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RESUMO

ARAUJO, Simone Inoe, D.S., Universidade Federal de Vigosa, maio de 2005. Uso
de Modelos de Regressdo Aleatdria na anélise de dados longitudinais no
melhoramento genético vegetal. Orientador: Adair José Regazzi. Conselheiros:
Cosme Damiéo Cruz e Jose Marcelo Soriano Viana

Os objetivos deste estudo foram analisar, via ssimulacéo de dados, o efeito de
diferentes pressuposi¢es quanto a variancia dos efeitos ambientais, frente a dados
com determinada estrutura de variancias, e verificar o comportamento de diferentes
estratégias de andlise frente ao desbalanceamento dos dados. Foram simulados
dados referentes a um teste de progénie, do cruzamento de 30 progenitores
masculinos com trés genitores femininos diferentes cada um, onde cada cruzamento
deu origem a dez individuos, distribuidos em trés locais diferentes. O efeito fixo de
local foi gerado de forma a ndo apresentar diferencas estatisticas significativas. Para
cada individuo da prole foram geradas informacfes fenotipicas em cinco idades
diferentes. Portanto, o arquivo de dados consistiu de 1020 individuos no total, sendo
gue 900 individuos apresentaram registros nas cinco idades, totalizando 4500
registros de producdo. Para estudar o efeito da heterogeneidade das variancias
ambientais, em modelos de regressdo aeatdria adotou-se, modelos que gjustaram
uma funcdo polinomia de segundo grau para o efeito genético aditivo e de ambiente
permanente e que gjustaram uma funcdo polinomia apenas para o efeito genético
aditivo foram analisados, considerando-se ou ndo a heterogeneidade da variancia do
efeito de ambiente temporario, gerando-se assim, quatro diferentes modelos de
regressao aleatoria. Além disso, os modelos de regressdo aleatdria, repetibilidade e
multi-caracteristica foram avaliados sob diferentes niveis de desbalanceamento dos
dados. O modelo de regressdo aleatoria mais adequado foi aguele que considerou a
heterogeneidade de variancias dos efeitos de ambiente permanente e temporério.

Assumir pressuposicdes incorretas sobre a estrutura de covariancia dos efeitos
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aleatérios do modelo conduziu a alteragdes nas estimativas de componentes de
covariancia e nas estimativas dos parametros genéticos. Sob desbalanceamento sem
selecdo, todos os modelos apresentaram estimativas de herdabilidade bastante
semelhantes aos resultados obtidos quando se considerou o conjunto de dados
completos. Entretanto, quando se considerou o efeito da selecdo, modelos de
regresséo aleatéria com até 10% de desbalanceamento n&o promoveram alteragdes

nas estimativas de componentes de variancia.
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ABSTRACT

ARAUJO, Simone Inoe, D.S., Universidade Federal de Vigosa, may 2005. Use of
random regression models in longitudinal analysis data in genetic plant
breeding. Adviser: Adair José Regazzi. Commitee members. Cosme Damiéo
Cruz and José Marcelo Soriano Viana

The am of this study was to analyze the effect of assuming different
assumptions about environmental variance effects to data with certain variance
structure, and verify genetic parameters estimates in different analysis strategies
behind unbalanced data. A progeny test data was simulated, by crossing 30 male
with three different female, where each crossing originated ten individuals,
distributed in three different places. The fixed effect of place was generated in
order not to present significant statistical difference. For each individual
offspring, phenotypic information were generated in five different ages. Then,
the data consisted in atotal of 1020 individuals, in what 900 of them presented
information in the five ages, computing 4500 observations of production. To
verify the importance of consider or not the environmental heterogeneity of
variance, in random regresson models, models that adjusted a second
polynomial function both for the additive genetic as for the permanent
environmental effect and adjusted a polynomial function only for the additive
genetic effect were analyzed, considering or not the variance heterogeneity of
the temporary environmental effect, then generating four different random
regresson models. Moreover, the single-trait random regression model, the
repeatability model and the multiple-trait model were analyzed on different lost
of information levels. The most adequate random regression model was the one
who considered both, the variance heterogeneity of permanent environmental
effect, and the temporary environmental effect. Assuming the incorrect
assumptions about the covariance structure of random effects of the model,

conducted to change in the covariance components estimates and in the genetic



parameters estimates. With incomplete data, without selection, all the models
presented heritability estimates very similar to the results when complete data
were considered. However, when effect of selection was considered, random
regression models with less or equal to 10% of lost of information didn’'t

conduct to change in the covariance components estimates.



INTRODUCAO GERAL

A redlizagcdo de medidas no tempo ou no espago, em um mesmo individuo ou
em mesma progénie, € pratica comum no melhoramento de espécies perenes, como a
erva-mate, a seringueira, 0 cacaueiro, 0 coqueiro, O Cupuaguzeiro, 0 guaranazeiro e
em espécies florestais, em medidas incrementais de crescimento. Como as
caracteristicas de interesse no melhoramento de plantas perenes se expressam mais
de uma vez em um mesmo individuo, geram dados longitudinais, sendo
caracteristicas denominadas de dimensdo infinita (RESENDE, 2002).

Segundo DIAS e RESENDE (2001), uma das caracteristicas que diferenciam
o melhoramento de espécies perenes arboreas, como o cacaueiro, por exemplo, das
demais, € que o melhoramento dessas espécies exige a utilizacdo de métodos de
selecdo mais acurados, que necessitam avaliagdes sucessivas no tempo, feitas na
mesma unidade de selecdo. Essas espécies perenes apresentam aspectos fisiol 6gicos,
biol6gicos, reprodutivos e fitotécnicos muito peculiares, destacando-se ciclos
produtivo e reprodutivo longo, a sobreposicéo de geragdes, e a expressao fenotipica
de diversos caracteres ao longo do tempo, com mudangas temporais no controle
genético deles.

Dentre as principais contribuicdes da Genética Biométrica para o
melhoramento de plantas perenes, destaca-se a possibilidade da predi¢cdo dos valores
genéticos aditivos (com vistas a propagacdo sexuada) e valores genotipicos (com
vistas a propagacao vegetativa) de todos os individuos candidatos a selecéo (DIAS e
RESENDE, 2001)

Os modelos de regressdo aleatdria foram desenvolvidos para analisar dados
gue sdo obtidos por sucessivas medicOes da caracteristica durante a vida de um
individuo, gerando as denominadas medidas repetidas. No melhoramento vegetal
ainda s&o poucos os trabal hos utilizando essa metodol ogia de analise.

O modelo de regressdo aleatdria foi utilizado pela primeira vez, para

avaiacdo genética em melhoramento genético animal, por SCHAEFFER e



DEKKERS (1994). Esses autores sugeriram esse modelo no melhoramento genético
de gado de leite, para descrever a curva de lactacéo de registros do dia do controle
(test-day). Ta procedimento, permitiu que aforma da curva padréo de lactagdo fosse
diferente para cada animal, por meio da inclusdo de um coeficiente de regresséo
aleatoria para cada animal. A forma da curva de lactagdo para um determinado
animal poderia ser descrita como dois grupos de regressdo sobre o numero de dias
em producdo. Um conjunto de coeficientes de regressdo fixa para todos os animais
pertencentes a mesma subclasse de idade-estagdo de parto, descrevendo a forma
gera da curva para todos os animais daquela subclasse e um conjunto de
coeficientes de regressdo aleatéria para cada animal individualmente, descrevendo
os desvios em relacdo a curva descrita pela regressdo fixa. 1sso permitiu que cada
animal apresentasse uma curva de lactagdo propria.

Devido a pouca utilizagdo da técnica de regressdo aleatéria no melhoramento
vegetal de culturas perenes, € preciso definir pontos, que no melhoramento animal ja
tém sido bastante elucidados. Este trabalho teve por objetivos avaliar modelos com
diferentes pressuposi¢des, com relacdo as variancias ambientais e avaliar o efeito da
perda de informagdes em diferentes estratégias de andlise de dados longitudinais

para sua utilizacdo no melhoramento de espécies vegetais perenes.



REVISAO DE LITERATURA

Um conjunto de observacdes provenientes de varias medicoes, tomadas de forma
sequencial, na mesma unidade experimental ao longo do tempo ou espaco, recebe a
denominacdo de dados longitudinais ou medidas repetidas. De acordo com VAN DER
WERF e SCHAEFFER (1997), caracteristicas assim merecem um tratamento estatistico
especial, pois pode existir uma estrutura de covariancias entre as medidas repetidas, e
para se inferir corretamente utilizando-se dados com medidas repetidas, pode ser
importante modelar esta estrutura de covariancias.

Segundo RESENDE (2002), a realizac&o de medidas no tempo ou no espago, em
um carater no individuo é prética comum no melhoramento de espécies perenes, como a
erva-mate, a seringueira, 0O cacaueiro, 0 COqueiro, O Cupuaguzeiro, O guaranazeiro e em
espécies florestais, em medidas incrementais de crescimento. Como as caracteristicas de
interesse no melhoramento de plantas perenes se expressam mais de uma vez em um
mesmo individuo, geram dados longitudinais, sendo essas caracteristicas denominadas de
dimensdo infinita. Entretanto, nos Ultimos tempos, este tipo de dado tem recebido atencdo
especial, principamente por melhoristas da area animal. A producdo de leite nos diversos
controles leiteiros € um exemplo tipico de medidas repetidas, que juntamente com a
analise de crescimento de animais, sdo 0s mais traba hados no contexto do melhoramento
animal. No melhoramento vegetal de espécies arbdreas perenes, como o eucalipto, as
diversas medi¢cdes do diametro a altura do peito (DAP) representam um exemplo de um
conjunto de dados longitudinais.

Dentre as alternativas de andlise de dados longitudinais estéo as analises por meio
de modelos de repetibilidade e de modelos multi-caracteristicas. Nos modelos de
repetibilidade é pressuposto que a caracteristica € a mesma ao longo das vérias medidas
no tempo. Sendo assim, assume-se que todas as medidas apresentam correlacdo igual a
unidade, e, portanto, todas as (co)variancias genéticas e fenotipicas entre as diferentes
medidas sdo de mesma magnitude. Entretanto, RESENDE (2002) relatou que nem todas

as culturas atendem a essa pressuposi¢ao e por isso, em espécies florestais, este modelo é
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raramente aplicado. Normamente, para caracteristicas de crescimento a correlacéo entre
medidas tomadas ao longo do tempo diminui quando o espaco de tempo entre elas
aumenta. No modelo multi-caracteristica uma escala continua € dividida arbitrariamente
em interval os, alguns pontos da curva de crescimento sGo amostrados, e os individuos séo
selecionados, ndo sendo possivel fazer inferéncias em pontos intermediarios da curva
Neste modelo as medidas redlizadas no tempo sdo consideradas como caracteristicas
distintas e correlacionadas. Embora este sgja 0 modelo mais correto, quando se tém varias
medidas, ele utiliza um elevado nimero de parametros, inviabilizando o seu uso em face
as limitacbes computacionais e também com relagcdo a interpretacdo desses parametros.
De acordo com VAN DER WERF e SCHAEFFER (1997), tal abordagem apresenta
desvantagens. A primeira € que é gustada uma estrutura de covariancia descontinua, onde
realmente é continua. Outra desvantagem de um modelo multi-caracteristica, para
caracteristicas em muitas idades diferentes, € que a matriz de correlacdo é ndo estruturada.

Ao invés da aplicacdo de modelos com um nimero finito de caracteristicas, uma

abordagem de dimenso infinita (trgjetéria) pode ser considerada.

MODEL OSDE REGRESSAO ALEATORIA

Os modelos de regresséo aleatoria foram desenvolvidos para analisar dados que
s80 obtidos por sucessivas medicdes de uma caracteristica durante a vida de um
individuo, gerando as denominadas medidas repetidas.

O modelo de regressdo aleatdria foi utilizado pela primeira vez, para avaiacéo
genética em melhoramento animal, por SCHAEFFER e DEKKERS (1994). Esses autores
sugeriram esse modelo no melhoramento genético de gado de leite, para descrever a curva
de lactacdo de registros do dia do controle (test-day). Tal procedimento permitiu que a
forma da curva padréo de lactacéo fosse diferente para cada animal, por meio dainclusdo
de um coeficiente de regresséo aleatoria para cada animal. A forma da curva de lactagdo

para um determinado animal poderia ser descrita como dois grupos de regressao sobre o
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numero de dias em producdo. Um conjunto de coeficientes de regressdo fixo paratodos os
animais pertencentes & mesma subclasse de idade-estacdo de parto, descreve aforma geral
da curva para todos os animais daquela subclasse, e um conjunto de coeficientes de
regressado aleatoria para cada animal individualmente, descreve os desvios em relacdo a
curva descrita pela regressao fixa. 1sso permitiu que cada animal apresentasse uma curva
de lactagdo prépria. Com o desenvolvimento dessa metodologia de andlise para dados de
producéo de leite, foram surgindo diversos trabalhos nesta linha de pesquisa, tais como
JAMROZIK e SHAEFFER (1997), JAMROZIK et al. (1997), OLORI et a. (1999), VAN
der WERF et al. (1998), REKAYA et a. (1999), BROTHERSTONE et al. (2000), e
MEY ER (2004).

A aplicacdo da teoria de modelos de regresséo aeatoria para a avaliagcdo genética
em gado de leite, usando registros da producéo no dia do controle, € a mais conhecida.
Posteriormente surgiram outras aplicacoes, dentre as quais pode-se citar a sua aplicacdo a
caracteristicas de crescimento em todas as espécies, interacbes gendtipo x ambiente, a
dados de andlise de sobrevivéncia, etc. Os modelos de regressdo aeatdria permitem ao
pesquisador estudar mudancas na variabilidade genética com o tempo, e também, a
selecdo de individuos para aterar o padréo de resposta sobre o tempo (SCHAEFFER,
2004).

