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Resumo

Resumo en galego

Existe unha gran variabilidade ao redor das manifestaciéns clinicas da enfermidade por
SARS-CoV-2 e unha das posibles razons pode atoparse nos xenes dos héspedes. Esta base
xenética podese detectar grazas aos estudos de asociacién de xenoma completo (GWAS). Os
GWAS son habitualmente estudos tipo casos-controis mediante os que se identifican variantes
vinculadas 4 presenza de enfermidade. Asi, o estudo clasico consiste no axuste dunha regresién
loxistica simple que require un control de calidade previo exhaustivo. Ao longo deste traballo
expldoranse alternativas a estes modelos, por exemplo coa inclusion de efectos aleatorios ou
empregando unha variable resposta multinomial. O obxectivo principal sera o de determinar
os factores xenéticos de risco asociados & gravidade da infecciéon por SARS-CoV-2 a partir
dun GWAS que se realizard sobre un conxunto de méis de 9.000 individuos para os que se
dispén de datos clinicos e xenéticos.

English abstract

The variability among SARS-CoV-2 clinical manifestations is well-known and one of the
reasons behind this might be found in the genes of the hosts. These genetic factors can be
detected by conducting genome-wide association studies (GWAS). Usually, GWAS are case-
control studies which identify disease-linked polymorphisms by fitting a logistic regression,
preceded by an exhaustive quality control. This work aims to explore alternatives to these
models, either by including random effects or using a multinomial response variable. The main
objective will be to determine risk genetic factors associated with the severity of SARS-CoV-
2 infection by carrying out a GWAS on more than 9.000 individuals for which clinical and
genetic information is available.
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Capitulo 1

Introducion

Os métodos empregados para determinar as bases xenéticas das enfermidades evolucio-
naron moi rapido nos ultimos anos. Nos seus inicios basedbanse na posicién fisica dos xenes,
para crear os chamados mapas xenéticos, ou nas andlises de pedigri para establecer os patréns
de herdanza. Estas técnicas tiveron moito éxito no descubrimento de marcadores xenéticos!
para certas patoloxias, mais os chamados caracteres complexos (os cales estdn determinados
por méis dunha variante xenética ou por factores medioambientais) precisaban de investiga-
ci6éns a nivel poboacional (Morris e Cardon, 2019). Como consecuencia cobraron importancia
os estudos de asociacion, entre os que se atopan os estudos de xenes candidatos e os estudos
de asociacién de xenoma completo (GWAS, do inglés Genomic-Wide Association Studies). O
obxectivo dos mesmos ¢é identificar os marcadores que se atopan con maior frecuencia entre a
poboacién que presenta o caracter de interese e serd nos GWAS no que nos centraremos neste
traballo.

Os marcadores xenéticos que se empregan na maioria dos estudos son os chamados SNPs
(single nucleotid polymorphism). Un SNP é un cambio nun tnico nucleétido (nunha mesma
posicién) e son o tipo de variacién mais comin no ADN. Cada variacién do SNP chdmase
alelo e, 4 sua vez, poden existir varios alelos que presenten frecuencias distintas dependendo
da poboacién, ainda que soen ser polimorfismos bialélicos. As frecuencias dos SNPs danse
habitualmente en funcién do alelo menos frecuente a través da MAF (minor allele frequency).
Dependendo de que alelos herde dos pais un individuo para un SNP, o seu xenotipo pode ser
homocigoto para o alelo frecuente (AA), heterocigoto (Aa) ou homocigoto para o alelo menos
frecuente(aa).

Estes polimorfismos, na stia gran maioria, non provocan cambios substanciais ou funcio-
nais no ADN dos individuos, pero estdn documentadas e actiian como marcadores. Por tanto,
o resultado final dun estudo de asociacién serd identificar SNPs vinculados co fenotipo?. Neste
punto ¢ interesante describir o desequilibrio de ligamento, pois é un aspecto chave dos estudos

1 o . « e P ~ .
Os marcadores xenéticos son secuencias de ADN cuxa posicién no cromosoma é cofiecida.
2Fenotipo: Expresién do xenotipo no individuo. Por exemplo, ser albino é un fenotipo, pero portar a mutacién
do albinismo é o xenotipo.
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de asociacién.

Nunha mesma poboacién existen fracciéns do ADN compartidas entre os individuos,
chamadas haplotipos. Estas variantes que conforman os haplotipos hérdanse en bloque e, por
tanto, que dias persoas presenten os mesmos alelos para estas variantes non é consecuencia
da aleatoriedade. Cando existe asociaciéon non aleatoria entre os alelos falase de que os loci
(plural de locus, posicién no cromosoma dunha variante ou xen) se atopan en desequilibrio
de ligamento (LD, linkage desequilibrium). Se estes son independentes, filase de equilibrio de
ligamento (McVean e Kelleher, 2019). Unha medida do LD ¢é a diferencia entre a frecuencia
observada dos n alelos considerados e a frecuencia esperada baixo independencia. En termos
de probabilidade é moi sinxelo de entender. Consideremos dous loci 1 e 2, cos alelos (A/a) e
(B/b), respectivamente. O alelo A no locus 1 ten unha probabilidade de ocorrer p4 e o mesmo
co alelo B do locus 2. Considerando independencia entre ambos, a frecuencia esperada do
haplotipo AB seria pap = papp, sendo pa a probabiliade do alelo A e pg a probabilidade do
alelo B. O coeficiente de LD, denotado D é Dag = pap — papp. Asi, se a frecuencia co que
se atopa o haplotipo AB na mostra é menor ou maior que a frecuencia baixo independencia,
os loci atépanse en desequilibrio de ligamento. Este concepto é interesante porque, volvendo
aos estudos de asociacion, un SNP pode non ser causante dunha patoloxia pero proporcio-
nard pistas sobre a variante causal ao atoparse en desequilibrio de ligamento con ela. A partir
dos resultados obtidos realizanse multitude de experimentos ata dar coa variante causal.

Os recentes avances e abaratamento no campo da secuenciacién permitiron estender estes
experimentos a todo o xenoma. Precisamente, na actualidade os estudos de asociacién maéis
populares son os GWAS, nos que se escanea a totalidade do xenoma a partir de centos de
miles de SNPs en busca de variantes asociadas ao fenotipo de andlise. O fenotipo investigado
pode ou ben ser cuantitativo (por exemplo, o peso) ou binario. Neste tltimo caso realizase un
estudo de tipo casos-controis, nos cales se comparan individuos que presentan a enfermidade
cos que non a presentan. O enfoque metodoloxico dun GWAS consiste en axustar M modelos
de regresién (lineais ou loxisticos), sendo M o nimero de SNPs considerado e N o ntimero de
individuos, baixo un modelo xenético de herdanza3. Tras o axuste obtéhense os coeficientes
asociados ds variables, entre os que se atopard o asociado ao SNP: serd o efecto estimado do
marcador. Sobre estes coeficientes 1évanse a cabo contrastes de hipéteses, cuxos p-valores nos
axudaran a identificar os SNPs significativos.

Aqui o patrén de herdanza que se usard serd o aditivo, baixo o cal o SNP pode tomar
valores 0, 1 ou 2 segundo o nimero de copias do alelo menos frecuente (chamémoslle a) que
posta o individuo. Desta forma, o alelo a poderd ter un efecto positivo sobre o caracter de
interese ou ter un efecto deletéreo. Un SNP significativo cuxo alelo a se atope maéis frecuente-
mente nos casos que nos controis constituird un factor de risco xenético. E esencial controlar
todos os factores que poidan nesgar o estudo e incrementar a porcentaxe de asociacions falsas.
Por tltimo, é importante apuntar que os efectos obtidos para os SNPs son habitualmente moi
baixos, pois na expresion dos caracteres complexos non actiia unha tnica variante. Esta é unha
limitacién que presentan. Tras a deteccién das asociacidns realizanse estudos de replicacion e
de deteccién do xen implicado (Morris e Cardon, 2019).

3Hai catro modelos de herdanza: Aditivo, dominante, codominante e recesivo.
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Neste traballo levaranse a cabo un GWAS de tres formas diferentes: dias con variable bi-
naria (casos/controis) e unha terceira cunha variable multinomial, introducindo asi un modelo
non tan comun nestes estudos.

1.1. Motivacion do traballo

A hipétese coa que se traballa nos GWAS é que existe unha base xenética de risco
compartida entre os casos, polo que ademais de definir os casos e controis adecuadamente,
débese controlar calqueira fonte de variabilidade xenética que poida introducir ruido. Ademais,
os modelos empregados asumen independencia entre os individuos. Existen varios factores na
estructura xenética dunha poboacion que alteran esta suposta independencia das mostras e
poden actuar como variables confusoras, aparecendo asociacions espireas entre un fenotipo
e certas variantes. Dita cuestién sera a motivacién principal dos dous primeiros modelos que
axustremos: o loxistico simple, con observaciéns independentes, e o loxistico mixto, asumindo
dependencia entre os datos.

Estrutura xenética en estudos GWAS

Os dous factores confusores mais relevantes son a estratificacion poboacional e a presencia
de relacions de parentesco entre os individuos, como estd demostrado en Devlin e Roeder
(1999). Estes autores propuxeron un método conecido como genomic control, A\gc* que ainda
se aplica. Sen embargo, esta aproximacién ten limitaciéns (Price, 2010).

A estratificacién poboacional maniféstase nas diferentes frecuencias alélicas entre as
multiples poboaciéns xenéticas que conforman un estudo. Se estas poboaciéns non estan re-
presentadas na mesma magnitude nos casos e controis poden aparecer falsas asociaciéns. Por
exemplificar, supofiamos que como consecuencia das presions selectivas ds que foi sometido un
SNP, o alelo menos frecuente en Europa é o alelo comtn en Africa. Ademais, no noso estudo
hai unha porcentaxe de mostras de orixe africana dentro dos casos pero ningunha nos controis:
pode darse un falso positivo entre a variable Y e este alelo por ter maior probabilidade de
aparecer entre os casos. Dada a dificultade de equilibrar as poboaciéns ancestrais entre os
grupos dos casos e dos controis, propuxéronse numerosos métodos estatisticos para suavizar
o seu efecto como é a andlise de componentes principais (PCA).

Cavalli-Sforza e Edwards (Cavalli-Sforza et al., 1994) empregaron en 1964 a andlise de
componentes principais sobre frecuencias xénicas poboacionais. Este enfoque permitiulles infe-
rir os eixos de variabilidade xenética a nivel mundial, reducindo a informacién a unhas poucas
componentes principais (PCs). Curiosamente, a maioria das veces os mapas de PCs podianse
interpretar xunto con mapas xeograficos, pois a medida que aumenta a distancia xeografica
tende a ocorrer o mesmo coa distancia xenética (Cavalli-Sforza et al., 1994; Novembre et al.,
2008). Na actualidade, esta técnica multivariante realizase sobre o xenotipo de miles de SNPs

4Definese como o cociente entre a mediana da distribucién dos estatisticos dos tests de asociacién e a
mediana da distribucién do estatistico baixo a hipétese nula (x* con 1 grao de liberdade). Unha vez calculado
A, reescdlanse os estatisticos por este valor.
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(Price, 2006).

Os autovectores e autovalores calctilanse a partir dunha matriz formada polos xenotipos
dos individuos para un conxunto de miles de SNP, que deben atoparse en equilibrio de liga-
mento. Dado un conxunto de N individuos e M SNPs, M: vai ser {Gip,} con m = 1,..., M.
Ou sexa, {G;1, Gi, ..., Gim } serdn os xenotipos para cada individuo e tomaran os valores 0, 1
ou 2 en funcién do ntimero de copias do alelo menos frecuente. Desta forma temos unha matriz
T de dimensién (N x M). Seguindo o método de Price (2006), T' estandarizarase extraendo a
media de cada fila

N
G
Mizzz_]lv Zma 2217 7N
e dividindo por
Vil = pi);
para cada i =1,...,N. A sta vez,

o 1+ N Gim
Di 2+ 2N 5

é a frecuencia alélica do SNP m na mostra. A nova matriz serd denotada X e os autovectores
e autovalores extraeranse de ¥ = X7 X. Unha vez calculadas as compofientes principais, que
se obtenen a partir de ¥, engddense como covariables na regresién.

O segundo factor que se mencionou anteriormente é o parentesco criptico (cryptic rela-
tedness), relaciéns de parentesco descomiecidas para os investigadores. Supofiamos agora que
temos varios individuos dunha mesma familia no grupo de casos, é dicir, todos manifestan o
fenotipo de interese. Estes individuos seran mais cercanos xenéticamente entre eles que cos
controis, pois existe correlacién alélica (Devlin, 1999). Como consecuencia, os seus xenoti-
pos non seran mostras aleatorias independentes das frecuencias alélicas poboacionais e poden
surxir falsas asociaciéns derivadas de compartir base xenética sen ter esta que ver coa enfer-
midade. Esta dependencia poderiase correxir en caso de conecer o pedigri ou facendo andlises
intra-familiares, pero en moitas ocasiéns non é posible ou é moi custoso.

