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RESUMO

LIMA, M. N. Modelos estocasticos de transmissao para analises genéticas de caracteristi-
cas epidemiolégicas. 2023. 92 p. Tese (Doutorado em Estatistica — Programa Interinstitucional
de P6s-Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computacao, Universi-
dade de Sdo Paulo, Sao Carlos — SP, 2023.

As epidemias podem comprometer significativamente a produc¢do animal e gerar grandes impac-
tos econdmicos. Além disso, as atuais praticas de tratamento e controle de doencgas infecciosas
em animais de criagdo nem sempre apresentam a eficicia desejada. Nesses casos, o melhora-
mento genético oferece uma alternativa vidvel através do estudo das variagdes genéticas das
caracteristicas do hospedeiro que afetam a transmissao da doenga, especialmente a susceptibili-
dade e a infectividade. No entanto, apesar dos avangos, o desafio para estimar efeitos genéticos
que controlam a infectividade, principalmente, continua a existir. Sendo assim, o objetivo
geral nesta tese foi contribuir com o estado da arte no desenvolvimento de modelos estatisticos
que possam capturar a dindmica da transmissao de doencas infecciosas e consequentemente
aprimorar a estimacao de efeitos genéticos na infectividade. Apresentamos uma nova versao do
modelo dindmico ndo linear de efeitos genéticos indiretos (dynamic non-linear indirect genetic
effects model - dnIGE) e um método inferencial para estimar seus parametros. Nossa metodo-
logia inclui uma estrutura de covariancia na distribui¢cdo dos efeitos genéticos e ambientais da
susceptibilidade e infectividade, que antes eram consideradas independentes, e utiliza técnicas
computacionais Bayesianas modernas para estimar os efeitos genéticos e herdabilidades associa-
dos a estas caracteristicas. Os resultados mostram que o modelo dn/GE estendido pode estimar
com precisdo, herdabilidades e valores genéticos associados a susceptibilidade e infectividade,
mesmo quando existe uma correlagdo genética entre essas caracteristicas. Nossa metodologia
proposta oferece impactos potenciais em dreas como o controle de doencas na pecudria por meio
de reproducdo seletiva e também na previsao e controle do surgimento de surtos de doengas em

populacdes humanas.

Palavras-chave: Doencas Infecciosas, Susceptibilidade, Infectividade, Genética quantitativa,

Inferéncia Bayesiana.






ABSTRACT

LIMA, M. N. Stochastic transmission models for genetic analyses of epidemiological traits.
2023. 92 p. Tese (Doutorado em Estatistica — Programa Interinstitucional de P6s-Graduagdao em
Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos — SP, 2023.

Epidemics can significantly affect animal production and generate large economic impacts.
Furthermore, current practices for treating and controlling infectious diseases in farmed animals
do not always show the desired effectiveness. In these cases, the quantitative genetics offers
a viable alternative through the study of genetic variations of host characteristics that affect
disease transmission, especially susceptibility, and infectivity. However, despite advances, the
challenge to estimate genetic effects that mainly control infectivity continues to exist. Therefore,
the general objective of this thesis was to contribute to the state of the art in the development
of statistical models that can capture the dynamics of transmission of infectious diseases and
consequently improve the estimation of genetic effects on infectivity. We present a new version
of the dynamic non-linear indirect genetic effects model (dnIGE) and an inferential method to
estimate its parameters. Our methodology includes a covariance structure on the distribution
of genetic and environmental effects of susceptibility and infectivity, which were previously
considered independent and uses modern Bayesian inference to estimate the genetic effects
and heritabilities associated with these traits. Results show that the extended dn/GE model can
accurately estimate heritabilities and genetic values associated with susceptibility and infectivity,
even when there is a genetic correlation between these traits. Our proposed methodology offers
potential impacts in areas such as disease control in livestock through selective breeding and

also in predicting and controlling the emergence of disease outbreaks in human populations.

Keywords: Infectious diseases, Susceptibility, Infectivity, Quantitative Genetics, Bayesian

Inference.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Nesta tese de doutorado o foco € na modelagem da transmissdo de doengas infecciosas
em animais de criacdo. Surtos de doencas infecciosas podem comprometer significativamente
a producdo animal, resultando em considerdveis perdas econdmicas e ameacas persistentes a

sociedade.

A literatura epidemioldgica € abundante em nos mostrar exemplos sobre isso. Por
exemplo, a peste suina africana, causada pelo Asfavirus, ressurgiu na China em 2018, se expandiu
e prevalece nos continentes europeu, africano e asiatico. Desde entdo milhdes de animais ja
foram exterminados, incluindo os abates preventivos, o que evidencia a capacidade do virus
gerar graves perdas produtivas e econdmicas (ZHAI et al., 2019; CHEN et al., 2022). Apesar
de ter sido erradicada no Brasil em 1981, a doenga € considerada de grande importancia devido
sua alta transmissibilidade e auséncia de vacina. Em uma estimativa feita pela Embrapa (2019),
uma possivel chegada dessa enfermidade ao Brasil poderia acarretar num prejuizo de 5,5 bilhdes
de dolares em apenas um ano de epidemia. A gripe avidria H5N1, que reapareceu em 2003, se
espalhou da Asia para Europa e Africa resultando em enormes impactos na inddstria avicola.
Em alguns paises do sudeste asiatico, onde a doenca é endémica, as perdas econdmicas totais
chegaram a quase 8 bilhdes de euros (CHANG et al., 2007, EUROPEAN COMISSION, 2006).
A febre aftosa, doenca infecciosa causada pelo aftovirus da familia Picornaviridae, assolou
os Estados brasileiros Mato Grosso do Sul e Parand durante o surto que ocorreu em 2005. A
ocorréncia desta doenga resultou no descarte de vérios animais, gerando impactos negativos nas
exportacdes de carne in natura provenientes destes Estados diretamente afetados (GARCIA et al.,
2015). De acordo com o0 MAPA | Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (2018), o
ultimo surto no Brasil ocorreu em 2016, mas esta doencga continua sendo alvo de permanente
pesquisa e preocupagdo mundial (KNIGHT-JONES; RUSHTON, 2013; OIE | Organizacdo
Mundial para a Saude Animal, 2018).

Neste contexto, as atuais praticas de tratamento e controle de epidemias nem sempre
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apresentam a eficicia desejada. Alguns fatores que comprometem essa eficicia sdo, por exemplo,
a evolucao da resisténcia do agente patogénico a antibidticos ou vacinas e o surgimento de
impactos ambientais indesejaveis como consequéncia de alguns tratamentos quimicos utilizados
para o controle da epidemia (GIBSON; BISHOP, 2005). Nesses casos, o melhoramento genético
- que é um corpo de conhecimento que depende da Genética Quantitativa e da Estatistica para
a estimagdo de parametros dos modelos que incorporam as principais propriedades genético-
epidemioldgicas - oferece uma alternativa vidvel ao controle de doengas infecciosas através do
estudo das variagdes genéticas das caracteristicas que influenciam na disseminacdo da doenga
(BISHOP et al., 2010). Esta técnica permite a exploragdo de sequéncias de DNA, mapeando
as regides genéticas que sao responsaveis pela expressao das caracteristicas epidemioldgicas
presentes nos animais submetidos a propagacdo da doenca. Essa estratégia vem sendo relatada em
muitos estudos genéticos e gendmicos, e reconhecida como um fator determinante para a selecdo
artificial (DOESCHL-WILSON et al., 2011; NATH; WOOLLIAMS; BISHOP, 2008). Resultados
recentes, inclusive, apontam para a possibilidade da erradicacido de doengas infecciosas por meio
da selecdo genética (HULST; JONG; BIIMA, 2021).

A literatura de doengas infecciosas aponta para duas principais caracteristicas do hospe-
deiro que afetam a transmissdo das doencas infecciosas: a susceptibilidade, que € a propensao
de um animal tornar-se o novo hospedeiro apds o contato com um animal infectado ou ma-
terial infeccioso; e a infectividade, que pode ser definida como a capacidade do hospedeiro
transmitir a infec¢do por unidade de contato (mais detalhes no Capitulo 2). No entanto, a maio-
ria dos estudos genético-quantitativos de doengas infecciosas se concentram na resisténcia do
hospedeiro (BISHOP et al., 2010), a qual apresenta uma relagao inversamente proporcional a
susceptibilidade, enquanto que a infectividade, relacionada diretamente ao risco de transmis-
sdo (LLOYD-SMITH et al., 2005), é geralmente ignorada. Entretanto, estudar a variagdo na

infectividade pode ser relevante para prever e prevenir surtos futuros de doencas em pecuadria.

A estimacdo de parametros de modelos que acomodam as principais propriedades
genético-epidemioldgicas de hospedeiros, pode permitir a identificagdo, via arquitetura ge-
nética, ndo apenas dos animais que sdo altamente resistentes a infec¢cao, mas também dos que
possuem alto risco para transmitir a doenga infecciosa aos seus companheiros de grupo. Neste
sentido, os modelos estatisticos representam um componente crucial das estratégias de compo-
nentes genéticos, pois € através deles que € possivel estimar os parametros genéticos relacionados
as caracteristicas epidemioldgicas. Com isto, melhoristas podem definir as estratégias necessa-
rias para a selecdo da geracdo parental e reproducdo, predizer a resposta a selecdo, analisar as
eventuais consequéncias das decisdes de acasalamento e dar prosseguimento as demais etapas

do programa de melhoramento genético.

Por todos esses aspectos, vemos que os modelos estatisticos podem contribuir para o

diagnéstico, controle, prevencio e previsao de surtos futuros de doengas infecciosas em pecudria.
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1.1 Desafios estatisticos em genética quantitativa de

doencas infecciosas

A anélise de dados epidémicos apresenta varios desafios do ponto de vista estatistico.
Por exemplo, a probabilidade de um animal ser infectado durante uma epidemia depende
da interacdo desse animal com outros ja infectados, o que resulta em uma alta estrutura de
dependéncia em dados epidémicos (BECKER; BRITTON, 1999). Enquanto que modelos esto-
casticos epidémicos ignoram potenciais variagdes genéticas entre individuos, estudos de genética
quantitativa de doengas infecciosas utilizam modelos estatisticos que incorporam variagcdo ge-
nética, porém ndo consideram a dindmica intrinseca do processo de transmissdo de doencas
(LIPSCHUTZ-POWELL; WOOLLIAMS; DOESCHL-WILSON, 2014). Isso dificulta o estudo

da heterogeneidade genética na infectividade.

A variacao individual na infectividade, que € expressa a partir de interacdes sociais,
resulta no conhecido e frequente fendmeno de superespalhamento, que ocorre quando uma
minoria de individuos altamente infecciosos € responsdvel pela maioria das transmissoes de
patégenos durante uma epidemia (LLOYD-SMITH et al., 2005). Neste contexto, considerar
a infectividade, além da susceptibilidade, pode trazer maiores beneficios na presenca desses
individuos, pois estes ndo seriam capturados pela selecao baseada apenas na susceptibilidade.
Desta forma, os superespalhadores podem ser identificados, eliminando assim uma importante
fonte de infeccdo para outros animais (TSAIRIDOU et al., 2019).

Um dos primeiros modelos que permite a estimagao de efeitos genéticos na infectividade
¢ o modelo dindmico nao-linear de efeitos genéticos indiretos (dynamic non-linear indirect
genetic effects models - dnlGE)(ANACLETO et al., 2015). Seu desenvolvimento provém da
combinacdo entre modelos de efeitos genéticos indiretos e processos estocdsticos para modelar a
natureza aleatdria, ndo linear e dindmica das infec¢des, incorporando explicitamente o processo
de transmissao da doenga. Apesar disso, um grande desafio ainda reside em estimar parametros
genéticos associados a esta caracteristica (ANACLETO et al., 2019).

Assim, percebe-se que embora a importincia da utilizacdo da variacdo genética na
infectividade para o controle de doengas em pecudria e aquicultura ja tenha sido reconhecida
e demonstrada, os atuais modelos genético-quantitativos de doengas infecciosas revelam uma
complexidade para estimar com precisao os efeitos genéticos que a controlam, requerendo mais
investigacdes que busquem acomodar essa complexidade envolvida por meio da construgdo de
modelos estatisticos adequados para estimar os parametros genéticos associados a mesma. A

presente tese estd incluida nessas investigagoes.
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1.2 Objetivos e contribuicées da tese

O objetivo geral nesta tese consiste em contribuir com o estado da arte no desenvolvi-
mento de modelos estatisticos que possam capturar a dindmica da transmissao de doengas e

consequentemente aprimorar a estimacao de efeitos genéticos na infectividade.

Apresentamos uma proposta para incorporar no modelo dn/GE uma estrutura de co-
variancia entre susceptibilidade e infectividade, o que configura a originalidade deste estudo.
Como serd apresentado a seguir, na formulacao original do modelo, essas caracteristicas foram

assumidas como independentes.

Além disso, propomos uma avaliagdo do efeito dos diferentes desenhos experimentais na
qualidade das estimativas dos modelos dnIGE e dnlGE estendido, variando tamanhos de grupo e

métodos de composicao para maximizar as acurécias de predi¢do.

1.3 Estrutura da tese

Ap0s esta introducao, os Capitulos 2 e 3 apresentam o referencial tedrico que sustenta
esta tese. O Capitulo 2 revisa os conceitos de genética quantitativa e doengas infecciosas, que sao
essenciais para a implementagao da arquitetura genética da susceptibilidade e infectividade. O
Capitulo 3 revisa a metodologia que determina a maneira com que a epidemia se desenvolve. Em
sequéncia, no Capitulo 4, descreve-se o percurso metodolégico que estende o modelo dn/GE,
apresenta-se a metodologia Bayesiana para a estimacao de parametros neste modelo além de um
estudo de simulagdo para avaliar sua qualidade. No Capitulo 5 avalia-se o efeito dos diferentes
desenhos experimentais na qualidade das estimativas do modelo dnl/GE, nas versdes original e

estendida, e depois finaliza-se com a conclusdo, que consta no Capitulo 6.
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CAPITULO

CONCEITOS DE GENETICA QUANTITATIVA
E DOENCAS INFECCIOSAS

De acordo com Oldenbroek e Waaij (2015), o melhoramento genético consiste na criacao
seletiva de animais com caracteristicas hereditarias desejaveis para reproducdo, com a intencao
de melhorar a caracteristica de interesse na geracdo seguinte (prole). Esta técnica depende da
Genética Quantitativa e de modelos estatisticos para estimar a contribui¢do do efeito genético na

expressao do fenétipo.

Desta forma, apresentamos neste capitulo os conceitos de Genética Quantitativa e de

doencgas infecciosas, necessarios para o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 O modelo basico da Genética Quantitativa

Os seres vivos de uma mesma espécie, sendo os animais o foco desse trabalho, sdo
diferentes entre si. As diversas caracteristicas apresentadas por eles raramente condizem somente
com suas informacdes genéticas, pois dependem de fatores genéticos e ambientais. O ambiente
corresponde a um conjunto de fatores referentes ao meio em que os animais sdo criados, afetando

suas caracteristicas.

Desta forma, o modelo bésico da Genética Quantitativa, que € amplamente usado em
melhoramento genético, € constituido unicamente pelo genétipo e pelo ambiente sendo descrito
pela seguinte expressao matematica

P=G+E, (2.1)

em que P representa o fendtipo, G € o valor genotipico do animal e E representa os desvios do
ambiente (FALCONER; MACKAY, 1996; LYNCH; WALSH et al., 1998).