No Brasil, modelos de regressdo aleatéria tém sido bastante utilizados por
pesquisadores da area de melhoramento animal, tais como SAKAGUTI (2000) e
ALBUQUERQUE (2003), em crescimento de bovinos de corte, e EL FARO (2002),
COSTA et al. (2002), COBUCCI (2002) e ARAUJO (2003), a dados de producso de |eite.

Segundo SCHAEFFER (2004), modelos de regressdo aleatéria poderiam ser
perfeitamente aplicados ao crescimento de plantas, tais como culturas que crescem
rapidamente ou arvores que crescem lentamente. No melhoramento vegetal, modelos de
regressdo aleatoria foram utilizados para a avaliagdo genética de 45 progénies de
Eucalyptus urophylla, por RESENDE et a.(2001), para a caracteristica diametro a altura
do peito. O objetivo foi comparar a utilizagdo de modelos de regresséo aleatoria, 0

modelo univariado para cada idade separadamente, e 0 modelo de repetibilidade. Os
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autores concluiram que os model os de regresséo aleatdria na andlise genética conduziram
a melhores resultados do que os model os univariados e de repetibilidade. Em modelos de
regressao aleatdéria no contexto de modelos mistos, cada individuo apresentara uma curva
propria que permite predizer valores genéticos associados a qualquer idade dentro do
intervalo estudado. E possivel predizer valores genéticos de individuos avaliados em
diferentes idades e com diferentes niUmeros de idades mensuradas e obter a projecdo
desses valores genéticos para uma idade padrdo, objetivando ter uma importante
ferramenta para efeito de ordenamento e selecéo dos individuos.

A teoria sobre model os de regresséo aleatéria (MRA) foi inicialmente proposta por
HENDERSON JUNIOR (1982). De acordo com o autor, se ha um coeficiente de
regressao pertencente a cada individuo em um experimento, e se ha uma amostra aleatéria
de individuos, entdo os coeficientes de regressdo devem ser considerados como aleatorios.
Por exemplo, se a producdo de leite esta sendo examinada como uma funcéo do estagio de
lactagdo, entre outras variaveis, deveria existir uma regressdo geral, regressoes
individuais, devido a diferencas genéticas e outras diferencas individuais entre animais,
ndo explicadas pelo estagio de lactacao.

SCHAEFFER (2000) apresentou uma formulacdo sobre a teoria de modelos de
regressdo aleatOria, onde considerou classes de estatura de vacas da raga holandesa,
mensuradas em 7 diferentes épocas durante a vida do animal. Segundo o autor, dado que a
relacdo entre as classes de estatura e a idade € curvilinea, o seguinte modelo poderia ser
g ustado:

y=a,+a,(A)+a,(A)’ +e,
onde A representa a idade durante a classificagcdo (em meses) e 0 R? para 0 gjuste desse
modelo foi de 0,98.

As diferengas entre 0os animais em suas taxas de maturidade, mensuradas pelas
avaliagOes de estatura, poderiam ser incluidas na equacéo acima, de modo que a k-ésima
observacao sobre 0 j-ésimo animal poderia ser descrita como:

Yik =24 +a1j(A)+a2]‘(A)2 €,



gue pode ser expandida, escrevendo um modelo para cada a; , como a seguir:

ij?
a; =m+a; +p; +€;,
em que m € o efeito medio geral; a; € um efeito aleatorio genético aditivo; p; € um
efeito aleatdrio de ambiente permanente e e; € um efeito aeatdrio residual.
Substituindo o sub-modelo anterior para cada a; na equagdo de regressio que
rel aciona a estatura com a idade, teremos:
Yik = (Mg +ay +py +ey)
+(m +a,; +py; te;)(A)
+ (mz + Ay + Py + €;; )(A)z
+€,
AsSim,
Yik =my+ m(A)+ n‘E(A)Z
+ay +ag(A)+ay (A)?
+Pg + Py (A) +py, (A)?
+e, +e,;(A)+e, (A)?
+e,
Portanto, esta equagao representa:
y =regressdes fixas+
regressdes al eatdrias de efeitos genéticos de animal +
regressdes al eatdrias de efeitos permanentes de animal+
regressdes al eatdrias de efeitos residuai s+

um termo para o efeito do erro aeatério

Portanto, 0 modelo de regressdo aleatdria abriga dois grupos de regressdo. O
primeiro grupo esta relacionado com a regressdo fixa para todos os individuos,
pertencentes a mesma classe de efeito fixo (por exemplo, local) e descreve a forma geral
da trgjetéria. O segundo grupo esta relacionado com a regressdo aleatOria para cada

individuo e descreve os desvios em relacdo a regressdo fixa, permitindo que, para cada
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individuo sgja predita, a sua propria trgjetoria. Vale ressaltar que no modelo acima,
considerou-se que as variancias do efeito de ambiente temporario ndo foram constantes
para os individuos.

ALBUQUERQUE (2003) apresentou a estrutura de um modelo de regresséo
aleatdria, usando polinbmios de Legendre da idade (tempo) como covariavel

independente, ou sgja,

ket Lo gt \
Yij =F + g a,,f m(aij)+ aodimf m(aij)+eij )

m=0
onde y, € a medida do individuo i no tempo j, F € um conjunto de efeitos fixos
pertencentes a y;, (incluindo sempre uma regressao fixa sobre polindmios do tempo), a
e d, . sdo os m-ésimos coeficientes de regressdo aleatdria genético aditivo e de ambiente
permanente para o individuo i, respectivamente, e k, e k, s30 as ordens de gjuste dos
polinGmios correspondentes.
Em notac&o matricial, este modelo pode ser escrito como:
y=Xb+Za+Zp+e,

em que b representa o vetor de efeitos fixos do modelo, ainclui a,,, pinclui d_,eX e

im?

Z s30 as matrizes de incidéncia dos efeitos fixos e de covariaveis dos efeitos aleatoérios,

respectivamente. A pressuposi¢cdo do modelo € dada por:

2.0 GAA 0 0
gp;~N(/E,V), emque/EéumvetordezeroseV:g 0 PAI 04y
Sey g 0 0 Is2f

G é uma matriz de variancias e covariancias genéticas dos coeficientes de regressao
aleatdria, considerados idénticos em todos os individuos, A € a matriz dos coeficientes de
parentesco entre os individuos, P € a matriz de variancias e covariancias de ambiente
permanente dos coeficientes de regressdo aleatoria, considerados idénticos em todos os
individuos, | é umamatriz identidade, s? é avarianciaresidual e A é o operador produto
direto. E possivel gjustar modelos de regressio aeatoria de modo que o efeito de

ambiente permanente sgja aleatério ou constante ao longo das idades. Entretanto,
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COBUCCI (2002) verificou que a inclusdo dos coeficientes de regressdo aleatéria para
descrever 0 efeito de ambiente permanente promove uma definicdo mals precisa dos
efeitos genéticos e ndo-genéticos que influenciam a producédo. JAMROZIK e SHAEFFER
(1997) estudaram model os de regressao aleatdria, onde consideraram constante o efeito de
ambiente permanente durante a lactacéo, e evidenciaram a necessidade de gjustar uma
funcdo de regressies aleatdrias. Os autores consideraram o efeito residual ndo constante
para grupos de dias em lactagdo e verificaram que essas variancias seguem um
determinado padrdo, ou sgja, sdo maiores no inicio e no fina da lactacdo. COBUCCI
(2002) comentou que, além da inclusdo dos coeficientes de regressao aleatOria para o
efeito de ambiente permanente, deve-se averiguar a utilizacdo da variancia residua
heterogénea. Entretanto, o que dificulta a adocéo de tais efeitos como sendo varidveis é a
limitagc&o computacional.

Ao se gustar um modelo de regressdo aeatoria, fica implicita a idéia dos dois

grupos de regressao anteriormente citados.

FUNCOES DE COVARIANCIA

O uso de Funcdes de Covariancia

KIRKPATRICK e HECKMAN (1989) definiram como caracteres de dimenséo
infinita, ou sgja, caracteres oriundos de dados longitudinais, aqueles onde o fendtipo de
um individuo € descrito por uma funcdo, em vez de um numero finito de mensuragoes.
Como exemplo de caracteres de dimensdo infinita, os autores relataram a trgjetéria de
crescimento de um individuo, que pode ser considerada como uma fungéo que relaciona a
idade com algumas mensuragdes do tamanho corporal. Assim, o tamanho do individuo
para cada idade diferente pode ser considerado uma caracteristica distinta, havendo,
portanto, um ndmero infinito de idades. VAN DER WERF e SCHAEFFER (1997) e

TIJANI et al. (1998) definiram a funcdo de covariancia como uma fungédo continua, que
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fornece as variancias e covariancias de caracteristicas mensuradas em diferentes pontos
em umartrajetoria.

Em uma abordagem de dimensdo infinita, a estrutura de covariancia pode ser
modelada como uma fungéo de covariancia entre as épocas t; e t;, por exemplo, que
representam pontos ao longo de uma trgjetoria definida. Sendo assim, a funcdo de
covariancia permite analisar uma mudanga gradual de covariancia no tempo, além de
estimar variancias nos pontos e covariancias entre todos os pares de pontos ao longo de
uma trajetoria, ainda que ndo se tenha ou se tenham poucas observacOes feitas para esses
pontos, porém, utilizando ainformac&o de todas as outras medidas.

No melhoramento genético, o interesse em caracteristicas qgue mudam com o tempo
estd nos parametros genéticos, que podem fornecer a informacdo de como trabalhar,
geneticamente, tais alteragbes. KIRKPATRICK e HECKMAN (1989) comentaram que 0s
modelos de fungdo de covaridncia apresentam vantagens sobre os modelos multi-
caracteristicas em dados longitudinais, tais como: modelagem com acurécia da estrutura
de covariancia dos tratamentos descritos, sdo capazes de predizer estruturas de
covariancia em qualquer ponto ao longo de uma escala continua (tempo), permitindo que
as covariancias entre idades que ndo tenham sido mensuradas sgam facilmente obtidas
por interpolacdo e permitem analisar padrdes de covariancia que sdo associados com
mudangcas particulares da caracteristica ao longo da trajetoria, por meio de um conjunto de
autovalores e autofungoes.

VAN DER WERF e SCHAEFFER (1997) evidenciaram que as funcbes de
covariancia permitem modelar a estrutura de covariancias das caracteristicas de forma
acurada, podem predizer a estrutura de covariancias em qualquer ponto em uma escala
continua no tempo, permitem a utilizacdo de medidas tomadas em qualquer ponto ao
longo de uma trgjetdria, sem a necessidade de corregdo para umaidade padréo e permitem
analisar padrbes de covariancia associados a alteracOes da caracteristica ao longo da
trajetoria.

KIRKPATRICK et a. (1990), desenvolveram dois métodos de estimagdo de

funcbes de covariancia aditiva. O primeiro método, denominado de método de gjuste
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completo, procura gustar um polindmio ortogonal de grau k, utilizando k funcdes
polinomiais, sendo k=t, o nimero de idades mensuradas (t). No segundo meétodo,
denominado de método de gjuste reduzido, o grau do polindmio € menor do que o nimero

de idades mensuradas (k < t). Ambos os casos iniciam-se com a obtencéo de uma matriz

de covariancia genética aditiva, referente a mensuracbes em n idades (énxn). Varias
técnicas podem ser utilizadas para estimar uma funcdo de covaridncia. Os autores
justificaram a escolha de uma familia de métodos que envolvem gustes de funcdes
ortogonais para os dados, pelo fato de que, fungbes ortogonais sdo frequentemente
utilizadas em andlises dos padrbes de variancia genética em trgjetorias de crescimento.

Sendo assim, um par de fungdes f ; e f j sdo ditas normais e ortogonais sobre um intervalo

[u,v] se
E‘)‘i(X)f ;(X)dx=0 e E‘j‘?(x)dx =1.

Tanto no método de gjuste reduzido, como no método de ajuste completo, séo
utilizados os polinbmios de Legendre. Nestes polindmios o intervalo [u, v] é definido
como sendo de -1 a 1. A funcdo de covariancia genética aditiva entre as mensuracoes nas
idades a; e a,, € linearmente representada pela expressao:

k-1k-1
o]

f@,a;)=a a K], f,@)f (@)
i=0 j=0
em que K é substituida por seu estimador K , que é uma matriz de coeficientes associada
a funcdo de covariancia, com elementos constantes e que dependem da funcdo de
covariancia e da familia de polinémios ortogonais (f ), que esta sendo utilizada. a” é a
idade mensurada e deve ser padronizada, por meio da expressao:

. V-u 2
a :U+—(ai - a,nin):'1+—(ai - a'min)
Qax ~ in Qax ~ in

em que anmea € amin SA0 as maiores e menores idades mensuradas, respectivamente.
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No método de guste completo (k=t), a funcdo de covariancia pode ser escrita em
notagao matricial por:
G=fKf¢
em queG é a matriz de covariancias genéticas de ordem t (t valores genéticos) por t

(idades mensuradas), f € uma matriz de polindmios ortogonaist X k (k € o grau do
polindmio). A matriz f pode ser escrita como ML, sendo M uma matriz t x k com suas

colunas correspondentes as idades padronizadas e L € uma matriz de ordem k, referente
aos coeficientes dos polinbmios ortogonais. A equacdo anterior pode ser reescrita na
forma:
K =f1G(f ).
A matriz de coeficientes da funcdo de covariancia (C) pode ser entdo obtida por
meio da seguinte expressao:

C=LKLE.