A practica estdndar para solucionar este problema é retirar do estudo todos os indivi-
duos que presentan lazos familiares ata certo grao salvo un. Existen moitas medidas coas
que determinar a similaridade xenética entre dous individuos, e unha delas é o identity by
descent(IBD). Un par de persoas poden compartir secuencias nucleotidicas ou segmentos do
xenoma exactamente iguais, e dise que estos son identical by state(IBS). Se estes segmentos
son herdados dun ancestro comin félase de que son identical by descent (IBD). Esta medi-
da non sé se calcula a partir de rexiéns do xenoma, senén que se pode calcular a partir de
SNPs. Non entraremos en detalles sobre o proceso, pero o software PLINK (véxase Apéndice
B) emprega o método dos momentos para estimar a probabilidade de compartir 1, 2 ou 0
alelos por IBD para un par de individuos (Purcell et al., 2007). A continuacién, calcula a
proporcién de IBD a partir das probabilidades de compartir 1 ou 2 alelos por descendencia:
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7= P(Z=2)+0,5P(Z =1). Os valores esperados de IBD son os mostrados no Cadro 1.1.
Anderson et al. (2010) recomendan retirar un individuo de cada par cando o IBD >= 0,185,
que estarfan a medio camino entre parentes de segundo e terceiro grao.

IBD Parentesco Exemplo
1 Xemelgos monocigéticos Xemelgos. Tamén serve para detectar mostras duplicadas.
0.5 Parentesco de primeiro grao Pais, fillos ou irmdns completos.

0.25 | Parentesco de segundo grao Avds, netos, tios, sobrinos e medio-irmdns.

0.125 | Parentesco de terceiro grado Bisavds, bisnetos, tios seqgundos e primos.

Cadro 1.1: Téboa cos valores de IBD esperados para cada par de individuos segundo as
relaciéns de parentesco.

Tipicamente, no axuste dun modelo loxistico eliminanse as persoas cun alto indice de
parentesco entre si a través do calculo do IBD e engéddense como covariables as 10 primeiras
compofientes principais por convenio. Sen embargo, sabese que os modelos mixtos permiten
controlar ambos confusores sen a necesidade de reducir o tamafio de mostra, xa que se poden
modelizar a estrutura poboacional -en forma de PCs- e os xenotipos para cada SNP como
efectos fixos, mentres que a relacién de parentesco se axusta como efecto aleatorio (Yu et. al,
2006). Estes modelos estan cada vez mais estendidos nos estudos GWAS (Price, 2010) e serdn
un obxecto de estudo neste traballo.

1.2. Descricion dos datos do estudo

A epidemia do SARS-CoV-2 deulle a volta ao mundo en cuestién de poucos meses. Des-
cuberto en decembro de 2019 (Zhu et al., 2020), este novo tipo de coronavirus (COVID-19)
infectou a mais de 100 milléns de persoas en todo o mundo e 2 milléns de mortes (Worldome-
ters, 2021). En Espana, o nimero de infectados acumulado en xaneiro de 2021 supera os 2.7
milléns e 55.000 defunciéns. Os sintomas varian dende tos a pneumonias severas. Sen embargo,
as manifestacions clinicas non estan totalmente delimitadas, xa que a maioria dos pacentes
ou ben non presentan sintomas ou estes son moderados (The Severe Covid-19 GWAS Group,
2020). Concretamente en Espana, segundo os datos recollidos por Casas-Rojo et. al (2020),
as manifestaciéns clinicas mais frecuentes nas persoas hospitalizadas son febre, tos, disnea e
astenia, ademais de sintomas gastrointestinais como a diarrea. A maioria dos ingresados eran
homes de mais de 50 anos. En canto 4s comorbilidades que podian presentar, a metade dos
enfermos do estudo padecia hipertensién, mentres que tamén era comin padecer obesidade,
dislipidemia e diabetes mellitus (Casas-Rojo et. al, 2020). Isto demostra que existe unha clara
variabilidade en canto & gravidade da enfermidade por COVID-19.
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Poderia ser unha causa a xenética dos héspedes? Sabemos de anteman que os nosos
xenes evolucionaron & par dos xenomas dos diferentes microorganismos infecciosos grazas a
un proceso chamado co-evolucién (Kwok et al., 2020). A co-evolucién provoca que duas es-
pecies que interaccionan entre si evolucionen paralelamente, xa ben sexa para sobrevivir ou
para beneficiarse entre elas. De feito, para enfermidades como a malaria (Malaria Genomic
Epidemiology Network, 2015) identificironse xenes asociados a unha maior suceptibilidade
4 enfermidade. Tamén se obtiveron resultados en estudos para a hepatitis viral ou a tuber-
culose (Kwok et al., 2020). Normalmente estas asociaciéns inclien o complexo HLA (human
leukocyte antigen), que codifica unhas moléculas que intervenen na resposta inmunitaria, pero
non en todos casos é asi. Deste xeito, non seria extrano que existiran xenes nunha parte da
poboacién que conferiran unha proteccién -ou susceptibilidade- ao héspede fronte & infeccién
por coronavirus.

O consorcio The Severe Covid-19 GWAS Group (The Severe Covid-19 GWAS Group,
2020) identificou un clister de xenes nunha rexién concreta do cromosoma 3, entre os que
estdn o SCL6A20 ou LZFTL1, asociados ao fallo respiratorio en hospitalizados por COVID-
19. Posteriormente revelouse que as variantes consideradas de risco por este estudo estaban
presentes en forma homocigética (dias copias) no xenoma Neanderthal (Zeberg e Paébo,
2020), o que significa que esta rexién de susceptibilidade foi herdada a partir da especie
Neanderthal e non se atopa en todos os humanos modernos. Estes autores explican que esta
rexion foi sometida a seleccion positiva en certas poboaciéns, é dicir, que nun momento da
historia recente conferiu proteccion fronte a algin factor medioambiental, mais agora se atopa
en seleccién negativa debido ao COVID-19. Por outro lado, Pairo-Castineira et al. (2020)
atoparon resultados adicionais nos cromosomas 6, 12, 19 e 21. O clister de xenes OAS do
cromosoma 12, por exemplo, xa se identificara previamente como asociado ao SARS-CoV,
e intervén na replicacién dos coronavirus na célula (Pairo-Castineira et al., 2020). Outros
xenes, como o DPP9 no cromosoma 13, estdan asociados a enfermidades respiratorias como
a fibrose pulmonar idiopatica. Con todo, este estudo tamén se realizou con pacientes que
requeriron apoio cardiorespiratorio continuo, non contemplando maéis que o fenotipo severo

da enfermidade por SARS-CoV-2.

O presente traballo enmércase no proxecto Determinantes xenéticos e biomarcadores
zendmicos de Tisco en pacientes con infeccion por coronavirus SARS-COV-2°, tamén deno-
minado SCOURGE (Spanish COalition to Unlock Research on host GEnetics on COVID-19).
A sta vez é participe do consorcio COVID-19 Host Genetics Initiative (COVID-19 Host Ge-
netics Initiative, 2020). O obxectivo principal do proxecto é o de analizar a base xenética de
pacentes con coronavirus e determinar se existe algunha relacién entre esta e as manifestacions
clinicas derivadas da infeccién. A gran cantidade de comorbilidades e antecedentes recollidos
no estudo permitenos axustar diferentes modelos de asociacién e precisar multiples factores
de risco, analizando o espectro completo da enfermidade e non sé a mais grave.

Usaremos s6 algunhas das variables, a partir das cales se construird a variable dependente
principal: a de gravidade. Na recollida dos datos participaron hospitais de toda Espana, polo
que disponiemos dunha mostra que cubre a maior parte da poboacion. O criterio de inclusién no

SProxecto financiado polo Instituto Carlos III de Madrid. FONDO-COVID19. IP: Dr. Angel Carracedo e
Dr. Pablo Lapunzina.
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estudo foi o de ser diagnosticado con COVID-19, xa ben fora mediante diagndstico molecular
(PCR, test de antixenos) ou clinico. Alguns individuos recrutados no inicio tiveron finalmente
un diagndstico negativo e foron incluidos na poboaciéon control. Xenotiparonse mostras e
obtivéronse datos clinicos e demograficos de mais de 10.000 persoas ao longo do ano 2020.
Ademais, incluironse 3358 mostras do Banco Nacional de ADN para comparar os indiviuos
enfermos con unha poboacion control. Por contextualizar o noso tamano de mostra, no estudo
de The Severe Covid-19 GWAS Group (2020) a mostra estaba formada por 1980 pacentes e
2381 controis; mentres que no de Pairo-Castineira et. al (2020), o niimero de casos europeos
foi de 1676.

Con estes datos levaremos a cabo un estudo de asociacién, a modo de proba, sobre o
cromosoma 3. A modo de puntualizacién, este cromosoma ten ao redor de 40.000 SNPs e
axustar un numero tan alto de modelos require un tempo de computacion elevado, polo cal
foi necesario usar o CESGA (Centro de Supercomputacién de Galicia, ver Apéndice A).

Usaremos dous conxuntos de individuos de ancestralidade inicamente europea. Nun pri-
meiro conxunto de datos mantemos os familiares, con NV = 10190 individuos. Para o segundo
conxunto de datos eliminaronse todos as mostras emparentadas menos 1 por familia, quedando
9896 individuos. E importante destacar que, debido & falta de datos nalgunha das covaria-
bles, o N final cambiard. Estas variaciéns comentaranse nos apartados dos axustes. Ademais,
realizouse un control de calidade en PLINK (Purcel et al., 2007; Anderson et al., 2010) a nivel
de individuo e de SNP (ver Apéndice A). Por simplificacién resumiranse, a continuacién, as
variables no conxunto de individuos con N = 9896, xa que o nimero de parentes eliminados
foi de 268 e non variara sustancialmente a andlise exploratoria.

= Variables demograficas: Empregaranse as variables sexo e idade. No Cadro 1.2 restime-
se a distribucion de idade por sexo, tanto para os casos como para o controis do Banco
Nacional de ADN. A mediana de idade do total é de 55 anos e a ratio home/muller é de

4881/5015.
Sexo
Idade Poboacién total
Homes Mulleres
Primeiro cuantil Casos 53 48 20
Controis 41 41 41
Mediana Casos 64 61 62
Controis 46 48 47
Terceiro cuantil  Casos 76 80 7
Controis 54 56 95

Cadro 1.2: Tdboa dos cuantis 25, 50 e 75 da idade na poboacién total e estratificados por sexo
e por grupo de casos (N = 6538) e controis (N = 3358).
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= Variables clinicas: A variable principal serd a de severidade, unha variable nominal
categorica construida a partir doutras variables clinicas. Constara de cinco categorias
para os enfermos, que tomarédn os valores do 1 ao 5. Ademais, codificados como 0 estaran
os controis do Banco Nacional de ADN e as mostras cuxo diagnéstico do COVID-19 foi
negativo. A escala seguird os seguintes criterios:

e Asintomatico: Codificado como 1, o individuos que caen nesta categoria deron posi-
tivo en COVID-19 a través dalgin dos diagndsticos pero non presentaron sintomas.

e Leve: Codificado como 2. O pacente puido estar hospitalizado ou non pero presen-
tou sintomas e non recibiu osixenoterapia convencional. Ademais, ou ben non se
lle realizou radiografia de térax nin TAC ou ben non se produciu infiltracién (non
houbo afectacion radioldxica).

e Moderado: Codificado como 3. O pacente non foi asintomaético, e puido ou non
estar hospitalizado. Sen embargo, debeu recibir osixenoterapia convencional ou ter
infiltracién pulmonar ou ter unha afectacién méxima menor ao 50 %.

e Grave: Codificado como 4. O pacente debe cumprir algunha das seguintes con-
diciéns: a presién de osixeno PaOs < 65 65mmHg/saturaciéon SaOs < 90 %;
Sa0y/FiOy minima < 440; PaO2/Fi02 minima < 300; presentar disnea; ter unha
frecuencia respiratoria maior ou igual a 22rpm, ou que a afectaciéon pulmonar maxi-
ma en radiografifa de térax fora maior ao 50 %.

e Critico: Codificado como 5. O pacente estivo ingresado na UCI, recibiu ventilacién
mecdnica non invasiva, usou canulas nasais de alto fluxo, ou faleceu por mor do
COVID-19.

Como xa se comentou, unha gran parte dos enfermos por COVID-19 son persoas de
entre 50 e 80 anos. Na Figura 1.1 vese con claridade como a enfermidade mais grave
se da en idades avanzadas. Ademais, tamén é interesante comprobar a distribucién da
severidade por sexos, pois as manifestacions clinicas méis severas danse en homes cuxa
idade na maioria supera os 65 anos e que normalmente presentan comorbilidades (Zheng,
Z. et al., 2020). Esta estratificacién da gravidade en canto ao sexo estd confirmada en
Takahashi e Iwasaki (2021), que explican o impacto do sexo na inmunidade debido a
diversos factores como poden ser os estroxenos ou xenes presentes no cromosoma X.

Na nosa mostra, mais do 50 % de asintométicos e pacentes leves son mulleres, mentres
que esta tendencia se reverte para as gravidades severa e critica (Figura 1.3). Dadas estas
notables diferencias, engadir estas variables no axuste dos modelos é imprescindible.
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Estimacion da distribucién da idade dos enfermos nas categorias de gravidade.