Um dos principais objetivos na Genética Quantitativa € quantificar a contribuicdo de

efeitos genéticos e ambientais na expressao de um fendtipo especifico. Nesse sentido, a criagdo de
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animais tem o interesse na identificacdo de gendtipos que expressam os fendtipos mais desejaveis
sob a perspectiva da producdo animal. Existe também uma grande preocupac¢ido com a mudanga
genética de populacdes em cada geragdo, pois apenas uma parte das diferengas observadas no

desempenho do animal € passivel de ser transferida de uma geracdo a outra.

Assim, o termo correspondente ao valor genotipico no modelo basico da Genética

Quantitativa (2.1), possui componentes subjacentes e pode ser modelado da seguinte forma
G=A+D+I,

em que A é o efeito genético aditivo, também chamado de valor genético, D € o efeito domi-
nancia e I é o efeito de epistasia (FALCONER; MACKAY, 1996). Entretanto, os efeitos D
e I serdo desconsiderados neste trabalho, pois ndo sdo de grande interesse em problemas de
melhoramento genético. Neste caso, os efeitos genéticos aditivos e ambientais passam a ser 0s
unicos determinantes do fenétipo. Logo, o modelo basico da Genética Quantitativa (2.1) se reduz
a

P=A+E. (2.2)

E importante ressaltar que as caracteristicas a serem estudadas nesta tese estao sob efeitos
poligénicos, o que significa que estas sdo controladas por muitos genes que agem conjuntamente

com um pequeno efeito individual sobre elas.

2.1.1 Componentes de variacao

Uma vez que a geracdo parental € selecionada, temos o interesse em predizer a variacao
genética a partir da variagdo fenotipica para avaliar o progresso genético dos animais nas
proximas geragdes. Neste contexto, a estatistica se mostra uma ferramenta crucial para estimar a
contribuicdo do efeito genético na caracteristica de interesse (CARNEIRO-JUNIOR, 2009).

A partir do modelo bésico da Genética Quantitativa (2.2) e da suposi¢ao de independéncia

entre os efeitos genéticos aditivos e ambientais, a variancia fenotipica pode ser decomposta em

63 = 01 + 07, (2.3)

em que G% € a variancia dos valores fenotipicos, 0‘3 € a variancia dos valores genéticos aditivos

e Gg ¢ a variancia dos desvios de ambiente.

A partir desta composi¢do surge a definicdo que descreve o quanto da variagdo em uma
determinada caracteristica pode ser atribuida a variacao genética. A herdabilidade, em sentido
restrito, mede a contribuicdo dos efeitos genéticos aditivos para a variagdo fenotipica total.

Matematicamente, a herdabilidade no sentido restrito € definida por

2
_%

2
=
P

2.4)
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Segundo Charmantier, Garant e Kruuk (2014) a herdabilidade de uma caracteristica
situa-se entre 0 e 1, indicando o grau de semelhancga genética entre parentes em uma populagdo.
Desta forma, 4% = 0 implica que ndo h4 variabilidade genética e portanto, GI% = G]%, 0 que torna
o processo seletivo ineficaz. Por outro lado, se 4> = 1 ou estd préxima de 1, entdo a variacio
ambiental é desprezivel, de modo que a variacdo fenotipica € o resultado exclusivamente da

variabilidade genética entre os individuos, ou seja, 61% = Gj.

2.2 Genética Quantitativa de doencas infecciosas: pano-

rama e alguns conceitos

De acordo com a WHO | Organizagao Mundial de Saide (2016), as doengas infecciosas
sdo causadas por microrganismos patogénicos como, por exemplo, virus, bactérias, protozodrios
ou helmintos. Estes patdgenos, que podem ser microparasitas (pequenos, geralmente unicelulares)
ou macroparasitas (de forma maior), sdo os agentes bioldgicos que podem ser transmitidos entre
os seres vivos. Uma infecc@o acontece quando os patégenos se instalam e se multiplicam em um
organismo hospedeiro, podendo resultar na ocorréncia da doenga infecciosa. A transmissao de
patdégenos pode ocorrer, por exemplo, a partir do contato com animais infectados ou contato com
material infeccioso expelido por individuos infectados. O tipo de transmissdo a que este trabalho

se refere € a transmissdo direta.

A previsao, prevengdo, diagndstico, controle e erradicacdo das doencas infecciosas
baseiam-se na andlise dos fatores que influenciam a transmissdo do patégeno. Em particular,
o interesse em melhoramento genético é explorar a variagdo genética em caracteristicas epide-
mioldgicas para produzir animais mais preparados para potenciais surtos epidémicos. As duas
principais caracteristicas epidemioldgicas que afetam a transmissao de doencas infecciosas sao

descritas a seguir.

Numa populagdo submetida a uma epidemia, existem animais que possuem a habilidade
de bloquear ou restringir a replicacdo de agentes infecciosos. Esta caracteristica é chamada
de resisténcia e possui uma relacdo inversamente proporcional a susceptibilidade. Assim, uma
baixa susceptibilidade estd associada a alta resisténcia a doenga e vice-versa. Em muitos casos
a susceptibilidade a doenga € uma caracteristica poligénica (BISHOP; WOOLLIAMS, 2014).
No entanto, também existem evidéncias de efeitos de um tinico gene na resisténcia como, por
exemplo, em Necrose Pancredtica Infecciosa (/PN), uma doenga economicamente relevante em
salméo do Atlantico (JDEGARD et al., 2011; HOUSTON et al., 2008; MOEN et al., 2009).

A defini¢ao de resisténcia varia entre estudos, e sua forma de medi¢do depende da
doenca, do mecanismo de resposta do hospedeiro que expressa a variacao genética e também
do planejamento amostral (BISHOP ez al., 2010). Ela pode ser medida, por exemplo, por
testes diagnosticos da doenca ou mortalidade devido a mesma (BISHOP; WOOLLIAMS, 2014;
BROOKS-POLLOCK et al., 2015). Em melhoramento genético de doengas infecciosas, a
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susceptibilidade é considerada uma das principais caracteristicas por ser mais facil de ser

mensurada em comparagdo com outras caracteristicas epidemioldgicas.

No entanto, existem evidéncias tedricas mostrando que as ferramentas de andlise genética
baseadas em susceptibilidade capturam somente uma parte da variagdo genética disponivel em
dados epidemioldgicos (BISHOP; DOESCHL-WILSON; WOOLLIAMS, 2012; LIPSCHUTZ-
POWELL et al., 2012a; BISHOP; WOOLLIAMS, 2014). Nesse contexto, a infectividade, que é
a capacidade do hospedeiro causar infec¢do em seus companheiros de grupo, € uma caracteristica
a ser considerada. Sua relacio diretamente proporcional ao risco de transmissdo pode levar
ao fendmeno conhecido como superespalhamento, que ocorre quando um pequeno grupo de

individuos altamente infecciosos € responsavel pela maioria das infec¢des.

Por muito tempo foi um desafio modelar variagdo genética na infectividade pela falta
de métodos estatisticos que pudessem separar com precisao as diferentes fontes de variagio
individual inerentes aos dados de doencgas infecciosas. Um dos motivos para isso € que a
infectividade nao € expressa diretamente como fendtipos usuais, mas sim a partir de interagdes
sociais, o que significa que ela impacta no status da doenca nos animais que convivem com o
animal que a possui € ndo no animal em si. Estudos tedricos recentes mostram que infectividade
pode ser uma caracteristica relevante em estudos de melhoramento genético (RAPHAKA et al.,
2018; TSAIRIDOU et al., 2019).
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CAPITULO

MODELOS EPIDEMICOS

Como o foco nesta pesquisa € a modelagem da transmissdo de doengas sob a Gtica de
melhoramento genético, neste capitulo descreveremos conceitos € modelos que serdo utilizados

para representar processos epidémicos.

3.1 Modelos epidémicos: um breve histérico e aplicacoes

Os modelos epidémicos podem nos ajudar a focar nos aspectos do processo de transmis-
sao da doenca infecciosa que sdo, em certo sentido, fundamentais, na medida em que ajudam a
explicar algumas das principais caracteristicas epidemioldgicas em uma determinada populacdo
(ANDERSON; MAY, 1979; LEKONE; FINKENSTADT, 2006).

Como exemplo, no estudo de doencas infecciosas em humanos, as andlises de dados de
epidemias provenientes de modelos também podem ter resultados praticos diretos ao sugerir
intervencdes de satide publica, ajudando a quantificar seus provaveis impactos, e dar suporte para
a avaliacdo de riscos de doengas infecciosas emergentes, uma vez que fornecem informagdes
sobre tendéncias (MOGHADAS et al., 2009; DAY et al., 2006). No estudo de doencas infecciosas
em animais de criagdo, os modelos genético-quantitativos de caracteristicas epidemioldgicas
apresentam grande relevancia para o auxilio no diagndstico, controle, previsao e prevencgao de
surtos futuros de doencas (BISHOP et al., 2010; LLOYD-SMITH et al., 2005).

Além disso, uma vantagem imediata € que uma unica estrutura de modelagem geralmente
se aplica a muitas outras infec¢des (KEELING; ROHANI, 2011). A modelagem pode ainda ser
usada para comparar diferentes doencas na mesma populacdo, a mesma doenca em diferentes
populagdes ou em diferentes periodos da histéria. Estudos comparativos dessas situagdes podem

ser encontrados, por exemplo, em Yorke e London (1973a) e London e Yorke (1973b).

As contribui¢des iniciais de modelagem para investigar a disseminacdo de doencgas

infecciosas eram feitas geralmente para doencas especificas. Bernoulli desenvolveu o primeiro
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modelo quando a populac¢do europeia foi afetada por uma epidemia de variola, que se espalhou
rapidamente, no século XV1III. Com o passar do tempo, outros cientistas também deixaram suas
contribui¢cdes. Sir Ronald Ross exp0s o primeiro modelo de transmissao da malaria em 1911.
Poucos anos depois, suas ideias foram aplicadas por William Ogilvy Kermack e Anderson Gray
McKendrick que estudaram a transmissao de uma doenga infecciosa em humanos (FOPPA, 2016;
BAILEY et al., 1975). Atualmente existem diversas generalizagdes desses modelos a fim de

torné-los cada vez mais compativeis com a realidade.

Em geral, os modelos epidémicos consideram uma populacgdo particionada de acordo
com os estdgios da doenca de interesse e cada parti¢do recebe o nome desse estiagio (susceptivel,
infectado, recuperado, entre outros). Estas consideragdes refletem nas ideias basicas por trds do
modelo de Bernoulli que foram e ainda permanecem utilizadas até os dias atuais nos chamados
modelos compartimentais (KEELING; ROHANI, 2011), que tétm como um dos principais

objetivos estimar niveis de transicao entre possiveis estdgios da doenca de interesse.

3.2 0O modelo SIR

Dentre os modelos compartimentais existentes, o SIR é um dos mais uteis e versateis,
que pode ser elaborado de vérias maneiras. Desenvolvido por Kermack e McKendrick (1927),
este modelo € atribuido ao estudo de doencas infecciosas em que o individuo adquire imunidade

apos ser curado da infeccao.

No contexto deste trabalho, considere uma populacdo animal susceptivel a determinada
doenca infecciosa. Serd assumida uma populacdo de tamanho fixo (ou seja, ndo h4 nascimentos,
mortes ou efeitos migratdrios), fechada ao longo do tempo e completamente homogénea (sem
estrutura etaria, espacial ou social). Considere também que esta populacdo contém um animal
infectado, experimentalmente ou ndo. Este animal, que é denominado caso indice (ou introdut6-
rio), fara contatos com determinada quantidade de membros desta populacao, transmitindo a
infeccao durante todo seu periodo infeccioso. Esta descri¢do representa o inicio de uma epide-
mia, cuja evolucdo pode depender das caracteristicas epidemioldgicas dos hospedeiros, como

susceptibilidade e infectividade, ja descritas no Capitulo 2.

Assim, na medida em que a epidemia se espalha, o nimero de animais susceptiveis na
populacdo entra em declinio. Em contrapartida, o nimero de infectados cresce e cada animal
infectado passara pelo curso clinico da doenga até determinado tempo 7. No modelo S/R assume-
se que o periodo de incubacdo do agente infeccioso € instantdneo e a duracao da infecciosidade
corresponde a durag@o da doenga no organismo hospedeiro. No final, os animais doentes serao
removidos do grupo dos infectados € o nimero de recuperados crescerd, ver Figura 1. Nesse
sentido, é importante ressaltar que uma vez recuperados, os animais adquirem imunidade, o que

ndo permite que se tornem susceptiveis novamente.

Desta forma, o modelo S/R divide a populacdo em trés compartimentos: S (para os
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susceptiveis), I (para os infectados) e R (para os recuperados). Neste caso, as letras representam
nao so as caracteristicas epidemioldgicas, mas também os respectivos nimeros de animais em
cada compartimento, que mudam ao longo do tempo. Entdo, S(¢), I(z), e R(t) sdo fungdes depen-
dentes do tempo, cuja somatdria representa o tamanho da populacido de animais hospedeiros,

que permanece constante para todo tempo ¢ > 0.

Muitos modelos compartimentais sdo definidos através de equagdes diferenciais determi-
nisticas. O modelo bésico deterministico SIR, por exemplo, € definido pelas seguintes equagdes

diferenciais ordinarias

45 — —BsI
al — BSI—yI
@ ="

tal que S+1+R =N com condi¢do inicial no tempo t =tq ; S(ty) =So >0, I(t9) =1 >0, R(ty) = Ry > 0.

A Figura 1, que nos mostra como a propor¢ao de animais muda em cada compartimento
com o decorrer do tempo, foi obtida considerando um modelo SIR deterministico e sem demo-
grafia (isto é, nao considera mudangas em termos de crescimento ou decrescimento populacional

durante o tempo de estudo) com as seguintes condi¢des iniciais: S(0) = 0.999, 1(0) = 0.001 e R(0) = 0.

Modelo SIR (sem demografia)

1.0

Susceptivel (S/N)
— Infectado (I/N)
— Recuperado (I/N)

Proporgao de S/N, I/N e R/N
04 06 08
|

00 02

0 10 20 30 40 50 60

Tempo (dias)

Figura 1 — Solu¢des numéricas para um modelo SIR deterministico com § =0.83 ¢ y=0.12.

Fonte: Elaborada pelo autor.

No entanto, a formulag¢ao deterministica do modelo S/R ndo se aproxima da realidade,
pois geralmente considera que dadas as mesmas condi¢des iniciais, as trajetérias de S, I e
R sempre serdo as mesmas ao longo do tempo, o que ndo condiz com a real dindmica de
patégenos (KEELING; ROHANI, 2011). Por este e outros motivos, sua formulacio estocéastica,
que incorpora a variagcdo aleatéria em parametros ou processos, tem sido bastante atraente nos
ultimos anos. De acordo com Berrai (2016), os modelos estocasticos sdo muito mais consistentes,
em principio, com a realidade bioldgica porque ndo se limitam em pardmetros médios e valores

numéricos, que sao apenas estimativas, mas em probabilidades de ocorréncia de eventos como,
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por exemplo, a probabilidade de um grande surto, a probabilidade de mudancas de status
(saudédvel/doente) de um individuo, conhecendo sua situagdo nos passos anteriores, etc. Esses
modelos podem integrar todas as fontes desejadas de heterogeneidade (espacial, temporal,

genética, etc) e permitem a incorporacao da natureza aleatdria dos processos epidémicos.