A seqguir, serdilustrada a obtencdo de uma funcéo de covariancia, para descrever a
estrutura de covariancias para medidas obtidas do peso corporal de individuos com 2, 3, 4
e 5 semanas de idade. O vetor de idades padronizadas € a = [-1; -0,33; 0,33; 1]. Uma
funcdo de covariancia pode ser estimada com base na matriz de variancia e covariancia

aditiva previamente estimada e exibida como:

€50 154 1,59 1,380
: G
é:gL,54 220 217 2,04
59 217 290 2,680
1,38 2,04 2,68 3,200

O k-ésimo polinbmio de Legendre ortogonal e normalizado (que compde a

matriz de polindmios f ) podem ser obtidos por meio da seguinte expressao:
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P.(x)= ni-l-l [(Zn + 1)x P.(X)-n Pn_l(x)].

Essa quantidade pode ser normalizada por:

2n+

fa(x)= P ().

Inicialmente, definimos P,(x) =1 e P,(x) =x. Assim, o cdculo do polindbmio de ordem 1 é

f ()= \/%Po(x) = \E(l) =0.7071.

O polinémio de ordem 2 pode ser obtido por:

f,(x)= \/gPl(x) = \EX =1.2247x .

O polinémio de ordem 3 é obtido por:

obtido por:

P,..(X) = P,(x) = %[3x P,(x) - P,(X)]
P,(x) = %(BX.X -1
P.(¥) = (3¢ - 1)

3x? 1

P00 =" 2.

f,(x)= \/7—-—::-07906+23717x

O polindmio de ordem 4 € obtido por:
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ae8x> 10 u

P,.; (X) = P5(X) ——e5 g— 53 2xg
0]
16156 U
P00 =2 e o X
3€ § 2 20
5x°  3x
P - .
5 (X) = >
3 .
f.(%) :\ﬁ&si- KO 28062+ 4.6771x°
282 25

A matriz (C), com coeficientes da funcéo de covariancia pode ser estimada com os
quatro primeiros polindmios (um gjuste de terceiro grau). Na forma matricial, a matriz L

para 0s quatro primeiros polindmios de Legendre é umamatriz 4 x 4.

7071 0 -07906 0 0
€ 0 12047 0 - 2,80624
L -e u
e o 0 23717 0
g 0 0 0 46771 §

A matriz M tem t=4 linhas, uma para cada idade mensurada, e k=4 colunas, sendo

uma para a média, gjuste linear, quadratico e cubico, respectivamente, e é dada por

€l -1 1 -1 0

gl - 0,3333 01111 00370u
é 0,3333 01111 0,0370 u'

A~

e u
a1 1 1§

A matriz resultante f é definidapor ML, resultando em
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€0,7071 - 1,2247 15811 - 1,8709(
_O7071 - 04082 - 05271 07622
60,7071 04082 05271 - 0,76220
§7071 12247 15811 18709 §

eamatriz coeficiente K é estimadapor K =f "'G (f '*)', obtendo-se

¢43601 05287 -0,2163 - 0,04030
Qo £05287 04747 00045 - 010744
& 02163 00045 00675 0,0040 U
& 0,0403 - 01074 00040 0,0760 o

A matriz de coeficientes dafuncéo de covariancia € dada por:
é 2464 05424 - 04894 - 01483y
_§05424 20473 - 00134 - 16101,

& 04894 -00134 03797 004430
& 01483 - 16101 00443 16579

C=LKL'

Assim, afuncéo de covarianciaé

f(X,,X,,) = 2,464+ 0,542(x, + X, )+ 2,047%,X,, - 0,489(x? + X2,) - 0,013(x’X,,, + X,X>) + 0,379x?X,
- 0,148(x} +x2 ) - 1,6100x*x_ +x,x2 ) +0,044(x3x? +x,°x% ) +1,657x°x2 .

Usando esta fungéo podemos estimar a covariancia entre as combinagdes de idades

representada em G, e pela interpolacdo podemos também estimar a covariancia entre
quaisgquer duas idades gque nunca foram mensuradas. Por exemplo, a covariancia entre o
peso a 3,5 (X;=0) e 4,0 (x,=0,3333) semanas de idade pode ser estimada por:

f(0,0,3333) = 2,464 + 0,542(0,3333) - 0,489(0,33337) - 0,148(0,3333°) = 2,58.

No exemplo acima, considerou-se 0 guste completo, ou sga, a ordem do

polindmio é igual a0 nimero de idades avaliadas. Para se obter um gjuste de polindmios
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de menor ordem (k < t), KIRKPATRICK et a. (1994) descreveram um procedimento de
quadrados minimos generalizados para determinar os coeficientes da funcdo de
covariancia, apartir de uma matriz de covariancias pré-estimada.

No método de guste reduzido, se produz um gjuste da funcdo de covariancia
baseado em k funcdes ortogonais, em que k € menor quet, et é a dimensdo de G,istoé,
0 numero de idades mensuradas. O método consiste em dois passos. ho primeiro , a
funcdo de covariancia candidata € construida por meio de quadrados minimos
generalizados para gjustar uma fungdo ortogonal mais simples e no segundo passo, a

funcdo candidata é testada para a verificacdo de sua consisténcia estatistica com a matriz

G . O gjuste é testado usando-se a distribuicéo de c2. Se a funco diferir estatisticamente

de G, considera-se uma estimativa de funczo de covariancia reduzida mais complexa em
relacdo a anterior. A nova fungcdo estimada € entdo testada. Se o teste for ndo
significativo, a funcdo é considerada consistente com G, caso CONtrério, O processo se

repete iterativamente.

Estimag&o de Fungdes de Covariancia por meio do M étodo da M axima

Verossimilhanca Restrita

Como discutido anteriormente, o modelo de fungdo de covariancia requer que as
estimativas de matrizes de covariancia entre as medidas nas t idades observadas estejam
disponiveis. Na pratica, é preferivel fazer o guste reduzido diretamente dos dados
observados. Além disso, é desgjavel fazer de modo sequiencial, ou sgja, testando algumas
ordens de polinbmios até que a estrutura da matriz de variancias e covariancias possa ser
modelada adequadamente com um menor nimero de parametros. Isto pode ser feito
prontamente por meio do método de estimacdo da méxima verossimilhanca restrita
(REML).
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Um método para estimar a fungdo de covariancia por meio do método REML foi
proposto por MEYER e HILL (1997). A maior vantagem deste método esta no fato de
que 0 método de estimacdo REML permite a garantia do espaco paramétrico. Sendo
assim, a matriz estimada de coeficientes K € positiva definida, o que ndo é o caso quando
se usa 0 método de quadrados minimos generalizados de KIRKPATRICK et al. (1990).

A seguir serafeita uma abordagem sobre o método de MEYER e HILL (1997).

Sga y=Xb+Zu+e 0 modelo linear geral multi-caracteristica, comy, b, u e e
sendo os vetores de observagOes, efeitos fixos, efeitos aeatdrios e erros residuais,
respectivamente, e X e Z as matrizes de incidéncia relacionadas a b e u, respectivamente.
Para este modelo, u inclui o vetor de efeitos genéticos aditivos do individuo (a), e pode
conter efeitos aeatdrios adicionais, como efeitos de ambiente permanente.

Sgja V(u)=G, V(e)=R e Cov(u,e)=0, tal que V(y)=V=2ZGZ'+R, assumindo uma
distribuicdo norma multivariada, ou sga, y~N(Xb, V), Sendo t diferentes idades
mensuradas por individuo, com uma Unica mensuracdo por idade, considerando, para
simplificar, um modelo basico com efeitos genéticos aditivos sendo os Unicos efeitos
aleatdrios gustados (u=a) e assumindo que todos os individuos tenham observacdes para
todas as idades. Entdo u € um vetor de efeitos genéticos aditivos com Var(u) = G, com
G=AAG,, em que A é a matriz de parentesco entre os individuos e G, € a matriz de
ordem t com variancias e covariancias genéticas entre as t caracteristicas. Se ndo ha
valores perdidos, as matrizes de incidéncia sdo iguais para todas as caracteristicas. Ainda
tem-se que, Var(e) = R = IARg, em que | € uma matriz identidade de ordem igual ao
numero de observacOes e R, representa a variancia residual. O logaritmo da funcéo de

maxima verossimilhanca restrita é dado por

InL =-1/2[ const + N In|Rg| + N4 In|Gg| +t In |A| +In |C| + y'Py]

em que N, é o numero de individuos na andlise, C é uma matriz de coeficientes para as

equacOes de modelo misto e y'Py sdo as somas de quadrado residuais. MEYER e HILL
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(1997) sugeriram que para a estimagao de uma funcdo de covariancia, o logaritmo da

funcdo de maxima verossimilhanca restrita poderia ser reescrito como:

InL =-1/2[ const + N In|Kg| + Na In|Ko| + (N+Np) In| ff ¢+t In |JA| +In |C| +y'Py]

em que fK f (e fK f (s8o fungOes de covariancia para Gy e Ry, respectivamente. Ou sgja,
no lugar de Gy e Ry foram inseridas as matrizes de covarancias entre os coeficientes da
funcéo de covariancia, K, e K,. Para o calculo de y'Py e In|C| os autores utilizaram as
equacOes de modelos mistos para um modelo multi-caracteristica. Uma ateracdo no

logaritmo da funcéo foi sugerida pelos autores, e € dada por:

InL =-1/2const+NIn|fK f ¢+ DiadsZ}|+N In| K, | +(N,)In|ff ¢ +tIn|A|+In|C|+y®Py ,
onde K, representa a matriz de coeficientes de funcdo de covariancia para o efeito de

ambiente permanente e Diag{s >} a matriz de varidncias de ambiente temporério. Deste

modo, foi possivel separar a variancia do efeito ambiental em varidncia de efeito de
ambiente permanente e variancia de efeito de ambiente temporario.

A vantagem deste procedimento sobre o modelo multi-caracteristica, com t
caracteristicas, € que a dimensdo do espaco paramétrico € reduzida, e ha somente
k(k+1)/2 parametros para serem estimados, ao inves de t(t+1)/2, onde k é a ordem do
polindmio empregado.

Em model os de avaliag&o genética com base em medidas repetidas, comumente ha,
no minimo, trés componentes aleatorios. efeito de individuo, ambiente permanente e
ambiente temporario. Em cada um destes componentes existe uma diferente estrutura de
covariancia. O modelo estatistico pode, entdo, ser definido com os efeitos aleatorios
genético aditivo e de ambiente permanente representados por fungdes de covariancia.

Considere o modelo:

Yi=m+u +p+6
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em que u; é um vetor com efeitos genéticos aditivos para a observagdo mensurada no
individuo i, e p; e g sdo vetores com efeitos permanente e tempor&rio de ambiente,
respectivamente. Ent&o:
Var(u) = G, Var (pi) =PoeVar(e) =1s:.
Se todos os individuos possuem mensurages nas mesmas idades, Gy e Py possuem

as mesmas dimensdes. Em um modelo multi-caracteristica, a matriz de covariancia

residual torna-se:

Var(e) =Var (pi+e)=Po+1s;=Rg

Assim, admite-se que as medidas de erros so independentes entre as idades, e uma
funcdo de covariancia é descrita somente para 0 efeito genético aditivo e de ambiente
permanente. Assumindo-se uma fungcdo de covariancia gjustada pelos polindmios de
Legendre, por exemplo, para o efeito genético aditivo e de ambiente permanente e com a
mesma ordem de guste (VAN DER WERF e SCHAEFFER, 1997), as matrizes de
covariancia genética aditiva e de ambiente permanente podem ser representadas, por

funcdes de covariancia fornecidas, respectivamente, por:

G, =K f¢
P, =fK,f¢

Diante disso, 0 modelo misto pode ser reescrito substituindo u; por f, & e p; por

f . pi, COMO segue:

yi=m+f a+fp+e.
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Se a funcdo de covariancia é estimada pelo método de gjuste completo (o grau do
polindmio é igual a0 nimero de mensuragdes), os modelos anteriormente descritos sdo

equivalentes, possuindo a mesma esperanga e variancia, ou sgja,

Var(f,a) = f,Var(a) f( = f, K,f(=Go = Var (u);
Var(f p) = f,Var(p) f¢ = f Kyf =Py = Var(p).

Se os individuos tém registros em idades diferentes, 0 modelo de funcéo de

covariancia requer uma matriz f, diferente para cada conjunto de idades diferentes

mensuradas, mas o coeficiente de regressdo tem a mesma estrutura de covariancia (K, e
Kp) para cada individuo, independente do conjunto de idades mensuradas. O nimero de
efeitos genéticos aditivos preditos para cada individuo no modelo multi-caracteristica é
igual a0 nimero de idades em que o individuo foi mensurado. No modelo de andlise que
emprega a funcdo de méaxima verossimilhanca restrita reparametrizada (MEYER e HILL,
1997) o nimero de solugdes que levam a predicdo do efeito genético aditivo por individuo
€ igual a ordem do guste da funcdo de covariancia, ou sga, a ordem de K,. Nesta
situacdo, tem-se um modelo de regressdo em que os dados sdo regredidos nos polinémios
de Legendre com a variavel regressoraem f e os coeficientes de regresséo em a e p. Os
coeficientes de regressdo ndo sdo 0s mesmos para cada individuo, e sdo chamados de
coeficientes de regresséo aleatdria, com Var(a) = K, e Var(p) = K. Reescrevendo o
modelo misto multi-caracteristica para um modelo misto com fungdo de covariancia, tem-
se o formato de um modelo unicaracteristico de regressdo aeatéria, com cada efeito
aleatdrio tendo k coeficientes de regressao aleatoria. Um modelo para n observagdes em q
individuos pode ser reescrito como:
y:Xb+ké_lzjaj + kélszj te
=0 =0

em que Z; sdo matrizes n x g para o i-ésimo polindmio, a e p; Sdo vetores com
coeficientes de regressdo aleatdria para todos os individuos, referente aos efeitos genético

aditivo e permanente de ambiente, respectivamente. A matriz Z; contém a variavel
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regressora, ou sgja, os polinbmios em f . Como cada individuo tem k coeficientesem a e
k coeficientes em p (admitindo 0 mesmo guste para a e p), a matriz Z pode ser escrita
como uma matriz bloco diagona de ordem n x kg, com um bloco Z, =f, =M .L para
cadaindividuo i. O modelo misto pode ser expresso como:
y=Xb+Z a+W'p+e

com at=[af,..,al] e p¢=[p{...,p{], com & e p; sendo o conjunto de coeficientes de
regresséo aleatOria para o individuo i. Se todos os individuos tém mensuracbes nas
mesmas idades, todas Z; sdo iguaise Z" =1 a Af . A variancia e covariancia dos efeitos
aleatorios podem ser escritas como: Var(a) = AAK eVar(p) = 1 AK  eCov(ap) = A
em que K, e K, s8o os coeficientes para a fungéo de covariancia para os efeitos genético
aditivo e permanente de ambiente.