0.025

0.020

0.015

Densidade

0.010

0.005

0.000

0 25 50 75 100
Idade

Figura 1.1: Estimacién da distribucién da idade nas 5 categorias de severidade (dende 1-
asintomadtico a 5-critico).

Estimacion da distribucion da idade dos controis.
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Figura 1.2: Estimacion da distribucién da idade nos controis.
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Proporcion de homes e mulleres en cada categoria da variable gravidade.

Sexo
M home
W muller

0 1 2 3 4 5
Gravidade

1.00

0.7

[T

Proporcion
=
(42
o

0.2

13

0.00

Figura 1.3: Proporciéns de homes e mulleres en cada categoria de severidade.

= Componentes principais: Os enfermos da base de datos completa pertencen a varias

poboaciéns ancestrais, reflictindo a variabilidade étnica dos individuos recrutados. Co fin
de controlar a estratificacién poboacional realizouse sobre as mostras xenotipadas unha
andlise de componentes principais e seleccionouse inicamente a ancestralidade europea.
Este procedemento levouse a cabo co software PLINK (véxase Anexos A e B) sobre un
conxunto de individuos formado polas mostras do proxecto 1000 Genomes, para as cales
se cofiecen as poboaciéns e superpoboaciéns s que pertencen, e as mostras do proxecto
SCOURGE. Desta forma, os nosos individuos sitiianse no mapa de PCs ao redor das
poboaciéns de 1000G e permitenos inferir as stias poboaciéns ancestrais. Na figura 1.4
estan representadas as duas primeiras componentes principais para a mostra completa
(incluindo o Banco Nacional de ADN e non europeos).

A distribucién dos individuos de 1000G nos dous eixos é moi clara, podendo distinguir 4
clisters moi diferenciados (correspondentes &s poboaciéns ancestrais africana, europea
e as duas asidticas). A poboacién americana é mais dispersa posto que inclie mesturas
de ancestralidades. En cor gris temos os nosos casos e os nosos controis. Os controis
do BNA non se visualizan ao seren puramente europeos. Entre os casos do proxecto
SCOURGE hai moitos individuos cunhas componentes ancestrais americana e asiatica
fortes, ademais dalgin individuo que parece de orixe puramente africana. Como a anélise
principal se realizard sobre a mostra europea, quedamonos cos suxeitos que distan nas
suas duas primeiras PCs menos de tres desviacions tipicas dos europeos de 1000G.

A maiores, no propio continente europeo existe variacién xenética e, ainda que a nosa
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mostra estd recollida en Espana, pode que queden residuos de variabilidade debido & an-
cestralidade. Isto solvéntase engadindo as componentes principais ao modelo. Segundo
Price (2006), as ddas primeiras PCs resumen a variabilidade poboacional, e a tercei-
ra as diferencias na xestion das mostras nos diferentes laboratorios. Por convencion,
engadense as 10 primeiras PCs.

Proxeccion das PCs da mostra sobre poboaciéns de 1000G

0.02 /
o -
'o.“o
3
L ad o..
*
0.01 .
* .
CASO_CONTROL
] + 1000G
s % caso
0.00 K™ = control
S % . Super-poboacién
& * AFR
X AMR
* EAS
-0.01 ., + EUR
* * SAS
COVID-19_CACO
-0.02
*
e.
-0.03
0.00 0.01 0.02 0.03

PC1

Figura 1.4: Grafico das primeiras 2 compoiientes principais. Cun circulo estan representadas
as super-poboaciéns de 1000 Genomas (AFR-Africanos; AMR-Americanos; EAS-Asidticos do
este; EUR-Europeos; SAS-Asia do sur). Cunha cruz, os casos con COVID-19. Cun cadrado,
os controis do BNA.

1.3. Obxectivos e organizaciéon do traballo

Ao longo deste traballo realizaranse varios estudos de asociacién a partir dos datos xenéti-
cos de dous conxuntos de persoas diagnosticadas por SARS-CoV-2. Algunhas das variables
clinicas resumironse nunha tnica variable de severidade, con 5 categorias que clasifican a per-
soas enfermas e unha categoria correspondente ao grupo control. A maioria dos individuos
repitense para ambos conxuntos, mais no primeiro poderemos asumir independencia entre
os datos e no segundo non. Isto levaranos ao primeiro obxectivo do traballo: comparar un
modelo loxistico simple para o que se exclien individuos (a practica habitual nos estudos
GWAS) e un modelo loxistico con efectos aleatorios que nos permita modelizar esta estrutura
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de dependencia.

Nos Capitulos 2 e 3 describiranse a formulacion e estimacién destes modelos e tamén
como se adaptan nos estudos de asociacion. Como nun modelo loxistico a natureza da variable
resposta é binaria, a avaliacién dos mesmos sera sobre doentes que presentaron un fenotipo
critico por COVID-19 en contraposicion ao resto da poboacion. O cromosoma que se usard en
todos os estudos do traballo é o 3, pois xa se conecen as sinais nunha das sdas rexiéns e
serviranos para validar os axustes.

Sen embargo, os GWAS sobre o COVID-19 levados a cabo ata o momento sé contemplan
a enfermidade mais extrema, e non o espectro de gravidade maéis leve ou incluso sen sintomas.
Non seria raro atopar unha variante asociada a presentar sintomas: a existencia dunha gran
proporcién de asintomaéticos é unha das incégnitas mais resaltadas sobre o virus. O proxecto
SCOURGE dispén dunha base de datos amplisima e rica en informacién clinica e bioquimica
dos individuos recrutados, polo que se nos presenta unha oportunidade tinica para estudar a
base xenética da enfermidade a todos os niveis. O procedemento tipico nos casos nos que o
fenotipo é multiple é o de empregar varios modelos de regresion loxistica simple, contrastando
os individuos dunha categoria concreta co resto. Isto pode chegar a ter sentido se o niimero
de sub-fenotipos non é demasiado elevado. A nosa variable de gravidade, pola contra, ten 5
categorias: verfamonos obrigados a axustar cinco modelos simples por cada SNP (como re-
cordatorio, nun xenoma completo hai méis de 1 millén). Ademais, perderiamos informacién
relevante relativa ds categorias intermedias. No Capitulo 4 aplicaremos unha regresién mul-
tinomial asumindo que cada nivel de gravidade é independente do outro. Compararemos os
resultados cos modelos loxisticos, coa esperanza de atopar algunha sinal que se perdera nos
axustes anteriores e que puidera estar asociado a unha enfermidade mais leve. Por suposto,
este estudo tampouco se realizara sobre todos os cromosomas, e asumir que de existir esta
variante estara asociada tamén ao cromosoma 3 non é moi realista.

Nas conclusions comentaranse outras posibles aproximacions e aportacions que se poderan
realizar nun futuro tanto no proxecto como nunha ampliacion da metodoloxia en GWAS.
Finalmente engadironse dous anexos, un referido a aos aspectos practicos do traballo e un
segundo no que se describe o software e librarias usadas: PLINK, GenABEL, SAIGE, SAIGEgds,
mlogit e mnlogit. Destacar, tamén, que foi necesario o uso do ordenador Finis Terrae II do
Centro de Supercomputacién de Galicia (CESGA).



Capitulo 2

Modelo de regresion loxistica

Nos estudos GWAS a variable resposta pode ser binaria ou cuantitativa, dependendo da
natureza do caracter fenotipico a estudar. As dias primeiras aproximacions que se realizaran
neste traballo seran cunha variable Y de tipo dicotémica, que tomara o valor 1 cando o paciente
presente infeccién severa por coronavirus e o valor 0 cando esta sexa leve ou asintomatica. En
funcién de se existe dependencia entre os datos como consecuencia do parentesco, axustarase
un modelo de regresiéon simple ou un modelo mixto. Nesta secciéon describiremos o modelo
loxistico simple e realizaremos un primeiro GWAS sen individuos emparentados. Desta forma,
os individuos seran independentes entre si e non se violard ningunha asuncién do modelo.!

2.1. Formulacion do modelo

A regresién loxistica estuda a relacién entre a variable resposta Y de tipo binaria, que
tomara valores 1 ou 0, e unha ou varias variables explicativas X. Y seguira unha distribucién
de Bernouilli tal que

onde p é a probabilidade de éxito.

Inicialmente poderiamos representar a media de Y condicionada a un vector de variables
explicativas X de forma lineal:

E(YY =1|X = ;) = i3, x;€{1,...,n}.

Sen embargo, este modelo incumpre as suposiciéns béasicas. En primeiro lugar, a de linealidade,
pois pode predecir valores féra do soporte [0,1]; a de homocedasticidade, posto que a varianza
depende da media condicionada e por tanto, da variable explicativa en cada caso, e a de
normalidade.

10s aspectos teéricos deste Capitulo estdn adaptados de Saavedra (2019).

13
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E evidente a necesidade de construir un modelo distinto. A partir de aqui definirase
m(x) = P(Y = 1]X = z) como a probabilidade de éxito condicionada ao valor da variable
explicativa. Para solucionar o problema do soporte de Y, aplicase a m unha transformacion
lineal mediante unha funcién link g que transforma o intervalo [0,1] en toda a recta real, de
forma

g(r(x,B)) = 2'B. (2.1)

Da expresién en (2.1) deducimos que a probabilidade de éxito m dependerd do vector columna
de valores de X e do vector de coeficientes asociado as variables explicativas. A funcién link
empregada habitualmente para variables dicotomicas, é a logit ou loxistica. Definese

g(p)zlog(liﬂ>,

onde p sera a probabilidade de éxito e 1 —p a probabilidade de fracaso. Por tanto, é o logaritmo
dun cocente conecido como a Odds:

Odds(Y) = %

1
P =0 (2.2)

O concepto formulado na ecuacién (2.2) é unha forma diferente de reparametrizar a distri-
bucién de Bernouilli: indicanos canto mais probable é que se produza un suceso a que non se
produza. A Odds, ao contrario que a probabilidade p, si pode tomar calqueira valor positivo.
Se a Odds<1, a probabilidade de fracaso é maior que a de éxito; se a Odds=1, a probabilidade
de éxito é de 0.5, e cando a Odds> 1, a probabilidade de éxito é maior que a de fracaso. Como
vemos, a Odds pode tomar calqueira valor positivo ao contrario que a probabilidade de éxito,
que s6 pode tomar valores no intervalo [0,1]. Finalmente, aplicando un logaritmo & Odds
obtemos unha transformacién da variable resposta que tomard valores no intervalo (—oo, 00)
e poderemos formular o seguinte modelo lineal:

log <1 iF(:Effﬁ)) =MNij = @',

Se invertimos a transformacién g(x), o modelo quedard expresado en funcién da probabilidade
de éxito en lugar do logaritmo da Odds:
et'B

m(z,B) =g (') = 1L B

2.2. Interpretacion dos parametros

Unha vez definida a Odds, introducimos o concepto de Odds-ratio. Consideramos agora
un modelo de regresién loxistica cunha variable resposta binaria Y e unha variable explicativa
X, que pode tomar valores 0 ou 1:

660

m(0,8) = P(Y =1|X =0) = ;5
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eBo+B1
m(1,8) =PY =1X =1) = 11 ePothr’

onde fy é o intercepto e §; o incremento de pasar do grupo de referencia ao grupo j. A Odds
do grupo de referencia (grupo 0) é a exponencial do intercepto:
Bo _ (0, B) _ PY =1X=0)
1-x(0,8) PY =0X=0)

Pola sta parte, €011 serg a Odds do grupo 1 (onde X = 1). Neste punto caberia preguntarse
que interpretacion terfan os parametros 3; do modelo. Estes coeficientes son os logaritmos das
Odds-Ratio (OR) para cada grupo. A OR definese como o cociente da Odds nunha poboacién
e a poboacién de referencia:

Y=1|X=a)
OR

P
_ Odds(Y|X =a) _ m (2.3)
- Odds(Y[X =b) — B=lxon |

Podemos sustituir a Odds de cada grupo en (2.3) polas suas transformaciéns logit:

eBo+b1

_ _ A
OR = B = e,

Temos, por tanto, que a Odds-Ratio de cada grupo, ou a exponencial do coeficiente 3;, é a
cantidade pola que hai que multiplicar a Odds do grupo de referencia para obter a Odds do
grupo j.

» Para 3; > 0, a sta exponencial dard unha OR maior que 1, increméntase a Odds do
grupo j. Isto é, para o grupo j, a probabilidade de éxito é maior que no grupo de
referencia.

= Para §; < 0, a sta exponencial dard unha OR menor que 1. A probabilidade de éxito
para o grupo j serd menor que no grupo de referencia.

Cémpre incidir na importancia de que estas definiciéns son condicionadas nuns valores
das covariables X. No caso dunha variable continua, a exponencial do coeficiente §; serd a
OR correspondente a aumentar unha unidade na variable explicativa.

