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Simulation von Phinotypen mittels optimierender linearer
Modelle

Thomas Rahimi!, Regina Roessler?, Stefanie Klingel® und Dirk Hinrichs!

Abstract: Fiir die Tierzucht stellen phénotypische Informationen eine wesentliche Grundlage fiir
Zuchtfortschritt dar [Lel6]. Derartige Informationen miissen die Varianz der in der Population
vorhandenen Tiere widerspiegeln [VCF93]. Im vorliegenden Versuch wurde die Simulation von
Phénotypen mittels linearer Modelle auf Grundlage des LASSO-Algorithmus [Ti96] getestet. Die
Umsetzung erfolgt dabei mittels der PCA-Kompression der Zielvariablen, unter Anwendung der
gemessenen Koeffizienten. Die Ergebnisse zeigen dhnliche Lagemalle wie die erhobenen Werte.
Allerdings weichen die Ergebnisse einzelner simulierter Eigenschaften deutlich ab und die meisten
simulierten Eigenschaften weisen eine geringere Varianz als gemessene Werte auf. Zusammenfas-
send kann gezeigt werden, dass der LASSO-Algorithmus fiir die Simulation von Phénotypen
geeignet ist, allerdings sind noch Optimierungen notwendig.
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1 Einleitung

In der Tierzucht spielen genaue und zuverldssig phénotypische Informationen iiber die
Zuchttiere und ihre Nachkommen eine wichtige Rolle [Lel6]. Die ausreichende Erfas-
sung derartiger Informationen stellt besonders bei kleinen Populationen eine Herausfor-
derung dar. Das Fehlen phénotypischer Informationen von vielen Tieren einer Populati-
on fiihrt zur Uberschitzung der Effekte einzelner Tiere, fiir die entsprechende Daten
vorliegen [VCF93].

Eine Moglichkeit, diese Auswirkungen zu verringern, besteht in der generischen Erzeu-
gung phénotypischer Daten, die auf gemessenen Werten aus der Population basieren. In
der Literatur wurden dazu mehrere Ansétze aufgezeigt, die auf unterschiedlichen, statis-
tischen Lernverfahren basieren. Unter der Mallgabe einer parametrischen Verteilung
lassen sich die Daten im nicht-iiberwachten Lernen mittels k-mean und bei nicht-
parametrischer Verteilung mittels k-median erzeugen [Gé17]. Eine weitere Moglichkeit
besteht in tiefen neuronalen Netzen, die hohere Flexibilitit beziiglich der Verteilungs-
funktion und der Korrelation mit gemessenen Werten ermdglichen [Be09]. In der vorlie-
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genden Arbeit wurde der Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) als
linearer Prediktionsalgorithmus verwendet. Die umgesetzte Implementierung dhnelt der
Referenzimplementierung des LASSO-Algorithmus in der Identifikation von Risikofak-
toren fiir Krebserkrankungen [HTF09, Ti96]. Durch die Nutzung eines linearen Verfah-
rens unterscheidet sich der gewéhlte Ansatz deutlich von der bei [SKK19] gewihlten
Methode eines Random-Forrests zur Simulation von Schlachtdaten bei Schafen. Ziel der
vorliegenden Datenanalyse ist die Simulation von Aufzucht- und Schlachtdaten von
Schafen mit der Fragestellung, ob sich diese mittels eines linearen Verfahrens simulieren
lassen.

2  Material und Methoden

2.1 Daten

Die der Modellierung zugrunde liegenden Daten wurden im Rahmen eines Vergleichs-
versuchs zwischen méannlichen Limmern der Rassen Weillkopfiges Fleischschaf, Texel-,
Suffolk,- und Charollaisschaf erhoben. Dabei wurden von 89 Lammern Aufzuchtdaten
wie Tageszunahme, Fleischigkeit, Bemuskelung und Gewicht erfasst. Zusétzlich wurden
von 53 Lammern Schlachtdaten, wie warmes und kaltes Schlachtgewicht, erhoben.

2.2 Training und Test der Simulations-Funktion

Die Simulation wurde in Python3 mit den Funktionen der scikit-learn-Bibliothek
(sklearn) implementiert [Pell]. Es wurde im Wesentlichen der LASSO-Algorithmus,
wie von [Ti96] vorgeschlagen, verwendet, da er eine automatische Selektion von Koeffi-
zienten fiir das lineare Modell, die durch den Kontrollparameter A beeinflusst werden
kann, ermdglicht [HTF09, 68ff]. Fiir die vorliegenden Daten bietet der LASSO-
Algorithmus weitere Vorteile. Da keine Umweltdaten zu den erfassten Daten vorliegen,
was den gegenwartigen Ansatz von der bei [SKK19] angewendeten Methode unterschei-
det, wird ein linearer Zusammenhang zwischen den Werten fiir Aufzucht und Schlach-
tung angenommen. Auflerdem erlaubt die resultierende Koeffizientenmatrix eine bessere
Erkléarbarkeit des Modells und bietet somit die Moglichkeit der Optimierung des Ansat-
zes. In sklearn sind mehrere Implementierungen des LASSO-Algorithmus enthalten, die
sich vor allem in der Losung des quadratischen Teils der Gleichung unterscheiden. Von
diesen Implementierungen wurde die Least Angle Regression (LARS) gewdhlt, die eine
besonders effiziente Implementierung darstellt [HTF09, 73ff].