As equacdes de modelo misto da regressdo aleatéria com funcéo de covariancia,
tém uma estrutura similar com o0 modelo de repetibilidade, exceto que mais coeficientes
sd0 gerados por meio das variaveis regressoras polindmicas de f , que séo incorporados
em Z. Na parte das equacdes de modelo misto para o efeito genético aditivo, ha, para cada
individuo, uma diagonal em blocos f & . +a"s 2K ;' e fora da diagonal blocos a’s 2K ;!,
sendo a’ o i,j-ésimo elemento da inversa da matriz de coeficientes de parentesco dos
individuos (A™). A parte do efeito aleatério de ambiente permanente é uma diagonal em

blocos com blocos diagonais iguais a f ¢, +s’K *. As equagBes de modelo misto séo

entao representadas por:

ex X, X, X uébu éXdy,u
e : ue u e u
é : Ge-u é a
A i 2 -1 - A 7
?fiqxi fiqfi"'a”SeKa fqui uimlu_ngIl:I
e . . .ue u-—e Us
é - : “Ué-u é a
= 5, 1 "X = s
§f|®(| fg| 1:iqi-'-s’er 993|l:| §f|qy|lil
€ ue u ¢ u
e e-g e g
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em que o subscrito i se refere a parte das equacdes referente ao individuo i (VAN DER
WERF e SCHAEFFER, 1997).

Os coeficientes polinomials geram, portanto, nas equagoes de modelo misto, uma
matriz de coeficientes mais densa, devido a presenca, agora, das variavels regressoras. Em
um modelo misto multi-caracteristica estimam-se t valores genéticos por individuo, ou
seja, um para cada caracteristica. No model o de regresséo aleatéria usando uma fungédo de
covariancia, tém-se 2k coeficientes de regressao a serem estimados por individuo, sendo
k coeficientes para o efeito genético aditivo e k coeficientes para o efeito de ambiente
permanente. A similaridade entre um modelo de regressdo aleattria, usando funcéo de
covariancia com o modelo misto multi-caracteristica, pode ser demonstrada.

Sendo o modelo misto multi-caracteristicay=Xb + Zu +e, com Var(y) = ZGZ'+R,
u é um vetor de efeito genético aditivo do individuo, com Var (u) = G. Se u, assim como
y, s80 ordenados por individuo, bem como ordenam-se as caracteristicas dentro de
individuo, Z € uma matriz diagonal em blocos, com blocos diagonais Z; pertencente a
cada individuo, e Z; € umamatriz n; X t, sendo n; o nimero de caracteristicas mensuradas
para o individuo j. Definindo Var(u) = G = AAGy e Var(e) =R =l A Z,RyZ;', com Gy e
Ro de ordem t, se ndo ha valores perdidos, as matrizes de incidéncia sdo iguais para cada
umadas caracteristicas, Z; = I; e R = AR,

Supondo um modelo de regressdo aeatdria usando funcdo de covariancia com o
grau do polinémio k (k = t), com todos individuos possuindo mensuracfes nas t idades, é
possivel comparar este modelo ao modelo misto multi-caracteristica com todos individuos
apresentando mensuragdes nas t idades. Se a fungdo de covariancia € definida de forma
que K, e K, sdo estimados a partir de Gy e Rg-Var(e), respectivamente, em que
Var(e)=Is? éavariancia do efeito temporério de ambiente, entao:

Var(Z'a)=AAfK _fC@AAG,=Var(Zu) e
Var(Z'p)=1,AfK fe+Isi @, AR, =Var(e).
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O vetor de valores genéticos aditivos de caracteristicas multiplas para o individuo
i, U, pode ser, portanto, denotado por f a,, ou sgja, 0s coeficientes de regressdo aeatoria
sdo pré-multiplicados por f . Com a ordem do gjuste dos polinémios k = t, 0 modelo
misto de caracteristicas multiplas € exatamente igual a0 modelo de regressdo aleatoria
com funcéo de covariancia. Se k <t (por exemplo, quando as mensuragdes nas t idades
sdo atamente correlacionadas), a estrutura de covariancia descrita pela funcéo de
covariancia sera mais suave e provavelmente mais correta que a estrutura de covariancia
de um modelo multi-caracteristica com t caracteristicas, com t(t+1)/2 estimadores. Um
modelo multi-caracteristica para muitas variaveis € numericamente menos estavel se a
matriz de covariancia tem muitos autovalores proximos de zero e a inversa de tais
matrizes pode ser imprecisa.

Em um modelo de funcd@o de covariancia, a informacéo para cada individuo em
cada efeito aleatdrio é representada por k coeficientes de regressao, e as solugdes para 0s
valores genéticos em cada conjunto de idades consideradas podem ser geradas por
u,=fa =M,a,. O modelo de regressdo aeatoria com fungdo de covariancia € mais
flexivel que um modelo multi-caracteristica, sendo possivel lidar com mensuragtes em
algum estégio definido e as solugdes sdo aproximadamente iguais as solugdes do modelo
de caracteristicas multiplas com t caracteristicas. A aproximagdo depende da acuréacia da
k-ésima ordem do guste da funcdo de covariancia na t-dimensional matriz de

(co)variancia.
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Capitulo 1

Aplicacdo de um modelo deregressio aleatoria

Modelos de regresséo aleatoria séo utilizados para a avaliagcéo de dados com
estrutura do tipo longitudinal, isto € quando sdo feitas mensuragdes repetidas ao
longo do tempo, no mesmo individuo. Suponha a seguinte estrutura de dados
hipotéticos apresentados na Tabela 1, exemplificando mensuragbes da variavel

didmetro a altura do peito (DAP) em eucalipto.

Tabela 1. Dados referentes a variavel didmetro a altura do peito (DAP) para trés

individuos mensurados em diferentes idades.

Individuo Pai Mae |dade Loca DAP(cm)
(meses)
1 4 6 12 1 15,1
1 4 6 36 1 25,4
1 4 6 48 1 42,1
2 4 7 11 2 13,8
2 4 7 52 2 454
3 5 7 14 2 16,2
3 5 7 35 2 239
3 5 7 47 2 41,8

Neste conjunto de dados, foram avaliados trés individuos. Osindividuos1 e 3
possuem informagdo de avaliagdo em trés idades (individuo 1 aos 12, 36 e 48 meses
e o individuo 3 aos 14, 35 e 47 meses), a0 passo que O individuo 2 possui
informagdes apenas aos 11 e 52 meses. Uma das vantagens da utilizacdo de modelos
de regressdo aeatodria, é que os individuos ndo precisam ser necessariamente todos

mensurados nas mesmas idades. Note que neste exemplo, as idades em que os
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individuos foram avaliados foram todas diferentes. Observe também que a menor
idade de mensuracéo foi aos 11 meses (individuo 2) e a maior idade foi aos 52
meses (individuo 2). Portanto, 0 estudo desses dados permitird que o pesquisador
faca inferéncias a respeito de qualquer um dos trés individuos em qualquer ponto no
intervalo compreendido entre 11 e 52 meses de idade.

Quando se adota um modelo linear como o multi-caracteristica ou
repetibilidade, por exemplo, as equactes de modelos mistos podem ser utilizadas
para a obtencéo das solucbes que permitem fazer a classificagdo dos individuos para
ordenamento e selecdo. A estrutura de variancias e covariancias requeridas pelas
equactes de model os mistos € fornecida por uma matriz de variancias e covariancias
entre as idades. Isto porque nestes model os trabal ha-se com pontos arbitrarios dentro
de um intervalo estabelecido, ou sgja, os dados amostrais sdo dispostos em uma
escala descontinua.

Em modelos de regressdo aeatdria, trabalha-se admitindo que os dados
amostrais estéo dispostos em uma escala continua, apresentado-se no nivel de uma
tragjetéria no tempo, portanto, uma funcdo que descreve a estrutura de variancias e
covariancias entre idades deve ser adotada. Tal funcdo é denominada funcdo de
covariancia, e permite descrever todas as variancias e covariancias para qualquer
ponto em uma trgjetoria. Vérias funcdes de covariancia podem ser utilizadas.
Atualmente, os polinbmios de Legendre tém sido bastante adotados porque séo
faceis de calcular e féceis de interpretar, pois sdo definidos no intervalo de -1 a 1.
Além disso, ndo requerem um conhecimento prévio sobre a forma da curva que
descreve atragjetoria.

A utilizagdo de fungdes de covariancia utilizando os polindmios de Legendre
foi descrita por KIRKPATRICK et a. (1990), e é feita com base nos seguintes
passos:

1. Todas as idades que sdo feitas as avaliagcbes devem ser padronizadas no

intervao-1al.
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2. Sera obtida uma matriz de polinbmios de Legendre, que sera determinada de
acordo com o grau do polinbmio adotado, considerando-se 0 nimero de
idades avaliadas. Quando se faz 0 guste completo, o grau do polinbmio é
igual a0 numero de idades avaliadas, e ao contrério, ao se fazer um guste
reduzido, o grau do polinémio utilizado € menor que o nimero de idades
avaliadas.

3. Uma matriz que associa os polindmios de Legendre as idades padronizadas
obtida.

4. Uma matriz com os coeficientes da funcdo de covariancia pode ser estimada,
e permite estimar todas as variancias e covariancias entre idades, no intervalo

compreendido entre amenor e amaior idade avaliada.

Utilizando os dados fornecidos no exemplo da Tabela 1, podemos padronizar as

idades (Passo 1) por meio da seguinte expressao:

. vV-u
ai _U+—(al - amin)'
Qmax = Amin

a,.. € a,, SA0 amaior e menor idade mensurada, respectivamente. Para o exemplo

max

em questdo, a,,, =52 e a,,=11. u ev representam o intervalo para o qual asidades
serdo padronizadas, sendo representados por —1 e 1, respectivamente. A titulo de
ilustracdo, a padronizacdo daidade 12 meses é obtida por:

a;, =- 1+1_ (_ 1)
52- 11

Logicamente, a menor idade fica padronizada em -1, e a maior idade fica

(12- 11)=-0,9512.

padronizada em 1. Asidades padronizadas para o exemplo em questéo, sdo:
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|dade de avaliagdo | dade padronizada

12 -0,9512
36 0,2195
48 0,8048
11 -1,0000
952 1,0000
14 -0,8536
35 0,1707
47 0,7561

A matriz de idades padronizadas podera ent&o ser definida de acordo com o
grau do polinbmio que sera gustado. Considerando que sempre se busca o
polinbmio de menor ordem possivel (ndo faz sentido ajustar um polinbmio
completo, dado que normalmente muitas idades sdo avaliadas), vamos considerar
para este exemplo, um guste quadrético, dado que o nimero méximo de idades
avaliadas foi de trés (nos individuos 1 e 3). Entdo, a matriz de idades padronizadas
iraincluir na primeira coluna o intercepto, na segunda coluna as idades padronizadas

e naterceira coluna o quadrado das idades padronizadas, como segue:

- 09512 0,90481)
0,2195 0,04813
0,8048 0,6478(
- 1,0000 1,0000{,
1,0000  1,0000U°
- 0,8536 0,7287);
0,1707 0,02918
07561 0,5716(

<
|
WP RORRORRE @
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Os polindmios de Legendre (Passo 2) podem ser obtidos por meio da seguinte

expressao:
_ 1 _
Pra(¥) = — 1[(2n +1)x P, (x) - nP, ,(x)].

Essa quantidade pode ser normalizada por:

2n +

1R ).

fn(x):

Inicialmente, definimos P,(x) =1 e P,(x) =x. Assm, o cdculo do polindmio de

f(x)= \Epo(x) = \E(l) =0,7071.

O polinémio de ordem 2 pode ser obtido por:

f.(x)= \/gPl(x) = \/gx =1,2247X.

O polindmio de ordem 3 é obtido por:

ordem 1 é obtido por:

&mwauwémaw-mm

P,(x) = %(3x.x - 1)

%w=§w%n

3x? 1
P(x)=2 - =,
,(X) > 3
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5a8x?
fz(x): Eg 2

Obtidos os polindmios, a matriz de polinbmios, considerando o guste de

10

(5]

ordem trés (quadratico), fica assim definida:

€0,7071 0 - 0,7906U
_é (
L=g 0 12247 0 ¢,
g 0 0 23717 §

Agora podemos fazer a associagcdo da matriz de polinémios L, a matriz de

idades padronizadas M (Passo 3).