2.3. Estimacién dos parametros e contraste dos coeficientes

Os parametros do modelo de regresion loxistica estimaranse pois mediante o método
de méxima verosimilitude. Dada unha mostra aleatoria simple (X1,Y?), ..., (X,,Y,), onde Y;
segue unha distribucién de Bernouilli condicionada, con pardmetros (w(X;, 3)). A funcién de
méxima verosimilitude para o vector de coeficientes 8 = (B, 01, ..., Bp—1), supoiiendo que os
y; son independentes, toma a forma:

n

L(B) = [[Im (i, B)¥ (1 — m(i, B))* Y1),

i=1



16 CAPITULO 2. MODELO DE REGRESION LOXISTICA

Se sobre a funcién de maxima verosimilitude se aplican logaritmos, obtemos a chamada funcién
de log-verosimilitude:

n

log L(B) = > [yilog m (i, B) + (1 — y)log(1 — m(xs, B))].
i=1
Posteriormente, derivase parcialmente con respecto a cada :

n

dlog L(B) _ Z on(xi, B) yi — (i, B)
aﬁ i—1 86 W(ZE@,ﬂ)(l - W(xhﬁ))

(2.4)

!
: - '8 : ) .
Como sabemos que, ademais, w(z,|8) = 7(x,5) = T derivamos tamén esta expresion
con respecto a 3 e sustituimos o resultado en (2.4), quedando:

dlog L(B) = /1
o ;xi[% —7(x, B)]. (2.5)

O parametro 8 que maximizaria a ecuacion de verosimilitude obterfase igualando a ecuacién
(2.5) a 0. Sen embargo, para resolver esta ecuacién hai que usar métodos iterativos como o de
Newton-Raphson ou o de IRLS (iterative reweighted least square), usado no software R (R
Core Team, 2020).

Unha vez estimados os parametros § do modelo de regresién pode interesar realizar
algun tipo de contraste sobre os mesmos. Os estimadores de maxima verosimilitude permitenos
aproximar asintéticamente a distribucién dos estimadores a unha distribucion normal de forma

B - 60 ~ Np(ov I(B)il)'

I(B) é unha aproximacién da matriz de Fisher mediante a sustitucién de 8 polo seu estimador
de maxima verosimilitude. Un dos contrastes de hipéteses mdis habitual é Hy : 8, = 0 vs
Hy : By # 0. A continuacién presentaranse o test de Wald, empleado na funcién glm de R (R
Core Team, 2020) e no paquete GenABEL (ver Apéndice B), que serd o que usaremos para o0s
nosos datos. .

_ B

&(8;)

A inversa da estimacién da matriz de Fisher, I (BA)_1 pode considerarse un estimador da matriz
de varianzas-covarianzas de B . A diagonal desta matriz contén as varianzas dos estimadores,
polo que a sia raiz cadrada dard as desviacions tipicas dos estimadores, que seran o deno-
minador de Z. O valor critico do contraste vird dado polo cuantil (1 — «) dunha normal
estandar.

N(0,1).

2.4. Regresion loxistica no contexto dos GWAS

Os GWAS tipo caso-control analizan a susceptibilidade xenética dos individuos ao feno-
tipo Y, avaliando cada SNP por separado. Recordemos ademais que no modelo de herdanza
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aditivo asimese unha tendencia log-lineal do risco da enfermidade en funcién do aumento do
ntimero de alelos de menor frecuencia. E dicir, neste GWAS a variable causal de interese é o
xenotipo do individuo ¢ para o SNP,,,, G;, e codificarase en base ao niimero de copias do alelo
raro a: tomard o valor 0 se G; é homocigoto para o alelo frecuente (AA), 1 se G; é heterocigoto
(Aa) e 2 se G; é homocigoto para o alelo raro (aa).

Asi, sexa SNPy,...,SNPy un conxunto de M SNPs, m = 1,..., M; Y unha variable

dicotémica que toma valor 1 para os casos e 0 para os controis; Xi,..., X,_1 un conxunto de
p — 1 covariables e N o niimero de individuos da mostra, ¢ = 1, ..., N, o modelo sobre Y é:
logit(Y;) = Bo + B1Gim + B2 Xoi+, ..., +Bp-1Xp—1. (2.6)

Coa notacién establecida en (2.5), logit(Y;) refirese ao logit da probabilidade P(Y; =
1|/Gim, Xi), entendendo por X; = (Xag;,..., X(p—1);). Ademais, 31 serd o efecto aditivo do
SNP,,: o logaritmo da OR de aumentar unha copia do alelo raro no SNP m, é dicir, de
aumentar unha unidade en G,,. A OR interpretarase, por tanto, como a Odds do alelo menos
frecuente en relacién & Odds do alelo méis frecuente. Cando a OR < 1, a probabilidade
de ter a enfermidade serd menor ao aumentar o nimero de copias do alelo menos frecuente
(denomindmolo a) para o SN P,,. Nestes casos fédlase do alelo a como alelo protector. Se a
OR > 1, a probabilidade de padecer a enfermidade serd maior ao aumentar o ntimero de
copias do alelo pouco frecuente: o alelo a é un alelo de risco. Cando a OR = 1, non hai
efecto do xenotipo sobre o fenotipo. Co contraste de hipéteses para o pardmetro S asociado
a variable SN P (mediante o test de Wald) determinaremos se dita variante é significativa e,
por tanto, atopamos unha sinal no xen ao que pertence.

Recordemos que se axustaran M modelos de regresion e obteranse M p-valores asociados
ao contraste de hipoteses Hy : 81 = 0 vs Hy : 81 # 0, polo que nos atopamos ante un problema
de tests multiples. Ponamonos na situacion de facer 100 contrastes de hipdteses cuxa hipdtese
nula se rexeita con probabilidade o = 0,05: rexeitaranse 5 hipdteses nulas sendo certas. De
feito, se consideramos cada test independente dos demais, a probabilidade de atopar polo
menos un falso positivo é P(falsos positivos> 1) = 1(1 — a)™. A isto conéceselle como erro
de tipo I. Agora ben, se temos en conta que nun estudo GWAS M é da orde de centos de
miles, o niimero de variantes asociadas que poderian ser falsos positivos medra excesivamente.
E necesario introducir unha correccién.

A préctica usual nesta area é situar o umbral de significacién en 5 x 1078, baseado
no Family Wise Error rate (FWER). O FWER definese como a probabilidade de cometer
como minimo un falso positivo. Tipicamente o FWER contrdlase mediante a correcciéon de
Bonferroni, que consiste en dividir o por m. O umbral 5 x 1078 vén de considerar 1 millén de
SNPs e, por tanto, 1 milléon de contrastes. Sen embargo, estudos de simulacién demostran que
esta aproximacién leva a unha perda de potencia estatistica salvo para estudos con IV elevada,
0 que ten como consecuencia detectar menos SNPs asociados ou con efectos moi pequenos
(Otani, 2018).

Outra posibilidade é a de controlar o False Discovery Rate (FDR), a proporcién de
falsos positivos con relacion aos verdadeiros positivos. Definese como a esperanza de (@,
Qe = E(Q)=E(V/V+S5)=E(V/R), onde V é a proporcién de falsos positivos (hipSteses
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nulas rexeitadas a pesar de ser verdadeiras) e S a proporcién de verdadeiros positivos (hipdte-
ses nulas rexeitadas sendo falsas); o que equivalerfa a controlar a proporcién de falsos positivos
(Benjamini e Hochberg, 1993). O FWER seria P(V > 1). Na literatura hai propostos nume-
rosos procedementos para controlar o FDR, mais empregaremos o de Benjamini-Hochberg;:

Sexan py, ..., pm 0s p-valores correspondentes aos M-contrastes de hipéteses e sexan p(;) <
s s < Py 08 p-valores ordenados, k serd o ¢ mais alto para o cal

/l: *
Dy < ek
Rexeitarfamos H(;), sendo @ = 1,...,k. Desta forma, baixo m = 100 e fixando ¢* a 0.05
(¢é dicir, asumindo 5 falsos positivos) comparariamos secuencialmente cada p-valor ata chegar
a k, e rexeitarfamos as k hipdteses nulas (Benjamini e Hochberg, 1993). Porén, este criterio
asume que as m hipdteses son independentes entre si, algo que non é real nos estudos GWAS
debido ao LD. Otani et al. (2018) detectaron unha diminuicién da potencia estatistica baixo
simulacidns realistas, isto é, tendo en conta o desequilibrio de ligamento, ainda que o FDR
continou a ser o procedemento con mellores resultados.

Traballaremos ao longo do traballo co cromosoma 3, que ten ao redor de 40.000 SNPs.
Aplicando a correccién de Bonferroni, quedarfamonos cun umbral de 1,25 x 1076,

2.5. Aplicacion aos datos do COVID-19

Na presente secciéon analizouse unha tnica variable Severidade_4. Deste xeito, os controis
serdn todos os individuos que tomen o valor 0 para esta variable; é dicir, que presenten un
fenotipo distinto ao critico. Os casos tomaran o valor 1 e cumprirdn os criterios mencionados
na Seccién 1.3 para gravidade critica. Estaremos analizando a base xenética do fenotipo méis
extremo do coronavirus en contraposicién ao resto da poboacién. A ratio 0/1 é de 9154/742.
Inicialmente hai un total de 9896 individuos que, tedricamente, non estan relacionados entre
si. Compre recordar que no axuste de cada SNP o IV non sera de 9896, posto que para algunha
persoa pode faltar o xenotipo do SNP en concreto. A liberia usada é GenABEL (ver Apéndice
B). Previamente a axustar o modelo de regresién, realizouse un control de calidade sobre
todo o xenoma co propio paquete de GenABEL (por SNP e por individuo), quedando un total
de 589633/714284 marcadores e 9841/9896 individuos. Do total de SNPs usaronse s6 os do
cromosoma 3. Axustaronse dous modelos loxisticos, un sen ningunha covariable e outro con
covariables para controlar os efectos ambientais: sexo, idade, e as 10 primeiras PCs.

O gréfico tipico para presentar os resultados dun GWAS é o Manhattan plot: é un diagra-
ma de puntos onde cada un deles representa un SNP, cuxo eixo X mostra a posicién de cada
marcador no cromosoma e o eixo Y é o —log;y(p) asociado a dito SNP. Este gréfico permite-
nos visualizar facilmente a posible asociaciéon dunha rexién do xenoma co fenotipo estudado.
Habitualmente engddense diias rectas horizontais para —log;o(p = 1le®), a partir da cal os
SNPs considéranse suzestivos, e para —log,o(p = 5¢~%), o nivel de significacién habitual. O
Miami-plot é outro grafico que cada vez se esta volvendo mais popular na literatura. Compara
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dous Manhattan-plots; por exemplo, de dous estudos diferentes, ou incluso dun mesmo estudo
para contrastar SNPs con OR maior e menores que 1.

Considerarfanse significativos os SNPs que obtiveron un p-valor menor a 5 x 10~® segundo
o umbral habitual e menor a 1,25 x 1075 pola correccién de Bonferroni. Nos Cadros 2.1 e
2.2 méstranse os resultados dos modelos de regresiéon para os SNPs cuxo p-valor estd por
debaixo de 107°. O tinico SNP por debaixo de 5 x 1078 e de 1,25 x 1075 en ambos modelos
foi o SNP rs7135088, que pertencen ao xen LZTFL1. A OR para este marcador indicanos
que, ao aumentar unha copia do alelo menos frecuente, a Odds de padecer un cadro clinico
critico de COVID-19 é duas veces maior que a dun individuo que non posta ningunha copia.
Tipicamente nun GWAS, os efectos dos SNPs son moi limitados, e de ai a dificultade para
detectar sinais (sobre todo en variantes moi raras). Porén, que a OR estimada sexa cercana a
2 quere dicir que, en efecto, este SNP constitie un biomarcador importante na base xenética
de enfermidade por COVID-19.

Axuste sen covariables
SNP Crom. Pos. Xen N P-val. OR IC
rs71325088 3 45862952 LZTFL1 9830 1.15E-10 1.772  1.489-2.109
rs75928798 3 45962603 FYCO1 9829 3.99E-06 1.461  1.244-1.717
rs1994491 3 45960420 FYCO1 9830 5.51E-06 1.443  1.232-1.69
rs1994492 3 45960646 FYCO1 9830 6.59E-06 1.451  1.234-1.706
151994493 3 45960700 FYCO1 9827 7.07TE-06 1.449 1.233-1.704
rs13079478 3 46007823 FYCO1 9810 7.72E-06 1.448 1.231-1.703
rs13097556 3 46061997 XCR1 9818 9.63E-06 1.429  1.22-1.674
rs13079869 3 46008087 FYCO1 9822 1.02E-05 1.441  1.225-1.694
rs33910087 3 46009487 FYCO1 9825 1.11E-05 1.439 1.223-1.692
rs2230322 3 46063329 XCR1 9785 1.40E-05 1.420 1.212-1.664
rs71327023 3 46131225 XCR1 9833 2.47E-05 1.419 1.206-1.669

Cadro 2.1: Téboa dos SNPs cuxo p-valor< 1 x 107° para o axuste sen covariables do modelo
loxistico.

