia pode ser estabelecido de forma que os coeficientes de regresséo
abaixo desse limite foram descartados. Na quimiometria 0 método de selecdo dos
preditores ordenados (OPS) proposto por Tedfilo et al. (2009), associado ao PLS, possui

1



como vantagem a capacidade de selecionar variaveis de conjuntos de dados (FERREIRA,
2015).

Além desses métodos podemos destacaparce partial least SquarSPLS),
proposto por Chun e Keles (2010), que pode ser aplicado a um grande volume de dados
altamente correlacionados. O método possui a grande vantagem de, simultaneamente,
reduzir a dimensionalidade dos dados e selecionar as variaveis de forma eficiente
(CHUN; KELES, 2010).

Adicionalmente ao uso de dados reais na avaliacdo de diferentes modelos de
predicéo, o uso de técnicas de simulacéo tem se mostrado uma ferramenta importante pois
nos permite obter informacdes e realizar andlises estatisticas de maneira mais econdmica
rapida e controlada. Em especial, na area de associacdo genémica muitos estudos
envolvendo dados simulados vem sendo executados com o0 objetivo de inwestigar
associacao entre SNP e fenétipo (WALDMANN et al., 2013; MARIGORTA; GIBSON,
2014; OLIVEIRA, 2015a; PIRES, 2015).

Esse trabalho teve como objetivos avaliar e construir modelos empregando trés
métodos de selecao de variaveis (BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS) aplicados
a dados de marcadores SNB&§le Nucleotide Polymorphisjnseais e simulados, e a
dados reais de espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), além de avaliar a
melhoria na qualidade de predi¢cdo, quando comparado ao uso dos dados completos.


http://www.frontiersin.org/people/u/101425

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Métodos Estatisticos

Ao usar uma funcdo matemética ou estatistica para modelar as variaveis
associadas a um experimento o pesquisador deve se preocupar pela correta escolha do
modelo que atenda as peculiaridades do referido experimento. Quando o objetivo é
determinar um modelo que explica o relacionamento entre variaveis ou fazer previsoes,
deve-se optar por um método que busca encontrar um modelo que correlacione a matriz
X (matriz de variaveis explicativas) com o veyofvariavel resposta). Para tal, uma
andlise de regresséao pode ser (til.

Na analise de regressédo podemos ter modelos simples ou multiplos que podem ser
modelados por uma funcdo. Realizar um experimento pelo processo de regressado multipla
geralmente € mais vantajoso do que pelo de regressao simples aplicado isoladamente a
cada variavel explicativa, pois além de permitir o estudo de cada variavel isoladamente,
também pode-se estudar a interacéo entre elas tendo, assim, um ajuste mais eficiente e
consequentemente um modelo estatistico melhor para previsao.

Para obtenc@o do melhor modelo, devemos buscar um equilibrio entre o0 modelo
a ser escolhido e sua capacidade preditiva (FERREIRA, 2015). Caso tenhamos um
modelo que ndo descreve bem o comportamento dos dados, ou um com sobre ajuste aos

dados, perdemos a capacidade desse modelo em prever valores futuros.
A equacdo a seguir € um exemplo de um modelo de regresséo linear multipla:
Yi = Bo + Bixix + Boxiz + -+ BpXip + &, i=12--,N

em que:
Xij, € 0 valor da variavel independentexi-ésima observacao, j=1,...,p;
Os parametroBy, k = 0,1,2..., p séo os coeficientes da regresséo; e,

Ovyi é a varidvel dependente na i-ésima observacao.

Para ajustarmos o modelo de uma regressao linear multipla, devemos inicialmente
estimar os valores dos coeficientes de regressao. Para isso, podemos escrever a equacao
acima em notacao matricial, conforme mostrado abaixo, em que os dados foram dispostos

em uma matriZ com N linhas e p+1 colunas.
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em que:

Y € um vetor N x 1 cujo os elementos correspondem as N observacgoes;

X € uma matriz de dimenséo N x (p+1), denominada matriz de incidéncia;
€ é um vetor de dimens&do>NL cujos elementos correspondem aos erros; e,

B é um vetor (p+1) x 1 cujos componentes sao os coeficientes de regressao.

Quando o numero de linhas da ma¥ifor maior ou igual ao nimero de colunas
(N >p ou N = p), podemos encontrar os coeficientes de regresséo via método quadrados
minimos, é importante ressaltar que para que o método seja valido as colunas da matriz
X devem ser linearmente independentes (LI), ou seja, ndo ha colinearidade. Portanto,

podemos encontrar os coeficientes de regressdo da equacéo (1) da seguinte maneira:

I
Vi

€2 =g =(Y-XB)'(Y—-XB) =

i=1

= Y'Y — Y'XB — BIX'Y + BIX'XB = Y'Y — 2BX'Y + BIX'XB
— = —2X'Y + 2X'XP

Temos qu&'Xp = B*X'Y, pois resulta em um escalar. Faze%léj@ 0, teremos:
XX)B = X'y
B=XXXY 2

Jay . ;. 2
Para garantirmos qug seja minimo, devemos t%a%—ﬁ > 0. No entanto, a soma de

guadrados é sempre positiva. Assim, o modelo ajustado e o vetor de residuos séo,

respectivamente:



Além disso, podemos ter o caso em que o numero de linhas € menor que o numero
de colunas (N<p), ocasionando sérios problemas de alta dimensionalidade. As estimativas
dos coeficientes de regressdo ndo podem ser obtidas via quadrados minimos, métodos
especificos para ajuste dos modelos devem ser aplicados.

A alta dimensionalidade é uma fonte de multicolinearidade. Esta pode ser definida
como a presenca de um elevado grau de correlacdo entre as variaveis independentes
(FREUND; WILSON; SA, 2006), ou sejas variaveis explicativas do modelo sao
linearmente dependentes.

Estes desafios da alta dimensionalidade e da multicolinearidade s&o encontrados,
por exemplo, em dados provenientes da espectroscopia NIR dentro da é&rea de
Quimiometria, e em dados de marcadores SNPs dentro da Associacdo Gendmica, que

serdo brevemente discutidos a sequir.
2.2 Quimiometria

O grande avanco computacional dos Ultimos anos proporcionou o
desenvolvimento da Quimiometria, uma disciplina da quimica, que consiste em analisar
conjuntos de dados multivariados nas variaveis explicativas de origem quimica com
métodos estatisticos. A Quimiometria hoje se encontra muito difundida nas industrias
quimica, farmacéutica e de alimentos para controle de qualidade e ultimamente tem se
destacado também na area médica para tratamento de imagens e na busca de marcadores
de doencas (FERREIRA, 2015).

Diante desse desenvolvimento, a espectroscopia NIR somada a métodos
estatisticos multivariados, como a regressdo PLS, vém sendo utlizada para fazer
previsbes em substituicAo aos métodos laboratoriais de alto custo. Sua utilizacdo é
simples, rapida, exata e ndo gera residuos no ambiente (VALDERRAMA et al., 2007;
MORGANO et al., 2008).

2.2.1 Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

O espectro é a informacdo que obtemos quando utilizamos instrumentos de
espectroscopia.

O espectro do infravermelho é obtido quando comprimentos de onda na regido do
infravermelho incidem sobre os atomos de uma certa molécula. Parte da radiacdo é

absorvida e parte é transmitida. A radiacao transmitida é lida para gerar o espectro.



Nesse trabalho, falaremos especialmente sobre a espectroscopia NIR, que com o
avanco da Quimiometria dos ultimos anos tem sido bastante utilizada.

O espectro obtido no NIR abrange uma regido de radiacao que varia de 12800 a
4000 cm* em namero de onda, ou de 700 a 2500 nm em comprimento de onda
(BOKOBZA, 1998).

Podemos encontrar na literatura muitas areas que tém utilizado o NIR para
previsdes indiretas, como por exemplo na agronomia para determinacdo de proteina em
café cru (MORGANO et al., 2008), na area florestal para avaliacdo das propriedades
energéticas de residuos de madeiras tropicais (SILVA et al., 2014), na area farmacéutica
para controle de qualidade de medicamentos contendo diclofenaco de potassio (SOUZA,
FERRAO, 2006), dentre outras areas.

Os dados provenientes do NIR sdo organizados em uma MXadriz que cada
linha se refere a uma amostra (espectro) e cada coluna aos niumeros de ondas (variaveis)
conforme mostrado na Figura 1. Podemos observar que apenas uma Unica amostra origina
muitas variaveis. Em geral, o nimero de comprimentos de onda lidos no NIR & muito

superior ao de amostras coletadas.

|l’1

Matriz X |

<+— Amostras

log(1/R)

Variaveis —

Namero de Onda/ cm-1

Figura 1- Organizacdo dos dados NIR, FONTE: (ROQUE, 2015)

O vetory contém valores de alguma propriedade especifica das amostras, ou seja,
seus valores sao obtidos por algum método de referéncia.

Além de o numero de colunas em geral ser superior ao numero de linhas, podemos
observar que os dados provenientes do NIR s&o altamente correlacionados, ocasionando
problemas de multicolinearidade (FREUND; WILSON; SA, 200B).método dos
quadrados minimos ndo pode ser aplicado nessa situacdo. Devemos, entdo, empregar
meétodos especificos de compressdao de dados para encontrarmos o modelo ajustado
(TEOFILO, 2007).