Durch Verdnderung des A lédsst sich die Zahl der einbezogenen Koeffizienten fiir die
Gleichung modifizieren. Ein Wert von A = 0 fiihrt zu einer linearen Gleichung unter
Einbeziehung aller Koeffizienten, bei Erh6hung des Werts fiir A entstehen lineare Glei-
chungen mit zunehmender Anzahl an Koeffizienten [Ti96]. Die Werte fiir A werden



Simulation von Phanotypen mittels optimierender linearer Modelle 255

anhand der vorliegenden Trainingsdaten ermittelt. Daflir wird eine Erweiterung des
LASSO-Algorithmus in sklearn verwendet, mittels dessen sich Optimierungen in linea-
ren Modellen umsetzen lassen. Die Zahl der Iterationen fiir die Optimierung ist dabei auf
die halbe Liange des Datensets gesetzt. Dadurch lassen sich angepasste Werte fiir A be-
stimmen und die Ubereinstimmung zwischen gemessenen und simulierten Daten erhd-
hen.

Alle Zielvariablen der Simulation werden fiir die Durchldufe mittels Hauptkomponen-
tenanalyse (PCA) komprimiert, wobei die resultierenden Daten 95 % der vorhandenen
Varianz widerspiegeln miissen. Da das Datenset mit 89 Tieren eher klein ist, erfolgt die
PCA iiber Trainings- und Testdaten in einem Schritt. Dadurch lassen sich gemeinsame
Eigenvektoren und Mittelwerte (¢) bestimmen, die benétigt werden, um die PCA zur
PCA,e mittels folgender Formel zuriickzurechnen:

PCA,ep = PCyeores - Eigenvector™ + ¢

Die Hauptkomponenten (PCscores) Werden in der Simulation durch den LASSO-
Algorithmus bestimmt. Das Training des Modells erfolgt mit einer Teilung der Daten in
einen Trainingsdatensatz (80 % der Tiere) und einen Testdatensatz (20 % der Tiere)
durch eine Ziehung einer zufilligen, stratifizierten Stichprobe, mit der Rasse als Kon-
stante. Die Daten der Koeffizienten werden beziiglich Mittelwert und Standardabwei-
chung normalisiert. Nach dem Abschluss des Modelltrainings und den zugehorigen Tests
wird das Modell als ausfiihrbare Datei gespeichert, um reproduzierbare Ergebnisse zu
erhalten.

2.3  Erzeugen eines generischen Datensets

Die Erstellung des generischen Datensets nutzt verschiedene Mechanismen, um Daten
fiir die Simulation zu erzeugen. Da die trainierten Modelle Koeffizienten bendtigen, um
die Zielvariablen zu simulieren, miissen diese in mehreren Schritten erzeugt werden. Ein
Teil der Koeffizienten besteht aus vollstindig zufdlligen Werten, denen keine Vertei-
lungsfunktion zugrunde liegt, wihrend weitere Koeffizienten als normalverteilt inner-
halb eines definierten Wertebereichs und bei den restlichen Koeffizienten ein linearer
Zusammenhang mit den iibrigen Koeffizienten angenommen wird. Bei den vollstindig
zufélligen Variablen werden zufdllige Werte mittels der Python3-Standardbibliothek
erzeugt. Fir die als normalverteilt angenommenen Variablen werden die Zufallsfunktio-
nen aus der numpy-Bibliothek [WCV11] und bei Variablen im linearen Zusammenhang
wird eine erneute Simulation mittels des LASSO-Algorithmus verwendet. Die Vorge-
hensweise beziiglich Training und Test ist dabei dieselbe wie im vorhergehenden Ab-
schnitt beschrieben. Auf Grundlage der erhaltenen Koeffizienten wird in der Folge das
trainierte Modell ausgefiihrt, um die Aufzucht- und Schlachtdaten zu simulieren.
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2.4  Qualititskontrollen der Algorithmen

Wiéhrend Training und Test erfolgt eine kontinuierliche Kontrolle der Genauigkeit des
Modells durch Ermittlung der Mittleren Abweichungsquadrate (RSME) mittels folgen-
der Formel aus den gemessenen (7,r.¢) und den vorhergesagten Werten (#cas):

2
RSME = Z (rpred - rmeas)
nsamples

Weiterhin wird fiir den Vergleich zwischen gemessenen und simulierten Testdaten ein
paarweiser t-Test mit einem Signifikanzniveau von p > 0,05 durchgefiihrt, fiir den die
Implementierung in scipy verwendet wird [Vi20]. Fiir die simulierten Daten werden die
Lagemale der Quantile und des Medians mit den gemessenen Daten verglichen.