A maiores, ilustranse nos Cadros 2.1 e 2.2 outros SNPs que non superan o umbral pe-
ro pertencen todos & mesma rexién do cromosoma 3, suxerindo asi un sinal forte asociado
4 mesma. Este sinal, de feito, pédese ver no Miami-plot (Figura 2.1), en verde.
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Axuste con covariables
SNP Crom. Pos. Xen N P-val. OR IC

1571325088 3 45862952 LZTFL1 8646 1.22E-10 1.830 1.523-2.2
rs1994491 3 45960420 FYCO1 8645 4.88E-06 1.470 1.246-1.734
rs75928798 3 45962603 FYCO1 8644 5.22E-06 1.480 1.25-1.752
151994492 3 45960646 FYCO1 8646 7.52E-06 1.473  1.243-1.745
151994493 3 45960700 FYCO1 8642 T7.76E-06 1.472  1.242-1.743
rs13079478 3 46007823 FYCO1 8624 9.84E-06 1.467 1.238-1.739
1513079869 3 46008087 FYCO1 8641 1.13E-05 1.463 1.234-1.734
1513097556 3 46061997  XCR1 8635 1.20E-05 1.448  1.227-1.709
rs33910087 3 46009487 FYCO1 8640 1.34E-05 1.458 1.231-1.729

Cadro 2.2: Téboa dos SNPs cuxo p-valor< 107> para o axuste con covariables Sexo, Idade e
as 10 primeiras PCs, do modelo loxistico.

Crom 3. Axuste sen covariables (superior) e con covariables (inferior)

~logia(p)

0.0e+00 5.0e+07 1.0e+08 1.5e+08 2.0e+08

~logya(p)

10 —~

Figura 2.1: Miami plot do cromosoma 3 con e sen covariables co modelo loxistico simple. No
eixo Y, —log;o(p-valor). No eixo X, posiciéns no cromosoma.
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Ainda non sendo significativos, podemos comprobar que no modelo con covariables os
p-valores asociados aos marcadores son algo maéis altos que no modelo sen covariables. De
feito, os SNPs 1522330322 e rs331910087 superaron o umbral de 1 x 107 no primeiro axuste
pero non para o segundo. A razén detras disto é a correccién feita polas covariables sexo e
idade, e as OR asociadas ao SNP deberan interpretarse unha vez fixadas as dias.

Con todo, a pesar de ter retirado os parentes e engadido as compofientes principais po-
de quedar estrutura xenética residual. Elimindronse as relaciéns de parentesco ata o terceiro
grao, pero poderia seguir existindo dependencia entre algins individuos. Ademais, nos estu-
dos GWAS nos que a N é relativamente baixa descartar individuos resulta nunha perda de
informacién importante. E evidente a necesidade de aplicar novos modelos, en concreto os
modelos mixtos que trataremos no capitulo seguinte.
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Capitulo 3

Modelos de regresiéon mixtos

3.1. Motivacion

E moi frecuente a aparicién de xerarquias nos datos en campos como a bioloxia, polo que
se precisan modelos que tefian en conta esta estrutura. Nestes modelos, que se denominan
modelos mixtos ou modelos multinivel, os individuos estdn agrupados nun nivel superior, que
4 sta vez tamén o pode estar. Os individuos dun mesmo grupo teran maior similitude entre si
que os individuos de diferentes grupos. Como exemplo deste tipo de datos temos os estudos de
medidas repetidas, onde os grupos serian os propios individuos, ou os estudos de reproduccion,
onde os grupos son as linaxes.

Nun modelo mixto astimese que o nimero de grupos ¢ ilimitado e que os empregados
no estudo son unha mostra da poboacién. Asi, non sera de interese analizar estes grupos por
separado senon estimar o efecto grupo. Ten sentido pensar que nun mesmo grupo existira unha
correlacién entre os suxeitos que o componen, polo que xa non se poderd asumir independencia
entre as observaciéns. Distinguiremos, ademais, uns efectos fixos e uns efectos aleatorios. Os
efectos fixos son aqueles nos que recae o interese do experimento e cuxos niveis constitien
toda a poboacién. Por outro lado, se os niveis dunha variable se consideran unha mostra da
poboacién, falamos de efectos aleatorios.

Suponamos que temos datos da porcentaxe anual de persoas recuperadas na UCI de varios
hospitais e queremos comprobar se o nimero de sanitarios traballando neles inflie dalgunha
forma sobre o numero de doentes que reciben a alta. Estes hospitais, ademais, pertencen a
diferentes cidades. Xa que o obxectivo é analizar o impacto do nimero de sanitarios sobre a
porcentaxe media de persoas recuperadas, este serd o efecto fixo. Por outro lado, as cidades
escollidas non constituirdn o conxunto de cidades do pais, serdn so unha mostra do total.
Sen embargo, poderfamos suponer que a calidade de vida nunha cidade (medida a través da
renta media, por exemplo) ou incluso a densidade de poboacién, afectardan tanto ao nimero de
persoas que ingresan na UCI como ao nimero de persoas que se recuperan. Neste sentido, que
o hospital se sitie nunha cidade determinada sera o efecto aleatorio, xa que s6 nos importa
ter en conta a variabilide que existe na porcentaxe de recuperacion media nun hospital en

23
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funcién da cidade & que pertenza e non estudar que ocorre en cada unha especificamente. Asi,
a porcentaxe de recuperacién media en cada cidade variara con respecto & porcentaxe global
nunha cantidade aleatoria (efecto grupo), que habera que predecir. Cémpre sinalar que definir
cal é o efecto fixo e cal é aleatorio depende do experimento en cuestion.

Henderson (1984) propuxo empregar estes modelos para predecir se certo animal presen-
tarad un fenotipo ou caracteristica de interese en funcién da xenética, tendo en conta os efectos
aleatorios das proxenies ou relaciéns endogamicas. Introduciu o concepto de matriz de rela-
ciéns nos modelos de regresién e foi o primeiro en proponer un método eficiente para invertir
a matriz. Seguindo a sia idea principal, nos estudos GWAS tamén se fai unha prediccion da
variable dependente -a enfermidade- a partir da informacién xenética de miles de individuos.
Esta informacién xenética, como sabemos, dase a partir do xenotipo nos SNPs seleccionados.
Estas personas poden presentar relaciéns de parentesco entre si que se manifestaran na sida
xenética e por tanto ten sentido pensar en termos de modelos multinivel, onde cada familia
constitie un grupo. Dende un punto de vista biomédico, e sobre todo no contexto da epidemia
do COVID-19, poden darse diversas situacions relacionadas co recrutamento de pacientes que
acentien este problema. Por exemplo, é probable que todos os integrantes dun nicleo familiar
acudan ao mesmo hospital unha vez infectados e pode que mais de un sexa seleccionado para
participar no estudo. Asi, teremos datos de persoas emparentadas cuxa relacion é dificil de
trazar na practica, polo que é imprescindible incorporar este efecto no modelo matematico. !

3.1.1. Modelos lineais mixtos

En primeiro lugar introduciremos brevemente o modelo de regresién lineal mixto (LMM).
Dada unha variable Y continua e unha variable X, o modelo de regresién lineal clasico de X
sobre Y pédese escribir como E(Y) = X5. O pardmetro 5 é un efecto fixo. Incorporaremos
agora o efecto aleatorio: Zu, onde Z é a matriz dos q efectos aleatorios n X ¢ e u un vector
q X 1. € serd un vector n x 1. O LMM ¢ da forma:

Y = XB+ Zu +e.

u~ N(0,G);e ~ N(0,R).

GG, a matriz de varianzas-covarianzas de u, é unha matriz simétrica. R é a matriz de varianzas-
covarianzas de €, con todos os elementos da diagonal iguais e o resto dos elementos iguais a 0,
polo que Var(e) = Io?, onde I é a matriz identidade. Podemos escribir o modelo en funcién
dos efectos aleatorios e dos fixos como

Y =Xp+¢€, (3.1)

sendo € = Zu+e. Da expresién (3.1) podemos recuperar a estrutura de varianzas-covarianzas
do modelo:
Cov(e*,€*) = Cov(Zu + ¢, Zu + €) = Z'Cov(u,u)Z + R.

Var(Y)=Z2GZ' + R, E(Y)=X8.

10s aspectos teéricos das Secciéns 3.1.1 e 3.2. estdn adaptados de Crujeiras e Conde (2020).
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O LMM asume que a distribucién da variable resposta segue unha distribucién normal. Sen
embargo, cando a variable Y é discreta ou segue unha distribucién particular, habera que
empregar os modelos lineais xeralizados engadindo un efecto aleatorio. Para o caso dunha
variable resposta dicotomizada, como ocorre no noso caso, o modelo sera o loxistico.

3.1.2. Modelo dos componentes da varianza en xenética cuantitativa

A partir dos modelos polixénicos de Fisher é inmediato visualizar a formulacién das
comportientes da varianza e, por tanto, dun modelo mixto. A variabilidade dun fenotipo cuan-
titativo de interese pédese descomponier en termos da varianza xenética (Vi) e ambiental
(Vi):

Vp=Vg+ Vg.

Tanto os efectos xenéticos como os efectos ambientais son variables aleatorias, que denota-
remos como u € €, respectivamente. A Vg estd 4 sida vez descomposta en varianza aditiva,
varianza dominante e varianza epistatica, pero por simplificacién do modelo centrarémonos na
varianza aditiva. A varianza aditiva é a Unica compoifiente que se pode estimar directamente
a partir das estimacions da mostra e é a causante das similitudes entre parentes. De feito, o
cociente V4 /Vp denominase herdabilidade e interprétase como a porcentaxe de variabilidade
do fenotipo que se atribiie & herdanza dos caracteres (Falconer, 1996). A varianza ambiental,
Vg, recolle toda a variabilidade do fenotipo que non é xenética. Asimese independencia entre
Ve e V. A primeira ecuacién poderemos reescribila como (Abney et al., 2000; Kang et al.,
2010):
Var(Y) = 202K + o?I.

Var(Y) é un abuso de notacion, pois en realidade temos unha matriz de varianzas-covarianzas.
A varianza dos efectos ambientais é 02, e I a matriz identidade. A varianza aditiva xenética,
02. K sera unha matriz de coeficientes de parentesco para cada par de individuos.

Os efectos ambientais capturados polos ¢;, ademais, asimense independentes e distri-
buidos normalmente, con media cero. Seran o responsables das diferencias entre individuos
dentro dunha mesma familia. Cando non existe unha relaciéon de parentesco, as similitudes
entre o fenotipo dos individuos non estaran propiciadas por cuestiéns de herdanza: a varianza
aditiva sera nula e Vg desaparece da ecuacién. Deste xeito é posible aplicar un modelo de
regresién simple para Y, no que sé se contemplan efectos ambientais:

Y =00+pGn+e, Var(Y)= 062.

Sen embargo, isto non é moi realista, pois case sempre vai existir algin tipo de estrutura na
mostra. Serd necesario estimar V. Incluimos asi un efecto aleatorio xenético u, cuxa varianza
é a proposta anteriormente, Var(u) = 02 K. Afortunadamente, coniecida a matriz K, poderase
estimar 02. K serd a matriz de varianzas-covarianzas dos xenotipos.

Y = B0+ BiGm +u+e, Var(Y)=o02K + o2 (3.2)

A ecuacién en (3.2) é a formulacién dun modelo mixto lineal con efectos fixos 5y e 31 e parte
aleatoria dada por (u + €).
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3.2. Modelos mixtos lineais xeneralizados

O modelo mixto lineal pddese estender a variables respostas que sigan distribucions di-
ferentes 4 normal, ao igual que ocorre cos modelos de regresién lineais simples. Recordemos
que o noso estudo é de tipo caso-control, polo que debemos adaptar o explicado nas Secciéns
3.1.1 e 3.1.2 aos modelos lineais xeneralizados (GLMM), en concreto coa transformacion logit.
Variaremos lixeiramente a notacion con respecto ao LMM previamente descrito.

No modelo loxistico mixto, os individuos (nivel 1) estardn agrupados nunha estrutura de
nivel 2. Por tanto, haberd N individuos e J grupos, e asumiremos un posible efecto aleatorio
asociado ao grupo. A transformacién que se realiza sobre o preditor lineal é analoga & dos
modelos lineais simples e sera a través dunha funcién link, a logit, establecéndose tamén sobre
a log-odds:

_ ‘
log (1—er2]> = logit(mij) = nij.

m;; ¢ a probabilidade de Y = 1 para o individuo ¢ condicionada aos efectos aleatorios: m;; =
E(Y;j]uoj). Desta forma, o preditor lineal mais sinxelo formularase como

nij = Bo + uo;-

Os efectos aleatorios asociados ao grupo ug; seguirdn unha distribucién normal de media 0 e
2 sendo independentes entre si. 3y serd a log-odds dun grupo medio. Finalmente,

o modelo loxistico mixto escribirase como:

varianza o

7Tz'j = P(Y;j = 1’“03‘)7 U()j ~ N(0,0’i).

Neste punto incluiremos variables explicativas. Estas poden ser de primeiro ou de segundo
nivel, dependendo de se estdn asociadas aos individuos ou aos grupos, respectivamente. Se con-
sideramos tinicamente variables de nivel 1, podemos axustar ou ben un modelo con intercepto
aleatorio ou ben un modelo con intercepto e pendente aleatorias.