Para analise e modelagem de dados de espectroscopia NIR, deve-se realizar
algumas fases como: pré-tratamentos e calibragdo multivariada. Essas fases seréo

abordadas a sequir.
Pré-tratamentos

Geralmente, € necessario realizar pré-tratamentos na matriz de dados antes da
construcdo do modelo estatistico, pois estes minimizam os erros sistematicos presentes
nos dados, tornando a matriz de dados mais adequada para analise (XU et al., 2008,
SOUZA; POPPI, 2012). Pré-tratamentos quando aplicado as linhas da Xhatdia
chamados de transformacgdes, e quando aplicado nas colunas sdo chamados pré-
processamento.

Comumente, aplicam-se aos espectros diferentes pré-tratamentos (centragem na
média, normalizacdo, alisamento, derivacdo e correcdo multiplicativa de sinal (MSC))
(SOUZA; POPPI, 2012; FERREIRA, 2015). Apds os tratamentos decide-se quais serdo
0s mais adequados para o conjunto de dados em estudo através de estatisticas que inferem
sobre erros de predigéo.

Mais detalhes e esclarecimentos sobre pré-tratamentos podem ser obtidos em
Ferreira (2015).

Regresséo multivariada

Regressédo multivariada € um método que busca encontrar um modelo mateméatico
que correlacione a matri¥ com o vetory de referéncia, objetivando um modelo de
previsado satisfatorio. No caso de dados NIR, visa buscar uma relacéo funcional entre os
comprimentos de ondas obtidos a partir de cada amostra analisada e a propriedade
relevante ao estudo.

Para a constru¢cdo do modelo, podemos utilizar alguns métodos de regressao
multivariada, como: Regressao por componentes principais (PCR) ou Regressdo PLS
(FERREIRA, 2002). Ambos os métodos visam reduzir a dimensionalidade dos dados. A
principal diferenca entre eles esta na forma como as variaveis latentes (MAROCO, 2010)
séo construidas.

Para dados espectrais o método de regressao multivariada PLS mostrou-se mais
eficientes do que o PCR, isso porque o PLS é mais eficiente em lidar com ruidos
experimentais (TEOFILO, 20009).



2.3 SNPs - Single Nucleotide Polymorphisms

O grande avanco tecnoldgico dos ultimos anos permitiu o desenvolvimento da
genética molecular, principalmente no uso de marcadores genéticos moleculares para
sequenciamento e genotipagem do DNA. O uso de marcadores moleculares possibilita a
identificacdo dos melhores individuos antes mesmo da manifestacéo do fenotipo, ou seja,
antes mesmo que uma determinada caracteristica se expresse.

Atualmente, os marcadores de maior destaque séo os do tipo SNPs (VIGNAL, et
al., 2002.

Os marcadores SNPs sédo obtidos de metodologias modernas e de baixo custo
(CAETANO, 2009. Essa tecnologia, tem contribuido significativamente para o
desenvolvimento da genética e melhoramento animal e vegetal (CAl et al., 2013; CRUZ
et al., 2013), deteccdo de doencas genéticas (FRAZER et al., 2009), investigacdo de
paternidade (JOBIN et al., 2008), dentre outras diversas areas de estudo.

Os SNPs séo os marcadores de maior destaque pois possuem baixa taxa de
mutacdo, ou seja, a probabilidade de que uma coépia de um alelo mude é baixa, sdo
codominantes, além de serem as variacbes mais abundantes nos genomas (VIGNAL, et
al., 2002).

Os marcadores SNPs surgem quando acontecem mutagdes nas bases nitrogenadas:
Adenina (A), Citosina (C), Timina (T) e Guanina (G). Na Figura 2, por exemplo, podemos
observar que o individuo 1 possui inicialmente a mesma sequéncia nas fitas de DNA, até
gue ocorre uma alteracdo de bases, onde deveria ter TT, aparece TC, ecéa éliera

gue chamamos de SNP.
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Figura 2-Exemplo de dois SNPs em uma amostra de trés individuos. FONTE:
(OLIVEIRA, 20153.

Estrutura e organizacao dos dados

Frequentemente, os SNPs sao bialélicos, isto &, o par de bases nitrogenadas (AT)
e (GC) que sado complementares, podem ser denominadas dé& aelosspectivamente
(BROOKES, 1999).

Portanto, para analisarmos os dados estatisticamente devemos descodifica-los.
Assim, por exemplo: AA =0, Aa =1 e aa = 2, ou outra codificagdo equivalente. Os dados
descodificados provenientes de SNPs s&o organizados em umaXnamtizjue cada
linha se refere ao individuo genotipado e cada coluna aos marcadores SNPs (variaveis).

A Figura 3 exemplifica uma amostra com 4 individuos (suinos) e 5 variaveis
(SNPs). Temos 3 cenarios representados. O primeiro nos informa a base de dados inicial
original representada por bases nitrogenadas. Podemos observar que no SNP1 por
exemplo, os suinos 1 e 2 apresentam 0s genotipos GG; para o suino 3, os genotipos GT;
e para o suino 4, os gendtipos TT . O segundo cenario é a base de dados inicial, porém
com codificacao alélica. Podemos observar que o0 G e o T da codificacdo apresentada no
primeiro cenario foramecodificados, respectivamenpelos aleloaeA. Portanto, onde
tinhamos GG passou a s& onde era GT passou a s (ou, equivalentementéa) e

onde era TT passou a $&k. No ultimo cenario temos a codificagdo numérica. Na coluna



do SNP1 onde tinhamd@$A, Aa e aatemos, agora, 0, 1 e 2, respectivamente. Nota-se

que em todos os cenarios o valor do fenétipo é sempre 0 mesmo.

Cenario 1: Base de dados inicial original
SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 Fendtipo

Suino 1 GG AA GG CcT T 60,94
Suino 2 GG AG GG CT T 70,45
Suino 3 GT AG AG T T 100,34
Suino 4 T GG AA T CcC 500,65

Cenario 2: Base de dados inicial com codificacio alélica
SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 Fendtipo
Suino 1 aa AA AA Aa AA 60,94
Suino 2 aa Aa AA Aa AA 70,45
Suino 3 Aa Aa Aa aa AA 100,34
Suino 4 AA aa aa aa aa 500,65

Cenario 2: Base de dados inicial com codificacao alélica

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 Fendtipo

Suino 1 2 0 0 1 0 60,94
Suino 2 2 1 0 1 0 70,45
Suino 3 1 1 1 Z 0 100,34
Suino 4 0 2 2 2 2 500,65

Figura 3-Exemplo hipotético do processo de codificacdo. Adaptado de Oliveira
(2015a).

Podemos observar que um unico individuo origina muitos SNPs, de modo que o
namero de marcadores é superior ao numero de individuos genotipados (alta
dimensionalidade). Além do numero de colunas ser superior ao nimero de linhas,
podemos notar que os dados provenientes de SNPs séo altamente correlacionados, visto
gue diferentes SNPs apresentam o mesmo perfil genotipico, ocasionando problemas de
multicolinearidade. Observa-se que os SNPs mais proOximos sdo muitas vezes mais
correlacionados entre si (FENG et al., 2012).

Além da matriz de SNPs, temos o veyogue contém valores das observacgdes
fenotipicas de interesse.

Uma vez obtidos os modelos de previsdo, podemos selecionar os individuos mais

produtivos logo apds o nascimento, visto que por meio dos marcadores séo identificados

10



os alelos que estéo relacionados a uma determinada caracteristica de interesse, acelerando
o processo do melhoramento genético (RESENDE et al., 2012).

Para realizar a modelagem de dados de SNPs, Azevedo et al. (2013) sugerem
alguns métodos estatisticos como o Ridge Regression (RR-BLUP), Genomic Best Linear
Unbiased Predictor (G-BLUP) e o BLASSO versao Bayesiana da regressdo LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection OperafbiBSHIRANI, 1996). Além desses,
sugerem o método de regressdo via PLS e o via PCR que visam reduzir a
dimensionalidade dos dados.

Embora os métodos existentes sejam eficientes para construcdo do modelo,
frequentemente se faz necessério selecionar as variaveis mais importantes em explicar o
modelo, visto que essa pratica pode aumentar sua a capacidade preditiva (FERREIRA,

2015), diminuir custos e tempo das analises.

2.4 Selecdo de variaveis

Realizar selecdo de variaveis significa encontrar um subconjunto daXhqtréz
melhor se correlaciona com o vetor respgstaem que informacgdes relevantes sejam
eliminadas. Segundo Zimmer e Anzanello (2014) engenheiros e pesquisadores tem
buscado métodos para selecionar o melhor subconjunto de variaveis, visando a
diminuicao de custos e o0 aumento da precisao dos resultados.

Existem diversos métodos de selecdo para diferentes finalidades. Na GWAS ao
realizarmos a selecao de variaveis, podemos identificar quais SNPs sdo responsaveis pela
variacdo da caracteristica fenotipica de interesse. O método BLASSO (DE LOS
CAMPOS et al., 2009) faz alguns coeficientes tenderem a valores proximos a zero
(RESENDE et al., 2011). Para que funcione como método de selecao de varidveis um
limite de significancia pode ser estabelecido de forma que os coeficientes de regressao
abaixo desse limite sejam eliminados. Neste trabalho este procedimento sera denominado
BLASSO supervisionado.