Por tudo isso, os modelos estocdsticos sdo capazes de estimar o tempo em que uma doenga
infecciosa provavelmente persistird (com ou sem intervencdo epidemioldgica) em uma populagao.
Mediante as vantagens citadas acima, elaboramos a formulacao estocdstica de modelos, iniciando

pelo modelo SIR, na seguinte segao.

3.3 Formulacao estocastica do modelo SIR

Nos modelos compartimentais como o SIR, € necessério especificar como 0s animais
transitam entre os compartimentos. Uma vez que a principal caracteristica das doengas infecciosas
em comparacdo as demais doencas € o fato de poderem ser transmitidas através de contatos, um
componente importante para a formulagdo de modelos compartimentais € o entendimento da
estrutura de contatos entre individuos da populacdo alvo. Em modelos compartimentais para
animais, uma suposicao usual é a chamada mistura homogénea, que assume que o contato entre
dois animais quaisquer ocorre aleatoriamente com a mesma probabilidade, independentemente
de qualquer estrutura social na populagcdo (KEELING; ROHANI, 2011; BISHOP et al., 2010).

Supondo entdo que cada animal contacta, por unidade de tempo, em média com ¢ outros
animais, de forma aleatdria, isto representa a taxa de contato total (c), que € definida como a taxa
de contato per-capita e por unidade de tempo e mede a frequéncia de encontro entre eles. No
entanto, de acordo com Hal e Keynes (2008), medir essas taxas com precisao € extremamente
dificil, seja qual for a via de transmissao, principalmente porque geralmente elas variam entre
individuos e raramente podem ser documentadas com precisdo. Além disso, nesta medida
estdo inclusos, também, aqueles contatos que ndo resultam na transmissao da doenca, seja pela
diversidade genética do animal hospedeiro ou do patégeno. Desta maneira, ¢ fundamental medir
também a eficicia com que ocorre a transferéncia de patégenos de um animal infeccioso para
um susceptivel. O risco de transmissao p, também chamado de taxa de ataque secundario, €
a probabilidade de que, dada a exposi¢do a um animal infeccioso, ocorra uma transferéncia
de agentes patogénicos suficiente para causar a doenga contagiosa em um animal susceptivel
(conhecido ou presumido). Em outras palavras, € a probabilidade de ocorrer contato efetivo, que
€ o contato que resulta na transmissao da doenca. Desta forma, se x representa o nimero de casos
secundarios dentro de um grupo, e se o nimero de susceptiveis for indicado por s, entdo uma

estimativa do risco de transmissdo em condi¢des de contato préximo € dada por

X

p="C. 3.1)
S

Ao combinar a taxa de contato e o risco de transmissdo surge um conceito crucial, que

¢ o da taxa de contato efetivo (), um parimetro de transmissdo que pode ser entendido da
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seguinte maneira: em uma populacdo na qual todos os individuos interagem com todos os demais
(isto €, sem estruturas de contato social relevantes), se um individuo susceptivel, escolhido
aleatoriamente, experimenta ¢ contatos por unidade de tempo com outros individuos e se p
€ a probabilidade de transmissdo da doenga quando esse individuo entra em contato com um

individuo infeccioso, entdo a taxa de contato efetivo € definida pela relagcdo

B =cp. (3.2)

Ou seja, a taxa de contato efetivo € diretamente proporcional ao risco de transmissao p.

Apés o entendimento destas quantidades, precisamos analisar como as transi¢des aconte-
cem. No modelo SR existem duas possiveis transicdes, ade S — I e ade I — R. Sendo assim,
faremos de imediato uma abordagem ao processo de Poisson, que estabelece alguns pontos-chave
da teoria de processos estocdsticos que serdo necessarios para modelar a primeira transi¢ao, ou

seja,ade S — 1.

3.3.1 Processo de Poisson

De acordo com Insua, Ruggeri e Wiper (2012), um processo de contagem Y (¢), ¢ > 0, é
um processo estocdstico que conta o nimero de eventos ocorridos até o0 momento . Denotamos

por Y (s,], com s < ¢, o niimero de eventos ocorridos no intervalo de tempo (s,1].

Definicao 3.1. O processo de contagem Y (¢), ¢ > 0, é um processo de Poisson com a fung@o de

intensidade A (¢) se as seguintes propriedades forem validas:

@) Y(0)=0 e Y(s)<Y(t), V s<t;

(i1) O processo possui incrementos independentes e estaciondrios, ou seja, para intervalos sem
sobreposigao (disjuntos) (s, s+ At e (¢, r + At] temos que Y (s,s + At] e Y (¢,7 + At] sdo

independentes, e identicamente distribuidos, e

(ii1) O numero de eventos em qualquer intervalo de comprimento ¢ segue uma distribuicdo de
Poisson com média Az. Isto €, Vs, > 0,
(A1)

P(Y(s+1t)—Y(s)) =y = 3 e, y=0,1,... (3.3)

o que explica A ser chamada de taxa do processo de Poisson (ROSS et al., 1996).

No entanto, existem situagdes em que a ocorréncia de eventos pode ser mais (ou menos)
provéavel em determinados intervalos de tempo do que em outros, como ocorre por exemplo,
durante uma epidemia em determinada populagdo. Neste caso, um processo de Poisson nao
homogéneo (PPNH) pode ser utilizado para modelar o niimero de contatos efetivos nesta

populacgao.
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Para formalizar a defini¢do do PPNH, inicialmente considere A : [0,00) — [0,00) uma

funcdo integravel em intervalos finitos e defina

Alt) = /Otl(y)dy Vo 1>0. (3.4)

Definicio 3.2 (PPNH). Um processo de contagem Y (), t > 0 € dito ser um processo de Poisson

ndo homogéneo com fungéo de taxa A(+) se

(i) ¥(0) =0;
(ii) Y(r) possui incrementos independentes, mas ndo estaciondrios;
(iii) Y (s,t| ~ Poisson(A(t)), em que A(t) é definido de acordo com (3.4).

Definicao 3.3 (Fungio de intensidade). A fungdo de intensidade A de um processo de Poisson
Y (¢) indica qudo provével é que um evento ocorra ao redor do tempo 7. Sua defini¢io matematica

¢ dada por

L PY(t e+ A > 1)
M= fim =

Este conceito também se aplica a processos pontuais mais gerais. Observe que quando a fungdo

de intensidade é constante A (f) = A, para todo 7, o processo de Poisson é homogéneo (PPH)
caso contrério, € nao homogéneo (PPNH). O item (iii) da Definicao 3.2 é uma consequéncia

desta defini¢do, em que paran € Z™

P(Y (s,1] = n) = (A’(;! )" exp{—A()}. (3.5)

Em particular, para um PPH com taxa A, considera-se que Y (s, t] ~ Poisson (A(f —s)) e os
incrementos sio estaciondrios, ja que sua distribuicdo ndo depende do ponto inicial do intervalo,

mas apenas de seu comprimento.

Definicao 3.4 (Fungio de valor médio). Como Y (s,t] ~ Poisson(A(t)), a fun¢do de valor médio
do PPNH ¢ expressa por
E(Y(¢)) = A(t),para t>0.

Defini¢io 3.5 (Tempo do evento). Os tempos dos eventos {7, n € Z*} de um processo de

Poisson Y (¢) sdo definidos por

min{s:Y(¢t) >n}, n>0
0, n=20.

T, =

Definicao 3.6 (Tempo entre eventos). Os tempos entre eventos de um processo de Poisson, Y (¢),

sdo definidos através de
,—T,.1, n>0

0, n=0.

Z, =

n
Os tempos dos eventos e entre eventos tém a seguinte relacio: 7, = Z Z;.
i=1
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Teorema 3.1. Para um PPH com taxa A, os tempos entre eventos, incluindo o primeiro evento,
tém uma distribuicdo Exponencial(A ), enquanto o n-ésimo tempo de evento, T,, tem uma distri-

bui¢cdo Gama(n,A), para cadan > 1.

Demonstragdo. Veja em Insua, Ruggeri e Wiper (2012, Cap. 5).

Teorema 3.2 (Superposi¢do). Considere k processos de Poisson independentes Y;(t), com fungdo
de intensidade A;(t) e fungdo de valor médio Ai(t), i=1,2,....k (ver Defini¢do 3.4). Entdo o

k k
processo Y (t) = Z Yi(t), parat > 0, € o processo de Poisson com intensidade A(t) = Z Ai(t) e
i=1 i=1

k
fungdo de valor médio A(t) = Z Ai(1).
i=1

Demonstragdo. Veja em Kulkarni (2016, pag. 177).

A partir destes resultados modelamos a transi¢dao S/ na Subsecao 3.3.2 a seguir.

3.3.2 A transicdo de S para |

Inicialmente, considere dois animais que podem interagir diversas vezes, sendo que um
deles € susceptivel e o outro € infeccioso. Neste caso, o nimero de contatos efetivos, ou seja, o
numero de contatos que podem resultar na transmissao da infecc@o, pode ser modelado por um

processo de Poisson com intensidade correspondente a taxa de contato efetivo 3.

Agora, considere a situagcdo em que temos um animal susceptivel contactando com /
animais infectados, conforme ilustrado na Figura 2. Neste cendrio, temos / intera¢des possiveis,
o que corresponde a uma combinacdo de I processos de Poisson independentes com intensidade
B. Entdo, pelo Teorema da Superposi¢do (3.2), para um tempo ¢, o nimero total de contatos
que resultam em infeccao segue um processo de Poisson com funcao intensidade dada por
A(t) = BI(t). Desta forma, esse animal pode ter varios contatos com os infecciosos, que em

determinado momento algum deles poderd resultar na ocorréncia da doenga infecciosa.

Analogamente, suponha que ao invés de termos somente um susceptivel e I infectados
num determinado tempo 7, agora temos S susceptiveis e / infectados. Entdo, pelo principio
multiplicativo, o nimero de interagdes possiveis entre susceptiveis e infectados no tempo ¢ é
S(¢)I(t). Como cada contato efetivo é modelado por processo de Poisson com taxa 3, entdo o
nimero total de contatos efetivos que resultam dessas possiveis interagdes pode ser modelado
também por um processo de Poisson com fungéo intensidade dada por A(z) = BS(7)I(¢). Esta
funcdo de intensidade representa o nimero de animais susceptiveis convertidos em infectados
durante o tempo a que f3 se refere. E a forca (ou risco) da infecgdo, isto é, o risco total em que os
susceptiveis se encontram devido a todas as exposi¢des a individuos infectados. Esta € a regra de

transi¢do que governa o processo de infeccdo - a transi¢@o entre os status susceptivel e infeccioso.
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E pelo Teorema (3.1) os tempos entre infeccdes, incluindo a primeira infec¢do, sdo modelados

por uma distribuicdo exponencial de parametro A(r).

Figura 2 — Interacdes entre um animal susceptivel com / infectados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.3 A transicao de I para R

Com o passar do tempo, os animais que adquiriram a infec¢do deixam o compartimento
dos infectados, por recuperacdo ou morte. A transi¢do / — R € assumida independente da
transi¢do S — I. Nesse caso, todos os periodos infecciosos sido independentes e identicamente
distribuidos. Isto implica que, num periodo Af, qualquer um dos animais infectados se recuperara
com a mesma probabilidade, independentemente de como eles adquiriram a doenca. Sendo
assim, a taxa de recuperagao ou de mortalidade, € denotada por Y/, em que Y € constante por

unidade de tempo e inversa ao tempo médio de duracio do periodo infeccioso.

Desta forma, considere Z > 0 uma varidvel aleatdria denotando o tempo que o animal
permanece infectado até tornar-se recuperado. Além disso, assuma que Z segue uma distribui¢do
exponencial com parametro ou taxa y > 0, isto €, sua fun¢do densidade de probabilidade € dada
por

flr)=ve 2, z>0.

O parametro Y é chamado de parametro de escala e mede o tempo médio de infecgao,
isto é, E(Z) = )l, Sendo assim, a probabilidade de cada animal permanecer no compartimento /
apos z unidades de tempo desde que entrou nessa classe (com tempo médio de espera 71/) ¢ dada
por

P(Z>z)=¢ 7,
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e a probabilidade de cada animal sair do compartimento / para entrar no compartimento R é dada
por
P(Z<z)=1-e "

Para os casos em que esta transi¢do ndo € necessaria, o modelo se reduz a SI.

3.3.4 Evolucao e espalhamento da epidemia

Sob a premissa de populacdo homogénea, € possivel obter uma relacio entre a taxa de
contato efetivo e o nimero bdsico de reproducéo (Ry), o qual representa o nimero esperado de
casos secundarios produzidos por um unico animal infeccioso durante todo o seu periodo de
infecciosidade em uma populacdo completamente susceptivel (DIEKMANN; HEESTERBEEK;
METZ, 1990). Suponhamos, entdo, que os contatos efetivos ocorram aleatoriamente com uma
taxa de contato efetivo 8 na populagdo e que a duragao média do periodo infeccioso seja de 71,
Entdo, o nimero total de contatos efetivos feitos por um individuo infeccioso é de % Mas se toda
a populacgdo € susceptivel, entdo cada um desses contatos efetivos resulta em uma infeccio (por

definicao do que € um contato efetivo). Portanto, o nimero de infeccdes secundarias também é

igual a — e, consequentemente, obtemos a relagao
Y

B
Ry = F.
0 %

Esta quantidade ¢ um ndmero real ndo negativo tal que:

* Se Ry € [0, 1], o0 animal infectado contamina em média apenas um outro animal, ou menos
que isso. Consequentemente, a infeccdo pode ndo se estabelecer e, caso se estabeleca,
ird desaparecer rapidamente da populacdo por envolver um nimero muito pequeno de

animais;

* Se Ry € (1,+00) a infecgdo pode, pelo menos inicialmente, se espalhar na populagéo e
tornar-se epidémica, no sentido de que hd uma probabilidade positiva de um grande surto.
Neste caso, podemos notar que quanto maior o valor de Ry maior a propor¢do de infecciosos
na populagdo. Portanto, Ry também é, neste caso, um indicador de infecciosidade da

doenca.

Desta forma Ry ocupa um papel central no estudo de doengas infecciosas pois ele indica

se uma doencga se espalhard em uma populacao.

Todos os conceitos de modelos compartimentais apresentados nesse capitulo sdo ampla-
mente utilizados em aplicacdes do cotidiano. Vale a pena salientar que a pandemia do Coronavirus

foi um grande exemplo disso, tendo esses conceitos inclusive sendo disseminados, por exemplo,
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no noticidrio e jornais. No entanto, estas aplicacdes geralmente sdo focadas em grandes popula-
coes e ignoram a heterogeneidade entre individuos, que € justamente o que modelos de Genética

Quantitativa e programas de melhoramento genético visam explorar.
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CAPITULO

MODELQOS ESTATISTICOS PARA ANALISES
GENETICAS DE INFECTIVIDADE ANIMAL

Como mencionado no Capitulo 2, um dos desafios na modelagem da variacdo genética
na infectividade é o fato dela ndo ser necessariamente mensurada no animal que a expressa, e
sim observada nos seus companheiros de grupo. Diante disso, os chamados modelos de efeitos
genéticos indiretos (indirect genetic effects - IGEs) apresentam grande relevancia, pois permitem
estimar herdabilidades e valores genéticos de caracteristicas expressas a partir de interagdes
sociais (GRIFFING, 1967; BIIMA; MUIR; ARENDONK, 2007). Em outras palavras, eles
permitem avaliar a relagdo entre o gendtipo de um animal e o fendtipo de seus companheiros
de grupo. De acordo com Baud ez al. (2017), também pode ser importante incorporar /GE's em
modelos de Genética Quantitativa mesmo quando o principal interesse estd em caracteristicas

expressas de forma direta.