2—— - 0,7906 + 2,3717x°.

é - 09512 0,9048(
sl 02195 0,0481y
& 08048 0,64780 )
é Gé0,7071 0 - 0,7906(
gl - 10000 1,0000;4 G
f=ML =€ € 0 12247 0o
€1 11,0000 1,0000uU€ u
8 ug o 0 237174
& - 08536 0,7287(
21 0,1707 0,02918
gl 07561 0,5716(
€0,7071 - 11649 13553
07071 02688 - 06763,
60,7071 09857  0,7458 U
_ 7071 - 12247 15811
€,7071 12247 15811 U
e u
&0,7071 - 1,0454 0,9377
20,7071 0,2090 - 0,72148
&0,7071 09259  0,5652 {

Note que as trés primeiras linhas da matriz F referem-se ao individuo 1, a

guarta e quinta linha se referem ao individuo 2 e as trés ultimas linhas referem-se ao
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individuo 3. Portanto, agora é possivel obter para cada individuo, as variancias e
covariancias entre quaisquer pares de idades entre 11 e 52 meses. Tal abordagem
pode ser vistaem KIRKPATRICK et al. (1990). A matriz de coeficientes da funcéo
de covariancia seré estimada pela expressio K =f'G(f )" (Passo 4). Neste caso,
admite-se que a matriz de variancias e covariancias genética aditiva entre as idades
(G) é conhecida. O resultado seria uma matriz de coeficientes da funcdo de
covariancia de dimensdo 3, pelo fato de terem sido utilizados os trés primeiros
polindmios de Legendre.

No caso de dados amostrais ndo se conhece a matriz G. Assim, MEYER e
HILL (1997) propuseram uma metodologia que permite que os coeficientes da
funcdo de covaridncia possam ser estimados diretamente a partir dos dados,
utilizando a metodologia da maxima verossimilhanca restrita (REML), por meio de
uma re-parametrizagdo do algoritmo de REML, em modelos multivariados. Sendo
assim, fornecendo um valor inicial para as matrizes de coeficientes da funcéo de
covariancia, que agora podem ser denominadas de matrizes de coeficientes de
regressao aleatOria, para os efeitos genético aditivo e de ambiente permanente, Kae
K p , respectivamente, o algoritmo fornece as estimativas para essas matrizes.

Para a representacdo dos dados amostrais da Tabela 1, foram gustadas
funcdes de covariancia tanto para o efeito genético aditivo quanto para o efeito de
ambiente permanente, onde ambas as funcOes utilizaram os trés primeiros
polinbmios de Legendre, caracterizando uma funcdo polinomial de segundo grau.

Este modelo pode ser descrito

2 2 2
poriy; =F; + é b.f.(@;)+ é_oaimf m (@) + é Oinf m(a;)+e; , em que Y éaj-

m=0 m=0

ésima produgéo do i-ésimo individuo; a; € aidade na producéo padronizada entre —
la+l; f €0 m-esimo polindmio de Legendre; F;; € o efeito fixo de local; by, sdo
os coeficientes de regressdo para modelar a trgjetdria media comum a todos os

individuos; ain, € gm Sa0 0s coeficientes de regressdo aeatdria dos efeitos genético
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aditivo e de ambiente permanente do individuo i, respectivamente, e g; € o efeito do
ambiente temporério.

Em notac&o matricial o Modelo é representado como, y = Xb+Za+ W p+e,

sendo y o vetor referente a n observagdes de producdo em cada idade; X é a matriz
de incidéncia de niveis do efeito fixo de local e das idades padronizadas entre -1 a
+1, associadas aos polindmios de Legendre, que descrevem a trgetoria média de
todos os individuos; 13 € o vetor de solucbes para nivels do efeito fixo de local e das
solucgdes da regressdo média de todos individuos, Z e W sdo matrizes de covariaveis
referentes as idades padronizadas, associadas aos polindmios de Legendre, em cada
producdo, referentes aos coeficientes de regressdo aleatéria dos efeitos aleatorios
genético aditivo e de ambiente permanente para cada individuo, respectivamente; a e
p sdo vetores contendo os coeficientes de regressdo aleatdria para cada individuo,
para os efeitos genético aditivo e de ambiente permanente, respectivamente. O vetor
e representa os efeitos aleatdrios de ambiente temporario. As pressuposi¢cdes da

distribuicdo dos vetores a, p e e, S0 as seguintes:

é u
&

éAAKa 0 ou
‘333~N(0,V) comv:g 0 1AKp oY
€el g 0 0 R{
et

sendo A, amatriz dos coeficientes de parentesco entre individuos, de ordem igual ao
nimero de individuos (N); Ka é a matriz de covariancia entre os coeficientes de
regressao aleatdria do efeito genético aditivo; K p éamatriz de covariancia entre os
coeficientes de regresséo aleatOria que descrevem o efeito de ambiente permanente;

| € uma matriz identidade, de ordem igual ao nimero total de observacdes (n) eR €

uma matriz diagonal de varianciaresidual associada a cada observagao.
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Para obtencdo das matrizes de coeficientes de regressdo aleatOria para 0s
efeitos genético aditivo e de ambiente permanente e posterior resolugdo das

equacdes de model os mistos, as seguintes matrizes precisam ser definidas:

A matriz de parentesco A, que define a relacdo de parentesco entre os trés
individuos avaliados da Tabela 1, sera definida como:
¢l 025 04
A=025 1 025

A

€0 025 19
O vetor de observactes é representado como:
€15,1u
e 4U
5254
842,10
138
€45,44
é .u
&l6,2
©23,94
é 'u
e41.8(
A matriz X contém os efeitos fixos (neste exemplo apenas o efeito fixo de
local) e a variavel regressora que gera a tragjetéria comum a todos os individuos
(curvafixa). Nesta matriz, o efeito fixo de local, esta sob a restricdo de que a soma

das solugdes de locais é igual a zero.

é1 07071 -11649 13553
gl 0,7071 0,2688 - 0,67633
é1 07071 09857 0,7458 U
(.1 07071 -12247 15811
&1 07071 12247 158110
€1 07071 - 10454 09377
g 1 07071 02090 - 0,72148
&1 07071 09259 0,5652
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A primeiralinha da matriz X se refere a observagdo 15,1 do vetor y, do individuo 5
naidade aos 12 meses.

Como os dados estéo ordenados por individuo e idade, a matriz Z (matriz da
varidvel regressora idade do individuo para o efeito genético aditivo) sera uma

matriz bloco diagonal, onde cada bloco se refere aum individuo.

€0,7071 - 11649 13553 O 0 0 0 0 0 U
£0,7071 02688 - 06763 O 0 0 0 0 0 ¢
€0,7071 09857 07458 O 0 0 0 0 0 4

. :g 0 0 0 07071 -12247 15811 O 0 0 g
é 0 07071 12247 15811 O 0 o U
S 0 0 0 0 0 0 07071 -10454 09377 §
2 0 0 0 0 0 0 07071 02090 - 0,72148
8 0 0 0 0 0 0 07071 09259 05652 §

A matriz W (matriz da varidvel regressora idade do individuo para o efeito de
ambiente permanente) € igual amatriz Z. Além disso, vamos admitir neste exemplo,
gue a variancia do efeito de ambiente temporario tenha sido a mesma para todas as
idades (homogeneidade de variancias), sendo considerada 2,2 cm?. Assim, R (matriz
de variancia do ambiente temporério) sera uma matriz diagonal de dimensdo igual a
8.

€2 0 0 0 0 0 0 00
go 22 0 0 0O 0 0 O 3
€0 0 22 0 0 0 0 o040
o g 0 0 22 0 0 0 O ﬂ
€0 0 0 0 22 0 0 o
S0 0 0 0 0 22 0 0§
go O 0 0 0O 0 22 O 3
B0 0 0 0O O 0 0 22§
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Utilizando o algoritmo de MEYER e HILL (1997), vamos admitir que foram

estimadas as seguinte matrizes:

¢2.2367 05571 - 012270 €14140 01405 - 0,34540
=€05571 02939 00027 Y eR,=501405 05960 01328 Y.
g 01227 00027 0,0328 g g 03454 01328 0,4869

Para a obtencdo das funcdes que iréo fornecer o valor genético para cada
individuo, € necessaria a utilizagdo das equacdes de modelos mistos. As equacdes de

model os mistos, em um model o de regressdo aleatdria podem ser assim definidas:

éX' R X X'R'Z X'R™'W Uébuéx' R yu
€, n1 'o-1 1R -l ' p-1 Ue ué

Z'R7X Z'RUZ+ATAK, Z'R'W ueueZRyu
w' R W'R'Z W'R™W +1 AK;'Hadgéw' Ryl

As solugdes das equactes de model os mistos fornecem o valor da estimativa
do efeito fixo de local e as solucdes de regressdo aleatéria da parte fixa (vetor b),
solugdes de regressdo aleatoria do efeito genético aditivo (vetor a) e de ambiente
permanente (vetor d) para cada individuo, nas idades em que foram avaliados.
Também é possivel estimar valores genéticos para qualquer ponto na trajetéria, no
intervalo entre 11 e 52 meses (menor e maior idade avaliada).

A solugbes encontradas para o efeito de local foram iguais a 0,278 e —0,278.
Para a curva fixa as solugdes para os parametros de intercepto, termo linear e termo
guadratico foram iguais a 34,88, 13,17 e 4,38, respectivamente. Predizendo a
variavel DAP por meio da funcdo de regressdo fixa, utilizando as idades na escala

padronizada, obtém-se aFigura 1:
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Figura 1: Vaores observados e preditos da variavel didmetro a atura do peito em
funcéo das idades avaliadas, por meio da regressdo fixa, comum atodos 0s
individuos.

As solucOes de regressdo aleatéria do efeito genético aditivo para os
individuos 1, 2 e 3 estdo apresentadas na Tabela 1. Como foi feito um guste
quadrético, cada individuo apresentara trés solucdes, uma referente a cada parametro

dafuncéo gjustada, ou sgja, o intercepto, o termo linear e o termo quadratico.

Tabela 1 — Solucbes de regressdo aleatdria (intercepto, linear e quadrético) do
efeito genético aditivo para osindividuos 1, 2 e 3.

Solucéo Valor

0,062647
0,091115
0,009001
-0,17971
0,067594
0,019379
0,819711
0,266111
-0,01823

FPIPIPILPLPILLre
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Para obtencdo da estimativa da varidncia genética aditiva da variavel em
estudo para uma determinada idade, §§, basta multiplicar o vetor linha da idade
padronizada e associada aos polindbmios de Legendre (f,) pela matriz de
coeficientes de regressdo aleatéria do efeito genético aditivo (Ra) e pés-multiplicar
o0 resultado pelo transposto do vetor f ,. Por exemplo, considerando as idades 11 e

52 meses, a variancia genética em cada idade € obtida por meio da expressao:

§2 =f Ka(f,)¢=
22367 05571 - 0,122700,7071 §

=[0,7071 - 11649 1,3553|05571 10,2939 0,0027 ;& 11649;=
& 01227 00027 0,0328 {&1,3553 §

= 0,415cm’

§2, =f Ka(f,)e=
22367 05571 - 0,1227(1€0,7071q
=[0,7071 09259 0,5652|5 05571 10,2939 0,0027 ;50,9259 =
& 01227 0,0027 0,0328 {&0,5652f

=2,015cm?

A covariancia genética aditiva entre as idades 11 e 52 meses € obtida como:

~

s, =f Ka(f,)¢

a1;52

§,.. =fuKa(f,)¢=

€2,2367 0,571 - 0,1227(60,7071i
=[07071 - 1,1649 13553305571 0,2939 0,0027 10,9259 = 0,567cm
& 01227 00027 0,0328 f&0,5652f
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Para obtencdo das variancias e covariancia para o efeito de ambiente
permanente para duas idades quaisgquer, basta substituir a matriz Ka pela matriz
Rp (matriz de coeficientes de regressdo aeatéria para o efeito de ambiente

permanente). Assim as variancias para este efeito sobre a DAP aos 11 e 52 meses de
idade foram 1,097 e 1,420 cn?, respectivamente. A covariancia entre elas foi igual
0,023 cm.

Com base nas estimativas de variancia e covariancia entre as idade, pode-se

entdo obter as estimativas de herdabilidade (ﬁz) e de correlacdo genética (r,) para

DAP aos 11 e 52 meses de idade como:

a2

~ S 0,415
2 an — L] —_
h 87 +82 +§2 o,415+1,097+2,2oo_0’11
amy Pm1 €n1
hZ, = 201> =0,36
2 015 + 1,420 + 2,200
Sa1m1,m21 —_— 01567

M, = = —
41,52 \/S r2nls r2n2 \/0,415 + 2,015

Utilizando-se combinagdes lineares de uma determinada idade padronizada e
associada ao polinémio de Legendre (m) com as solugdes de regressdo aleatéria do
efeito genético aditivo para cada individuo (i), € possivel obter o valor genético para
cada individuo nesta idade, por meio da seguinte expressdo VG;= [f (@ )]aim(.
Neste caso, para a obtencdo do valor genético da DAP do individuo 2 aos 36 meses

de idade, mesmo que o individuo 2 ndo tenha sido mensurado nesta idade, tem-se:

& 0,179710
VG, 4 =[0,7071 0,2688 - 0,6763]§0,067594= -0,122.
£0,019379§

41



Capitulo 2

Simulacao de dados

A técnica de simulagdo de dados para a estrutura de modelos mistos tem sido
descrita por VAN VLECK (1994), VERNEQUE (1994), SCHAEFFER (1997);
FERREIRA e BEARZQOTI (2003), entre outros, utilizando a decomposi¢do de Cholesky
das matrizes de covariancias dos efeitos aeatorios do modelo. Em uma situagéo geral, se
K representa uma matriz de covariancia qualquer, sendo K=L . L", onde L é a
decomposicao de Cholesky da matriz K e fazendo a transformagdo y=m+ L . Z, com Z
uma matriz de variavels aleatorias normais padronizadas (Z ~ N(0,1)), entdo E(y) = me
V(y)=0+L .L" =K. Assmy possui distribuicdo normal com média me variancia K
(Y~N(m K)).