= Modelo con intercepto aleatorio. Todos os grupos teran a mesma pendente, pois
serd un parametro fixo 81 e constante en todos os grupos. As rectas asociadas a cada j
serdn paralelas pero terdn interceptos distintos, By + u;.

_
log (U> = Bo + B1Xij + uoj.

1—m

mi; = P(Yij = 1| Xij, uoj).

= Modelo con intercepto e pendente aleatorias. A variable explicativa X terd un
efecto diferente en cada grupo, permitindo asi que cambie a pendente entre eles.

.
log (1_?”> = Bo + B1Xij + u1; X5 + uoj-
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mi; = P(Yij = 1/ Xij, uoj, u1j)-

Introducimos asf un efecto aleatorio asociado & pendente, u;;. Por tanto, consideraremos
variables aleatorias asociadas tanto a Sy como a 1, independentes dos erros, que seguiran
unha distribucién normal de media 0 e matriz de varianzas-covarianzas dos u.

2
qu 0 0.0 0401
~ | N , Ny =
ulj 0 0401 0'31

A interpretacién dos pardmetros é andloga ao modelo loxistico simple, no que falamos
de Odds e Odds-ratio. O intercepto global aleatorio Sy é o logaritmo da Odds para ¥ = 1,
X = 0 e u = 0 na media dos grupos (os valores das covariables son 0 e non existe efecto
aleatorio). Se queremos saber cal é o intercepto no grupo J, sumamos ao valor de fy o efecto
aleatorio asociado ug; e obtemos o valor do logaritmo da Odds para ese grupo. O valor dos
B; asociados as covariables X continuas indicaran canto cambia o logaritmo da Odds para
Y = 1 ao aumentar unha unidade de X, fixado sempre o efecto aleatorio do grupo (estaremos
medindo o efecto intra-grupo).

Finalmente, comentar que as probabilidades 7;; obténense a partir de predicciéns. Su-
potniendo que estamos traballando cun modelo con intercepto aleatorio, serian:

—__oxp(fo+ SiXij + uoj)
Y T4 exp(Bo + B1Xij + uoj)

Hai propostas varias estratexias para calcular estas probabilidades, como por exemplo fixar o
efecto aleatorio a 0 (estimar a probabilidade nun grupo medio), ou predicir ug;.

Volvendo aos datos do COVID-19, o modelo que se axustard sera un modelo cun efecto
aleatorio asociado ao parentesco, e detallarase na seccion seguinte. Resumidamente, m;; serd a
probabilidade para o individuo ¢ de padecer un cadro clinico grave da enfermidade, sempre
condicionada aos valores das covariables X e aos efectos aleatorios asociados a pertencer
a unha familia. 7 Como no modelo loxistico, o 3 asociado a cada SNP medird o cambio no
logaritmo da Odds ao aumentar unha unidade do alelo menos frecuente para individuos dunha
mesma familia. Hai que apuntar que é dificil definir o grupo neste caso, pois o concepto de
nicleo familiar é moi difuso. Como consecuencia, non coneceremos o ntimero de grupos e, por
tanto, tampouco nos interesard predecir os efectos aleatorios nin engadir variables de segundo
nivel.

3.2.1. Inferencia sobre os parametros

Os estimadores dos parametros dos efectos fixos e aleatorios, nun modelo lineal mixto,
obténense a partir de técnicas de maxima verosimilitude como REML ou ML.
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Consideremos, por simplificar, un modelo sen covariables e s6 con intercepto aleatorio.
Yijluoj ~ Ber(miy),  mi; = P(Yij = 1|ugy).

A verosimilitude condicional para o grupo j, baixo a suposicion de que dados os efectos
aleatorios existe independencia entre dias observaciéns do mesmo grupo, escribese:

L;(Bo|uoy) Hwy” (1 —m;) 1 —Yij
Sen condicionar polo efecto aleatorio podemos calcular a verosimilitude marxinal no grupo j:
L;i(Bo, o) = /Lj(50|U0j)¢(U0j; 0, o0 gy,
onde qb(uoj, 0,02,) é a funcién de densidade dos efectos aleatorios, unha normal con media 0 e

varianza o2 ,- Haberd que integrar con respecto a esta densidade, polo que se requiren técnicas
de aproxunamon como a cuasi-verosimilitude.

Finalmente, con ambas ecuaciéns podemos calcular a verosimilitude global do modelo:

<

607 uO H 607 uD (3'3)

Maximizando (3.3) obtemos os estimadores da varianza dos efectos aleatorios e os estimadores
dos efectos fijos. Como non existe solucién explicita para esta ecuacién empréganse métodos
numéricos.

3.3. Formulacion no contexto xenético

As expresions das componentes da varianza que vimos na Seccion 3.2.1 estdn formuladas
para caracteres cuantitativos, mais se poden estender aos caracteres binarios. Definiremos o
modelo proposto por Zhou et al. (2018).

O fenotipo Y seguird unha distribucién binomial con E(Y |u) = m; e varianza Var(Y|u) =
¢v(m;), sendo ¢ o pardametro de dispersion; v(m;) = m;(1 — ;) € Gy, 0 xenotipo para o SNP
m:

log(m;) = aX; + BGmi +ui, 1=1,...,N.

A probabilidade de presentar o fenotipo de interese, m;, é P(y; = 1|X;, Gy, ui). X serd un
vector 1 x P, sendo P o nimero de covariables, cos valores de X asociados ao individuo
1. O vector de efectos fixos a serd un vector columna P X 1 que incluird o intercepto e u
serd un vector columna n x 1 de efectos aleatorios. O efecto fixo asociado ao xenotipo G.,; é 0o
parametro 8. Os efectos aleatorios u seguirdn unha distribucién normal de media 0 e matriz
de varianzas-covarianzas

Var(u) = E,Ilerk@b.
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T é a varianza aditiva xenética e ¢, a GRM (Genetic relationship matriz). Esta matriz, que
serd a matriz K, medira a distancia xenética entre individuos:

GLGe

V=

para a cal G¢ é a matriz M x N dos xenotipos normalizados (a través da media e desviacién
tipica dos xenotipos crudos) para M; marcadores. Co obxectivo de reducir o tempo compu-
tacional, no paquete SAIGE (ver Apéndice B) empregan a chamada low-rank GRM, calculada
a partir de M; marcadores independentes (aqui independencia implica ausencia de desequili-
brio de ligamento). O parametro de dispersién fixarase a 1 e non estimaremos o intercepto,
pois a sua interpretacién carece de valor.

3.3.1. Estimacion dos parametros

A estimacién dos parametros («a, ¢, 7) obtense a partir da formulacién da cuasi-verosimilitude,
que se calcularad baixo a hipotese nula de Hy : 8 = 0. Porén, fixaremos o parametro de dis-
persién ¢ = 1.

A cuasi-verosimilitude (QL) p6édese empregar en situaciéns onde se coniece unha relacién
entre a media e a varianza das observaciéns (Wedderburn, 1974). Suponamos que temos unhas

observacioéns z;,7 = 1, ..., n; a cuasi-verosimilitude definese como
t
Z; — t
qL(zi,m;) = dt.
v V(1)
7

m; denotara & media e Var(m;) a varianza; sendo V' unha funcién conecida. No noso modelo,
para o cal m; = E(Y;|u) e Var(Yi|u) = ¢v(m;), a cuasi-verosimilitude de « e 5 = 0 con respecto
a m condicionada aos efectos aleatorios quedaria formulada do xeito:

aL(a.f = 0]b) = / C“"%’Et)_t)dt,

xa que ¢ = 1. A verosimilitude integrada do modelo, por outro lado, seguira a expresion:

Lla,é=1,7) = /L(Bg|u)f(u)du. (3.4)

Agora, se asumimos unha distribucién normal con media 0 e varianza (7,1) nos efectos alea-

torios u e sustituimos L(fy|u) pola sta cuasi-verosimilitude, poderfamos reescribir a ecuacién
(3.3):

N
1
log L(a, 8 = 0,7) = log / exp {Z aLi(a, B = oru>} (27) 7 || "% exp {—2uT<w>1u} du.
i=1

(3.5)
A integral en (3.4) é aproximada polo método de Laplace. O procedemento iterativo para a
estimacién dos pardmetros empregado no paquete SAIGE é AI-REML, un algoritmo especifico
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para estimar as componentes da varianza de xeito computacionalmente eficiente (Gilmour,
1995). Este método estima os pardmetros mediante méxima verosimilitude restrinxida pero
matriz de informacién esperada é sustituida por unha matriz de informacién ponderada (AT,
average information matriz).

Xa sabemos que un dos puntos béasicos dos GWAS é o contraste dos coeficientes Sgnp.
Agora ben, é comin que os casos e os controis non estean equilibrados en canto a niimero nos
estudos GWAS. Estd demostrado que os tests de Wald, ratio de verosimilitudes e score test
funcionan ben e son equivalentes ao traballar con M AF > 0,05, mais soen inflar o erro de tipo
I cando a frecuencia do alelo menor é méis baixa que 0.05 (Dey et al., 2017). Co obxectivo
de corrixir esta inflacién, desenvolveuse un score test que usa a aproximaccién Saddlepoint
(SPA, do inglés Saddlepoint Aproximation) para estimar a distribucién baixo a hipdtese nula
de 8 =0 (Dey et al., 2017). A a funcién score U definese como a primeira derivada de log(L)
con respecto a . Se a estimacion por maxima verosimilitude é igual ao valor da hipétese nula
po, U(po) = 0. Por tanto, o score test mide a diferencia entre o valor da funcién score baixo
a hipdtese nula con respecto ao 0. Unha vez obtidas as estimaciéns baixo o modelo nulo dos
pardmetros &, 7,1, 4, con &; = PY =1|X,a) e W unha matriz con elementos da diagonal
iguais a pu(1 — p), o estatistico do score test escribirase

T =GT (Y — ;).

O estatistico T' segue asintéticamente unha distribucién normal, polo que s6 se usan os
dous primeiros momentos (media e varianza). Daniels (citado en Dey et. al, 2017) propuxo
empregar a aproximacion por Saddlepoint para poder usar todos os cumulantes, resultando
nunha maior precisiéon cando as distribuciéns son nesgadas. Non se detallard o procedemento
pois non entra entre os obxectivos do traballo (para mais informacién ver Zhou et al., 2018;
Dey et al., 2017), mais na préctica usaremos os p-valores con esta correccién.

3.3.2. Aplicacién aos datos do COVID-19

O paquete citado na Seccion 3.3.1, SAIGE, foi o elixido nun primeiro momento para
axustar o modelo mixto. En cambio, na practica foi mais util unha modificacién do mesmo,
SAIGEgds (ver Apéndice B). Os paquetes SAIGE e SAIGEgds traballan da seguinte forma: en
primeiro lugar axustan un modelo nulo sen a covariable SN P e nun segundo paso levan a cabo
a asociacién incluindo cada SNP como variable X. Deste xeito axilizase a computacién, pois
o cdlculo da varianza aditiva xenética e a inversién da matriz 1 s6 se realiza no primeiro paso.
Recordamos que esta matriz se constrie separadamente a partir dun set moito méis pequeno
de marcadores independentes. Isto parece ser suficiente para a obtencién dos estimadores, pois
cada marcador aporta moi pouco & varianza xenética aditiva (Zhou et al., 2018).

A efectos de reducir ao maximo posible o erro no calculo dos estimadores, o modelo
nulo axustouse co total dos cromosomas e marcadores. Filtraronse por LD (escolléronse os
SNPs cuxo LD < 0,2, ver Anexo 3) para estimar a GRM: dun total de 656.883 marcadores,
selecciondronse 153.955. O numero inicial de individuos é de 10.190, dos cales 9429 toman
o valor ”0”para a variable Severidade_4 e 761 toman o valor ”71”. Fixouse o pardmetro de
dispersion a 1.
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Axuste sen covariables
SNP Crom. Pos. Xen N P-val. OR IC

rs71325088 3 45862952 LZTFL1 10179 1.24E-10 2.040 1.642-2.536
rs75928798 3 45962603 FYCO1 10178 2.40E-06 1.556  1.295-1.871
rs1994491 3 45960420 FYCO1 10179 2.53E-06  1.537  1.285-1.839
rs13097556 3 46061997 XCR1 10166  2.85E-06 1.532  1.281-1.831
rs1994492 3 45960646 ~ FYCO1 10179 3.85E-06  1.543  1.283-1.854
rs2230322 3 46063329 XCR1 10129  3.90E-06  1.522  1.273-1.819
rs1994493 3 45960700 FYCO1 10176 4.10E-06 1.540  1.282-1.851
rs13079478 3 46007823 FYCO1 10158 4.17E-06  1.541  1.282-1.852
rs13079869 3 46008087 FYCO1 10171 5.38E-06  1.531  1.274-1.839
rs33910087 3 46009487 FYCO1 10173 5.87E-06  1.528  1.272-1.835
rs71327023 3 46131225 XCR1 10182  9.10E-06  1.512  1.26-1.815

Cadro 3.1: Téboa dos SNPs cuxo p-valor< 107° para o axuste sen covariables do modelo
mixto loxistico.