O método SPLS, usado em diferentes conjuntos de dados (FENG et al., 2012;
COLOMBANI et al., 2012ABDEL-RAHMAN et al., 2014), foi desenvolvido com base
no PLS com a vantagem de remover algumas variaveis nao significativas. Portanto,
funciona também como um método de selecao.

Realizar sele¢éo de varidvel € importante ndo apenas em dados SNPs, mas de uma
maneira geral quando temos dados com alta dimensionalidade. A industria petrolifera no

processo de refino do petrdleo, a industria alimenticia na producdo de alimentos séo
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exemplos de areas que precisam superar o desafio da alta dimensionalidade, além dessas,
podemos citar de maneira geral areas que envolvam dados quimicos (GAUCHI;
CHAGNON, 2001).

Na Quimiometria, o grande volume de dados gerados pelo NIR desperta o
interesse em usar métodos de selecédo de variaveis. Existem alguns métodos de selecdo na
Quimiometria, porém o mais conceituado e utilizado é o de algoritmos genéticos
(FERREIRA, 2015). Alternativamente, o método OPS proposto por Tedfilo et al. (2009),
mostrou-se eficiente na selecdo de variaveis de dados NIR (CQ3IWA, 2013;
GUIMARAES et al., 2016; ASSIS et al., 2017; CALIARI et al., 2017). Para construcao
do modelo com as variaveis selecionadas através do OPS o método PLS podera ser
utilizado.

Pararealizar esse trabalho, foram escolhidos os métodos BLASSO supervisionado
visto que ndo possui restricbes quanto ao numero de coeficientes de regressao, gerando
modelos mais eficientes, o SPLS que se mostrou eficiente em lidar com dados altamente
correlacionados (CHUNKELES, 2010) e por fim 0 método OPS (TEOFILO et al., 2009
associado ao PLS visto que tem sido eficiente na constru¢cdo de modelos de NIR e até o
momento nao foi aplicado a dados de SNPs. Os métodos BLASSO supervisionado, SPLS
e PLS-OPS foram escolhidos pelo fato de serem ou funcionarem como métodos de
selecao de variaveis.

Esses métodos sdo meramente conceituais e engenhosos. Dessa maneira, as
metodologias referentes ao BLASSO supervisionado, PLS-OPS e o SPLS seréo

apresentadas de forma mais simples a seguir.

2.5Método Lasso bayesiano (BLASSO)

As estimativas dos parametros de interesse podem ser obtidas por meio de uma
abordagem bayesiana ou uma abordagem frequentista. A principal diferenca entre as duas
€ que na frequentista o parametro € desconhecido e fixo, enquanto na bayesiana o
parametro é considerado uma variavel aleatéria. Dessa forma, a inferéncia bayesiana além
de incluir a informacao dos dados por meio da fun¢éo de verossimilhanca, inclui também
o conhecimenta priori do pesquisador a respeito do parametro por meio da distribuicdo
a priori.

O método BLASSO, versédo bayesiana da regresséao via LASSO (TIBSHIRANI,
1996) foi proposto na selegdo gendmica ampla por de los Campos et al. (2009). Em geral,

0 BLASSO é mais utilizado que o LASSO, pois ndo tem restricbes quanto ao nimero de
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coeficientes de regresséao, além de ser mais estavel quando se tem alta dimensionalidade
(RESENDE, et al. 2012).

O modelo linear geral para predi¢do dos efeitos é dado por:

y=1u+Xg+e

em que:

y € o vetor de observacdes fenotipicas (Nx1), N € o numero de individuos

genotipados e fenotipados;

1 ¢ o vetor coluna de 1’s (Nx1);

u € a média da variavg|

X € a matriz de incidéncia (Nxp);

B é o vetor que contém os coeficientes de regresséo, de dimenséo px1;

e € 0 vetor de residuos (Nx1).

Segundo de los Campos et al. (2009) ao utilizarmos o0 BLASSO as seguintes

distribuicdes sdo assumidas:
e|o? ~MVN(0, I6?)

bilA, o*~T; (%) e[%bil]

em que:

MNV refere-se a distribuicdo normal multivariada;

A € 0 parametro de suavizacao;

o? € o componente de variancia que tem como distribuigé@od uma qui-
guadrado invertida escalada.

Empregando uma formulacdo em termos de um modelo hierarquico aumentado,
tem-se:

b;|t~N(0, Dc?)

ppd) =] | (};—2> L]

i
em queD = diag(1?, 13, .., Tp) Segundo Park e Casella (2008), essa formulagéo

conduz a uma distribuicdo exponencial dupla para os coeficientes, ou seja:

b;|A2~ExpDupla (0;)

13



O parametro de suavizac@idaz com que alguns efeitos sejam aproximadamente

zero, mas nao efetivamente zero.

2.5.1 Blasso supervisionado

Para que o método BLASSO funcione como um método de selecdo de variaveis,
dois critérios de selecao foram estabelecidos:
1° Critério: 80% das variaveis menos significativas sdo descartados e as restantes
selecionadas.
2° Critério: 0 numero de variaveis que o BLASSO seleciona sera igual, respectivamente,

ao numero de variaveis que os métodos SPRES-OPS selecionarem.

2.6 Métodode Selecdo PLS-OPS
2.6.1 Quadrados Minimos Parciais (PLS)

Diante da necessidade de lidar com dados fortemente correlacionados, Wold
(1970) desenvolveu o método PLS (WOLD; SJIOSTROM; ERIKSSON, 2001). O PLS ¢é
um meétodo fundamentado na compressao dos dados, ou seja, visa reduzir o espaco das
medidas originais mantendo apenas as informa¢gdes mais importantes, gerando assim
alguns subespacos.

Como os dados NIR sdo altamente correlacionados, podemos observar que
existem varias colunas com informacfes praticamente iguais a respeito da variancia. O
uso do PLS acarreta na reducao dessas colunas similares para apenas uma,ade forma
reduzirmos o conjunto de dados original sem perder muita informacdo do sistema
completo de variaveis.

Para execucdo do PLS, utiliza-se o algoritmo bidiagonal, baseado n
decomposicdo de valores singulares (SVD) que afirma que toda matriz pode ser escrita

como:
y - X = URV' (5)

DenominouseUR matriz de escores\é a matriz de loadings.

Conforme apresentado na equacédo (5) o PLS, além de levar em consideragéo
informacgdes presentes na matiztambém considera as informac6es do vetpara
construcdo das variaveis latentes (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001).

As colunas da matrit) e as linhas da matriZ! criam os novos subespacos

conhecidos como variaveis latentes, que possuem informagfes presentes na matriz de
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dadosX e no vetory. Geralmente, as primeiras variaveis latentes (2 a 10), nos informam
guase toda (aproximadamente 100%) informagé&o da matriz dexladgsmal (ROQUE
2015).

O algoritmo para execucdo do PLS € apresentado resumidamente a seguir
(MARTINS; TEOFILO; FERREIRA, 2010):

1. Inicialize o algoritmo para primeira componente:

X=yv
X' =wvy*
X'y = viy'y
Xyy'y) ' =iy
vi =X'y(y'y)™ (6)
Para normalizarmos o vetor, basta dividi-lo por sua norma. Usando a norma euclidiana,
ou sejajlv4|| = m O vetor normalizado de (6), sera:

Xty
Vi=——,;Q = Xv
1 “Xty“ 4 1“’1 1

2. Parai=2, ..., h componentes:

2.1 yi_1vq = X' — 0i_q1Viq
2.2 ajpg = XV — ¥i—1Mi-1
a1 N
Vi = (v, o, Vn) Up = (g, o, 1) €Ry = .

Or-1 Yk-1
124%

Sendo h o nimero de variaveis latentes escolhido, prova-3k,Rye= XV}, e entao
Rp-UL XV},

Portanto, calculadas as matriz¢sV e S podemos estimar a pseudo-inversa de
Moore-Penrose dg, e estimar o modelo da seguinte maneira:

y =XB > X=U,RV{ - y=UR,ViB - B=V,R; ULy

A escolha do numero de variaveis latentes (nVL) € uma etapa muito importante

para a constru¢do do modelo. Deve-se buscar um equilibrio na quantidade escolhida pois,
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caso contrario, podemos ter um sobre ajuste do modelo aos dados ou informacdes
importantes podem ficar de fora.

O método da validagdo cruzada geralmente é empregada gsealha do nVL.
Para execucao desse método, inicialmente um grafico € construido. No eixo das abscissas
temos os nVL (geralmente de 0 a 20), e no eixo das ordenadas temos a raiz quadrada do
erro quadratico médio de validagédo cruzada (RMSECV). O ponto que possuir menor
valor de RMSECYV sera escolhido (MARTENSAES, 1996) e o nVL associado a ele
sera o melhor para construcdo do modelo. Podemos calcular o RMSECV, conforme a

equacao:

2%11(}’1 - }A’i)z
N

RMSE =

Em queN € o nimero de amostras da validac@e, ¢ i-ésimo valor referente ao

vetor de referéncig, o0 j; € oi-ésimo valor previsto pelo modelo.