Existem diversos exemplos documentados de estudos usando /GE's e mencionamos
alguns. Ellen ef al. (2008) e Peeters et al. (2012) estudaram /GE's para redugdo da mortalidade
por canibalismo em galinhas poedeiras e domésticas (Gallus gallus), respectivamente. Bergsma
et al. (2013) e Camerlink et al. (2018) avaliaram os efeitos para o crescimento € comportamento

de porcos em decorréncia do desmame.

As ideias bésicas e exemplos de aplicacdes de modelos IGE para dados de epidemias
geralmente escrevem o fen6tipo de um animal como fungao do seu préprio efeito genético e
ambiental de susceptibilidade (que sao considerados efeitos diretos) e dos efeitos genéticos e
ambientais de infectividade dos outros animais que vivem nesse mesmo ambiente (efeitos sociais

e indiretos).

Os dados de doencgas infecciosas em estudos de campo geralmente sio bindrios, indicando
se cada animal foi infectado apds a exposicdo a uma doenga infecciosa. Lipschutz-Powell et al.

(2012a) demonstraram que, ao utilizar modelos /GE para tais dados de doengas infecciosas, a
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variacdo genética na infectividade do hospedeiro pode ser capturada, embora ndo completamente.
Esse resultado foi obtido a partir de um estudo de simula¢do com dados bindrios de doenga,
utilizando um modelo de efeitos mistos para resposta com distribuicao normal, com efeitos
aleatorios para representar efeitos genéticos poligénicos e efeitos ambientais de infectividade e

susceptibilidade.

Um resultado similar foi obtido quando se assume efeitos monogénicos na infectividade.
Anche, Bijma e Jong (2015) desenvolveram um modelo /GE baseado em modelos lineares
generalizados (generalized linear model - GLM) com resposta binomial. O desenvolvimento do
modelo foi baseado na relagdo entre GLM binomiais com fung¢ao de ligagdo log-log complementar
e modelos SIR (BECKER, 2017). No modelo, o status final do animal durante uma epidemia foi
definido como varidvel resposta. A partir de estudos de simulagdo, foi verificado que essa classe
de modelos subestima os efeitos genéticos de infectividade. Além disso, Biemans, Jong e Bijma
(2017) verificaram que essa subestimacao persiste quando um modelo similar € utilizado para

dados longitudinais bindrios.

A desvantagem no uso de modelos /GEs baseados em modelos mistos se dd pela
desconsideragdo da dindmica no processo de transmissdo da doenca. E assumido que todos os
membros do grupo expressam o efeito indireto (infectividade) em todos os tempos e que todos
os animais sao afetados pelo efeito indireto. No entanto, isto contrasta com a realidade, uma vez
que apenas os membros infectados podem expressar infectividade e esta ndo € constante ao longo
do tempo. Além disso, o nimero de animais susceptiveis também varia com o passar do tempo e
o status bindrio da doenca para cada animal submetido a epidemia € definido por uma fungao
que depende da interacdo de sua susceptibilidade e da pressdo da infec¢ao varidvel no tempo
exercida pelos animais infectados (KEELING; ROHANI, 2011). O problema da estimacao de
efeitos genéticos indiretos quando as intera¢des variam no tempo foi discutido em Bijma (2014).

Tudo isso nos mostra que os modelos /GE convencionais falham em capturar a natureza
dindmica e ndo-linear dos processos da doenga. A combina¢do de modelos genético-quantitativos
de interacdes sociais /GE com modelos estocdsticos compartimentais permitiu o desenvolvi-
mento do modelo dindmico ndo-linear de efeitos genéticos indiretos (dynamic non-linear indirect

genetic effects models - dnlGE), cuja descri¢ao € dada na secdo a seguir.

4.1 O modelo dinamico nao linear de efeitos genéticos
indiretos (dnIGE)

O modelo dindmico ndo linear de efeitos genéticos indiretos (dynamic non-linear indirect
genetic effects model - dnlGE), desenvolvido por Anacleto et al. (2015), € um dos primeiros
modelos que incorpora explicitamente o processo de transmissao de doengas para estimar efeitos

genéticos e herdabilidade de caracteristicas epidemioldgicas em animais de criagao.
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Considere uma populacdo de animais sujeita a um surto de uma determinada doenca
infecciosa que segue um processo de transmissao representado por um modelo compartimental
susceptivel-infectado (S7), visto no Capitulo 3. Neste caso, uma vez infectado, o animal per-
manece infectado e capaz de transmitir a infecdo durante todo seu tempo de vida. Considere

também as seguintes suposi¢oes para o modelo dnlGE:

(i) Os N participantes do estudo estdo alocados em P grupos fechados, cada um de tamanho

P
Ny,k=1,...,P,emque N = ZNk;
k=1
(i) As epidemias em todos os grupos fechados sao observadas dentro de um intervalo fixo
[0,T], em que o tempo zero representa o inicio da observac¢do e T é o tempo final da

observacao;

(i11)) Além disso, estas epidemias podem resultar em surtos da doenca por animais que foram
infectados antes do intervalo fixo de observacao ou pela introducdo de animais infectados

artificialmente (infec¢c@o experimental) no tempo ¢ = 0O;

(iv) O tempo de infeccdo (que s6 pode ser observado no intervalo [0,7]) é denotado por 7; e
hj € o indicador de nio ser caso indice para o animal j, de forma que Vj =1,...,N temos

a seguinte defini¢do:

5 0, se 7;=0 (j€éum caso indice)
= .
I, se 7;>0 (jnao € caso indice);

(v) O status da doenca (sauddvel/doente) pode ser periodicamente registrado em tempos

[to=0,t1,...,tp—1,tyy = T], em que M é o niimero de tempos da amostragem.

Quando os tempos de infec¢do 7y,...,Ty ndo podem ser registrados exatamente, os
parametros do modelo podem ser estimados usando o stafus da doenca registrado em cada um

dos tempos de amostragem [fo = 0,71,...,ty—1,tp = T).

Como exemplo, a Figura 3 representa um dos grupos onde uma epidemia pode ser
observada. Podemos observar que o animal 1 € caso indice, pois ele jd inicia no estudo com
o status de “infectado”, isto €, seu tempo de infeccdo € representado por 7 = 0. O animal 2
ndo € observado como infectado durante o tempo de observacdo, uma vez que 7, > T significa
que o estudo termina e ele nao adquire a doenca no intervalo de observagdo (censura). Além
disso, o animal 3 esta infectado (doente) no tempo de infeccdo 73, registrado entre os tempos de

amostragem #; € t», enquanto que o tempo de infec¢do do animal Ny ocorre entre 0s tempos 37>

eliy—1.
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Figura 3 — Estrutura dos dados de infec¢do considerados para o desenvolvimento do modelo dnl/GE.

Fonte: Anacleto et al. (2015).

Para a defini¢do do modelo, inicialmente serd assumido que todos os tempos de infec¢io

sdo exatamente conhecidos, dados por T = [11,..., TI]T, em que / é o nimero de infectados na

populagido durante o intervalo [0, 7.

4.1.1 O Modelo

Considerando as caracteristicas genéticas que influenciam na transmissao de doencas
infecciosas, ja descritas no Capitulo 2, os pressupostos, a formulacao estocastica do modelo

SI descritos no Capitulo 3, e as suposi¢des especificas deste capitulo, fixamos um animal j e

definimos p; como sendo o nimero do grupo deste animal, sendo p = [py,..., py]T. Assim, a
taxa de infec¢do varidvel no tempo do animal j no tempo ¢, com j = 1,...,N, é dada por
Aj(t) = giB Y, filult), 4.1)
k:pe=p;

em que g; € a susceptibilidade do j-ésimo animal, f; € a infectividade do k-€simo animal,
k : px = pj no somatdrio representa o conjunto de todos os companheiros de grupo do animal j,
e o indicador ¢;(¢) € definido de forma que seleciona apenas os animais que foram infectados
antes de j
(1) = I, se 7. <t
0, caso contréario.

Desta forma, a taxa de infecc@o varidvel no tempo de um animal susceptivel é uma fungao que
depende nio apenas da taxa de contato efetivo B da populag¢do, mas também de sua prépria
susceptibilidade e da infectividade de seus parceiros de grupo previamente infectados. Esta taxa
de infecdo € equivalente a fun¢do intensidade de um processo de Poisson ndo homogéneo para o

numero de contatos efetivos de cada animal na populacao, ver Defini¢do 3.3.
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Em popula¢des homogéneas, quando g; = f; = 1, a taxa de infec¢do dada na Equacéo
(4.1) representa a chamada forca de infeccao dependente da densidade (KEELING; ROHANI,
2011), que € a taxa na qual os animais sdo infectados durante uma epidemia. O modelo dnlGE
assume que a taxa de infeccdo varidvel no tempo, definida em (4.1), é condicional em termos de
fragilidade aleatoria (AALEN; BORGAN; GJESSING, 2008), a g; € fi, que capturam hetero-
geneidade ndo observada na susceptibilidade e infectividade do hospedeiro, respectivamente,
(ambos relativos). Esses termos de fragilidade representam desvios (ou efeitos aleatérios) em
relacdo ao pardmetro populacional 8 e sdo, portanto, variacdo individual no processo de infec¢ao.
Assim, A;(r) pode ser visto como a forga individual da infec¢do agindo no animal j no tempo
t e captura a heterogeneidade individual, os efeitos da média populacional e a dinamica de

transmissao nao-linear do processo de infecc¢ao.

Como um exemplo da taxa de infec¢do do modelo dnlGE, considere o caso hipotético
de um grupo tnico formado por somente dois animais, no qual o animal 1 € um caso indice e o
animal 2 pode ser infectado pelo animal 1. Nesse caso, como o animal 1 é um caso indice, seu
tempo de infecgdo é zero (1) = 0) e consequentemente ele ndo expressa susceptibilidade (g1).
Analogamente, o animal 2 por ser o ultimo a ser infectado no grupo, ndo expressa infectividade
(f2)- Usando a defini¢cdo do modelo, temos que a taxa ou forca de infec¢do do animal 2 depende
de sua propria susceptibilidade, da taxa de contato efetivo e da infectividade do animal 1.

Matematicamente, A, (1) = g2 f1.

Agora, suponha um animal adicional no grupo, denominado animal 3. Considere que o
interesse € definir a taxa de infec¢@o agindo no animal 2, ainda definido como susceptivel no
exemplo. Uma situacio que pode acontecer nesse caso € a composi¢do do grupo constar apenas
com um animal infectado, enquanto os outros dois sdo susceptiveis. Na segunda situacao ocorre
0 inverso, ou seja, o grupo € composto por dois animais infectados e um susceptivel, conforme

podemos observar na Figura 4.

Note que estamos interessados somente nos contatos que resultam na transmissao da
doenca infecciosa. Desta forma, na Figura 4(a), as interacdes entre os animais susceptiveis 2 e 3
sdo desprezadas e a forca de infec¢@o do animal fixado coincide com a do exemplo anterior pois,
uma vez que animal 3 ndo expressa infectividade, o modelo atribui ¢3(7) = 0 e desconta-o do
somatorio de infectados do grupo. Analogamente, na Figura 4(b) as interagdes entre os infectados

1 e 3 sdo descartadas e a forga de infeccao do animal 2 é dada por A,(1) = g2B8(f1 + f3)-
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3

(a) Apenas um animal entre os trés estd infectado. (b) Dois estdo infectados, um nao.
Figura 4 — Grupos independentes de tamanho 3 representando as diferentes interagdes entre os animais.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.2 Componentes de varidncia para a susceptibilidade (g;) e infec-
tividade (f;)

No modelo dnIGE, a forca individual de infec¢do é decomposta a partir de uma estrutura

de componentes de variancia para a susceptibilidade e infectividade, descrita a seguir.

A susceptibilidade de um animal j é modelada como
log(gj) = agj+eg; (4.2)

em que ag ; € o efeito genético aditivo (ou valor genético) para a susceptibilidade do animal j e

eg j € 0 seu efeito ambiental (ou valor ambiental ou, ainda, erro aleatdrio) para a susceptibilidade.

Observe que os efeitos médios de susceptibilidade sdo capturados pelo nivel populacional
da taxa de contato efetivo 8 na Equagdo (4.1). Como os casos indice (7; = 0) ndo expressam
susceptibilidade dentro do periodo de observacao, as Equacdes (4.1) e (4.2) sdo consideradas

neste contexto somente para cada j tal que 7; = 1.

Portanto, assumindo nq casos indice, o vetor a, de dimensdo (N — ng) representa os
efeitos genéticos aditivos de susceptibilidade, com ag|6/i .~ N(0, GX, (Ag), em que A, € a matriz
de relac@o genética aditiva, baseada em pedigree, entre os animais susceptiveis da populacgao,
excluindo linhas e colunas relacionadas aos animais que sao casos indice. Além disso, e, € 0 vetor
de dimensdo (N — ng) dos efeitos ambientais de susceptibilidade, com eg|6§7g ~ N(0, G%’gl )

em que I, ¢ a matriz identidade de dimensao (N — ny).

Da mesma forma, um modelo de componentes de variancia para a infectividade de um

animal infectado j é definido como

log(f;) = agj+ey,; (4.3)
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em que ay ; € o efeito genético aditivo da infectividade do animal j e e ; € o efeito ambiental da

infectividade.

A Equacdo (4.3) é definida para todo j que pode representar a infectividade, considerando
casos indices e outros animais que sdo infectados durante o periodo de observagdo. Definindo /¢
como o niimero de animais que podem expressar infectividade na populag@o, a s representa o vetor
Iy-dimensional de efeitos genéticos aditivos de infectividade, tal que af|o} 7~ N(0, o} Ar)e
Ay € amatriz de relagdo genética aditiva, baseada em pedigree, entre os animais infectados da
populacgdo excluindo linhas e colunas relacionadas a animais que nao expressam infectividade.
Adicionalmente, ey representa o vetor /7-dimensional de efeitos ambientais de infectividade com
e f|c71%’ 7~ N(0, GI%’ #If) e I+ sendo a matriz identidade de dimenséo /.

Através da combinagdo de um processo nao homogéneo de Poisson com a estrutura
de componentes de variancia apresentada, o modelo dnl/GE estende o chamado modelo IGE,
que permite estimar herdabilidades e valores genéticos de caracteristicas expressas a partir de
interagdes sociais que afetam fendtipos com distribui¢ao normal (GRIFFING, 1967; BIIMA;
MUIR; ARENDONK, 2007).

A Figura 5 mostra uma representacdo hierarquica da estrutura de componentes de
variancia para o exemplo hipotético de dois animais definido anteriormente. Observamos que
o tempo de infec¢do do animal 2 (1;) depende da taxa de transmissdo f3, da susceptibilidade
deste animal (g2) e da infectividade do animal 1 (f1). Por sua vez, estes fen6tipos dependem
dos efeitos genéticos (ag2) € (ay,1) e ambientais (eg2) e (e,1), que dependem respectivamente
das varidncias genéticas e ambientais da susceptibilidade e infectividade, representadas nas

matrizes de covariancia X, e X,. O vetor de parametros desconhecidos do dnlGE € dado por

Variancias genéticas

Valores genéticos

- )  J

[ Variancias ambientais

Fendtipos (ndo observados)

Tempos de infecgéo
(parcialmente observados)

[ Parametro de transmissdo médio ]

Figura 5 — Representacgéo hierarquica do modelo para grupo de tamanho 2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2 2 2 2

-
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mais detalhes na Secdo 4.2, junto com uma proposta de extensdao desse modelo.