No caso de dados longitudinais, admitindo que sera criado um conjunto de dados
de N individuos com cada individuo contendo registros em i idades diferentes, o0 modelo
linear misto é definido como: y =Xb+Za+Wp+e em quey é um vetor de observagoes
dos individuos, b € um vetor de pardmetros de efeitos fixos e dos pardmetros da curva
geral paratodos os individuos, X é uma matriz de incidéncia dos niveis de efeitos e com
as variaveis regressoras, representadas pelas idades padronizadas associadas aos
Polinbmios de Legendre; a e p sdo vetores aleatérios de coeficientes de regresséo
aleatéria do efeito genético aditivo e de regressdo aeatdria do efeito de ambiente
permanente, respectivamente; Z e W s80 matrizes que associam as variavels regressoras
aos vetores a e p de efeitos aleatorios, respectivamente. O vetor € € um vetor de efeito
aleatdrio de ambiente temporario.

Assumindo que os vetores y, a, p e e apresentam distribui¢cdo normal, a esperanca
do vetor aleatério a é E(a) = A eavarianciaé V(a)=A A Ka=G, onde Ka é uma matriz
de covariancias entre os coeficientes de regresséo aleatéria do efeito genético aditivo e A

€ a matriz que indica o grau de parentesco entre os individuos, de dimensdo igua ao
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nimero total de individuos (N). O vetor p possui E(a)=A e a variancia €
V(p)=1AKp=P, onde Kp é uma matriz de covariancias entre os coeficientes de
regressdo aleatoria do efeito de ambiente permanente e | uma matriz identidade de
dimensdo igua a0 ndmero de individuos com observagGes (n). Por dltimo, e possui
média E(e) = A evariancia V(e)=1s2 =R, onde s? éavariancia do efeito de ambiente
temporario. Consequientemente, a esperanca e a variancia do vetor de dados observados y,
s8o0E(y) = Xb e V(y) = ZGZ'+WPW’+R , respectivamente. Ao vetor b estdo associados

os efeitos fixos e a curva de regressdo geral para todos os individuos. Se L, e L, séo
matrizes triangulares inferiores obtidas pelas decomposi¢des de Cholesky das matrizes de
covariancias dos coeficientes de regressdo aleatdria dos efeitos genético aditivo e de
ambiente permanente, respectivamente, e A € uma matriz de numeradores de coeficiente
de parentesco entre os individuos de ordem N, onde T, € também uma matriz triangul ar
inferior obtida pela decomposicdo de Cholesky dessa matriz de parentesco, de mesma
ordem. Entdo o vetor y (fendtipos) contendo as “i” caracteristicas ( idades) € definido
Como:

y=m+Ta.Za Ly + Zp. L, + € ou sga y=média + vaor genetico aditivo+ valor de
ambiente permanente + valor de ambiente temporario. Assim seria criado um conjunto de
I idades, com distribuicdo normal, onde cada efeito aleatorio possui a sua estrutura propria
de covariancia, e estes mesmos efeitos aleatdrios seriam independentes entre si.

A simulagdo dos dados foi realizada por meio de um modelo polinomia de
segundo grau, utilizando os polindmios ortogonais de Legendre para descrever tanto a
trajetoria fixa, quanto a dos efeitos aleatérios que compdem o modelo. Os dados foram
simulados de forma a representar uma estrutura de individuos contendo informagdo do
fendtipo Diametro a Altura do Peito (DAP) de cada um dos individuos, as idades de 12,
30, 48, 66 e 84 meses foi representado. O modelo foi representado como:

yijk = Lj +(bo +b1A +b2A2) +(ai0 +ai1A +ai2A2) +(pi0 +pilA +pi2A2) +eijk
onde
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L, é o efeito fixo de local, com j=1,2e3; b,, b, e b, sd0 coeficientes de regresséo que
descrevem a curva fixa geral da producdo em funcdo das idades padronizadas entre —1 a
+1 associadas aos trés primeiros polindmios de Legendre; a,, a, € a,S30 OS
coeficientes de regressdo aleatdria relacionados a0 efeito genético aditivo para o
individuo i, assumidos como tendo distribuicdo multinormal com vetor de média zero e
matriz de covariancias AAKa; p,,, p,, € p,, S30 0s coeficientes de regressdo aeatdria
relacionados ao efeito de ambiente permanente para o individuo i, assumidos como tendo

distribui¢ao multinormal com vetor de média zero e matriz de covariancias IAKp; e, é0

efeito residual temporério assumido tendo distribuicéo normal com meédia zero e variancia
s2=2,2 unidades’, para dados gerados de modo a apresentar homogeneidade de
variancias para esse efeito, e variancias iguais a 2,2 e 4,4 unidades’, para as trés primeiras
e duas Ultimas idades, respectivamente, para dados gerados de modo a apresentar
heterogeneidade de variancias.

Os dados de producdo foram simulados inicialmente, por meio de geracdo aleatoria
de matrizes a e p, que representam as solucdes de regressdo a eatdria dos efeitos genético
direto e de ambiente permanente, respectivamente. Para tanto, foram obtidas as matrizes
Ka e Kp, que representam as matrizes de covariancias dos coeficientes de regressao
aleatdria dos efeitos genético aditivo e de ambiente permanente, respectivamente. As
matrizes Ka e Kp apresentaram ordem trés, que corresponde a um gjuste polinomia de
segundo grau.

Para a obtencdo da matriz Ka, foi determinada inicialmente uma matriz de
covariancias genéticas aditivas entre as idades (G,) de ordem cinco, de forma a apresentar
variancias maiores nas idades finais e uma estrutura de correlagdo maior entre idades mais
proximas (Rg). A matriz G foi obtida de forma que uma funcdo de covariancia, que
empregou os trés primeiros polindmios de Legendre, fosse suficiente para recriar Gy sem
falta de gjuste.



€0,3915 04828 05289 05296 0,48500
20,4828 0,7824 0,9693 1,0437 1,00553
G,=6€05289 09693 172761 14492 1,4885(
20,5296 1,0437 1,4492 1,7460 1,93413
80,4850 1,0055 14885 1,9341 2,3423f

¢ 1 08724 07482 06406 0,5065(
908724 1 09701 08930 0,7427
R, =€0,7482 09701 1 09709 0,8610(
£0,6406 08930 09709 1  0,9564
80,5065 0,7427 08610 09564 1 H

A matriz G, foi determinada de modo que uma func&o de covariancia utilizando os
trés primeiros polindmios de L egendre (funcdo quadrética) fosse suficiente para descrever
aestrutura de covariancia entre as idades. Assim:

G, =f Kaf',

onde G, € amatriz de covariancia genética aditiva estimada pela fungdo de covariancia, f

€ a matriz de idades padronizadas (M) associadas aos polindmios de Legendre (L), ou

sga, f =M L, emque

-1 14
& -05 025 7071 0 079060
M=& 0 004 e L=5 0 12247 0 j
& 05 025 g 0 0 23717§
& 1 14

A matriz Ka, matriz de covariancias dos coeficientes de regressdo aeatéria do

efeito genético aditivo, foi obtida por meio da expressao:
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Ka=(f'f)f'G,f (f'f)?

Para a obtencdo da matriz Kp, matriz de covariancias de coeficientes de regressao
aleatéria do efeito de ambiente permanente, a matriz de covariancias do efeito de
ambiente permanente entre as idades (Py) fol determinada de modo a apresentar uma
estrutura de covariancia possivel de ser recriada por uma funcdo de covariancia utilizando
os trés primeiros polindmios de Legendre, ou sgja, P, =f Kpf ¢, onde P,é a matriz de
covariancias do efeito de ambiente permanente entre as idades, estimada pela fungdo de

covariancia. De maneira andloga a matriz Ka, a matriz Kp foi obtida por meio da

expressao:
Kp=(f'f)*f P, f(f'f)*
¢ 14140 01405 - 0,34540
Kp=§01405 05960 01328
& 03454 01328 0,4869 f
em que,

61,2881 03849 - 00878 - 01302 0,2578
20,3849 09565 10279 05991 - 0,32993
P,=6 00878 10279 13975 10211 - 0,1015U
g. 01302 05991 10211 11357  0,9429 ﬂ
02578 - 10,3299 - 01015 09429 28035

A estrutura de pedigree responsavel pela geragdo da matriz de parentesco entre

individuos, constituiu-se de 30 progenitores masculinos, acasalados cada um com 3
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progenitores femininos diferentes, gerando em cada acasalamento 10 proles, totalizando

em 1020 individuos (N), sendo 900 individuos com informacéo (n).

Para gerar o vetor de coeficientes de regressdo aleatdria do efeito genético aditivo
para cada individuo (a), foi gerada a matriz “g”, contendo N linhas e trés colunas, onde
cada coluna constituiu uma variavel aleatéria normal padronizada. Essa mesma matriz g
foi pré-multiplicada pela decomposicdo de Cholesky da matriz Ka, D(Ka), de forma a
gerar um intercepto, um termo linear e um termo quadrético para cada individuo que
constituiu a amostra. Posteriormente, multiplicou-se o produto dessas matrizes (D(Ka) g)
pela decomposicdo de Cholesky da matriz de coeficientes de parentesco entre 0s
individuos (D(A)). Em seguida foi gerada uma matriz Z, que corresponde a matriz de
covariavels regressoras, composta pelo produto direto de uma matriz identidade de

dimensdo N com uma matriz f, de ordem 5x3, representando as cinco idades

padronizadas entre —1 a 1 e associadas aos trés primeiros Polindmios de Legendre nas
linhas, e o intercepto, termos linear e quadratico para cada idade na coluna (Z=I A f ).
Para os individuos sem informagdo, que sd0 0s progenitores, ao inves de covariaveis
regressoras em Z, as linhas e colunas desses individuos foram ocupadas por zeros. Em
resumo, o termo Za do modelo linear misto, foi gerado da seguinte forma:
za={[IwA f][D(Ka)gD(A)]} =f,a
Em que;
é 1,4956 0 0 u

D(Ka)=£03725 03939 0 .

& 0,0821 0,0845 0,13774

Na geracdo do vetor de coeficientes de regressdo aleatéria do efeito de ambiente
permanente (p), para os individuos com informac&o, foi gerada a matriz pe, contendo n
linhas e trés colunas, onde cada coluna também constituiu uma variével aleatoria normal
padronizada. Essa mesma matriz pe foi pré-multiplicada pela decomposi¢céo de Cholesky
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da matriz Kp, D(Kp). Posteriormente, multiplicou-se o0 produto dessas matrizes
(D(Kp).pe) por uma matriz W , onde W foi obtida pelo produto direto de uma matriz
identidade de ordem n com amatriz f , W=l A f , resultando em Wp do modelo linear
misto, ou sgja,

Wp ={[I(n)A f] [D(Kp) pel} = f,p,
onde,

€ 11891 0 0 u

D(Kp)=S01182 07629 0 Y.

g 0,2905 0,2190 0,59544

Para o efeito de ambiente temporario foi gerado um vetor contendo n linhas de
uma variavel com distribuicdo normal padronizada, pré-multiplicado pelo desvio padréo
residual desejado para a amostra.

Os parametros fixos da curva geral dos individuos foram estabelecidos de modo a

determinar uma curva com a seguinte caracteristica, apresentada nafigura 1.

12 30 48 66 84
Idade (meses)

FIGURA 1- Representacdo grafica da regressdo das idades padronizadas em funcdo da
producdo dos individuos, utilizando os trés primeiros polinbmios ortogonais

de Legendre.
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O vetor bcontendo os parametros da curva fixa foram obtidos pela expresséo

b:(f¢f)'l(f'Y), onde Y=[1514; 26,82; 35,72; 41,84; 45,1]; resultando em

bo=((f o ) *(f'y)) =[47,8832 12,2381 —2,3636]. O vetor b foi prémultiplicado pelo
produto direto entre um vetor com 900 linhas contendo somente com nimeros iguais a um
eamatriz f ; totalizando em um vetor bloco coluna de dimens&o 4.500x3.

O efeito fixo de local foi criado de forma que, cada combinacdo de progenitores
gerasse 10 proles distribuidas em trés locais diferentes. Nado sendo esperadas diferencas
significativas entre locais.