2.6.2 Método de Selecéo dos Preditores ordenados (OPS)

O método OPS é composto por 5 etapas. Na primeira etapa devemos fazer a
escolha de um vetor informativo. A segunda etapa consiste em observar as regides onde
h& maior intensidade do sinal desse vetor. Quanto maior o sinal, mais importante é a
variavel. Na terceira etapa € feita uma ordenacdo das variaveis originais conforme a
intensidade do sinal do vetor informativo e, entdo, na quarta etapa as variaveis sao
analisadas por métodos de validacdo cruzada, como por o exemplo o PLS. Um
subconjunto inicial de variaveis (janela) € selecionado para construir e avaliar o primeiro
modelo. Entdo, esta matriz € ampliada pela adicdo de um numero fixo de variaveis
(incremento) e um novo modelo é construido e avaliado. Novos incrementos séo
adicionados até que todas variaveis sejam analisadas. A cada subconjunto de variaveis
analisadas calcula-se os parametros estatisticos de interesse. Finalmente, na quinta etapa
faz-se a escolha do melhor subconjunto de variaveis selecionadas, e observa-se aqueles
gue geraram menores erros com a melhor previsdo usando validagéo cruzada. Na Figura
4, um esquema do método OPS (TEOFILO et al., 2009).
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Varidaveis originais Variaveis originais destacadas

Etapa 2
—_—
Etapa 1 N
P Vetor informativo
Bl dl O, ol ]
FEtapa 3
Janela Incrementos
................ A
Etapa 4

[l en——

I I
Etapa 5

P Avaliacio dos modelos

Figura 4- Etapas da selecdo de variaveis usando o OPS. Fonte: (TEOFILO et al., 2009).

Para realizar a modelagem das variaveis selecionados pelo método OPS podemos

utilizar o método de regresséo via PLS.

2.7 Método Sparce partial least Square (SPLS)

O método SPLS proposto por Chun e Keles (2010) é uma adaptacado da regresséo
PLS que possibilita de maneira eficiente reduzir a dimensionalidade e selecionar as
variaveis simultaneamente.

O método PLS pode fornecer um modelo com bom desempenho preditivo, porém
quando o numero de varidveis € maior do que o numero de amostras/individuos a
propriedade de consisténcia do estimador PLS podesnémastida e o seu desempenho
decresce. O SPLS surge de maneira a complementar o PLS introduzindo a selecdo de
variaveis, removendo assim as variaveis insignificantes (FENG et al., 2012). Além disso,
o SPLS também € bastante vantajoso quando ha alta colinearidade entre as variaveis.

ConsidereV a matriz de loadings constituidas por K vetores.(,w), em que
K é o numero de variaveis latentes. Para @adg = 1 a K) temos (FENG et al., 2012):

wy = argmax,, {w'X'YY'Xw} (7)
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De modo quew'w =1e |w| < 1 para k = 1,...K, ondé é o parametro de
ajustamento que determina o grau de reducéo de variaveis explicativas nq Xaxlalonatriz
de incidéncia & é o vetor resposta.

O método SPLS imp8e uma restricdo wnpara obter uma solugdo com menos
variaveis explicativas. Portanto, a funcéo (7) € reformulada impondo uma penalidade, na
direcdo de um vetar, em vez do vetor de direcao origimal A funcéo pode ser escrita

como.

min{—kw'Mw + (1 — k) (c — w)'M(c — w) + A;|c|; + A;|c|,}
w,C

Em que), e\, sdo fatores de penalidadew™w =1 e M = X'YY'X. No

algoritmo SPLS, uma estimativa @epode ser obtida com a seguinte equacéo:

w = <|W| - T]milXIWJ) I(leznmaxlsiSpIWiI)Sign(w)' com0o<n<1.
<i<p

Para construcdo dos modelos, bem como sua validacdo, em dados de NIR e de
SNPs, 0 conjunto das amostras da matrdevem ser separadas em dois subconjuntos:
um subconjunto de calibragcéo (ou de treinamento) e outro subconjunto de previséo (ou
de teste), sendo um complementar do outro. Esse procedimento pode ser feito usando o
algoritmo KS (KENNARD; STONE, 1969), que sera resumidamente discutido a seguir.

2.8 Algoritmo Kennard e Stone (KS)

O algoritmo Kennard-Stone foi proposto por R.W. Kennard e L.A. Stone (1969).
Esse algoritmo pode ser utilizado para dividir o conjunto de dados original em dois
subconjuntos (treinamento e teste), de maneira a selecionar amostras que represente o
maximo da variabilidade do conjunto original (SOUZA et al., 2011).

Paraa selecdo das amostras que forémao subconjunto de treinamento,
algoritmo utiliza a distancia euclidiana para cada par (p, q) de amostras, a partir da

seguinte equacao:

J
dp,D) = | ) [50) ~ %@ paelLN]
=1
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Ao empregar a distancia euclidiana as amostras que estdo mais distantes entre si
sao selecionadas e com isso temos uma distribuicdo mais uniforme do subconjunto de
amostras (SOUZA et al., 2011).

A Figura 5 apresenta um exemplo hipotético de um conjunto formado por 6
amostras em que 3 delas seréo selecionadas para formar o subconjunto de trel@amento.
comprimento da linha entre os nimeros indica as respectivas distancias eucl@ianas.
algoritmo inicia selecionando o par de amostras mais distantes (1 e 2); em sequéncia
seleciona a amostra mais distante (4) a partir das selecionadas anteriormente. Portanto o

subconjunto de treinamento sera formado pelas amostras 1, 2 e 4.

Figura 5-Exemplo de selecdo de amostras pelo algoritmo de Kennard-Stone. FONTE:
(DANTAS, 2007%.

2.9 Construcdo do modelo e sua validacdo em dados NIR

Incialmente, deve-se aplicar as transformacdes e 0s pré-processamentos no
conjunto de calibracdo, empregar um método de reducédo da dimensionalidade, escolher
0 nVL a partir da validacao cruzada e por fim construir o modelo de calibracdo. Apés,
devesevalidar o modelo, ou seja, verificar sua capacidade preditiva. Para tal, no conjunto
de previséo deve-se aplicar novamente 0s mesmos pré-tratamentos utilizados no conjunto
de calibracéo e aplicar o modelo construido a esses dados, obtendo, entdo, o valor predito
(p)-

Por fim, é realizado a validacdo externa, em que € verificado a eficiéncia do
modelo de calibracéo construido e sua capacidade preditiva através de estatisticas que
inferem sobre o erro de previséo.

Essas etapas descritas, podem ser vistas no esquema apresentado na figura 6:
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Conjunto de calibracio Y.

. 1. Transformaces
X [ > . .
‘ 2. Pré-processamentos
3. Validacio cruzada
Conjunto de previsio (validacio interna)
4. Regressio

X,

o :"-rj }IIJ‘
1. Transformacies
2. Pré-processamentos |::> H U
L

==
- 4

S Validacio externa

Figura 6 - Esquema usado para construir e validar o modelo (FONTE: TEOFILO,
2007).

2.10Construcdo do modelo e sua validacdo em dados de SNPs

Apés a obtencdo da matriz de marcadores, 0s seus efeitos sdo estimados e modelos
sdo construidos para predicdo dos valores genéticos genémicos (VGG).

Os VGG, séo obtidos através dos modelos estatisticos construidos. Estes valores
nos informam o potencial genético dos individuos e podem ser calculados a partir da

seguinte expresséo (TEIXEIRA, 2015):
VGG = XP

SendaX a matriz de incidénciap:vetor com as estimativas dos efeitos dos SNPs.

Paraa construcdo do modelo bem como sua validagéo, as linhas daXhates
correspondentes linhas do vetgr de fendétipos devem ser separados em dois
subconjuntos: um de treinamento e um outro de teste. Os subconjuntos de treinamento de
X ey séo utilizados para estimar os efeitos dos marcadores, ou seja, utilizados na
construcdo dos modelos para predicdo dos VGG. Podemos observar que nesse conjunto
a maior parte dos individuos séo avaliados (RESENDE et al., 2012). Em geral 80% dos
individuos séo alocados ao subconjunto de treinamento.

Para validar o modelo construido, ou seja, verificar sua capacidade preditiva,
aplica-se no modelo construido os dados do subconjunto de testelitendo entdo os

valores preditosf,).
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Por fim, é verificado a eficiéncia do modelo construido e sua capacidade preditiva

comparando-se o valor preditp,J com o y real pertencente ao subconjunto de teste.

2.11Comparacao das metodologias

A eficiéncia dos modelos construidos pode ser verificada utilizando os seguintes
parametros estatisticos: coeficiente de correlacapu@)nede o grau de associacao entre
as variaveis, onde1 < r < 1, e a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) que
mede as diferencas individuais entre os valores previstos pelo m@ygle os
observadosy(;) (FERREIRA, 2011).

O ideal seria menores valores de RMSE (FERREIRA, 2015) e maiores valores de
coeficiente de correlacao.

Esses parametros estatisticos podem ser calculados da seguinte maneira:

Coeficiente de correlagéo:
20, -3) 6 -y)]
JE 6,950, 9]

T =

em que:
9 ey o valor estimado e médio estimado; e,

y ey 0s valores observados e valores médios observados.

Raiz quadrada do erro quadratico médio:

i — 907

RMSE =
N

em queN é o numero de amostras pertencente a cada subconjunto (teste ou

treinamento) em que esta analisando.
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3. MATERIAL E METODOS
3.10btenc¢éo de dados sintéticos

Foram simulados conjuntos de dados de marcadores SNPs com N individuos
independentes entre si e p SNPs (EMINR, ..., SNB). Para cada simulagéo, além da
matrizX de marcadores, foi obtido o vetpde observacdes fenotipicas.