Para avaliar a qualidade do modelo, Anacleto et al. (2015) desenvolveram um estudo de
simulag¢do no qual dados de epidemias foram gerados para populacdes divididas em grupos a
partir das suposi¢des do dnlGE, com animais geneticamente relacionados (meios-irmaos). Na
geracdo da populagdo, os pais ndo tinham parentesco € um modelo poligénico foi considerado

para a arquitetura genética das caracteristicas.

Neste estudo verificou-se que o modelo dn/GE fornece estimativas precisas dos para-
metros genéticos tanto para susceptibilidade como também para infectividade sendo que, com
herdabilidades maiores, 0 modelo capta variacdes genéticas de forma mais eficiente para ambas
as caracteristicas (acurdcias de predicao sdo maiores). Além disso, o efeito genético na infectivi-
dade foi melhor estimado quando os grupos eram menores, enquanto que o efeito genético na

susceptibilidade seguiu tendéncia oposta.

Como mostrado em estudos de simulagdo em Tsairidou et al. (2019) e Raphaka et al.
(2018), embora seja mais dificil capturar variagdes genéticas na infectividade, programas de
melhoramento genético baseado em valores de acuracia estimados pelo modelo dn/GE podem

contribuir para a redugao de surtos epidémicos e controle de doencas infecciosas.

4.2 0O modelo dnlGE estendido

No modelo dnlGE original assume-se que tanto os efeitos genéticos quanto os efeitos
ambientais da infectividade sdo independentes desses mesmos efeitos da susceptibilidade. Neste
trabalho propde-se uma extensao deste modelo, na qual é assumida uma estrutura de covariancia

na distribuicao dos efeitos genéticos e ambientais dessas caracteristicas.

Considere um modelo de risco paterno para os componentes de varincia de susceptibili-
dade e infectividade (MRODE, 2014), ou seja, dada a exposi¢ao da prole a infec¢do, este modelo
¢ tal que as equacoes do chamado modelo animal definidas em (4.2) e (4.3) sdo substituidas

pelas seguintes:

log(gj) = ag4(j) +e€g,j, sejndoéum caso indice e, 4.4
log(fj) = aysj)+ey.j, sej podeexpressar infectividade, .

em que s(j) representa o pai do animal j, j =1,2,...,N.

Considere, ainda, que ndo existe grau de parentesco entre os animais selecionados para a
reproducdo e somente os genitores masculinos serdo avaliados a partir dos registros da observag¢ao

da prole submetida a epidemia. Nesse caso, os vetores de efeitos genéticos sdo definidos por

a—= [a;,a;]T, em que S € o nimero de pais, a, € ay representam, respectivamente, os efeitos
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genéticos de susceptibilidade e infectividade; e o vetor de efeitos ambientais € definido por

e=leg.ef]’.

Desta forma, a distribui¢do dos efeitos genéticos e ambientais é dada por

0 62 PAOS o Os

a|Gg 4, G5 1, P ~ Nas ) o8 ¥ T els |, (4.5)
v 0] |PaCsg0s,f O
2 0 COfg  PECELOLf

€|0% o, 0% 5, PE ~ Non ; ’ ) 1IN |, (4.6)

c 0| |PECEOEs  Off

1 1

em que 6527 g = Zc‘i g © 637 = Zqi ¢ sdoas variancias genéticas paternais obtidas a partir

da decomposicdo do valor genético de um animal em valores genéticos de seus pais € um
termo Mendeliano; p4 e pg sdo os coeficientes de correlagdo; e ® € o produto de Kronecker
(HENDERSON; SEARLE, 1981). Nesses vetores alocamos consecutivamente o efeito genético

para susceptibilidade e infectividade de cada animal, assim como seus efeitos ambientais.

4.2.1 Funcao de verossimilhanca

Seja Y;(w) o nimero de contatos efetivos do j-ésimo animal até o tempo w e A(¢) a taxa
de infeccdo varidvel no tempo desse animal j no tempo ¢, para j = 1,...,N, dada pela Equacdo

(4.1) e em fungdo dos efeitos genéticos de seu pai s(j). De acordo com a Equag@o (3.5),

Y;(w) ~ Poisson < /O " lj(t)dt)

e, pela Definicdo (3.3), a probabilidade do animal j ter pelo menos um contato efetivo no tempo
7;, é dada por A;(7;) . Assim, a probabilidade do tempo de infec¢do do j-ésimo animal ser

exatamente 7; € dada por :

P(5) =0A(5) = exp{— [ A,0d [ As(s) @

T
= exp{—/0 exp{ag7s(j)+eg,j}ﬁ Z exp{aﬁs(k)+ef,k}€k(t)a’t}

k:pr=pj

eXP{ag,s( j) tées) B . Z exp{a f.s(k)te 7l (7))
Pk=Dj

Em contrapartida, a probabilidade do tempo de infeccdo do j-ésimo animal ser superior ao tempo

final 7 do experimento é

T

P(Y;(T)=0) = exp{— /O z,.(;)dz}
T

= exp{—/o exp{agvs(j)—i—eg’j}ﬁ Z exp{afvs(k)+ef7k}€k(t)dt}(4.8)

k:pr=p;j
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Seja @ = (a',e’ GSg,GSf,GEg,GE f,pA,pE,ﬁ)T o vetor de pardmetros do modelo
descrito e considerando que os animais, que ndo sdo casos indice e sdo infectados antes de 7,
contribuem com a probabilidade (4.7) para a funcdo de verossimilhanca (COLOSIMO; GIOLO,
2006, pag.87) e que os animais ndo infectados até T contribuem com a probabilidade (4.8), a

funcdo de verossimilhanga € descrita como

L(zi6) = T[] {exp{ag,s(jﬁeg,j}ﬁ Y eXP{af,s(k)ﬂLef,k}fk(Tj)}

j:hj:l k:pk=pj
T;<T
Tj
H {CXP <_/ exp{ag,s(j)_ke&j}ﬁ Z exp{af,s(k)+ef7k}ek(t)dt>}
J:hj=1 0 k:pk:pj
T;<T
T
IT qexp | - / exp{ag (jy+eei}B Y, exp{ayu +epitli(t)dt | ¢,
J:hj=1 0 k:pr=pj
‘L'j>T

em que j : hj = 1 representa os animais que ndo sdo casos indice, 7; < T representa o tempo
de infec¢do no intervalo de observacdo e T; > T representa censura. Além disso, k : py = p; no
somatoério representa o conjunto de todos os companheiros de grupo do animal j, e o indicador

£k () € definido de forma que seleciona apenas os animais que foram infectados antes de j

1, se T <t

U(t) = .
0, caso contrario.

Desta forma, a fungdo de verossimilhanga € definida como um produto cujos fatores
correspondem, respectivamente, a probabilidade de se observar os tempos de infeccao dos
animais que ndo sdo casos de indice e a probabilidade de ndo se observar ocorréncias de infec¢des
(t; > T) nos susceptiveis remanescentes (este ultimo € o caso em que periodo de observagido
[0, 7] termina e ainda restam animais que nao expressam infectividade). Esta verossimilhanga
€ baseada em trabalhos de inferéncia Bayesiana para modelos estocasticos SIR assumindo
populacdes homogéneas (O’NEILL; ROBERTS, 1999).

Consequentemente, a fun¢do log-verossimilhanca é dada por

((z|0) = ) log (13 exp{ag sy +egj} Y, CXP{af,s(k)Jref.,k}fk(Tj))

jhj=1 k:pi=pj
Tj<T
—B Z exp{ags +eg.} Z Tj— Tk exp{afs +es i Hi(T))
k:pr=pj
TJ<T
—B Z exp{ags +eg it Z — T exp{ajs +ep it (T))-
Jihj=1 k:pr=pj

T >T
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4.2.2 Distribuicao conjunta a posteriori

A partir do Teorema de Bayes e explorando a estrutura paramétrica hierdrquica do

modelo dnlGE, a distribui¢do conjunta a posteriori de 0 é definida como

P(8|t) o L(7|0)P(alog,, 05 s pa)P(e|OF 4, OF 1, PE)
P(05,,)P(05 ¢)P(0F o )P(0F £)P(pa) P(pE)P(B).

As distribui¢des a priori dos efeitos genéticos aditivos e dos efeitos ambientais estdo
definidas nas Equacdes (4.5) e (4.6). Para as variancias genéticas aditivas e ambientais uma
sugestdo € usar as prioris ndo informativas de Bayes-Laplace (PAULINO; TURKMAN; MUR-

1 1 1 1
TEIRA, 2003). Desta forma, (5 ) = s P(cg ;) = i P(of,) = i P(of ;) = P
5.8 S.f Eg E.f

Para os coeficientes de correlagdo, podenios definir distril;)uigées uniformes, pg ~U(—1,1) e
pe ~ U(—1,1). Para a taxa de contato efetivo assume-se, geralmente, uma distribui¢ao Gama,
B ~ Gama(1073,1073). No entanto, outras distribui¢des a priori podem ser assumidas para
as variancias e correlagdes ou diretamente para as matrizes de variancia e covariancia, como

veremos nos estudos de simulacdo apresentados no préximo capitulo.

A inferéncia para os parametros do modelo dnIGE estendido pode ser realizada por meio
da metodologia de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) (GELMAN et al., 2013), que
fornece amostras da distribuic@o a posteriori conjunta, obtida na Expressao (4.9), a partir das
distribui¢cdes condicionais completas de cada parametro e cada varidvel nao observada. Neste
sentido, uma alternativa € utilizar o amostrador Hamiltoniano Monte Carlo (HMC) baseado na
linguagem de programacao probabilistica STAN (STAN | Development Team, 2018), que € uma
das contribuicdes desta tese. Desta forma, o modelo dnIGE original foi computacionalmente

implementado como um caso particular do modelo estendido, com base no vetor de parametros
T
—aT 4T 2T 2T 52 &2 2 2
0=l|a;.a7.€;.€;,05,.05. 0., O - B | -
No préximo capitulo, vérios estudos de simulacdo sdao apresentados para verificar o

desempenho de estimagdo dos modelos dnIGE original e estendido.
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CAPITULO

EFEITO DE DIFERENTES DESENHOS
EXPERIMENTAIS NA QUALIDADE DAS
ESTIMATIVAS DO MODELO dniGE

De acordo com Sae-Lim e Bijma (2016), Pooley et al. (2022), a comparagdo entre
diferentes desenhos experimentais € importante porque auxilia na tomada de decisdes, com
relagdo ao planejamento experimental a ser realizado durante o melhoramento genético das
caracteristicas de efeitos sociais. Como visto na Secdo 2.2, a infectividade é expressa a partir de
interacdes sociais, logo € considerada um /GE. Desta forma, deve-se seguir o critério de que o
espalhamento da doenca infecciosa precisa ser observado numa populacao dividida em grupos
independentes (ANCHE; JONG; BIJMA, 2014). Sendo assim, uma questdo decisiva consiste na

maneira com que essa divisdo deve acontecer.

A literatura referente a modelos /GE apresenta alguns desenhos experimentais, usual-
mente utilizados para determinar como os individuos devem ser alocados em grupos para uma

estimac¢do adequada dos parametros dos modelos.

As populagdes as quais esta tese se refere, sdo constituidas de N animais geneticamente
relacionados, gerados do acasalamento entre S pais e M maes para cada pai, configurando uma
estrutura parental de meios-irmaos, cujos agrupamentos constituem as familias. Sendo assim,

descrevemos os principais métodos de alocagdo a seguir:

(1) Alocacao random. A alocacdo random consiste em selecionar, a0 acaso, 0S animais
constituintes da amostra que serdo alocados em cada um dos grupos independentes. Neste
método, cada animal tem a mesma probabilidade de ser escolhido para compor um
grupo especifico do experimento. Desta forma, cada familia contribui aleatoriamente com
individuos em grupos, e, neste sentido, esta técnica garante que as possiveis diferencas,

conhecidas ou desconhecidas, entre os grupos ocorrem devido ao acaso e nao por algum
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viés sistematico.

(2) Alocacao familiar por membros de duas familias (2FAM). Para melhor entendimento

deste método, considere as Tabelas 1, 2 e 3.

Tabela 1 — Notagdes referentes ao método de alocagdo 2FAM.

Simbolo Significado Expressao matematica
S Total de pais -
M Numero de maes/pai -
N Tamanho da amostra (prole) N=SM
ng Numero de grupos -
Ny, Tamanho dos grupos -
Ngf Numero de grupos por familia ngy = T
ngp Nimero de familias por bloco  ng, = ngr+1
Ngh Ntmero de grupos por bloco  ng, = (ngp(1+ngy))/2
np Nimero de blocos ny =N/ (ny.ng)

De acordo com Bijma (2010), a composi¢do familiar com duas familias por grupo (2FAM)

consiste na seguinte forma:

(1) Cada grupo deve ser composto por membros de duas familias distintas, de maneira
que cada familia (formada por agrupamento de meios-irmaos) contribua com uma
quantidade de membros equivalente a metade do tamanho do grupo (%nw);

(i1) Logo, temos que cada familia pode contribuir para a formacao de ngr = M

(1/2.ny)
grupos, de maneira que o tamanho n,, de cada grupo seja um nimero par e que cada

familia seja combinada com todas as outras n, ¢ familias;

(ii1)) A escolha das familias em cada grupo também nao € aleatdria, mas realizada na
estrutura de blocos, que sdo compostos por uma determinada quantidade de fami-
lias, nyp, = ngy + 1. O niimero de grupos em cada bloco € o niimero de possiveis
combinagdes de familias dentro do bloco, dado por n,, = (ngr(1+ng5))/2;

(iv) Finalmente, a expressdo que determina o nimero de blocos € obtida pela razio entre
o tamanho da amostra (N) e o produto entre o tamanho do grupo e o nimero de

grupos por bloco, n, = N/(ny,.ng).

Como exemplo, as Tabelas 2 e 3 representam o esquema de alocagdo 2FAM para 1 dos
50 blocos que podem ser obtidos a partir de uma amostra de tamanho N = 2000, gerada de 250
familias de tamanho 8. Nesse esquema ¢é possivel formar 500 grupos de tamanho 4, de maneira
que cada bloco seja composto por 10 grupos. Esses grupos sdo formados pela combinacio entre

as 5 familias que pertencem a cada bloco.
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Tabela 2 — Configuracdes do exemplo. Tabela 3 — Combinacio de familias para formacao
de 10 grupos de tamanho 4 em um bloco.