Assim os dados de producéo de 900 individuos gerados pela combinacéo entre 10
progenitores masculinos com 30 progenitores femininos, contendo 5 informagdes para
cada individuo, referentes as idades aos 12, 30, 48, 66 e 84 meses de idade, totalizando
4500 observagdes obtidas por:

y=[leoAflb+{[IpA f] [D(Ka)g DA)]} +{[ImA f] [DKp) pel} + I sZ,
y=Xb+Za+Wp+e,
tal que,

2 2 2
yi =F; + é. bmfm(ai*j)"' é. aimfm(ai*j)"' é. gimfm(ai*j)"'eij’
m=0 m=0

m=0
em que y; € a j-ésima producdo do i-ésmo individuo, a; € a idade na produgéo
padronizadaentre—1 a+1, f (a;) €0 m-ésimo polindmio de Legendre, F;; € o efeito fixo
de local, by, so os coeficientes de regressdo para modelar a trgjetéria média de todos os
individuos, aim € gm S80 0s coeficientes de regressao aleatéria dos efeitos genético aditivo

e de ambiente permanente do individuo e g; € o efeito do ambiente temporario.
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As matrizes de covariancia entre os coeficientes de regressdo aleatria para o efeito
genético aditivo e de ambiente permanente (Ka e Kp), provenientes dos dados gerados,

foramiguaisa

€2,24679 0,55531 - 0,1049%u €142628 017282 - 0,340390
Ka= g 0,55531 0,29601 0,00495 3 e Kp= g 017282 0,60670 0,14482 H,
& 0,10496 0,00495 0,03081 § g 0,34039 014482 0,48634

respectivamente. A variancia do efeito de ambiente temporério gerada pelos dados foi
igual a 2,17 unidades’, guando esse efeito foi criado homogéneo e iguais a 2,15 e 4,38

unidades’ , quando 0 mesmo foi gerado de forma a apresentar-se heterogéneo.
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Capitulo 3
Estimacdo de parametros genéticos e componentes de variancia, utilizando
modelos de regressdo aleatéria sob diferentes pressuposicbes em dados

simulados

Resumo: Dados longitudinais de caracteristicas de crescimento, em um teste de
progénie obtidos por meio de simulagdo, foram analisados em diferentes model os de
regressao aleatdria, para avaliar o comportamento das estimativas dos componentes
de variancia e dos parametros genéticos. Foram assumidas diferentes pressuposi coes
para as variancias do efeito ambiental. Model os de regresséo aleatdria que ajustaram
ou ndo uma funcdo de covariancia para o efeito de ambiente permanente foram
utilizados, considerando ou ndo classes heterogéneas de variancia do efeito de
ambiente temporario, gerando quatro diferentes modelos. Em todos os modelos
foram utilizados os polinbmios de Legendre até a terceira ordem (gjuste de segundo
grau) para os efeitos genético aditivo e de ambiente permanente, quando ajustado.
Para a variancia do efeito de ambiente temporario, foram considerados dois valores
diferentes. De acordo com o teste da razdo de verossimilhanca e do Critério de
Akaike, 0 modelo que mais se aproximou da situagdo real, foi 0 que considerou
tanto a variancia do efeito de ambiente permanente como a do efeito de ambiente
temporario. Além disso, modelos que consideraram a heterogeneidade de variancia
do efeito de ambiente temporario foram mais adequados do que modelos que
consideraram a variancia do efeito de ambiente permanente. Apesar de os resultados
obtidos pelo Modelo 2 terem se apresentado mais proximos do Modelo 1, eleito o
melhor modelo, os testes indicaram o Modelo 3 como o segundo melhor modelo.
Assim, enquanto o0 Modelo 3 proporcionou maior precisdo, o Modelo 2 apresentou

maior acuracia

Palavras-chave: dados longitudinais, heterogeneidade de variancias, parametros

genéticos, caracteristicas de crescimento.
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Chapter 3

Evaluation of the heterogeneity of variance effect using random regression

models with smulated data

Abstract: Longitudinal data of growth traits, in a ssimulated progeny test, were
analyzed by different random regresson models to evauate the estimates of
variance components and genetic parameters. Different assumptions for the
environmental variance effects were assumed. Random regression models with and
without a covariance function associated to the permanent environmental effect were
used, considering or not heterogeneous classes of temporary environmental effect
variance, giving four different models. In al models, Legendre's polynomials of
third order were used (second degree fit) for additive genetic and permanent
environmental effects, when fitted. For temporary environmental effect variance, we
considered two different values. According to the likelihood ratio test and Akaike's
criterion, the model that was more similar to the real situation, was that considered
both permanent environmental effect and the temporary one. Moreover, models that
accounted for the heterogeneity variance of temporary environmental effect were
more adequate than models that accounted for the permanent environmental effect
variance. Although the results obtained by Model 2 were more closer to Model 1,
selected as the best one, the tests indicated Model 3 as the second better model. So,

while Model 3 was more precise, Model 2 was more accurate.

Key words: longitudinal data, heterogeneity of variance, genetic parameters, growth

traits.
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INTRODUCAO

A redlizagdo de medidas repetidas no tempo em um mesmo individuo é bastante
comum no melhoramento de espécies vegetais perenes. Dados oriundos de medidas
repetidas no mesmo individuo apresentam uma estrutura peculiar, onde medidas mais
proximas sd0 normamente mais fortemente correlacionadas do que medidas mais
distantes no tempo. Sendo assim, ao se adotar um modelo de repetibilidade para analisar
tais dados, assumir que as correlacOes entre medidas repetidas sdo iguais a unidade, e,
portanto, que todas as covariancias sdo de mesma magnitude, nem sempre € verdade. Para
a utilizacdo de um modelo de caracteristicas multiplas, que seria teoricamente 0 mais
correto, € necessario que 0s Varios nivels em que as varidveis sdo mensuradas, sejam 0s
mesmos para todos os individuos e, além disso, quando se tém muitos niveis a serem
avaliados, este modelo se torna muito parametrizado, tornando as analises
computacionalmente limitadas. Um exemplo de medigdes tomadas ao longo do tempo no
mesmo individuo, seria a mensuracdo davariavel didmetro a altura do peito, em eucalipto.

Uma alternativa para a andlise de dados de medidas repetidas que vem ganhando a
atencdo dos pesguisadores da area de melhoramento genético, € o uso de modelos de
regressdo aleatéria. A utilizagdo de modelos de regresséo aleatdria permite obter
diferentes curvas de valores genéticos para cada individuo de modo a considerar as
mudancas nas variancias genéticas e residuais durante o tempo, e também a predicdo de
valores genéticos dos individuos nas diferentes idades. O uso de modelos de regresséo
aleatéria para modelar dados de medidas repetidas para a avaliagdo genética foi
introduzido por pesquisadores da &ea anima (SCHAEFFER e DEKKERS, 1994;
JAMROZIK e SCHAEFFER, 1997 e JAMROZIK et a., 1997, MEYER, 2004).

Segundo SCHAEFFER (2004), modelos de regressdo aleatéria poderiam ser
perfeitamente aplicados ao crescimento de plantas, tais como culturas que crescem
rapidamente ou arvores que crescem lentamente. Atualmente esta técnica tem sido muito

utilizada em melhoramento animal, em diversas caracteristicas e permitem ao pesguisador



estudar mudancas na variabilidade genética com o tempo e também a selecdo de
individuos para aterar o padréo de resposta sobre o tempo.

Particularmente, os modelos de regressdo aeatéria acomodam medidas repetidas
para caracteristicas que mudam gradualmente e continuamente no tempo e, além disso,
ndo requerem pressuposicies severas sobre a constancia de variancias e correlagdes
(MEYER, 2000).

Uma vantagem do modelo de regresséo aleatdria € que ndo existe a necessidade de
que os individuos apresentem mensuragdes em todas as idades e nem nas mesmas idades.
Além disso, € possivel incluir no estudo, individuos que apresentam apenas uma unica
mensuracdo. No entanto, as pressuposi ¢des assumidas a respeito do modelo podem levar a
resultados imprecisos. Uma dessas pressuposicfes seria com relagdo a estrutura de
variancia residual, que inclui tanto a variancia do efeito de ambiente permanente como a
do efeito de ambiente temporario. De acordo com JENSEN (2001), em gado de leite, a
variancia residual geralmente € heterogénea durante a lactacdo e em partos diferentes.
Uma das vantagens no uso de modelos de regressdo aeatéria estd justamente na
possibilidade de se modelar a estrutura de correlagdo quando se tem dados longitudinais.

Este estudo teve como objetivo verificar a importancia de se considerar ou néo a
heterogeneidade de variancias para o efeito de ambiente temporario, na utilizagdo de
modelos de regressdo aeatdria a dados que realmente apresentam esse comportamento,
em diferentes situagoes:

a) Ajustando uma funcdo polinomia de segundo grau tanto para o efeito genético
aditivo como para o efeito de ambiente permanente;

b) Ajustando uma funcdo polinomia de segundo grau para o efeito genético aditivo e
uma funcdo ortogonal de primeiro grau para o efeito de ambiente permanente,
onde esse gjuste de uma funcdo ortogona de primeiro grau equivale a considerar

gue o efeito de ambiente permanente é constante.
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MATERIAL E METODOS

Uma estrutura de pedigree foi gerada por meio do cruzamento entre 30
progenitores masculinos com trés progenitores femininos diferentes cada um, originando
dez proles diferentes em cada cruzamento, distribuidas em trés locais diferentes. O efeito
fixo de local foi gerado de forma a néo apresentar diferencas estatisticas significativas.
Para cada prole foram geradas informacdes de fendtipos em cinco idades diferentes, ou
sgja, aos 12, 30, 48, 66 e 84 meses, resultando em 120 progenitores (30 masculinos e 90
femininos), 1020 individuos no total, sendo que 900 individuos (somente os
descendentes) possuiam informagéo de producdo em cinco idades diferentes, totalizando
4500 registros de avaliacéo de Diametro a Altura do Peito (DAP) .

A trgetéria da producdo média, comum para todos os individuos, foi gerada de

forma a apresentar uma curva de comportamento quadratico (Figura 1). O vetor b
contendo os pardmetros da curva fixa foram obtidos pela expressdo b'=[(f'f) *(f'y)]',
onde Y = [15,14; 26,82; 35,72; 41,84; 45,1] representa a média de producdo aos 12, 30,
48, 66 e 84 meses, respectivamente, e a matriz f representa o produto entre a matriz de
idades padronizadas (M) e a matriz contendo os trés primeiros polindmios de Legendre

(L), f=M.L,emque

a4 -1 14 €0,7071 - 12247 15811
& - 05 025; €,7071 0  0,79060 £0,7071 - 06123 - 0,1976y,
M=& 0 04G;L=g 0 12247 0 gef=6&7071 0 - 0,79060,
& 05 025, g O 0 23717 7071 06123 - 01976y
a 1 14 60,7071 1,2247 155811 {

(
resultando em bo= ((f £ ) *(f'y)) = [47,8832 12,2381 —2,3636], que & o vetor de solugdes
para a curva fixa (Figura 1), comum a todos os individuos envolvidos na andlise e que

representa os coeficientes intercepto, linear e quadratico, da equagéo, respectivamente.
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O efeito fixo de local foi criado de forma que cada combinagéo de progenitores
gerasse 10 proles distribuidas em trés locais diferentes, ndo sendo esperadas diferencas

significativas entre locais.
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12 30 48 66 84
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FIGURA 1- Representacéo gréfica da regressdo da producdo em funcdo das idades dos
individuos, utilizando os trés primeiros polindmios ortogonais de L egendre.

A simulagéo dos dados foi imposta seguindo uma estrutura onde tanto a variancia
do efeito de ambiente permanente, como a variancia do efeito de ambiente temporério,
nao fossem constantes ao longo do tempo. Para o efeito de ambiente temporario, foram
consideradas duas variancias diferentes, onde nas trés primeiras idades mensuradas ela foi
considerada igual a 2,15 unidades®, e nas duas Ultimas foi admitida como sendo igual a
4,38 unidades’.

Para a andlise dos dados foram considerados dois diferentes model os de regressao
aleatéria. No primeiro modelo (Modelo a) foram gjustadas fungdes de covariancia tanto
para o efeito genético aditivo, quanto para o efeito de ambiente permanente, onde ambas
as funcdes utilizaram os trés primeiros polindbmios de Legendre, caracterizando uma

funcéo polinomial de segundo grau. Este modelo pode ser descrito por
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2 2 2
yi =F +ab,fa@)+Q anf.(@)+Q gnf.@)+e, (Modeloa)

m=0 m=0 m=0
em que y; € a j-ésima produgéo do i-ésimo individuo; a; € a idade na producéo
padronizada entre =1 a+1; f €0 m-ésimo polindmio de Legendre; F;; € o efeito fixo de
local; b,,, s80 os coeficientes de regressdo para modelar a trgjetdria média comum a todos
os individuos; a;,, € gn S80 os coeficientes de regressdo aeatdria dos efeitos genético
aditivo e de ambiente permanente do individuo i, respectivamente, e e; é o efeito do

ambiente temporario.
Em notacdo matricial o Modelo a é representado como:

y=Xb+Za+Wp+e

em que y € um vetor com as n observacdes de producéo em cada idade; X é amatriz de
incidéncia de niveis do efeito fixo de local e das idades padronizadas entre —1 a +1,
associadas aos polindmios de Legendre, que descrevem a trgjetéria média de todos os
individuos; 13 € o vetor de solucdes para niveis do efeito fixo de local e das solugdes da
regressdo média de todos individuos, Z e W sd0 matrizes de covariaveis referentes as
idades padronizadas, associadas aos polindbmios de Legendre, em cada producéo,
referentes aos coeficientes de regressdo aleatdria dos efeitos aleatdrios genético aditivo e
de ambiente permanente para cada individuo, respectivamente; a e p sdo vetores contendo
os coeficientes de regresséo aleatdria para cada individuo, para os efeitos genético aditivo
e de ambiente permanente, respectivamente; o vetor e representa os efeitos aeatorios de
ambiente temporario. As pressuposicoes da distribuicdo dos vetores a, p e e, S0 as

seguintes:
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3)3~N(0,V) comV=g 0 I1AKp O,
€el g€ 0 0 Ry
é g

sendo A, a matriz de coeficientes de parentesco entre individuos, de ordem igual ao
numero de individuos (N); Ka € a matriz de covariancia entre os coeficientes de regressao
aleatoria do efeito genético aditivo; Kp é a matriz de covariancia entre os coeficientes de
regressdo aleatOria que descrevem o efeito de ambiente permanente; | € uma matriz
identidade, de ordem igual ao nimero total de observagdes (n) e R € uma matriz diagonal
de varianciaresidual associada a cada observagéo.