As linhas da matriX de marcadores de SNPs séo formadas por genoétipos de cada
individuo. Os genotipos sdo gerados a partir da combinacdo de dois haplotipos
independentes simulados. Sabemos que a maioria dos SNPs sdo bialélicos, portanto
podem ser representados por 0 e 1. Essa situacéo pode ser exemplificada na Tabela 1, em
que foi construido o vetor de gendétipos de um individuo a partir dos vetores de haplotipos,

considerando 10 marcadores SNPs.

Tabela 1- Exemplo hipotético do gendtipo de um individuo.

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 SNP9 SNP10

Vetoresde O 1 1 1 1 0 0 1 0 1
Hapldétipos 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0

Genotipo  0/1 1/0 1/0 11 1/1 0/1 0/0 1/1 0/0 1/0

Paraaconstrucédo da matri¥ foi usado a seguinte codificacéo:

—1seoi— ésimo SNP tem gendtipo 0/0,
X; = 0 seoi— ésimo SNP tem genétipo 0/1 ou 1/0,
1 se oi— ésimo SNP tem gendtipo 1/1
Portanto, conforme o exemplo proposto a primeira linha da nxasgza formada
por:
[0 00110 -1 1 -1 0]

A simulacao foi baseada na proposicado apresentado em Feng et al. (2012). Os
dados foram gerados utilizando-se o software R (R CORE TEAM, 2017).
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3.2Descricao da simulacao
3.2.1 Matriz de marcadores SNPs

Empregouse a distribuicdo de Bernoulli que nos fornece como resultado os
valores 0 ou 1 para obtencao de cada valor do vetor de haplétipo. Portanto, considerando
H' = (H;,..,Hy) um vetor de dimensdo pxl de variaveis de Bernoulli, ou seja,
Hj~Bernoulli(y;) com i = 1,...,p, 0 vetor de médias sera dadoypsr(iy,..., Hp). A
simulacdo da matriX de marcadores dos conjuntos de dados, sera resumida em 5 etapas
que seréo discutidas a seguir.

12 ETAPA: Inicialmente, definiu-se 500 marcadores de SNPs para analise do
conjunto de dados.

22 ETAPA: Obteve-se o vetor de médias marginais de cada SNP. O vetor de
meédiasy; = (uq,-- HU509) COMi = 1,..,500 foi obtido a partir da simulacdo com base na
distribuicdo uniforme (0.1, 0.9).

32 ETAPA: Calculou-se a matriz de covariancigs de H. Para tal,
considerand®l;~Bernoulli(y;), inicialmente construiu-se uma matriz em que a diagonal
principal continha os valores dg = var(H;) = p;(1 — ;) e os demais zero. Apos,
obtemos a matriz de correlaggpi, j = 1,..,500, em quep; = 1, quando i = j. Em geral,
0os SNPs mais proximos, estdo mais correlacionados, portando a matriz de correlacao foi
obtida a partir da simulacédo de uma distribuicdo uniforme dependente da distancia entre
0s SNPs. Conforme a Tabela 2:

Tabela 2 Correlacdo entre SNPs simulada da distribuicdo uniforme com diferentes
intervalos dependentes da diferenca da distdngiantre dois SNPs.

|i—j| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Distancia| (0.6,0.9) (0.4,0.6) (0.3,0.6) (0.3,05) (0.2,05) (0.204) (0.1,0.4) (0.1,0.3) (0.1,0.2) (0,0.1)

Enfim, a matrizV de covariancias di, que é simétrica foi obtida, sendo sua
diagonal principal composta pelos valore¥ge- var(H;) = p;(1 — y;) € os demais por
Vi = V; = cov(Hy, H) = py;,/V;;Vj; comi # j.

42 ETAPA: Com a matriz de covarian®iee o vetor das médias dos SNPs, foram
simulados os haplétipos. O algoritmo para encontrarmos os vetores de haplotpss
individuos pode ser resumido da seguinte maneira:

» GeramodHia partir de uma Bernoulljy);
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» Parai=2, ..., p consideramds: a matriz de covariancias @di, Ho, ..., H-
1) em que o indice i-1 representa as primeiras i-1 linhas e colunasSiga
um vetors de dimenséo i-1 dado psy = (cov(Hy, H;),..,cov(H;_1, H))'
podemos observar qee exatamente a primeira i-1 entrada da i-ésima coluna
da matrizV. Entéo,Hi é gerado a partir de uma Bernoulfi, em quey; é
média condicional deHi dados os valores déH;,.., H;_;)!, dados que

(Hy,.., Hi—1)" = (h4,.., hj_;)", a média condicional dg; é dada por:

w = P(H; = 1|hy,.., hj_1)
=+ Vi_—1151[(h1,---, hi—l)t (Lt Mi—1)t]

52 ETAPA: Definiu-se 100 individuos, ou seja, a mafriera 100 linhas. Para
obtencéo dos gendtipos de cada individuo, combinou-se dois haplétipos independentes.

Obtendo assim, a matrkz de marcadores de SNPs.

3.2.2 Vetor de observacoes fenotipicas

O vetory de fendtipos é obtido de um modelo de regressao linear multipla, dado

por:
Vi = Bo + B1Xix + B2Xiz + -+ + BiXj + &

Sendo, X os elementos da matriz de marcadores de SNPs comi=1,....Nej=
1,...,p,Bx os coeficientes de regressdo com k= 0e.§m vetor de erros aleatorios que
possui uma distribuicdo normal com média zero e varianGiau sejag;~N(0,02).

Matricialmente esse modelo € descrito por:

V1 T xu X2 = Xip\ /By &
Y2 | _ 1 x xpn = X || B n &2
YN 1 Xy1 Xy pr ﬁp En
y=XB+e (8)

Para encontrarmos o vetgr devemos utilizar a matriX de marcadores e
obtermos os vetorgse €. Considerande? = 1, o vetor€ foi gerado de uma distribuicao
normal (0,1).

Os dados foram avaliados em dois cenarios diferentes, que diferem entre si de

acordo com o vetor deutilizado. No primeiro cenério pfoi gerado de uma distribuicéo
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normal (0,1) e os valores maiores do que moédulo de 1,6 foram escolhidos para serem
significativos, ou seja, responséaveis pela variacao da caracteristica fenotipica de interesse,
ja no segundo cenario foram escolhidos alguns valores aleatoriamente, variando de 0,4 a
2,1. Obtidos os vetordl € e a matrizX de marcadores SNPs, foi encontrado o wetor
de observacdes fenotipicas, conforme a equagao (8

O processo descrito acima foi repetido 1000 vezes, produzindo assim 1000
conjunto de dados. A cada simulacdo as matize€ variavam, produzindo diferentes
valores para o vetgr. O vetorp foi gerado uma Unica vez e entdo os seus valores foram
fixados, objetivando verificar a frequéncia com que os métodos selecionam esses valores
fixos.

Em cada conjunto simulado, as amostras/individuos g foram separadas em
dois subconjuntos (treinamento e teste) 20% das amostras formaram o conjunto de teste
e as restantes o conjunto de treinamento, segundo o algoritmo KS (KENNARD; STONE
1969). Ao fim das analises, em cada cenario, para cada simulacéo tinhamos 20 amostras
no conjunto de teste e 80 no de treinamento.

Com o conjunto de treinamento foram ajustados os modelos usando os métodos
propostos (BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS). O conjunto de teste foi
utilizado para verificar a eficiéncia do modelo construido e sua capacidade preditiva.

De maneira geral, a simulacao pode ser descrita resumidamente conforme a Figura
7. Incialmente, entra-se com o niumero de SNPs e individuos que deseja avaliar, obtendo
a matrizX de marcadores SNPs. Posteriormente, obtém-se ofvetorfixa. Com &
obtém-se oyr que € o vetor de fenétipos reais. Para obtencdo do vetor de fenétipos
observadosypbs), basta somar g com o vetor€, obtido através de simulacdo de uma
distribuicdo normal (0,1). Em seguida, particiona-se os conjuntos utilizando o algoritmo
KS (KENNARD; STONE, 1969), obtendo as matri2ég e Xist € 0S vetoreS/obs im ,
Yobs_ts; €Ntao, ajusta-se os modelos utilizando a mAtrize o0 vetoryobs tmobtendoseo
vetor de coeficientes da regressdo estimftjoatravés dos métodos propostos. Na
sequéncia obtém-se a estimativa do vetor de fendgpostilizando op e a matrizXist,
por fim avalia a capacidade preditiva comparan§l@om Yyobs tst, atraves de estatisticas

que inferem sobre erros de predigdo, como coeficiente de correlagéo (r) e o RMSE.
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Figura 7- Esquema dos passos para a simulacdo e analise de marcadores SNPs.
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3.3Conjunto de dados reais

3.3.1 Conjunto de dados SNPs

Fo utilizado um conjunto de dados de producdo de milho em condicdo irrigada
apresentados por Crossa et al. (2011). Para tal, awdiayproducédo de grédos como
caracteristica quantitativa.

O nuamero de linhas (individuos) no conjunto de dados produc¢éo de graos € de 264.
Os marcadores disponiveis para a andlise foram 1135. Ao utilizarmos o algoritmo KS o

conjunto de treinamento foi constituido de 211 individuos e o de teste 53 individuos.