Simbolo Valores

S 250 Familia B

M 8 Familia A 2 3 4 5
N 2000 1 22 22 22 212
ng 500 2 202 212 212
nw 4 3 202 212
ngf 4 4 212
nfb 5

ngb 10

nb 50

E importante ressaltar que o total de genitores masculinos determina o nimero de familias,
pois do cruzamento de S pais e M maes para cada pai, um filho é gerado em cada cruzamento,
resultando nas familias formadas por agrupamentos de meios-irmados. Sendo assim, esse nimero
de familias deve ser sempre um inteiro maior ou igual a trés, para que seja possivel obter mais
de uma combinagdo e consequentemente mais de um grupo. Por defini¢do, o tamanho do grupo
deve ser um nimero par. Entdo neste caso, se o nimero de familias for um ndmero impar, o
tamanho da familia deve ser par e de forma que seja possivel obter um inteiro positivo divisivel
por n,,. Além disso, uma vez que as expressdes matemadticas que constituem este método estao
relacionadas, € preciso ter o cuidado na escolha desses valores para que ndo ocorra situagdes nao

realistas como, por exemplo, obter um nimero fraciondrio para o total de blocos ou grupos.

(3) Alocacao familiar por membros de trés familias (3FAM). Neste esquema, desenvolvido
por @degard e Olesen (2011), cada grupo é composto por membros de trés familias
distintas, de forma que cada familia contribui com um nimero de membros equivalente a

um ter¢o do tamanho do grupo (%nw) Assim, cada familia contribui para ngr = M

1/3.ny
grupos. A partir desta descricdo obtemos a estrutura de blocos, compostos por deterlgni/nad())
nimero de grupos em cada um deles. O nimero de familias por bloco € dado pela expressao
nep, = 2ngr + 1, de forma que cada familia de um bloco seja combinada com outras ng s
familias do mesmo bloco. Assim, o nimero de grupos por bloco € obtido pelo produto
entre o nimero de grupos por familia e sua redugao em uma unidade, ngy, = ngr(ngr —1).

O ndmero total de blocos € obtido pela mesma expressdao do método anterior.

Sae-Lim e Bijma (2016) analisaram o desempenho dos métodos de alocacdo 2FAM
e 3FAM. Entre seus resultados consta que os dois desenhos pouco diferem na precisdo das
estimativas dos pardmetros genéticos diretos e sociais. Sendo assim, consideraremos nesta tese
os métodos de alocacdo 2FAM e random. O primeiro com baixa diversidade genética dentro dos

grupos e o segundo com grande variacao genética dentro dos grupos.
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Até o momento, no modelo dnIGE foi considerada unicamente a forma de composi¢ao
random (ANACLETO et al., 2015). Sendo assim, o objetivo do estudo de simulag@o a ser apre-
sentado neste capitulo consiste em verificar se a alocac¢ao familiar (isto €, grupos formados por
animais geneticamente relacionados) resulta em melhores estimativas dos parametros genéticos,
conforme verificado em estudos prévios para modelos /GE baseados em modelos mistos, com
variavel resposta seguindo distribui¢ao normal (BIIMA, 2010; @DEGARD; OLESEN, 2011;
SAE-LIM; BIIMA, 2016).

5.1 Simulacao das populacées de base

As populagdes de base foram geradas de acordo com as etapas a seguir:

(i) Arquitetura genética dos genitores. Consideramos S = 100 pais e M = 20 maes para
cada pai, de forma que nao fossem aparentados, ou seja, ndo correlacionados geneticamente.
Desta forma, seus efeitos genéticos aditivos de susceptibilidade e infectividade foram

obtidos através da distribui¢do normal bivariada tal que

0 ol PACS O a

2 42 S, AOS,e98.f _ | %es

. as|65,gacs,f7PA ~ Ny , 8 5 , €m que a; = , do

O] |PaCsg0sf  Osy af.s

s-ésimo pai, paras =1,...,5; e

® 4,0}y ¢, Oig r-PA~ N2 , ’ ; ,emque a,, = ,

. O] [PaOmgOMf  Oigy af.m

da m-ésima mae ,param=1,....M

As notagoes 637 e 6527 # 61%,17 P GAZ/I,  representam as variancias genéticas de susceptibilidade
e infectividade dos genitores masculinos e femininos, respectivamente; e p4 € o coeficiente
de correlac@o genética entre susceptibilidade e infectividade. Nos vetores sao alocados
consecutivamente os efeitos genéticos de ambas as caracteristicas correspondentes a cada
animal. Os valores de variancia e coeficientes de correlacao utilizados em cada cendrio de

simulacao sdo variados e definidos nas proximas secoes.

(ii) Arquitetura genética da prole. Tendo em vista que a geragdo parental é selecionada para
reproducao, a prole consiste, entdo, de N = 2000 animais, configurando uma estrutura
parental de meios-irmdos. De acordo com o modelo basico da Genética Quantitativa,
definido no Capitulo 2, os efeitos genéticos aditivos de cada animal da prole podem
ser obtidos pela soma entre a média dos efeitos genéticos aditivos dos genitores e um
termo mendeliano, simulado de uma distribuicdo normal com média zero, e variancia
correspondente a metade da variancia genética aditiva da caracteristica de interesse. Os
efeitos ambientais para ambas as caracteristicas foram simulados de acordo com (4.6).

Em seguida, utilizando os modelos de componentes de varidncia definidos nas Equagdes
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(4.2) e (4.3), as fragilidades associadas a essas duas caracteristicas foram calculadas para

a populagdo de base.

Tabela 4 — Configuracdes da populacdo de base nos métodos de alocagao.

Item 2FAM random
S 100 100
M 20 20
N 2000 2000
ng 200 200
My 10 10
Ngf 4 -
nfp 5 -
Ngp 10 -
np 20 -

(iii) Alocacido em grupos. Apds a geracao da prole, alocamos esses animais em grupos inde-
pendentes de tamanhos iguais e de acordo com os dois esquemas de alocacao a serem

avaliados, seguindo a configuracdo descrita na Tabela 4.

(iv) Geracao da epidemia. Posteriormente, a transmiss@o da doenca infecciosa foi simulada,
de forma que em cada grupo um animal foi escolhido, ao acaso, para ser o caso indice
responsavel pelo inicio do surto epidémico. Utilizamos o método direto de Gillespie
(GILLESPIE, 1977; KEELING; ROHANI, 2011) para gerar a epidemia em cada um deles.
Os tempos entre as infeccoes foram simulados a partir de uma distribuicao exponencial
com parametro dado pela soma das taxas de infec¢do dos animais ainda ndo infectados,
representada por A;(¢) na Equacdo (4.1), assumindo por simplicidade 8 = 1. Apds espe-
cificar o tempo de ocorréncia da proxima infeccdo, o animal correspondente ao tempo
referido foi escolhido aleatoriamente entre os susceptiveis restantes, considerando suas
taxas de infeccdo como pesos relativos. A suposi¢ido de independéncia entre os grupos
garante que nenhuma transmissdo da doenca tenha ocorrido entre animais pertencentes a

grupos diferentes.

Os cendrios foram definidos variando a populacdo, o tamanho do grupo e as herdabilida-
des de susceptibilidade e infectividade em escala de fragilidade (definindo a variagdo ambiental
desconhecida como 1). A Tabela 5 apresenta todos os cendrios considerados para avaliar o
modelo dniGE.

Variamos o tamanho dos grupos em 2, 10 e 20 e os valores das variancias na simulacio
dos dados de forma a obter herdabilidade (4?) de 0.40 e 0.80 para susceptibilidade e infectividade.
Para cada cendrio (combinacdo de tamanho de grupo e herdabilidade dos efeitos genéticos)
geramos 20 conjuntos de dados diferentes (ou seja, réplicas, cuja quantidade foi determinada

de acordo com (ANACLETO et al., 2015)) e cada réplica foi analisada nas alocacdes random
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e 2FAM. Os efeitos ambientais para ambas as caracteristicas foram simulados a partir de uma

distribui¢do normal com média zero e variancia unitaria.

Tabela 5 — Valores de herdabilidade, tamanho da amostra, e tamanho do grupo considerados nas epidemias
simuladas para validacdo do modelo dn/GE original e estendido.

Susceptibilidade hg e .. )
Infectividade h} Infectividade i 7 Tamanho da amostra Tamanho do grupo

0.4 00.313 1980 2
' 2000 10

0.8 0.67
) 0.8 2100 20

Nas simulagdes estocdsticas para grupos de tamanho diferente de 10, definimos o nlimero
de familias de maneira que o nimero de blocos fosse um nimero inteiro, mas o0 mais préximo

possivel de 100. As familias sempre tiveram o mesmo tamanho, 20.

5.2 Software para estimacao dos parametros do modelo
dnlIGE

Como ja mencionado na Sec¢do 4.2, consideramos um modelo de risco paterno para os
componentes de variancia de susceptibilidade e infectividade (MRODE, 2014). Para a estimacdo
dos parametros do modelo dnIGE estendido, desenvolvemos um pacote do R, denominado
dnlGEmodel (ANACLETO; ZUANETTI; LIMA, 2023), onde implementamos um algoritmo
de inferéncia Bayesiana, baseado em Stan (CARPENTER et al., 2017), que permite estimar os
efeitos genéticos dos genitores e herdabilidades associadas a susceptibilidade e infectividade.
Neste sentido, a metodologia MCMC de estimacdo foi implementada no dnlGEmodel utilizando o
pacote Rstan (STAN | Development Team, 2022), no qual nio precisamos especificar diretamente
as distribui¢des condicionais completas. No entanto, para fins de ilustrac@o e informacao, essas
distribui¢cdes sdo apresentadas no Apéndice A, considerando as distribui¢des a priori (4.5) e
(4.6). E importante ressaltar que o Stan implementa o algoritmo NUTS (no-u-turn sample), que é
uma variacao do método HMC (HOFFMAN; GELMAN et al., 2014).

Para cada conjunto de dados, duas cadeias com pontos iniciais diferentes foram geradas
para avaliar a convergéncia das cadeias de MCMC. Isto foi garantido através da observagao de
graficos de tracos (trace plots) e do célculo da estatistica de convergéncia de Gelman-Rubin
para os parametros do modelo (GELMAN et al., 2013). Cada cadeia foi composta por 11000
iteragcdes, de modo que seus primeiros 1000 valores foram descartados no burn-in, e cada quinto

valor das iteragdes restantes foi utilizado para calcular as estimativas finais.

Antes de iniciarmos as proximas sessoes, registramos aqui a observacao de que uma

herdabilidade de 0.8 para as fragilidades de susceptibilidade e infectividade corresponde a uma
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herdabilidade consideravelmente menor (= 0.2, conforme verificado em estudos de simulagao)
para o status de infec¢do bindria registrado, o que estd de acordo com os valores registrados na
literatura (LIPSCHUTZ-POWELL et al., 2012a).

5.3 Resultados do modelo dnlGE original

Para analisar o efeito dos tipos de alocagdo na estimagdo dos valores genéticos de sus-
ceptibilidade e infectividade paternos, diferentes cendrios foram considerados. Primeiramente,
assumimos independéncia entre os efeitos genéticos e ambientais de susceptibilidade e infectivi-
dade e utilizamos o modelo dnIGE original para analisar os conjuntos de dados. Escolhemos
a distribuigcdo Gama(0.001;0.001) como distribuicdo a priori para o inverso das variancias
(precisdes) envolvidas no modelo (GELMAN, 2006).

5.3.1 Estimativas de herdabilidade

Apresentamos nas Figuras 6 e 7 os resumos da distribui¢do a posteriori para a her-
dabilidade de susceptibilidade e infectividade em escala de fragilidade, que nos mostram os
intervalos de credibilidade de 90% para esses parametros ao ajustar o modelo dnl/GE original
com tamanho de grupo 10 (cendrio base). Cada intervalo foi obtido a partir das amostras das
variancias fornecidas pelo MCMC em cada replicacdo, o que permitiu a obten¢do das amostras
para as herdabilidades, estimativas (médias a posteriori) e quartis. Essa configuracdo abrange os

métodos de alocacdo random e 2FAM.

Para a susceptibilidade, podemos observar que no método de alocagdo random, cerca
de 85% dos intervalos contém as herdabilidades verdadeiras utilizadas para simular os dados,
enquanto que no método 2FAM essa porcentagem € proxima de 90%. Para a infectividade,
aproximadamente 95% dos intervalos de credibilidade contém os verdadeiros valores da herdabi-
lidade na alocagdo random, enquanto que essa porcentagem € de 85% na alocagdo 2FAM. Isto
significa que as probabilidades de cobertura obtidas sdo proximas as probabilidades de cobertura
nominais, o que mostra que a herdabilidade das caracteristicas é apropriadamente estimada em

ambos os métodos de alocagao.

Quanto a amplitude, podemos notar que os intervalos de credibilidade para herdabilidades
de infectividade sdo mais largos do que os que sdo referentes a susceptibilidade, indicando que a

estimacgdo da variacao genética para esta caracteristica é mais dificil.

Resultados similares foram obtidos para grupos de tamanho 2 e 20.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.2 Estimativas de acuracia de predicao

A Figura 8 mostra o impacto da diversidade genética na infectividade nas acurécias de
predicdo dos efeitos genéticos aditivos paternos de susceptibilidade e infectividade, obtidos a
partir do modelo dnl/GE e do modelo alternativo (que considera somente a susceptibilidade)
para os métodos de alocagdo random e 2FAM. Neste cendrio, fixamos grupos de tamanho 10,
herdabilidade de susceptibilidade 0.8 e variamos os valores de herdabilidade de infectividade
em (.10, 0.33, 0.67, e 0.80. As acurécias de predi¢do sao definidas como a média das médias
(obtidas entre as 20 replicacdes) das correlacdes entre os efeitos genéticos paternais verdadeiros

e estimados, de forma que quanto mais proximo de 1 este valor estiver, mais préximo o valor
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estimado estard do valor real. As barras representam essa precisdo média da previsdo, enquanto

que as linhas representam essa estimativa mais ou menos seu erro padrdo em 20 réplicas.

Assim como em Anacleto ef al. (2015), na Figura 8 (A) percebe-se que hd uma tendéncia
crescente nas acurdcias de predicdo para a infectividade, com precisdo crescente (refletido por
erros padrao menores) quando ocorre o aumento da herdabilidade na infectividade. Além disso,
as previsdes de susceptibilidade ndo foram afetadas pela diversidade genética na infectividade.
Por outro lado, quando se utilizou o modelo alternativo - que ignora a diversidade genética na
infectividade - a variacio genética nesta caracteristica levou a redugdo da acuricia de predicao
da susceptibilidade nesse modelo, bem como a precisdo dessas estimativas. O mesmo compor-
tamento pode ser observado na Figura 8 (B), que considera a alocag@o familiar. Os graficos
mostram também que a queda nas acuricias de predicao da susceptibilidade, para valores maiores

da infectividade, é mais acentuada no método de alocacdo 2FAM.

(A) (B)
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Infectividade h# (alocagdo random) Infectividade h§ (alocagdo 2FAM)

Figura 8 — Influéncia das variagdes genéticas da infectividade nas estimativas do modelo dnIGE em
comparagdo com a abordagem alternativa de Korsgaard, Madsen e Jensen (1998).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Estes resultados reforcam que a variagdo genética na infectividade pode afetar negativa-
mente as precisdoes dos modelos que explicam a variagdo genética apenas na susceptibilidade,
e enfatizam que o modelo dnlGE pode prever eficientemente os efeitos genéticos, tanto na
susceptibilidade quanto na infectividade, com precisao de predi¢do de risco genético paterno de
infectividade dependendo da variagdo genética desta caracteristica.

5.3.3 Efeitos de tamanho do grupo e herdabilidade nas estimativas
de acuracias de predicao
A Figura 9 nos mostra simultaneamente os efeitos do tipo de alocacdo, do tamanho

do grupo e da variagdo genética (representada por diferentes valores de herdabilidade) no

desempenho do modelo dnIGE para estimativas de acuricias de predi¢ao. As herdabilidades
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consideradas para susceptibilidade e infectividade foram 0.4 e 0.8 para os grupos de tamanho
2, 10 e 20 e os desenhos experimentais testados em cada grupo foram as alocacdes random e

familiar com membros de duas familias.