A saida dos modelos con esta libraria tamén é limitada, pero devolve os estimadores da
varianza aditiva xenética: 2 no modelo sen covariables é de 0.0629; No modelo con covariables,
62 = 0,0623. A asociacién e o célculo dos Bsyp e dos p-valores sé se levaron a cabo co

cromosoma 3.

De novo, o SNP rs7132088 ¢ significativo. Os OR asociados ds variantes e os p-valores dos
contrastes para o modelo mixto incluindo parentes non difiren notablemente dos resutados
do modelo loxistico simple excluindo parentes. En canto ao Miami plot, a Figura 3.1 é moi
parecida ao Miami plot do modelo loxistico simple (Figura 2.1) tanto coa inclusién de cova-
riables como sen elas. En realidade, esta situacién era a esperable, pois estamos corrixindo o
parentesco criptico de dias maneiras. A vantaxe do modelo mixto é que nos permite saltar-
nos o paso da identificacién e retirada dos individuos, o que ademais nos evita reducir a N
final. Concretamente neste estudo o nimero de casos (761) ¢ limitado e non compensa perder
mostras. Con respecto a isto dltimo, o desequilibrio entre casos e controis é moi acusado e a
aproximacién por SPA é moi 1til (nos cadros 3.1 e 3.1 dnicamente se mostran os p-valores
coa correccién aplicada).
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Axuste con covariables

SNP Crom. Pos. Xen N P-val. OR IC
1571325088 3 45862952 LZTFL1 8899 7.91E-10  1.99282521  1.599-2.483
rs1994491 3 45960420 FYCO1 8898  3.22E-06  1.54883845  1.288-1.862
1575928798 3 45962603 FYCO1 8897 4.64E-06  1.5531627  1.286-1.875
1513097556 3 46061997  XCR1 8887 6.21E-06 1.52651676  1.271-1.834
151994492 3 45960646 FYCO1 8899 6.40E-06  1.5442651  1.279-1.865
151994493 3 45960700  FYCO1 8896 6.59E-06  1.54302796  1.278-1.863
1513079478 3 46007823  FYCO1 8877 7.28E-06 1.54124329  1.276-1.862
1513079869 3 46008087 FYCO1 8895 8.25E-06 1.53621722  1.272-1.855
rs33910087 3 46009487 FYCO1 8893 9.12E-06  1.5326119  1.269-1.851

Cadro 3.2: Téboa dos SNPs cuxo p-valor < 107° para o axuste coas covariables Sexo, Idade

e as dez primeiras PCs do modelo mixto loxistico.

Crom 3. Axuste sen covariables (superior) e con covariables (inferior)
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Figura 3.1: Miami plot do cromosoma 3 con covariables co modelo mixto. No eixo Y, —log;,(p-
valor). No eixo X, posiciéns no cromosoma.




Capitulo 4

Modelo multinomial

Os resultados obtidos ata o momento tnicamente explican a base xenética do COVID-
19 para o seu fenotipo mais critico. Porén, disponemos dunha variable resposta severidade
que clasifica aos enfermos en funcién das stas condiciéns clinicas e sintomatoléxicas, e non
interesa perder a informacion relativa as categorias de gravidade intermedias. Habitualmente,
nos estudos GWAS con sub-fenotipos trabéllase coa categoria de maior importancia, mantendo
a estrutura de casos-controis. Neste Capitulo introduciremos unha variable Y que seguird unha
distribucién multinomial e, por tanto, deberemos explorar alternativas ao modelo loxistico.
Contemplaremos sé efectos fixos, polo que o conxunto de datos sobre o que se axustara o
modelo ten un tamano de mostra N = 9896. Na literatura dos estudos GWAS o modelo
multinomial non é moi empregado, quizais polo elevado niimero de parametros e o aumento
da dificultade na interpretacion. !

4.1. Formulaciéon do modelo

A variable Y, no modelo multinomial en comparacién co loxistico, ten mais de dous
niveis. O obxectivo serd o de modelizar a probabilidade de pertencer & categoria k dados
uns valores das covariables X, P(Y = k|X). Por un lado, ignérase a orde das categorias,
pero por outro lado non se asume proporcionalidade nas Odds entre elas. De feito, unha das
hipéteses bésicas do modelo multinomial é a independencia das alternativas irrelevantes (ITA,
independence of irrelevant alternatives): incluir ou excluir categorias non cambiard a ratio de
dias probabilidades.

O modelo mais simple é o basal, que toma como categoria de referencia kg, e serd coa
que se contrasta cada unha das demais. Denotemos a probabilidade de pertencer & categoria
K como mp, = Pr(Y = k), k =1,..., K. Ao igual que no modelo loxistico, a transformacién

1Os aspectos tedricos deste Capitulo estdn adaptados de Hosmer et al., (2013).

33
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g(z)) serd o logit. O preditor lineal basal n; podemos escribilo como:

%:kg<m>, k=1,.. K —1. (4.1)
o

Na férmula (4.1), my denota a probabilidade de Y = 0, sendo 0 a categoria basal. Neste
modelo engadimos unha restriccién: ng = 0. Cando K = 2 temos un modelo loxistico habitual
e s0 necesitamos un tunico preditor lineal 5. Para unha variable resposta que tome os valores
0, 1 e2 (K = 3), teremos dous preditores lineais:

" :log <£E§zé}§zz§) :BIO+511X1 :xlﬂl_
P(Y =2|X =
7]2_1 g(PEY:O}X;i%) :ﬁ20+ﬂ21X1:x/52'

Invertindo a transformacion g(z) e sendo B, o coeficiente asociado & variable X, (con p =0
para o intercepto) no nivel k predeciremos as probabilidades de pertencer & categoria k:

1
1 + ePro+B811X1  ef20+P21Xa ;

PY =0/X =x)

650'/31
1 + ePro+B11 X1  eBao+P21X1 ’

P(Y =1|X =2) =

61'52
1 + efro+B11X1 4 ePao+Pa1 X1’

PY =2|X =x) =
Podemos xeralizar a formulacion a K categorias da variable Y da forma
enk(x)
Z?:O @nk(z) ’

onde 1y = 0. Finalmente, teremos K — 1 vectores de pardmetros 3, porque o vector asociado
ao grupo de referencia ou basal By sera un vector de ceros.

P(Y = kX =) =

4.1.1. Interpretacion dos parametros

A interpretacién dos parametros sera un pouco mais complicada que no modelo binomial.
No caso de que os coeficientes asociados & variable X teflan o mesmo signo, si se pode sacar
unha conclusion sobre as probabilidades de pertencer a un grupo distinto do de referencia en
relacion a aumentar unha unidade en X. Por exemplo, supofiendo coeficientes positivos para
todas as categorias, aumentar unha unidade na variable explicativa si que se pode interpretar
como unha diminuicién da probabilidade de pertencer ao grupo de referencia. Sen embargo,
para calcular estas probabilidades é necesario traballar cos efectos marxinais. 3, sera o efecto
marxinal de X, na log-OR da alternativa k fronte 4 de referencia.

As OR, en cambio, teran a interpretacién habitual, pero cada categoria compararase coa
de referencia que se escollera na definicién do modelo. O maéis 16xico é situar o nivel mais baixo
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como o de referencia. De novo, consideremos o modelo méis basico cos nosos datos, cunha
covariable X que toma os valores 0, 1 ou 2 segundo o numero de alelos menos frecuentes
para un SNP dado. A categoria de referencia para a variable gravidade serd 0, controis, e
os demais grupos seran 1 (asintomdtico), 2 (enfermidade leve), 3 (enfermidade moderada), 4
(enfermidade grave) e 5 (enfermidade critica).

P(Y=k|X=1)
OR. — Odds(Y = k| X =1) _ P(Y=0|X=1)

Asi, ePr é o efecto multiplicativo da Odds do grupo k en relacién ao nivel basal por cada
unidade que aumenta X. Por exemplo, una OR3 = 2 significard que un individuo medio, ao
aumentar unha copia do alelo menos frecuente, terda unha Odds ddas veces maior de presentar
un fenotipo moderado con relaciéon ao grupo de controis.

Porén, estas Odds son relativas sobre o grupo de referencia. E dicir, suponamos que
ademais, a OR para a categoria 4 é ORs = 2,5. Incrementar unha copia do alelo menos
frecuente ird asociado a unha maior probabilidade relativa de padecer enfermidade moderada
que de estar no grupo control fixadas as covariables, pero é ainda maior a probabilidade relativa
de padecer enfermidade grave que de estar no grupo control. Pola contra, non sabemos cal
é probabilidade de presentar enfermidade grave en funciéon dun aumento do nimero de alelos
menos frecuentes na variable SN P: para sabelo hai que calcular os efectos marxinais. De feito,
o signo desta relaciéon non ten que ser o mesmo que o do coeficiente .

A interpretaciéon pode parecer directa no noso caso porque, no fondo, estamos tratando
unha variable Y naturamente ordeada onde a categoria basal é non padecer a enfermidade.
Pondmonos agora na situaciéon oposta, na que a variable resposta é categérica pura e non
existe unha orde natural dos niveis: queremos analizar o efecto da renta sobre a eleccién de
someterse a varios chequeos médicos. A categoria basal serd ir o dentista. Os resultados da
regresion multinomial indican que a xente con mais ingresos prefire invertir no dentista que
no psicélogo. Porén, prefiren invertir no pediatra que no dentista. Por tanto, conecemos as
preferencias relativas en funciéon da renta, mais non conecemos o efecto da renta sobre cada
unha das categorias: obter maiores ingresos implica unha maior probabilidade de invertir no
psicologo? Ao contrario que no modelo loxistico, as estimacions dos coeficientes do modelo
multinomial non nos indican cal é a categoria méais probable ao aumentar unha unidade da
variable X. Compre ter coidado na interpretaciéon dos coeficientes.

4.1.2. Inferencia sobre os parametros

A estimacién dos pardametros do modelo multinomial tamén serd a partir da sta funcién
de verosimilitude. Para construila crearemos tres variables dummy Yx, que tomaran valor 1 se
a observacion i pertence ao grupo K e 0 no caso contrario. A suma das variables Y}, serd igual

al.
n

L(B) = [ [lmoaa)¥oimy (as) ¥ o (as)¥2].

i=1
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Tendo en conta que a suma de Y, = 1, aplicamos agora o logaritmo e derivamos parcialmente
con respecto a (:

n

logL(B) = Z y1im (1) + yaina ;) — log(1 + eM @) 4 en2(@i))
y=1

IL(B)
8/Bk:p

para k=3 e P=1,...,p covariables X.

n
= Z TpiYki — T (T3);

=1

O problema de optimizaciéon para obter as estimacions dos coeficientes resélvese con
algoritmos iterativos. Nos paquetes mlogit e mnlogit empregan o algoritmo de Newton-
Raphson, que require o cdlculo da matriz Hessiana e do gradiente da funcién de verosimilitude
(Croissant, 2020; Hasan, Zhiyu e Mahani, 2019).

Determinar a significancia dos coeficientes no modelo multinomial varia un pouco con
respecto ao modelo binomial, pois agora teremos que contrastar, por un lado, se existen
diferencias entre o grupo K e o de referencia e, por outro, se a variable SN P ¢ significativa
no modelo. O primeiro contraste consiste en aplicar un test de Wald a cada coeficiente Brsnp
baixo a hipdtese nula de que é igual a cero, ou equivalentemente, que a sia OR ¢ igual a 1.
Asi, se a hipdtese nula é certa para unha categoria esta poderiase combinar coa de referencia.
Finalmente, emprégase un test de ratio de verosimilitudes para o contraste de hipdteses sobre

a covariable SN P:
Lo

LR = —2log (L> . (4.2)

Na expresién (4.2), Ly denota o valor da verosimilitude no modelo baixo a hipdtese nula
(é dicir, sen a covariable en cuestién), e L, a verosimilitude no modelo menos restrinxido. O
estatistico LR seguird unha distribucién X? con t graos de liberdade, sendo t a diferencia de
parametros entre ambos modelos.

4.2. Aplicacién aos datos do COVID-19

A libreria escollida para o axuste do modelo multinomial é a mnlogit, a cal é unha adap-
tacién de mlogit pero reducindo considerablemente o tempo e velocidade de computacién.
De novo, a eleccién dos paquetes de R optimizados é esencial ao traballar con conxuntos tan
grandes de datos. O preditor lineal xeral do modelo multinomial para a variable gravidade é:

P(Y = k|Idade, Semo)) P

=1
e =09 ( P(Y = 0|Idade, sexo)
O grupo control serd o grupo de referencia.

Como non introducimos un efecto aleatorio asociado ao parentesco, o conxunto de indi-
viduos estudado é o mesmo que no modelo loxistico. Entre eles temos 3357 persoas no grupo
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control; 407 asintomaticos; 1606 con fenotipo leve; 1042 con fenotipo moderado; 1229 con fe-
notipo grave, e 742 con fenotipo critico. A funcién usada para o test de ratio de verosimilitudes
pertence & libreria lmtest.

Crom 3. Axuste sen covariables (superior) e con covariables (inferior)
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Figura 4.1: Manhattan plot do cromosoma 3 con covariables co modelo multinomial. No eixo
Y, —log;y(p-valor). No eixo X, posiciéns no cromosoma.