3.3.2 Conjunto de dados NIR- Teor de fibra da Canade-agucar

O conjunto de dados utilizado foi o do teor de fibra (FIBRA) da Carezicar
obtidos de um experimento realizado no programa de melhoramento genético da cana-
de-acucar da Universidade Federal de Vigcosa (PMGCA-UFV).

Neste estudo utilizou-se 168 amostras contrastantes em relacdo a FIBRA. O
espectros foram obtidos no terco médio do colmo. Os dados referentes aos espectros
foram dispostos em uma matkz com 168 linhas e 3113 colunas.

Nesse estudo os melhores pré-tratamentos foram: alisamento, centragem na média
e correcdo multiplicativa de sinal MSC.

As amostras foram separadas em dois conjuntos: um de calibracdo e em outro de
previsao, usando o algoritmo KS (KENNARBTONE, 1969). O conjunto de calibracao
continha 138 amostras (cerca de 82 %) e o de previsao as 30 restantes (cerca de 18%)
com 8 VL.

Todas as rotinas dos métodos empregados foram implementadas no software R,

que serdo brevemente discutidas a seguir.

3.3.3 Conjunto de dados NIR- Teor de lignina da Canale-aclcar

O conjunto de dados em estudo foram fornecidos pelo banco de germoplasma do
Programa Genético de Melhoramento de Cana-de-Acucar (PMGCA) da Universidade
Federal de Vicosa, Vicosa, Minas Gerais (MG), Brasil (ASSIS et al., 2017).

Um total de 256 analises foram realizadas na folha com o objetivo de predizer o
teor de Lignina na Carde-Acucar. Os espectros NIR foram obtidos diretamente da folha
verde, sem procedimento de preparacdo da amostra. Os dados referentes aos espectros

foram dispostos em uma matkz com 256 linhas e 1038 colunas.
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Nesse estudo os melhores pré-tratamentos foram: correcdo de linha de base,
centragem na meédia, segunda derivada e correcdo multiplicativa de sinal MSC.

O conjunto de previsao foi constituido de 40 amostras, e as restantes formaram o
conjunto de calibracdo, segundo o algoritmo KS (KENNARD; STONE, 1969).

3.3.4 Conjunto de dados NIR- Repolho Roxo

As amostras dos conjuntos de dados foram abtidaomércio em Vigosa, Minas
Gerais, entre outubro de 2013 e outubro de 2014 (OLIVEIRA et al., ROESE
experimento teve por objetivo determinar as propriedades antioxidantes do extrato de 82
amostras de repolho roxo utilizando espectroscopia NIR.

Os melhores pré-tratamentos foram: correcdo de linha de base, centragem na
média e alisamento. Os dados referentes aos espectros foram dispostos em utda matriz
com 82 linhas e 3113 colunas.

O conjunto de previsao foi constituido de 20 amostras, e as restantes formaram o
conjunto de calibracdo, segundo o algoritmo KS (KENNARD; STONE, 1969).

Os espectros foram obtidos através do software Matlab 7.9 (Math Works, Natick,

USA) no Laboratorio de Instrumentacéo e Quimiometria (LINQ) .

3.4Recursos Computacionais
3.4.1 Sparce partial least Square (SPLS)

Para ajuste dos modelos, utilizando o mét8parce partial least SquafSPLS)
foi utilizado a fungéo spls do pacote SPLS (CHHWELES, 2010) do software R.

3.4.2 Selegao dos Preditores Ordenados associado a regresséao PLS
(PLS-OPS)

As rotinas referentes ao método PLS-OPS (TEOFILO et al., 2009), foram todas
implementadas no software R e para ajuste do modelo usou-se o pacote pls. As rotinas
computacionais implementadas no programa serdo apresentadas em breve numa

publicacéo cientifica.

3.4.3 BLASSO supervisionado

Nesse estudo, para ajuste do modelo com o método BLASSO supervisionado, foi
utiizado a funcdo bglr do pacote BGLR do software R (DE LOS CAMPOS;
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RODRIGUEZ, 2016). Ap0s uma etapa de testes decidiu-se por utilizar 25000 iteracdes,
das quais 10000 foram descartadas (burn-in) para assegurar o aguecimento da cadeia e
com selecao de uma a cada 3 iteracdes (thin).

Visto que o BLASSO supervisionado faz muitos coeficientes de regresséo
tenderem a valores proximos de zero, foi criado inicialmente um critério de selecdo em
que 80% das variaveis menos significativas eram descartados e as restantes selecionadas.

Para melhor comparacao entre os métodos propostos no segundo cenario de dados
simulados, além do critério de selecdo descrito anteriormente, um segundo critério foi
adotado para o BLASSO supervisionado. Para tal, igualamos o niumero de variaveis que
0 BLASSO supervisionado selecionaria ao numero de variaveis selecionados pelos
métodos SPLS e PLS-OPS respectivamente.

Apos a selecdo desses coeficientes, um novo vetor que contém as estimativas dos
fendtipos {) foi encontrado e entédo estatisticas que inferem sobre erros de predicéo foram

realizadas.

3.5Avaliacdo do desempenho dos métodos

Para avaliarmos o desempenho dos modelos construidos, bem como sua
capacidade preditiva, utilizamos dois critérios:
1. Frequéncia com que os métodos propostos selecionaram os coeficientes
verdadeiro nos conjuntos de dados simulados;
2. Os valores médios de correlacéo e os intervalos de variag@BISE no

conjunto de teste.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Conjuntos de dados simulados (Primeiro Cenario)

No primeiro cenario, o vetor de coeficientes de regressdo que representam 0s
efeitos dos SNPs reais foi constituido de 52 elementos, cada um correspondente a um

marcador.

4.1.1 Modelo Completo

Podemos observar na Tabela 3 os valores do coeficiente de correlacdo entre os
valores preditos e os valores reais e o intervalo de variacdo da raiz quadrada do erro
quadratico médio nos conjuntos de teste usando o método PLS e o BLASSO sobre todas

as variaveis da matriz de dados nas 1000 simulacdes.

Tabela 3- Coeficiente de correlacdo médip e intervalo de variacdo do RMSE entre o
valor predito ¢,) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulagdes,

avaliadas no primeiro cenario, pelos métodos BLASSO e PLS, sobre o conjunto de dados

completos.
BLASSO PLS
r 0,688 0,702
RMSE 4,22 a 12,02 3,71a 18,51

4.1.2 Modelos com selecao de variaveis

A frequéncia com que os modelos utilizando os métodos BLASSO
supervisionado, SPLS e PLS-OPS selecionaram os SNPs reais podem ser vistos nas
Figuras 8, 9 e 10.
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Figura 8- Frequéncia de sele¢ao dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados

pelo uso do BLASSO supervisionado como método de selecdo avaliados no primeiro

cenario.
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Figura 9- Frequéncia de sele¢éo dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados

pelo uso do SPLS como método de selecdo avaliados no primeiro cenario.
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Figura 10 - Frequéncia de sele¢&do dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados

pelo uso do PLS-OPS como método de selecdo avaliados no primeiro cenario.

Nesse trabalho, simulamos a matriz de correlacdo a partir de uma distribuicéo
uniforme que variava conforme a distancia entre os SNPs. Segundo Feng et al. (2012), os
SNPs mais préximos sdo mais correlacionados, porém alguns SNPs mais distantes podem
ter associacbes mais fortes do que os mais proximos, justificando o fato que além das
variaveis originalmente significativas os métodos também selecionaram outras variaveis,
principalmente as mais préximas das significativas. Comparando-se as Figuras 8, 9 e 10
podemos observar que o SPLS seleciona os SNPs néo significativos mais frequentemente
do que o BLASSO supervisionade PLS-OPS. J4& o PLS-OPS e o BLASSO
supervisionado possuem comportamento semelhantes.

De maneira geral os SNPs tomados como os responsaveis pela variacao fenotipica
foram os mais selecionados, destacando-se os SNP43, SNP124, SNP242 e SNP425 que

foram os mais frequentes em todos os métodos utilizados, conforme a Tabela 4.
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Tabela 4 Frequéncia com que os modelos selecionaram alguns SNPs de maiores efeitos

avaliados no primeiro cenério. Total de 1000 simulagdes.

Frequéncia
BLASSO supervisionado SPLS PLS-OPS
SNP 43 847 896 876
SNP 124 713 826 766
SNP 242 636 817 685
SNP 425 648 820 713

Podemos notar que esses SNPs mais selecionados foram 0s que possuem maiores
efeitos.

O modelo que contém todos os SNPs significativos avaliado nesse cenario pelos
métodos BLASSO supervisionaddLS-OPS nao foi selecionado nenhuma vez, porém
em 5 vezes 31 dos 52 SNPs reais foram selecionados pelo BLASSO supervisionado e em
7 vezes 38 SNPs reais foram selecionados pelo PLS-OPS. J& o SPLS, selecionou o
modelo exato 168 vezes.

Em média os modelos construidos pelo método SPLS selecionaram cerca de 310
variaveis a cada simulacdo, enquanto que pelo PLS-OPS selecionaram em média 124
variaveis. Ja o BLASSO supervisionado conforme o critério de selecdo adotado, a cada
simulacdo os modelos selecionaram 100 variaveis das 500 presentes.