Percebe-se que melhores acurécias de predi¢do sdo obtidas com valores maiores de
herdabilidade, tanto para a susceptibilidade, Figura 9 (A) e (B), quanto para a infectividade,
Figura 9 (C) e (D). Além disso, a qualidade das estimativas foi, em geral, inferior para a
infectividade quando comparada as estimativas da susceptibilidade, exceto quando o tamanho
dos grupos € 2, que apresenta acurdcia semelhante para ambas as caracteristicas. Isto € refletido
pelas acurdcias médias mais baixas e erros padrdo maiores das estimativas de herdabilidade

associadas a infectividade.

Quanto a comparagao entre os tipos de alocagdo, percebemos que a precisdo da predi¢ao
dos efeitos genéticos paternos de ambas as caracteristicas pouco diferem quando o tamanho
do grupo € muito pequeno, ndo importando, neste caso, o método de alocagdo. No entanto, na
medida em que os grupos crescem, as acuracias de predi¢ao de susceptibilidade sdo maiores,
principalmente para o tipo random de aloca¢do. O mesmo nao acontece para as acuracias de
predicao de infectividade, cuja melhoria é obtida com a redu¢do do tamanho dos grupos, tanto
na alocacdo 2FAM quanto random, sendo o método 2FAM com melhor desempenho em grupos

maiores.

Vemos ainda, que o aumento da precisao da predicao dos efeitos genéticos de suscep-
tibilidade com o crescimento do grupo na alocagdo random reflete um trade-off entre prever
efeitos genéticos de infectividade e susceptibilidade com relagdo ao tamanho do grupo, ja que
as acurdcias de predicdo para os efeitos genéticos de infectividade seguem tendéncia oposta
neste método de alocacdo. De acordo com Anacleto et al. (2015), isso pode ser explicado in-
tuitivamente da seguinte forma: como os animais altamente susceptiveis tendem a se infectar
com pressdo de infeccao mais baixa e, consequentemente, mais cedo em relacio a individuos
menos susceptiveis, e a pressao de infeccao individual aumenta com o nimero de infectados,
entdo grupos maiores fornecem mais informacdes sobre a ordem de infeccdo. Isso resulta em
melhor acurdcia e precisdo das estimativas dos parametros genéticos de susceptibilidade. Por
outro lado, na auséncia de informacdes detalhadas sobre quem infecta quem, grupos maiores
aumentam o potencial de confusdo entre as expressdes de infectividade de diferentes animais
infectados, se tornando, portanto, mais dificil separar as infectividades individuais dos individuos
infectados que podem ter transmitido a infec¢do aos susceptiveis a medida que o tamanho do

grupo aumenta.

Este estudo, ao mostrar que a precisao na previsdo dos efeitos genéticos de infectividade
tende a ser maior quando os membros do grupo sdo alocados de forma familiar, concorda
com outros estudos ja documentados na literatura (HEIDARITABAR et al., 2019; @GDEGARD:
OLESEN, 2011; PEETERS et al., 2012; BIIMA, 2010). Os resultados apresentados em @degard
e Olesen (2011) mostram que a precisao do efeito genético direto é maior quando os grupos sao
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compostos aleatoriamente. Aqui verificamos que as acuricias de predi¢do de susceptibilidade,
que possui efeito genético direto, sdo mais eficientes em grupos do tipo random de alocagdo,

estando portanto em concordancia com estes resultados.

Desta forma, podemos concluir que o método dn/GE com alocacdo random, utilizado
em Anacleto et al. (2015), ndo € o mais eficiente para estimar efeitos genéticos de infectividade.

No entanto, € eficiente para estimacao de efeitos genéticos de susceptibilidade.
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Figura 9 — Efeito do tamanho e do tipo de composicado dos grupos nas estimativas do modelo dni/GE.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.4 Resultados do modelo dnIGE estendido

A populacdo base deste segundo estudo foi gerada de forma andloga a do primeiro
estudo, mas tomando como cendrio base grupos de tamanho 20. Foram considerados 99 genitores
masculinos e 20 genitoras para cada um deles. De cada cruzamento foi gerado um filho, resultando
numa prole formada por 1980 animais. Em seguida, consideramos os métodos de alocacdo em
grupos para esses animais. No método de alocagdo familiar, a contribuicdo de cada familia foi
de 10 de seus membros para compor a metade do tamanho de determinado grupo. O nimero de
grupos por familia foi 2 e um total de 33 blocos, sendo cada um deles formado por 3 familias que
se dividiram em 3 grupos. Fixamos grupos de tamanho 20 e herdabilidade de 0.80 para ambas as

caracteristicas, ver Tabela 6.

Tabela 6 — Configuracdes para o modelo dnIGE estendido.

Simbolo 2FAM random

S 99 99
M 20 20
N 1980 1980
ng 99 99
ny, 20 20
Nef 2 -
nep 3 -
Ngp 3 -
nb 33 -

Variamos os valores das correlagcdes pg € pg em 0, 0.2, +0.4, £0.6, +0.8 na simula-
¢do dos dados. Desta forma, cada cendrio foi formado pela combinagdo de valores de p4 com a
herdabilidade dos efeitos genéticos aditivos e grupos de tamanho 20. Geramos entdo 20 réplicas,

que foram uma a uma analisadas nos dois métodos de alocacao, random e 2FAM.

Utilizamos a versao estendida do modelo dnl/GE, apresentada na Secdo 4.2, que considera
a correlacdo genética entre susceptibilidade e infectividade, para analisar os conjuntos de dados.
Tendo em vista que o modelo € hierdrquico, escolhemos a distribuicao Lewandowski-Kurowicka-
Joe (LKJ) (LEWANDOWSKI; KUROWICKA; JOE, 2009) com parametro escalar unitario
como sendo a distribui¢cdo a priori para as correlacdes genéticas envolvidas no modelo. Esta
distribui¢do, que corresponde a distribuicao uniforme no espaco de matrizes de correlagdo,
foi atribuida no fator de Cholesky da matriz de variancia e covariancia dos efeitos genéticos.
Aos desvios padrdes atribuimos como distribui¢do a priori a distribui¢do de Half-Cauchy (0,5)
(GELMAN, 2006).

Para a distribui¢do a priori dos efeitos ambientais, consideramos as diferentes contribui-
¢oes da prole sobre cada caracteristica. Para os casos em que os animais contribuem para ambas,

a priori foi a distribuicdo normal bivariada, definida em (4.6). Para os casos em que os animais
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contribuem apenas para uma delas, a priori foi uma distribuicdo normal univariada com média

zero e desvio padrio oOf.

5.4.1 Estimativas de herdabilidade

As Figuras 10, 11, 12, 13, 14, 15 mostram os resumos da distribuicdo a posteriori para a
herdabilidade de susceptibilidade e infectividade em escala de fragilidade e para as correlacdes
genéticas, através dos intervalos de credibilidade de 90% para esses parametros ao ajustar o
modelo dnIGE estendido com tamanho de grupo 20 (cendrio base). Essa configuracdo abrange

os métodos de alocagdo random e 2FAM, respectivamente.

Em geral, podemos observar que cerca de 90% dos intervalos contém as herdabilidades e
os coeficientes de correlacdo genética verdadeiros utilizados para simular os dados, indicando que
as probabilidades de cobertura obtidas sdo proximas as probabilidades de cobertura nominais,
indicando que as herdabilidades e correlagdes genéticas das caracteristicas epidémicas sdao

apropriadamente estimadas em ambos os métodos de alocacao.

Quanto as amplitudes, os intervalos de credibilidade para herdabilidades de infectividade
permanecem maiores do que os que sdo referentes a susceptibilidade, indicando que a estimagao

da variacdo genética para esta caracteristica ainda é mais dificil.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante ressaltar que, por definicdo, a herdabilidade das caracteristicas assume
valores que variam entre O e 1. No entanto, nas Figuras 6, 7, 10, 11, 12, 13 observamos que
para alguns casos extremos existem intervalos de credibilidade que ultrapassam levemente esses

limites. Uma possivel explicacdo seria o fato de que as estimativas de herdabilidade nao sao

. : I 462 ~ 462, .,
obtidas de forma direta, mas calculadas pelas expressdes 12 = ——=%— e h3 = 24—, jd que
8 GgngGé.g f Gg‘fv+62f-

consideramos um modelo de risco paterno, em que seus parametros foram estimados a partir da
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epidemia gerada na prole, assim como em Anacleto et al. (2015).

5.4.2 Efeito das correlacées genéticas entre susceptibilidade e infec-

tividade nas acuracias de predicao

As Figuras 16 e 17 apresentam o efeito das correlagdes genéticas entre susceptibilidade e
infectividade nas acuricias de predicdo do modelo dnIGE estendido. Vemos que, para o método
de alocag@o random (Figura 16(a)), as acurdcias de predigdo de susceptibilidade indicam que
ha sempre uma boa performance do modelo para predizer o efeito genético desta caracteristica.
Quando a for¢a da correlacdo aumenta (tanto positiva quanto negativamente) hd uma tendéncia
de melhora nas acurdcias de predi¢cdo para a infectividade, tendo as correlacdes negativas uma
leve vantagem sobre as correlacdes positivas. Por outro lado, para o método de alocacao familiar
(Figura 16(b)), as acurdcias de predigdo de susceptibilidade seguem tendéncia positiva com res-
peito a dire¢cdo da correlagdo. Quando a forca da correlacdo aumenta positivamente, as acuracias
de susceptibilidade aumentam. No entanto, quando a forca da correlagio entre susceptibilidade e
infectividade aumenta negativamente, essas acurdcias diminuem. Ja as acurécias de predicao da
infectividade seguem o mesmo comportamento que as do método de alocagdo random, mas sdo

melhores que as acuricias do método random quando as correlagdes sdo positivas ou zero.

Dessa maneira, a alocag@o random no modelo dnIGE estendido também apresenta melhor
desempenho em predizer valores de susceptibilidade, ao passo que a alocacdo 2FAM apresenta
melhor desempenho em predizer valores de infectividade quando a correlacio entre essas duas
caracteristicas € nula ou positiva. Quando a correlacio entre essas caracteristicas é negativa, a

alocacdo random se mostra mais eficiente em predizer valores de infectividade.

dnlGE estendido para alocagéo random dnIGE estendido para alocagdo familiar
Acuracias de predigdo: h=08 Acuracias de predigdo: h=08
1.00 . Susceptibilidade . Infectividade 1.00- D Susceptibilidade D Infectividade
-
M ™ _—
=
4 —
078 — = ] ™7 =

0.50-

Acuracias de predigdo
o
i
S
Acuracias de predigdo

0.25-

0.00-

0.75-
0.25-
0.00-
08 06

(a) Acurécias de predigdo de susceptibilidade e in- (b) Acuricias de predi¢do de susceptibilidade e
fectividade quando o método de alocacdo € ran- infectividade quando o método de alocagdo é
dom. 2FAM.

-0.4 02 0 0.2 04 06 08 0.8 -0.6 -0.4 0.2 0 0.2 04 06 08

Cormrelagdo Cormrelagdo

Figura 16 — Efeito das correlagdes genéticas nas acuricias de predicdo do modelo dnlGE estendido.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 17 — Comparacgdo entre os métodos de alocacdo em diversas correlacdes genéticas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante ressaltar que a obtencio de dados reais que permitam a estimagdo de efeitos
genéticos em infectividade requer a realizacdo de experimentos em larga escala, como discutido,
por exemplo, em Anacleto et al. (2019), o que representa um grande desafio atualmente. Desta

forma, nos limitamos a aplicacdo do modelo somente em dados simulados.
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CAPITULO

CONSIDERACOES FINAIS

O presente capitulo traz uma sintese dos principais resultados da pesquisa realizada e
discute suas contribui¢des tedricas, aplicacdes gerenciais e possiveis implicagdes sociais. Ainda

sdo apresentadas as sugestdes para investigacdes futuras, assim como potenciais aplicagcdes.

6.1 Sintese dos principais resultados

Os resultados mostraram que a boa performance do modelo dnIGE estendido para a
estimacdo de efeitos genéticos de infectividade esta relacionada a cinco aspectos principais: ta-
manho da amostra, aumento da diversidade genética, redu¢do do tamanho dos grupos, método de

alocacdo e, finalmente, a presencga de correlacdo genética entre as caracteristicas epidemioldgicas.

Tendo em vista que ambas as caracteristicas sao de grande importancia em programas de
melhoramento genético, esta pesquisa sugere que o método de alocacao ideal a ser utilizado na
prética € o random, pois além de ter fornecido boas estimativas para a infectividade, ainda refletiu
sempre uma boa performance do modelo para predizer os valores genéticos da susceptibilidade,
enquanto que no método 2FAM as acurdcias de predi¢cdo para esta caracteristica sdo reduzidas

quando a forca da correlagdo diminui positivamente e quando aumenta negativamente.

6.2 Contribuicoes teéricas

Embora hd muito tempo tenha sido demonstrado que na presencga de caracteristicas
expressas por interagdes sociais, a resposta a selecao depende da covariancia entre os efeitos
genéticos diretos e indiretos (GRIFFING, 1967) - os quais correspondem a susceptibilidade e
infectividade nesta tese - as pesquisas publicadas até o momento ndo investigaram as perspectivas
do modelo dnlGE (ANACLETO et al., 2015) sugerindo que estas caracteristicas epidemioldgicas

estejam geneticamente correlacionadas. Sendo assim, apresentamos aqui esta contribui¢ao



74

académica, que na busca por comprovagao empirica do modelo tedrico proposto por Bijma,
Muir e Arendonk (2007) atesta que a acurdcia preditiva da infectividade é melhorada quando os

parametros genéticos sdo fortemente correlacionados.

Além disso, a andlise dos desenhos experimentais mostrou que quando susceptibilidade e
infectividade sdo correlacionadas positivamente, o método 2FAM apresenta as melhores acurdcias
de predicdo para a infectividade; e quando as correlacdes sao negativas, o0 método random se

torna o mais eficiente em predizer os efeitos genéticos de susceptibilidade e infectividade.

6.3 Contribuicoes para o melhoramento genético de ca-

racteristicas epidemioldgicas

Tendo em vista que o modelo estatistico aqui apresentado permite a identificagdo, via
arquitetura genética, de animais altamente resistentes e altamente infecciosos em uma epidemia,
esta tese contribui para a otimizagdo de programas de melhoramento genético de caracteristicas
epidemioldgicas, permitindo o bem-estar animal. Com isso, nossa metodologia oferece impactos
potenciais para o controle de doencas infecciosas em pecudria, seguranga alimentar global e
também para a previsdo e controle do surgimento de surtos futuros de epidemias. Produtores
rurais € empresas que comercializam alimentos de origem animal podem ser beneficiados
pela reducdo de custos decorrentes de surtos epidémicos. A sociedade, por sua vez, pode ser

beneficiada ao consumir esses alimentos sem risco de contaminagdo e por um custo reduzido.