No Cadro 4.1 estdn resumidos os resultados para a regresion multinomial sempre que
o p-valor asociado ao SNP para o test de razén de verosimilitudes estivera por debaixo de
10e~5. Para 8 dos 9 SNPs a OR entre a categorfa 1 (asintomdticos) e a categoria 0 (controis)
non ¢é significativamente distinta de 1, ou o que é o mesmo, o seu [ non € significativamente
distinto de cero. A interpretacion disto é que se poderian fusionar ambas categorias sen perder
informacién, pois a variable SNP non ten efecto sobre os asintomdticos mais ald do que
ten sobre o grupo control. Por outro lado, as OR para as categorias 4 e 5 (grave e critico,
respectivamente) tamén son moi similares entre si para todos os SNPs. Os p-valores asociados,
sen embargo, son cercanos a cero, pero recordemos que estamos comparando sempre coa
categoria de referencia.

En xeral, os resultados para esta regresiéon non se afastan demasiado dos resultados para
a regresion loxistica: a rexiéon do cromosoma 3 é a mesma e s6 o SNP rs71325088 ¢ significativo
no umbral habitual. Sen embargo, coa correccién de Bonferroni (< 1,25¢~%) obtivemos outro
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SNP significativo: o rs12079478, do xen FYCOL1.

Ainda que non o pareza a simple vista, o resultado é satisfactorio. A pesar de que fi-
nalmente non identificamos ningun sinal novo, si que nos permitiu observar de forma global
cal é a contribucién xenética as categorias de gravidade na enfermidade por COVID-19: polo
menos para o cromosoma 3, sabemos que os asintomaticos non presentan diferencias xenéti-
cas detectables con este tamano de mostra, e que estas se empezan a manifestar a partir
dos fenotipos leve-moderado. Para futuras andlises, a categoria 0 colapsarase coa categoria
control.
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Capitulo 5

Conclusions

O obxectivo practico deste traballo era o de analizar a base xenética de infeccién por
COVID-19. Para isto selecciondronse tres aproximacions teéricas diferentes sobre o cromosoma
3.

A presenza de estratificacién poboacional conleva unha dependencia nos datos que viola
unha das suposiciéns bésicas do modelo lineal xeral. Nunha primeira parte comparouse a
estratexia tradicional de exclusién de individuos que presentaban dependencia xenética cunha
segunda estratexia na que se modelizaba esta estrutura mediante un efecto aleatorio. Estes
dous modelos axustaronse sobre unha variable binaria que consideraba como casos s6 aos
enfermos criticos, polo que se precisou a transformacion logit sobre os datos. Asi, o que se fixo
na practica e dende unha perspectiva mais bioléxica foi estudar a base xenética do fenotipo
mais extremo.

Ambos procedementos deron resultados similares, concluindo que o modelo mixto é un
bo enfoque para os estudos GWAS, xa que permite manter todos os individuos e & sta vez
controlar os distintos factores confusores sen violar ningunha asuncién teérica do modelo. Por
outro lado, a flexibilidade dos modelos mixtos facilitarian a inclusiéon doutros efectos aleatorios,
incluso medioambientais, que puideran afectar 4 probabilidade de padecer un cadro clinico
grave de COVID-19. En canto aos resultados xenéticos, confirmamos o sinal na rexiéon do
cromosoma 3 que xa fora reportada con anterioridade.

Con todo, os datos recollidos no proxecto SCOURGE son moi variados e moi ricos en
informacién. Isto proporciénanos unha oportunidade tnica para explorar outros modelos de
regresion aplicables aos GWAS, puidendo ampliar a anélise ao espectro completo de gravidade.
Na segunda parte do traballo axustouse un modelo multinomial basal, nada comtn en estudos
de asociacion, que contrastaba a poboacion control con doentes distribuidos en cinco categorias
de severidade. O modelo multinomial evidenciou que a base xenética asociada aos distintos
graos de severidade é detectable a partir do fenotipo leve-moderado. Ademais, non se atoparon
diferencias significativas entre as categorias control e asintomético. Porén, unha limitacién dos
nosos datos é que o nimero de asintomaticos en comparacién co N do resto das categorias
é moi baixo, e este desequilibrio pode repercutir na significacién dos coeficientes asociados.

41



42 CAPITULO 5. CONCLUSIONS

De novo, confirmouse o sinal do cromosoma 3.

O SNP significativo en todos os modelos foi o rs71325088, do xen LZTFL1, expresado
nas células do epitelio respiratorio (The Severe Covid-19 GWAS Group, 2020). A maiores, no
modelo multinomial superou a correccién de Bonferroni para 40.000 SNPs o rs12079478 do xen
FYCOL1. Estes resultados son satisfactorios, agora ben, estas andlises deben realizarse sobre
os 22 cromosomas restantes. De feito, 0 modelo multinomial non se axustou ata o momento
sobre os datos do COVID-19 en ninguin estudo, e farase no proxecto SCOURGE.

Non obstante, non se introduciu un efecto aleatorio no modelo multinomial e serd in-
teresante investigar esta opcién. As limitaciéns computacionais das librerias existentes en R
suporan un obstaculo, sobre todo 4 hora de computar a matriz de varianzas-covarianzas dos
efectos aleatorios a partir do conxunto dos xenotipos. Por outro lado, comentamos tamén que
no modelo multinomial asumimos que as categorias da variable resposta non estdn ordea-
das. A vantaxe é que tampouco se asume unha proporcionalidade entre cada nivel, pero na
realidade sabemos que a categoria ”grave”é superior a categoria ”leve”e pode que perdamos
informacién. Unha alternativa plausible seria a de axustar un modelo multinomial ordinal.

Finalmente, é importante aclarar que este traballo é unha introduciéon a un estudo que
ainda non estd rematado e que, por suposto, queda moito traballo por facer ata esclarecer
todas as dubidas surxidas ao redor da interaccién virus-héspede para o SARS-CoV-2. De feito,
neste traballo non se exploraron outras covariables como as comorbilidades e pode que estas,
xunto coa aproximacién multinomial, poidan aportar novos datos & investigacién.



Apéndice A
Aspectos practicos do estudo

Este primeiro apéndice resume con brevedade os procedementos realizados no estudo e
as dificultades que se atoparon durante o seu curso.

Previamente ao inicio do estudo foi necesaria a limpeza e organizacién da ampla base de
datos do proxecto para posteriormente escoller as variables pertinentes para o GWAS. Esta
parte foi realizada mediante scripts de R.

A maijores, os datos de xenotipado requeriron un control de calidade exhaustivo co ob-
xectivo de reducir ao méximo o ruido introducido tanto por erros no laboratorio como por
erros no algoritmo de xenotipado. O control de calidade realizado en PLINK (ver Apéndice B)
sobre os mesmos é unha adaptacién de Anderson et al. (2010) e tomdronse os seguintes pasos:

» Seleccién dos cromosomas 1-22 (autosomas, excluimos os cromosomas sexuais).
= Seleccién de marcadores cuxa MAF> 0,05.
= Célculo de heterozigosidade e LD.

» Eliminacién de marcadores e individuos cuxa porcentaxe de missings superaba o 2 %.

= Kliminacién de marcadores que se desviaban significativamente do equilibrio Hardy-
Weinberg.

= Seleccién de marcadores que se atopan en equilibrio de ligamento (LD< 0,2). Con este
conxunto de marcadores procedeuse ao seguinte:

e Fusién dos individuos do proxecto SCOURGE cos individuos de 1000G e analise
de Componentes Principais (10 PCs).

e Calculo de IBD para identificar parentes cercanos.

e En R: Deteccién de outliers de IBD e ancestralidade non europea (individuos
cuxas PCs se desvian mais de dias desviaciéns tipicas dos europeos de 1000G).

» Eliminacién de outliers: parentes + heterocigosidade excesiva + non europeos (conxunto
de individuos 1); unicamente non europeos + heterocigosidade excesiva (conxunto de
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individuos 2).
= Seleccién dos cromosomas 1-22 e X.

= Repeticién do control de calidade basico: Seleccién dos marcadores cuxa MAF> 0,05,
porcentaxe de missings < 0,02 e que non se desvien do equilibrio Hardy-Weinberg;
seleccion de individuos cuxo porcentaxe de missings < 0,02.

Por outro lado, o gran niimero de modelos a axustar (ao redor de 40.000 para o cromosoma
3) require que o software que se usa estea orientado a cantidades masivas de datos, ainda
mellor se é especifico para datos de alta dimensién como son os xenéticos. Para os axustes
dos Capitulos 2 e 3 non houbo problemas, pois as librarias escollidas (ver Apéndice B) estén
dirixidas para estudos GWAS. Sen embargo, para axustar o modelo multinomial do Capitulo
4 si atopamos dificultades. Concretamente, o paquete mlogit escollido nun inicio probouse
sobre un conxunto de 20 SNPs e resultou ser excesivamente lento. Hai que ter en conta
que o test de ratio de verosimilitudes que devolve a funcién do axuste contrasta o modelo
con todas as covariables sobre o modelo con intercepto, polo que foi necesario axustar un
modelo nulo sen a covariable SINP. Noutras palabras, por cada marcador axustaronse dous
modelos multinomiais (un total de 80.000 aproximadamente). Finalmente atopamos unha
versién computacionalmente mais eficiente, mnlogit.

Porén, fixose necesario a utilizacién das instalaciéons do CESGA en todos os casos. Os
traballos foron enviados a diferentes nodos do ordenador Finis Terrae II. Procurouse minimizar
os recursos como a RAM pero si usar un numero elevado de nucleos. Esta paralelizacion
permitiu reducir considerablemente o tempo de execucién dos cédigos de R para SAIGEgds e
mnlogit, resultando en 20 minutos e 3 horas respectivamente para o cromosoma 3. Non foi
posible paralelizar co paquete GenABEL e neste caso si houbo que aumentar a RAM. Comentar
tamén que non foi posible a inclusién da matriz de parentesco en mnlogit, polo que non se
puido incluir un efecto aleatorio no modelo multinomial.



Apéndice B

Descricion do software e librarias
empregadas

A continuacién describirase o software e os paquetes de R mencionados ao longo do
traballo.

B.1. PLINK

PLINK (Purcell et al., 2007) é un software libre para a dnalise de xenotipos e fenotipos. As
stas funciéns varian dende a lectura e conversién de arquivos, calculo de estatisticos de resumo,
control de calidade, deteccién de estrutura poboacional e estudos de asociaciéon e metaanalise.
Durante o curso deste traballo usaronse dias versiéns, PLINK 1.9 e PLINK 2.0. Actualmente
estd mantido por Cristopher Chang, Carson Chow, Shashaank Vattikuti, Laurent Tellier e
James Lee. O control de calidade dos datos de xenotipado realizouse con este programa.

B.2. GenABEL (R)

GenABEL (Aulchenko et al., 2007) é unha libreria de R especializada en realizar GWAS
a través de modelos loxisticos simples. Ademais, tamén contén funciéns para unha anélise
estatistica de datos xenéticos estendida, incluindo control de calidade propio e analise descri-
tiva.

Neste traballo empregouse para o axuste do modelo loxistico simple coa funcién mlreg.
Tamén se realizou un segundo control de calidade previo ao axuste mediante a sta funcién
check.marker.
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B.3. SAIGE e SAIGEgds (R)

A libraria SAIGE (Zhou et al., 2018) emprega modelos mixtos para levar a cabo estudos
de asociacion tanto en caracteres cuantitativos como binarios. Actualmente s6 funciona en
entornos de UNIX e non é posible a sta instalacién en Windows. As funciéns principais
son stepl_fitNULLGLMM.R, que axusta o modelo nulo, e step2_SPAtests.R, para as
asociaciéns e calculo dos p-valores.

Sen embargo, o paquete usado no traballo foi SAIGEgds (Zheng, X. et al., 2020). E unha
adaptacién do paquete orixinal SAIGE a Windows, mantendo a metodoloxia. A principal dife-
rencia entre ambos paquetes é que SAIGEgds emprega un obxecto GDS (genomic data structu-
re) descrito en Zheng et al. (2012) para almacenar os xenotipos e outros metadatos en formato
array. Ademais, implementa outros procedementos numéricos. Ambas cousas aceleran consi-
derablemente a computacién, se ben os calculos das componentes dos modelos e a estratexia
en dous pasos se conserva.

A seleccion de marcadores en equilibrio de ligamento foi feita coa funcién snpgdsLD-
pruning da libraria SNPRelate (Zheng et al., 2012).

B.4. mlogit e mnlogit (R)

O axuste do modelo multinomial para o conxunto de SNPs realizouse coa librarfa mnlogit
(Hasan et al., 2019). E unha versién da librarfa mlogit (Croissant, 2020) adaptada a conxuntos
de datos mais complexos. Ambas librarias son usadas habitualmente no campo da econometria
e psicoloxia. Nétese que mlogit permite incluir un efecto aleatorio pero non ocorre o mesmo
con mnlogit. Pola contra, ambas permiten a inclusiéon de covariables asociadas & variable Y.
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