A Tabela 5, apresenta os valores referente ao coeficiente de correlacdo médio (r)

e o intervalo de variacdo do RMSE referente a cada método no conjunto de teste.

Tabela 5 Coeficiente de correlacdo médio érintervalo de variagdo do RMSE entre o

valor predito ¢,) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulacGes,

avaliadas no primeiro cenario.

BLASSO SPLS PLS-OPS
supervisionado
r 0,703 0,690 0,696
RMSE 4,05 a 11,27 4,27 a 18,64 3,44 a 17,44

Podemos notar que os métodos funcionam de maneira semelhante com valores
de r muito proximos, ou seja, em termos de capacidade preditiva estes métodos séo

similares.
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Comparando-se o modelo completo com o de selecdo de variaveis, podemos
perceber gea capacidade preditiva dos modelos foram similares (Tabelas 3 e 5).

Para melhor entendimento das estatisticas apresentadas a respeito do RMSE e do
r, tomou-se aleatoriamente como exemplo o conjunto simulado nimero 3.

Nessa simulacéo, os valores de RMSE e r referentes ao BLASSO supervisionado
foram de RMSE = 6,91 e r = 0,75, referentes ao SPLS foram de RMSE = 6,20 e r = 0,75,
e referentes ao PLS-OPS foram de RMSE = 6,56 e r = 0,75. Segundo Ferreira (2015) o
modelo é considerado adequado quando o RMSE € bem menor que o desvio padréo dos
dados no conjunto de teste, ou quando a raz&do entre o desvio padrdao dos dados no
conjunto de teste e o valor do RMSE é um numero em torno de 10. O desvio padréo dos
dados originais no conjunto de teste foi de 9,03 e a raz&o entre o desvio padrdo e o RMSE
foi de aproximadamente 1,45 para o BLASSO supervisionado, aproximadamente 1,42
para o SPLS e aproximadamente 1,4 para o PLS-OPS. Podemos, entdo, inferir que para
o conjunto de dados escolhido o modelo de predi¢do ainda ndo esta adequado.

De maneira geral, ap0s o uso dos métpdosselecionar as “melhores” variaveis,
observamos que os valores de RMSE e de r se mantiveram bastante proximos comparad
ao modelo completo. Aparentemente a grande vantagem desses modelos de selecdo de
variaveis seria identificar regifes mais influentes na variavel em estudo, além de trabalhar

com um numero reduzido de variaveis.

4.2 Conjuntos de dados simulados (Segundo Cenario)

Para andlise do segundo cenario, dez SNPs (SNP2, SNP5, SNP10, SNP34,
SNP49, SNP 73, SNP76, SNP139, SNP153, SNP199) foram escolhidos aleatoriamente
para contribuirem para a variacdo fenotipica, com coeficientes de regressdo dados
respectivamenteop 3 = (0,4; 0,6; 0,7;0,9; 1,2; 1,5; 1,6; 1,9; 2; 2,1). Esse segundo cenario
difere do primeiro cenario em que os coeficientes reais correspondiam a valores acima do
modulo de 1,6. Foram escolhidos valores menores para verificar a capacidade dos

modelos construidos em detectar esses SNPs de menores efeitos.

4.2.1 Modelo Completo

Na Tabela 6 sdo apresentados os valores do coeficiente de correlagdo entre os
valores preditos e os valores reais intervalo de variacdo do RMSE nos conjuntos de
teste usando o método PLS e o BLASSO sobre todas as variaveis da matriz de dados nas

1000 simulacdes.
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Tabela 6 Coeficiente de correlacdo médio (r) e intervalo de variacdo do RMSE entre o
valor predito §,) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulagoes,

avaliadas no segundo cenario, pelos métodos BLASSO e PLS sobre o conjunto de dados

completo.
BLASSO PLS
r 0,665 0,632
RMSE 1,24 a 3,88 1,30 a 5,90

4.2.2 Modelos com a selecao de variaveis

Nesse cenario, para escolha do nimero de varidveis a serem selecionadas pelo
BLASSO supervisionado utilizose dois critérios, no primeiro selecionou 20% das
variaveis presentes e no segundo o nimero de variaveis selecionadas foi igual ao nimero
de variaveis selecionadas pelos métodos SPLS e PLS-OPS respectivamente. As Figuras
11, 12e 13 apresentam os graficos de frequéncias referente a cada método, sendo o

BLASSO supervisionado avaliado no primeiro critério.
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Figura 11- Frequéncia de sele¢do dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados
pelo uso do BLASSO supervisionado (20% das varidveis) como método de selecéo

avaliados no segundo cenario.
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Figura 12 - Frequéncia de sele¢do dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados

pelo uso do SPLS como método de selecao avaliados no segundo cenério.
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Figura 13- Frequéncia de selec¢do dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados

pelo uso do PLS-OPS como método de selecdo avaliados no segundo cenario.

Em média os modelos construidos pelos métodos BLASSO supervisionado, SPLS
e PLS-OPS selecionaram respectivamente 100, 30 e 80 em cada simulag&o. Analisando
as Figuras 11, 1213 podemos notar que quando os valores dos coeficientes sdo menores
0 SPLS seleciona poucas variaveis irrelevantes em relagdo aos outros métodoso O mesm
resultado foi obtido por Feng et al. (2012), no qual objetivou-se através de estudos de
simulag&o comparar os métodos SPLS e LASSO para a sele¢cdo de SNPs. Neste trabalho
também foram avaliados SNPs de menores efeitos. Os resultados da simulagao indicaram

que o SPLS selecionou menos variaveis irrelevantes do que o LASSO.
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De maneira geral, os SNPs tomados como os responsaveis pela variagao fenotipica

foram os mais selecionados pelos métodos (Tabela 7).

Tabela 7- Frequéncia com que os modelos selecionaram os SNPs significativos definidos

no segundo cenario.

Frequéncia
BLASSO SPLS PLS-OPS
supervisionado

SNP 2 419 185 380
SNP 5 544 344 463
SNP 10 635 402 533
SNP 34 712 590 655
SNP 49 872 780 795
SNP 73 925 867 864
SNP 76 953 908 910
SNP 139 973 944 932
SNP 153 975 957 954
SNP 199 981 977 960
Todos os SNPs reais 83 31 75

Observase(Tabela 7) que nos trés métodos o SNP2, que € o de menor efeito, foi
poucas vezes selecionado, apontando uma falha nos métodos em detectar os SNPs de
baixo efeito. Por outro lado, os de maiores efeitos foram frequentemente identificados e
selecionados nas simulacfes, como era de se esperar.

O modelo verdadeiro exato avaliado nesse cenério foi mais vezes selecionado
quando se utilizou 0 método BLASSO supervisionado. Apesar do modelo exato néo ter
sido muito selecionado nas simula¢des, podemos observar (Tabela 8) o numero de vezes

gue 7, 8 e 9 dos 10 SNPs reais foram selecionados.
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Tabela 8 Numeros de vezes que os SNPs reais foram selecionados respectivamente pelos
métodos BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS.

Numero de SNPs reais Numero de vezes que os SNPs reais forai

selecionados

BLASSO SPLS PLS-OPS
supervisionadc
7 218 257 211
338 224 286
9 264 144 202

A Tabela 9, apresenta os valores referente ao coeficiente de correlacdo médio (r)

e o intervalo de variacdo do RMSE referente a cada método no conjunto de teste.

Tabela 9 Coeficiente de correlacdo médio (r) e intervalo de variacdo do RMSE entre o

valor predito §,) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulagées.

Avaliados no segundo cenario.

BLASSO SPLS PLS-OPS
supervisionado
r 0,753 0,846 0,705
RMSE 1,13a3,35 0,92a4,66 0,86ab5,32

Em termos de capacidade preditiva podemos verificar que o SPLS superou 0s
outros métodos. Os desvios padrédo na populacao de teste dos dados variaram entre 1,78
a 5,71. As razdes entre os desvios padréo e os valores de RMSE referente a cada método
ainda nao estao adequadas para um modelo satisfatério.

Os graficos de frequéncias nas Figuras 18, refere-se ao BLASSO
supervisionado avaliado no segundo critério proposto, no qual igualamos o namero de
variaveis que o BLASSO supervisionado selecionaria ao numero de variaveis

selecionadas pelos métodos SPLS e PLS-OPS.
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Figura 14- Frequéncia de sele¢édo dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados

pelo uso do BLASSO supervisionado como método de sele¢cdo, adotando-se o mesmo

namero de variaveis selecionadas em cada simulacéo pelo método SPLS.

Frequéncia de SNPs
selecionados

1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100

0

421 —

301 —
331
361

481 —

451

—

241 ——
271 —
391 —

-
™

181

Z
U
n

Figura 15- Frequéncia de selecdo dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados

pelo uso do BLASSO supervisionado como método de sele¢cdo, adotando-se o mesmo

namero de variaveis selecionadas em cada simulacao pelo método PLS-OPS.