6.4 Recomendacoes para investigacoes futuras

No cendrio em que os atuais estudos genético-quantitativos de doencas infecciosas se
concentram somente na susceptibilidade do hospedeiro, verificamos o efeito das variagdes
genéticas de infectividade nas acurdcias de predi¢do (dos efeitos genéticos aditivos paternais de
susceptibilidade e infectividade) do modelo dnl/GE na versdo original em comparag¢do com a
abordagem alternativa, que ignora a variagdao genética na infectividade. Realizamos esse teste
considerando os métodos de alocagdo random e 2FAM. Sendo assim, uma sugestdao imediata
consiste em fazer esta mesma verificacdo para ambos os métodos de alocacdo, considerando que

as caracteristicas epidemioldgicas estdo correlacionadas.

Outra sugestao consiste em aplicar o modelo nos casos em que os tempos de infec¢cdo sdo
desconhecidos. Se € sabido que a infec¢do ocorreu num determinado intervalo de tempo [7;, 7;] €
possivel atribuir uma distribui¢do proposta uniforme entre 7; € 7; para estimar em que momento
do intervalo cada animal € infectado. Desta forma, os pardmetros genéticos do modelo podem
ser estimados usando o status da doenga, registrado em cada um dos tempos da amostragem
(O’NEILL; ROBERTS, 1999). Além disso, pode ser interessante verificar a relacdo da funcdo de

verossimilhanga com os tempos entre as infec¢des.
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Assim como na versdo original do modelo dnlIGE, nés nos concentramos em modelos
compartimentais S/ epidemiolégicos. No entanto, dado que a forca individual de infec¢do na
Equacao (4.1) € baseada em um processo de Poisson para o nimero de infec¢des que cada
animal pode adquirir, temos que o modelo dnl/GE estendido se enquadra na classe de modelos
de eventos recorrentes, utilizados em analise de sobrevivéncia (KALBFLEISCH; PRENTICE,
2011). Isto sugere que o modelo pode ser aplicado a doengas que permitem a recuperacao ou
infeccdes recorrentes, mediante sua extensdo para um modelo S/R. Consequentemente, isto pode

permitir a estimagdo de Ry e a aplicacdo em dados de sobrevivéncia.

Finalizando, a metodologia desta tese pode ser estendida para fins de estudos de caracte-
risticas complexas em populacdes humanas. De acordo com Anacleto ef al. (2015), o mecanismo
de disseminacdo deve ser incorporado ao modelo dnIGE. Isso pode ser feito, por exemplo,
assumindo uma estrutura de comunidade (como a presenga de domicilios) ou usando modelos
de rede de contato (DANON et al., 2011), que foram aplicados com sucesso na modelagem de

doencas infecciosas.
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APENDICE

DISTRIBUICOES A POSTERIORI
CONDICIONAIS COMPLETAS PARA
INFERENCIA DO VETOR DE PARAMETROS
DO MODELO DNIGE ESTENDIDO

Para a estimag@o do vetor de pardmetros 6, precisamos obter amostras da distribuigdo a
posteriori conjunta (4.9).

Devido a complexidade desta distribuicdo vamos utilizar técnicas baseadas nos métodos
MCMC que dependem do calculo das distribui¢des condicionais completas. Desta forma, nas
secOes seguintes apresentamos, respectivamente, os cdlculos das distribuicdes condicionais com-
pletas para as variancias genéticas (GX’ 2 637 f), variancias ambientais (61%7 2 G‘%’ f), coeficientes de
correlagdo (pa, pr), efeitos genéticos (a, o j),d 5(x)), efeitos ambientais (g, j, e ;), € para a taxa
de contato efetivo (). Em particular, a contribui¢do de cada animal no célculo das condicionais
completas das variancias e efeitos ambientais depende de seu tipo (caso indice/ndo indice) e de

seu status (infectado/ndo infectado) no final da epidemia (ver Quadro 1).
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Quadro 1 — Eventos possiveis e respectivas caracteristicas expressas em uma epidemia.

Caracteristicas expressas na epidemia

Eventos Suscepfibilidade | Infecividade
E caso indice (4 i=0) Nio Sim
Foi o dltimo
Nao é Foi infectado | a ser infectado no grupo Sim Nao
caso indice durante a (u;j=0)
(hj=1) epidemia Nao foi o dltimo
a ser infectado no grupo Sim Sim
(u;=1)
Nao foi infectado . .
. . Sim Nao
durante a epidemia

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.1 Condicionais completas das variancias genéticas

Definindo o vetor dos efeitos genéticos aditivos a = [a;,r, a}r]T, a distribui¢do condicional

completa da variancia genética na susceptibilidade € dada por,
2 2 2 2
IF)(G.S‘,g|') o< IPJ(GS,g) X ]P)(a|GS,g7 GS,fapA)
2 2 2
o< P(o5,) x Plaglay, 05,05 f-pa),

emque “-” denota o vetor de parametros desconsiderando GS2 g

A partir da suposicdo de que os pais ndo sdo relacionados geneticamente, temos que

1 S
P(O'Sz,g") o< o2 XH]P(ag,i‘af,iaGg,gaog,f»pA)a
S.g i=1

em que S € o conjunto dos individuos (pais) que expressam susceptibilidade. Logo, temos que

0 62 PAOS.Osf
Agi,af,i0F 4, O . Pa ~ N ; % > !
O | [ paOseOsy  Ogy
Logo, por propriedades da distribui¢do condicional da normal bivariada (BARRY, 2008),
PAOCs, .
agilari, 0 4,05 r.Pa ~N( = gaf,i,ogg(l—pg)), i=1,...,S. (A.1)

Logo, mantendo os termos que dependem de GSZ g €M (A.1), temos que,

S/2+1

1 1 S PACsS 2
P(62 |)oc [ —— ex _ Ay — 280, . A2

Analogamente, a distribui¢do condicional completa da variincia genética na infectividade é dada

por:

2
A OsS,
<af7,- _ PA%sy ag7l-> . (A3)
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A.2 Condicionais completas das variancias ambientais

Na condicional completa da variancia ambiental na susceptibilidade consideramos os
casos em que os animais ndo sejam casos indice (h; = 1) e que podem ser infectados durante
a epidemia. Ou seja, somente animais que expressam susceptibilidade contribuem para esta

condicional completa. Logo,

2 2 2 2
P(og4l) < P(og,)P(elog 4. 0F 1, PE) (A4)
1 2 2
- 62 H P(eg7j|€f7]7GEg7GE,f7pE)7
E.g jhj=1
7;>0
em que:
EOE, . . ..
N (u.e i , Of (1= pg)) , se j expressa infectividade
ng' ~ GS,f (A.5)
N (0, o} g> , se j ndo expressa infectividade .
Logo:
L exp v Z (e PECE, ey )2 se j expressa infectividade ;
- &J o ) ’
o-éyg 26§7g (1 - pl%) Jihj=1 OE.f
>0
P(OF 4|-) o s (A.6)
1 exp ! Z 2 e j ndo expressa infectividade
xp { — e 0, se j Xpressa 1 V1 .
Gég 26%,;; j:hj:I &/
‘L'j>0

Analogamente, na condicional completa da varidncia ambiental na infectividade conside-
ramos os animais que expressam infectividade durante a epidemia. Logo, sdo os casos indice e
os que podem ser infectados naturalmente no periodo de observacdo que contribuem para esta
condicional completa. Portanto,

2 2 2 2
P(og ¢|') o P(og s)P(e|og r,0F ¢, PE) (A7)
! 2 2
- 52 H ]P)(ef-,j|egaj7GE,f?GE,g,pE);
OF f jihj=1
J
Tj>0
em que:
o,
<piEEﬂf‘eg7j ) Gé, (1 —pé)) se j expressa susceptibilidade;
ef7j ~ 8
N (0,03 f se j ndo expressa susceptibilidade.

Consequentemente,
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1 1 y < PEOCE f )2 . ibilidad
o |XP 53 7 oy efj— €gj , se jexpressa susceptibilidade;
GI%,f zcé,f (1-pz) =1 OE ¢
i>0
P(oz s-) o 7 (A.8)
1 1 2 L~ o
—— |eXpy — 55— Z €ri(o se j ndo expressa susceptibilidade.
O¢ f 205 ¢ jihi=1
Tj>0
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A.3 Condicionais completas dos efeitos genéticos

Para encontrarmos a distribui¢do condicional completa do efeito genético aditivo de
susceptibilidade de cada pai i, a log-verossimilhancga € avaliada apenas para os descendentes
do animal i que ndo sejam casos de indice. A representacdo desses animais € dada na seguinte

forma:
loi={j:(hj=1)N(s(j) =)}

Entdo a log-condicional completa de ag;, i=1,...,S ¢ dada por:

log(P(agi|)) o log(L(6) x P(aloF,,0F . pa)
= log(L(6)) +log(P(alay, 03, G2, pa))

S
o log(LL(8)) +log([ [P(agilasi, 05, 05 £, pa))
i=1
o< (por propriedades da distribuicdo Normal) (A9)

1 J PACs 2
o< log(L(@))+log|expy ——5—F——+ (a i £a ’,->
( ) zog,g (1 _pi> z=2:1 ¢ Os.f /

2
pAGS,g
dgi— ——af;
0s.f

S
o 1og(L<6>>—Z 262, (1-p2)
i= 8

o< Z ag sy — B Z exp{agY +eg it Z Tj— Tk exp{afs +er i Hi(T))

Jij€ls Jii€ Ly, k:pr=pj

Tj<T T]'<T

—B Z exp{ags +eg it Z T—1 exp{afs +epiti(T))
Jij€ Ly, k:pr=p;j
’L'j>T

(a pAGS,ga )2
—i o5

(A.10)
i=1 ZGSg(l_pA)

Na condicional completa do efeito genético aditivo na infectividade de cada pai i, a
log-verossimilhanca € avaliada para cada individuo que tenha um companheiro de grupo que
seja descendente de algum pai i infectado antes do animal j. Estes animais sao representados

pelo conjunto:

£f7i = {] 1T > min{(Tk * Pk :pj)ﬂ(s(k) = l)}}

Entdo a log-condicional completa de ar;, i=1,...,5 ¢ dada por:
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log(Plagi|-)) = log(L(8) x P(aloF ,0F,.p4))
= 10g(L(6)) +log(P(aslay, 03 1,02, pa))

s
< log(IL(@))+log Hp(af,i|ag7i7Gg,fvcg,g’pf“)>
i=1
2
! s PACS
o< log(L(6)) +log | expq —o————5v ) | ari—— 5 dgi
2
. ’_PAGL%,fa .
T osg

N
oc log(L(e))_; 203 (1-p7)

o< Y log< ) exp{aﬂs(k)+ef,k}€k<rj)>

Jij€Ly k:pr=p;j

rj<T

—B Z exp{ags +eg i} Z Tj— Tk exp{afs +es i Hi(T))
Jii€ly; k:pr=pj
T;<T

—B Z exp{ags +eg.} Z (T — 7 exp{afs +epitli(T))
Jj€Ly, k:pr=p;
7>T

PAGSfa . g
i afi— Os.¢ 8

i=1 ZGSf(l_pA>

(A.11)

A.4 Condicionais completas dos efeitos ambientais

A partir da suposi¢do de independéncia dos efeitos ambientais, a log-condicional com-
pleta do efeito ambiental de susceptibilidade de cada animal j que ndo seja caso de indice

é

log(P(eg,;|-)) o log(I(6))+1og(P(es ;|07 . O 1+ PE€f,5))

o< [Beg] exp{dg ;) +eeit Y, (7 —m)exp{as +€fk}€k(fj)]5
k:pr=pj
[ﬁexp{ags +eg.} Z — T exp{afs —|—efk}€k(7:j)] (1-9))
k:py=pj

+10g(P(eg,j|GI%))
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em que

1, se o animal j foi infectado durante o periodo de observacao;

0, caso contrario.

Como P(e, j|0,e/.;) depende do animal ter expresso a infectividade (A.5), temos que,

(
PEOCE g
Z €07 Ton, N
Jjihj=1 E.f
7;>0 : nfectividad
N , se jexpressa infectividade;
log(IP(eg,j)|0F) = 20} (1 -p})
1 ) ..
—— Z e§ It se j ndo expressa infectividade.
205 ¢ jh=1
ag ] J
L Tj>0

Na posteriori condicional do efeito ambiental de infectividade de cada animal infectado j,
a log-verossimilhanga € avaliada para seus companheiros de grupo que foram infectados depois
de j, uma vez que individuos somente podem expressar infectividade apds serem infectados e, se
ainda houver susceptiveis em seus grupos ap0s a infec¢do. Assim a log-condicional completa do

efeito ambiental de infectividade do animal j, j=1,...,1¢é

log(P(ey,j[) o log(L(8))+log(P(es.j|0F 1, OF o, PE, 5.))

= Y 5,-log< ) CXP{af,s<k)+€f.k}£k(Ti)> +log(P(ey,j|0%))

i:pi=pj k:px=p;j
‘L'iZ‘L'j
—ﬁ Z exp{ag,so-) + eg,,'} Z (’Ci — Tk) exp{af-7s(k) + efﬁk}ﬁk(r,»)&- (A.12)
i:pi=pj k:pr=pi
T2T)

B Y {exp{ag,s(i) tegit Y, (T—n)exp{asu + ef_k}zk(q)} (1-8)
I p,-:7]3 j k:pr=pi
Ti>

em que,
.
-y ( . Peory )
J 8J
=1 OF,
7;>0 . dibilidad
, se j expressa susceptibilidade ;
log(P(es.;)|07) = 202 (1-p3) ’ b
1
352 Z e% 1 se j expressa susceptibilidade.
E.f jhj=1
Tj>0
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A.5 Condicionais completas dos coeficientes de correla-
cao
A distribui¢do condicional completa de p4 € dada por,
P(pal) o P(pa) x P(alog 05 7, pa)

P (a&i, af.,i|6s2,ga Gsz.f, PA)

Il
=

Il
N =
'::,,

]P)(af,i|652.g7 GS%,ﬁpA) X P(a81i|af~i7 O-Sz,gv Gg,ﬁpA)

Il
N =
A:%

s 2
- fz 2 2\\—1/2 1 PAOs,g
(2762 ;)2 expl — x (2mog, (1—p1)) eXpy —=—————+ <a i——=ay;
I 20, S ( A) 2655 (1- pA) ; ¢ Os.f !

Sf

-5/2 1 5 PACS. ¢ 2
< (1—p32 expl ——s—————— (a,‘,' LSt _,-> . (A.13)

I
| =
.:M

Na condicional completa da correlagdo ambiental entre susceptibilidade e infectividade

sdo considerados os animais que expressam susceptibilidade e infectividade. Portanto

1
Plpel) = 5]1P(es)rerize)

A.6 Condicional completa da taxa de contato efetivo f3

Para o caso onde todos os animais sdo infectados (prevaléncia = 1) temos que

P(B[-) < P(B)L(8) (A.15)
o< B lexp{-~bB} [T Bexp{g;BY.(t;—m)fili(z))}.

J: j_l

Logo,
B|- ~ Gama <a+1 ng, b+ Z gj Z —Tk)fkﬁk(‘cj)>

J:hj=1  k:py=p;

Caso a prevaléncia seja menor do que 1, temos que,

P(B-) o B 'exp{-bB} [T Bexp{g;BY (v —m)fitu(t))} [ Bexp{giBY(T —w)filu(t)}

/hjfo ]/1]—1

Infectado Nao infectado

gy, (T- Tk)fkfk(f)] )

k:pr=p;j

+

B|- ~ Gama <a+1—no, b+

g Y, (t—n)fili(t))

k:pr=p;j
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