3 Ergebnisse

3.1 Training und Test der Simulations-Funktion

Der direkte Vergleich zwischen simulierten und gemessenen Trainingsdaten bringt fiir
die meisten Eigenschaften hohe Ubereinstimmungen zwischen den Daten mit Abwei-
chungsquadraten im iiberwiegend niedrigen einstelligen Bereich. Nur fiir das Gewicht
des Nierenfetts, die tdgliche Zunahme sowie die Nettozunahme lassen sich geringere
Ubereinstimmungen zwischen gemessenen und simulierten Daten finden, mit Abwei-
chungsquadraten bis zu 93,731 fiir Nierenfett. In der Auswertung der Lagemale zeigt
sich, dass schlechtere Ubereinstimmungen zwischen gemessenen und simulierten Daten
zu hoheren Standardabweichungen der Eigenschaften fiihren. Der t-Test ergibt dennoch
fir alle Eigenschaftspaare aus simulierten und gemessenen Daten p-Werte {iber dem
gewidhlten Signifikanzniveau von 0,05 und bestitigt damit die Hypothese, dass die ge-
messenen Daten aus Stichproben derselben Grundgesamtheit stammen. Der Vergleich
zwischen gemessenen und simulierten Daten des Modells zeigt aulerdem, dass bei den
meisten Eigenschaften eine geringere Varianz vorliegt. Ausnahmen sind hier nur die
tagliche Zunahme und das Lebendgewicht am Beginn und Ende des Priifzeitraums.

Die verwendeten Werte fiir A finden sich in Tabelle 1. Diese sind eher niedrig und neh-
men fiir keine Zielvariable 0 an, wodurch eine Selektion der Koeffizienten erfolgt.
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Simulationswert A

Aufzucht — PCA 1 0,568722
Schlachtung — PCA 1 0,629635
Schlachtung — PCA 2 0,135855

Tab.1: A-Werte fiir die einzelnen Simulationen

3.2  Erzeugung eines generischen Datensets

Der LASSO-Algorithmus liefert Ergebnisse, die gemif der Lagemafle weitestgehend der
Verteilung und Varianz in den gemessenen Variablen entsprechen. Die im Training der
Simulations-Funktion aufgetretenen Ungenauigkeiten bei einzelnen Eigenschaften, zum
Beispiel Nierenfett, fiihren in der Erzeugung des generischen Datensatzes zu messbaren
Abweichungen der LagemaBe bei diesen Eigenschaften. Wahrend fiir die librigen Werte
Ubereinstimmungen zwischen generischen und gemessenen Daten beziiglich der Lage-
male vorliegen, trifft dies fiir das Gewicht des Nierenfetts, die tdglichen Zunahmen
sowie das Lebendgewicht nicht zu.

Im Vergleich der Varianzen zwischen generierten und gemessenen Daten fillt eine deut-
lich geringere Varianz fiir die meisten Eigenschaften in den generierten Daten auf. Die
Ausnahmen sind in diesem Fall die Schlachtgewichte, Nettozunahme, Schulter- und
Keulendurchmesser sowie die Keulenbreite.

4 Diskussion

Die vorliegenden Ergebnisse zeigen, dass die Simulation von Phinotypen mittels linea-
rer Modelle fiir viele Eigenschaften mit zufriedenstellender Genauigkeit funktioniert.
Allerdings liefert die gewdhlte Methode, bei dhnlichen Werten fiir Quantile und Median,
deutlich andere Varianzen. Eine Erklarung fiir den Verlust an Varianz stellt die PCA-
Kompression dar, deren Ergebnis 95 % der vorhandenen Variablen widerspiegelt. Even-
tuelle Optimierungen bietet hier sowohl die PCA-Kompression, als auch die Riickrech-
nung zu unkomprimierten Werten. Besonders der addierte Mittelwert sollte fiir die ent-
sprechenden Eigenschaften darauf hin iiberpriift werden, ob er die Population gut dar-
stellt. Weitere Optimierungen bestehen besonders fiir den Wert, den A annimmt. In der
momentanen Implementierung ist der Wert indirekt abhéngig vom Stichprobenumfang.
Dieses Vorgehen neigt zu Overfitting des Modells, wie bei [SKK19] diskutiert. Hier ist
die Vergrofierung der Stichprobe notwendig, um das Modell weiter zu optimieren.
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5 Fazit

Es zeigt sich, dass eine Simulation von Phinotypen mittels linearer Modelle bei zuftrie-
denstellenden Genauigkeiten moglich ist. Allerdings zeigen sich die Limitierungen,
gerade beziiglich der Grofle des verwendeten Datensets fiir Training und Test des Mo-

dells.
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