Podemos observar que quando o BLASSO supervisionado utiliza os critérios do

SPLS e PLS-OPS para escolha do numero de variaveis selecionadas, este seleciona menos

variaveis irrelevantes quando avaliado sob o primeiro critério (20% das variaveis),

principalmente quando se utiliza o SPLS, obtendo melhores valores de coeficiente de

correlacéo. O valor do coeficiente de correlagdo do BLASSO supervisionado passou a ser

0,80 com o0 RMSE variando de 0,d8,25 ao adotarmos o niumero de variaveis do SPLS,

selecionando o modelo correto 31 vezes.
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Analisando o BLASSO supervisionado com o critério do PLS-OPS obteve-se um
valor de coeficiente de correlacéo de 0,77 e RMSE variando da 8,78, selecionando
0 modelo correto 68 vezes.

Comparando-se os modelos completos com os de selecdo podemos perceber que
em todos os métodos o coeficiente de correlacdo médio aumentou significativamente e o
intervalo de variagdo do RMSE diminuiu, indicando que realizar a selecdo quando os
efeitos dos SNPs séo de menores efeitos € uma boa alternativa.

4.3 Conjuntos de dados reais
4.3.1 Conjunto de dados de SNPs

Na Tabela 10 sdo apresentados os valores do coeficiente de correlagdo entre os
valores preditos e os valores reais e a raiz quadrada do erro quadratico médio nos
conjuntos de teste usando os métodos BLASSO e PLS sobre todas as variaveis (1135
colunas) da matriz de dados. Na Tabela 11, temos as mesmas estatisticas ap6s o uso dos
métodos de sele¢do propostos.

Tabela 10- Coeficiente de correlagcdo médip e intervalo de variacdo do RMSE entre
o valor predito f;,) € o y real pertencente ao subconjunto de teste no conjunto de dados

reais de marcadores SNPs, pelos métodos BLASSO e PLS.

BLASSO PLS
r 0,525 0,491
RMSE 0,73 2,63

Tabela 1t Coeficiente de correlacdo médid e intervalo de variagdo do RMSE entre o
valor predito §,) e o y real pertencente ao subconjunto de teste no conjunto de dados

reais de marcadores SNPs.

BLASSO SPLS PLS-OPS
supervisionadc
r 0,56 0,445 0,552
RMSE 0,56 2,76 2,96

Os resultados obtidos ao utilizarmos o BLASSO supervisionado e o PLS-OPS
foram superioregos do SPLS em termos de coeficiente de correlagdo. Este mesmo

conjunto de dados foi analisado por Crossa et al. (2010) segundo diversos métodos, dentre
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0S quais 0 método BLASSO, o qual apresentou melhores resultados. O valor de
coeficiente de correlacao obtido naquele trabalho foi igual a 0,525 considerando o modelo
completo com RMSE=0,73.

Podemos notar que ao aplicarmos o BLASSO supervisionado utilizando o critério
selecédo de variaveis adotado (20% das variaveis eram selecionadas) e o método PLS-
OPS, esse valor de correlagao obtido por Crossa et al. (2010) foi superado, indicando que
realizar selecdo de varidveis é uma boa alternativa e que o método PLS-OPS pode ser
utilizado em dados de marcadores de SNPs.

Para este conjunto de dados, o desvio padrdo na populacéo de teste foi de 0,89,
enquanto que os valores de RMSE para o BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS
foram respectivamente 0,56, 2,76 e 2,96. Portanto o valor de RMSE = 0,56, com a raz&o
entre o desvio padrdo e o RMSE aproximadamente igual a 1,6 referente ao BLASSO
supervisionado € o melhor modelo de predicdo, indicando que o melhor método para
modelagem desse conjunto de dados é o BLASSO supervisionado.

Nesse conjunto de dados, o BLASSO supervisionado selecionou 227 SNPs

enguanto que o SPLS e PLS-OPS selecionaram, respectivamente, 1011 e 26 SNPs.

4.3.2 Conjunto de dados NIR

Conforme descrito detalhadamente no Material e Métodos foram avaliados trés
conjuntos de dados NIR:
DADOS 1:Teor de fibra da carte-acucar. A matriz de dados € composta por 168
amostras (linhas) e 3113 variaveis (colunas).
DADOS 2: Teor de lignina da Canke-aclcar. Os dados referentes aos espectros
foram dispostos em uma matkz com 256 linhas e 1038 colunas.
DADOS 3: Repolho Roxo. Os dados referentes aos espectros foram dispostos em
uma matrizX, com 82 linhas e 3113 colunas.
Os espectros NIR das amostras dos DADOS 1,2 e 3, na faixa de 4000 arfO000
1 s&o apresentados na Figura 16.
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Figura 16- ESPECTROS NIR: (Teor de fibra da cana-de-acucar (DADOS 1); Teor de
da Canade-acucar (DADOS 2); Repolho Roxo (DADOS 3)).

Na Tabela 12 sé&o apresentados os valores do coeficiente de correlacdo entre os
valores preditos e os valores reais e a raiz quadrada do erro quadratico médio nos
conjuntos de teste usando os métodos BLASSO e PLS sobre todas as variaveis da matriz

dos dados 1, 2 e 3. O numero de variaveis latentes (nVL) foi escolhido através do método
de validacao cruzada leave-one-out (KOHAVI, 1995).
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Tabela 12-Coeficiente de correlacdo e intervalo de variacdo do RMSE entre o valor
predito (,) e o y real pertencente ao subconjunto de teste dos 3 conjunto de dados reais
de espectroscopia NIR (Teor de fibra da cdeac¢ucar (DADOS 1); Teor de lignina da
Cana-de-acucar (DADOS 2); Repolho Roxo (DADOS 3)). Os métodos BLASSO e PLS

foram utlizados sobre todas as variaveis. nVL representa o numeto de varidveis latentes

escolhido.

DADOS nVvL BLASSO PLS
r 0,69 0,68

1 8
RMSE 1,74 1,75
r 0,96 0,93

2 10
RMSE 0,67 0,89
r 0,99 0,99

3 6
RMSE 14,66 10,49

Na Tabela 13 sdo apresentados os valores do coeficiente de correlacdo entre os
valores preditos e os valores reais e a raiz quadrada do erro quadratico médio nos
conjuntos de previsdo (teste) usando os métodos BLASSO supervisionado (20% das
variaveis eram selecionadas), SPLS e PLS-OPS respectivamente sobre os conjuntos de
dados estudados.
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Tabela 13-Coeficiente de correlacao (r) e intervalo de variacdo do RMSE entre o valor
predito (,,) e o y real pertencente aos subconjuntos de teste dos 3 conjunto de dados reais
de espectroscopia NIR avaliados (Teor de fibra da cana-de-acucar (DADOS 1); Teor de
lignina da Cana-de-agucar (DADOS 2); Repolho Roxo (DADOS 3)). Os métodos
BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS foram utlizados sobre todas as variaveis.

nVL: nimeto de variaveis latentes escolhido. nVS: nUmero de variaveis selecionadas.

DADOS sufel_r'\i\iiigado SPLS o

r 0,69 0,679 0,676

1 RMSE 2,17 2,38 2,83
nvs 623 2275 42

r 0,956 0,83 0,946

2 RMSE 0,66 2,35 0,77
nvs 208 1035 177

r 0,995 0,451 0,996

3 RMSE 15,45 164,33 13,05
nvs 623 3111 386

No conjunto de DADOS 1 podemos notar (Tabela 13) que os métodos de selecéo
funcionam de maneira semelhante, com valores muito préximos de r e RMSE, ou seja,
em termos de capacidade preditiva sdo similares. Porém o nuamero de variaveis
selecionadas varia enormemente. O valor do desvio padrdo dos dados no conjunto de teste
foi de 2,35. O BLASSO supervisionado apresentou o valor de RMSE = 2,02, menor que
0 obtido nos outros métodos propostos. Porém a razéo 2,35/2,02 ndo atende ao critério
definido por Ferreira (2010) para classificar o modelo como adegHaddermos de
capacidade preditiva, 0 modelo com a selecdo de variaveis ndo melhorou em relacao ao
modelo completo (Tabelas 12 e 13).

No conjunto de DADOS 2 os melhores métodos de selecdo foram o BLASSO
supervisionado e PLS-OPS (Tabela 13). Em termos de capacidade preditiva esses
modelos foram semelhantes aos obtidos com os dados completos, com a vantagem de ter
menos variaveis (Tabelas 12 e 13).

No conjunto de DADOS 3 os melhores métodos de selecdo foram novamente os
BLASSO supervisionado e PLS-OPS (Tabela 13). Em termos de coeficiente de

correlacdo esses modelos foram semelhantes, porém com valores levemente superiores
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de RMSE aos obtidos com os dados completos (Tabelas 12 e 13). Este mesmo conjunto
de dados foi analisado por Oliveira et al. (2018c) em que valores encontrados de RMSE

e r foram proximos aos obtidos nesse estudo.
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5. CONCLUSOES

Em geral, os métodos BLASSO supervisionado e PLS-OPS proporcionaram
predicbes semelhantes, com estimativas de raiz quadrada do erro quadratico médio e de
coeficiente de correlacéo proximas. O BLASSO supervisionado assegurou modelos mais
parcimoniosos, selecionando menos variaveis do que o PLS-OPS. Quando o efeito das
variaveis foram de menores magnitudes o SPLS superou 0s outros métodos, selecionando
poucas variaveis irrelevantes.

Ao utilizarmos os métodos de selecdo os modelos finais se tornaram mais simples
guando comparados aos respectivos modelos com os dados completos, visto que o
namero de variaveis diminuiu significativamente em todos os conjuntos de dados

estudados, sem haver perda significativa de poder de predicéao.
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