O segundo modelo de regressdo aeatéria (Modelo b) diferiu do Modelo a por
considerar o efeito de ambiente permanente constante, 0 que equivale a pressupor gque o
efeito de ambiente permanente € 0 mesmo para todas as idades, podendo ser descrito por
um intercepto. O Modelo b é descrito por

y; =F; + éz b f rn(ai*j)+ éz a,,f rn(ai*j)+ U +€; (Modelob),
m=0 m=0
em que g,,, representa o efeito do ambiente permanente. Os demais termos do modelo séo

definidos como no Modelo a. Parao Modelo b tem-se que

é 0 }

& éAAKa 0 0u
ng~N(O,V) comv:g 0 =) 03,
el g O 0 RY{
e g

em que P é uma matriz diagonal de variancia do efeito de ambiente permanente (s?2),
comum atodos os individuos.

Os dados simulados foram analisados adotando-se os Modelos a e b, sob duas
situacbes. Na primeira situagdo considerou-se que o efeito de ambiente temporério
apresentou duas variancias diferentes ao longo do tempo, ou sga, nas trés primeiras

idades esse efeito apresentou menor variancia que nas duas Ultimas idades. Na segunda
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situacdo a variancia do efeito de ambiente temporario foi assumida constante ao longo do
tempo. Sendo assim, os Modelos a e b, combinados com as duas pressuposi¢coes
diferentes com relacdo ao efeito de ambiente temporario originaram quatro modelos
diferentes. No Modelo 1 gustou-se uma funcdo de covariancia tanto para o efeito
genético aditivo, quanto para o efeito de ambiente permanente, assumindo a variancia do
efeito de ambiente temporario heterogénea. O Modelo 2 foi similar ao Modelo 1, exceto
gue a variancia do efeito de ambiente temporario foi considerada constante. Para o0s
Modelos 3 e 4 o efeito de ambiente permanente foi assumido constante em toda trajetoria,
sendo que no Modelo 3 a variancia do efeito de ambiente temporério foi assumida
heterogénea e no Modelo 4 foi considerada homogénea. De posse dos resultados das
andlises, foi possivel avaliar a importancia tanto do efeito de ambiente permanente, como
do efeito de ambiente temporério, quando sdo considerados constantes ou heterogéneos ao
longo das idades avaliadas.

Os quatro modelos foram comparados por meio do teste da razéo de
verossimilhancga e por meio do critério de informacéo de Akaike (AIC). O teste da razéo
de verossimilhanca (Rao, 1973) permite comparar dois modelos hierérquicos. Assim, para
a comparacéo do modelo i, que contém n parametros aleatérios, com o modelo j, que é 0
modelo reduzido com p parametros, a edtatistica do teste é dada por
LR, =2Log,L, - 2Log, L, em que LR; representa a estatistica do teste de razdo de

verossimilhanga para modelos seqliencialmente reduzidos, Logdl; e Logl; sdo o
logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca restrita dos modelos | e |,
respectivamente. A estatistica de teste apresenta assintoticamente distribuicdo qui-
quadrado, com (n- p) graus de liberdade. A hipotese de nulidade testada consiste na
igualdade dos valores das fungbes de verossimilhangca restrita entre os modelos
comparados, Ho: 2LogeLi=2L ogdl j, ou seja, os parametros adicionais ndo reduzem a
variancia residual ou ndo sdo necessarios. O critério de Akaike é expresso por:
AIC=-2log,L +2p, em que L € o logaritmo da funcdo de méxima verossimilhanca

restrita e p € 0 niUmero de pardmetros estimados para 0 modelo em questdo. Este critério
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foi proposto por Akaike (1974) justamente para selecionar, dentro de um conjunto de
modelos, aquele com o melhor guste. O importante neste critério é a diferenca entre os
seus valores, e ndo o tamanho dessa diferenca. O melhor modelo € aquele que apresenta o
menor valor de AIC.

Todas as andlises foram realizadas no aplicativo DFREML Versdo 3.0 a (MEYER,
1998) e no aplicativo Statistical Analysis System (SAS, 1990).
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RESULTADOSE DISCUSSAO

Descricao dos dados

A descricéo dos dados, com as médias e desvios-padréo para a variavel producéo,

por local e por idade, € apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Médias (X)) e desvios padrdo (DP) para a produgéo em cadaidade e local

Locd 1 Loca 2 Loca 3 Total
|dades X + DP X + DP X + DP X = DP
12 1497 + 2,02 15,32 + 1,93 15,16 + 1,97 15,15 + 1,98
30 26,78 + 2,07 26,86 + 1,98 26,70 + 1,86 26,78 + 1,97
48 35,79 + 2,20 35,67 + 2,24 35,80 + 2,23 35,75 + 2,22
66 41,71 + 2,70 41,87 + 2,60 41,76 + 2,77 41,78 + 2,69
84 45,01 + 3,21 4544 + 3,24 4524 + 3,03 4523 + 3,16
Totd 32,85 + 11,16 33,04 + 11,15 32,94 + 11,15 3294 + 11,15

Neste estudo o interesse principal esta nos efeitos aleatdrios do modelo, e por isso

foram simulados dados de tal forma que o efeito fixo de local fosse ndo significativo.

Como apenas as proles possuem a informacdo da producéo, cada uma das meédias

apresentadas no interior da Tabela 1 refere-se a média de 300 individuos mensurados em

5 idades, em cada local. Portanto, para a analise foram computados 120 progenitores e

900 individuos avaliados em 5 idades diferentes, totalizando 4500 mensuragoes.

Comparacao de modelos

Na Tabela 2 estdo apresentados os valores do logaritmo da funcdo de méxima

verossimilhanca restrita (LogL), o resultado do Teste da Razéo de Verossimilhanca, o

valor do Critério de Akaike (AIC) e os vaores estimados para a(s) variancia(s)

residual (ais) para os quatro model os estudados. Verificou-se que, ao analisar um conjunto

de dados que apresenta variancias de efeitos temporarios heterogéneas (Modelos 1 e 3),
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assumindo a pressuposicao de que as mesmas s80 homogéneas (Modelos 2 e 4), as
variancias do efeito temporé&rio estimadas para os Modelos 2 e 4 se aproximaram da
média ponderada pelo nimero de observaces entre as duas variancias estimadas pelos
Modelos 1 e 3. Resultado semelhante foi encontrado por OLORI et al. (1999), em
avaliagdo genética de gado de leite. Ent&o, se a amplitude entre as variancias heterogéneas
€ muito alta, o efeito da violagdo dessa pressuposicéo (heterogeneidade de variancias do
efeito de ambiente temporario) sobre o gjuste do modelo empregado podera ser maior. A
implicagdo de considerar erroneamente a homogeneidade de variancias, tanto do efeito de
ambiente permanente, quanto do ambiente temporario, esta na falta de gjuste do modelo
empregado, que consegientemente faz com que a funcdo de maxima verossimilhanca
estimada ndo seja aquela que minimiza o erro, comprometendo as estimativas e predicdes

do modelo linear misto.

Tabela 2: Valores da estatistica LogL, do Teste da Razéo de Verossimilhanca, resultados
do Critério de Akake (AIC) e os valores estimados para a(s) variancia(s)
residual (ais) nos quatro model os estudados.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
LogL -5759,18%" -5813,12") -5804,35% -5855,88'%
p 14 13 9 8
AIC 11546,37 11652,23 11626,69 11727,75
82 2,16 3,01 2,41 3,23
g2 4,40 478

e2

*Valores de LogL seguidos de letras diferentes diferem entre si pelo Teste da Razéo de
Verossimilhanca ao nivel de 5% de probabilidade

Considerando o Critério de Akaike (AIC) e o teste da razéo de verossimilhanga, o
modelo mais adequado ao conjunto de dados foi 0 Modelo 1, seguido pelos Modelos 3, 2
e 4, em ordem de melhor guste. No Modelo 1, tanto a variancia do efeito de ambiente
permanente, como a variancia do efeito de ambiente temporario foram consideradas
heterogéneas, ou sgja, mudam com a idade. De fato, este resultado foi coerente, pois,

como comentado anteriormente, os dados foram gerados de modo que as variancias do
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efeito de ambiente permanente e temporario ndo fossem constantes ao longo das
mensuractes. Na area de melhoramento genético animal, por exemplo, existem estudos de
avaliacdo genética em gado de leite que afirmam que a variancia do efeito de ambiente
temporario geralmente € heterogénea durante a lactacdo. Resultados assim foram
encontrados por JENSEN (2001).

EL FARO (2002), em estudos de producdo de leite no dia do controle para vacas
da raga Caracu, relatou que o modelo que considerou homogeneidade de variancias
residuai s mostrou-se inadequado.

ARAUJO (2003) trabalhando com avaliagio genética da producéo de leite na raga
Holandesa, por meio de modelos de regressdo aleatoria, verificou que o efeito de
ambiente permanente ndo foi constante ao longo da trajetdria da lactacéo.

Os resultados encontrados na literatura estdo de acordo com os encontrados neste
estudo e evidenciaram a importancia de se considerar a heterogeneidade de variancias de
um efeito quando 0 mesmo existe. Além disso, verificou-se que os modelos mais
adequados sdo aqueles onde se considerou a heterogeneidade de variancias do efeito de
ambiente temporario. O segundo modelo mais adequado indicado pelos testes foi aquele
onde o efeito de ambiente temporario foi considerado heterogéneo, mas o efeito de
ambiente permanente foi considerado homogéneo. Esse fato indica que, para os testes
utilizados, considerar a heterogeneidade de variancias do efeito de ambiente temporario
foi mais importante do que a do efeito de ambiente permanente. Para o melhoramento
vegetal, pela inexisténcia de informacdes, € importante o conhecimento do padréo de
comportamento da variancia, tanto do efeito de ambiente permanente como a do efeito
temporario, para a caracteristica estudada, a fim de que se faca a ado¢cdo do modelo mais
adequado.

Pelo fato de o Modelo 1 ter sido indicado pelos testes como 0 modelo mais
adequado, as comparagOes feitas a respeito da adocdo de diferentes modelos serdo

analisadas com base nos resultados obtidos pelo Modelo 1.

Coeficientes de Regressao Aleatoria
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Na Tabela 3 encontram-se as estimativas das covariancias entre os coeficientes de
regressdo aeatdria (na diagonal e abaixo da diagonal) e as estimativas de correlacdes
genéticas (acima da diagonal) entre os coeficientes de regressdo aleatdria para o efeito
genético aditivo e de ambiente permanente, quando ajustada uma func¢éo, para os modelos
estudados.

Tabela 3: Estimativas de (co)variancias entre os coeficientes de regressdo aleatdria (na
diagonal e abaixo da diagonal) e estimativas de correlagdes genéticas entre 0s
coeficientes de regressdo aeatdria (acima da diagonal) para os efeitos genético
aditivo e de ambiente permanente, quando g ustada uma func¢éo, para os modelos

1,2 3e4.

Modelo = & &
Modelo 1 Ka 2 2,1713 0,6820 -0,1330
a 0,5736 0,3254 0,6270
a -0,0073 0,0133 0,0013

Po P1 P2
Kp po 1,7095 0,2050 -0,4780
p. 0,2109 0,6163 0,2100
p, -0,4383 0,1155 0,4912

Modelo 2 & =N &
Ka a 2,2411 0,6730 -0,0030
a 0,5782 0,3295 0,7380
a -0,0002 0,0208 0,0024

Po P1 P2
Kp po 1,5704 0,4200 -0,3950
p. 0,4364 0,6888 0,4440
p, -0,3371 0,2508 0,4639

Modelo 3 = =Y =)
Ka & 3,1303 0,5080 -0,4600
a 0,9026 1,0085 0,2120
a -0,6007 0,1573 0,5438

Modelo 4 & =Y =)
Ka a 3,9423 0,5700 -0,2520
a 1,2859 1,2905 0,5250
a -0,3661 0,4365 0,5358

65



Embora os resultados dos testes tenham indicado como segundo melhor modelo, o
Modelo 3, comparando-se os Modelos 1 (aquele que apresentou 0 melhor gjuste) e 2, a
magnitude das variancias e covariancias entre os coeficientes de regresséo aleatdria para o
efeito genético aditivo foi bastante proxima. Entretanto, em relacdo ao Modelo 1, esses
mesmos componentes foram superestimados nos Modelos 3 e 4. Nesses dois modelos, as
variancias dos coeficientes de regressdo aeatéria também apresentaram-se bastante
proximas entre si, mas as covariancias foram diferentes. COBUCCI (2002), em estudos
de avaliacdo genética em gado de leite, comparando os Modelos 2 e 4, também verificou
a superestimagdo das variancias dos coeficientes de regresso aleatéria para o efeito
genético aditivo, quando considerou que as variancias ambientais (efeito de ambiente
temporario e permanente) eram homogéneas durante as mensuraces (Model o 4).

Para o efeito de ambiente permanente nos Modelos 1 e 2, as variancias foram
bastante semelhantes, ao passo que as covariancias e correlagbes diferiram entre esses
dois modelos.

AlteracBes nas correlacBes genéticas entre os coeficientes de regressdo aleatéria
também foram verificadas quando se fez a adocdo de diferentes modelos. Entretanto,
REKAYA et al. (1999), em avdiacdo genética de gado de leite, ndo verificaram
alteracdes nas correlacdes entre os coeficientes de regressdo aleatéria para o efeito
genético aditivo, ao incluir coeficientes de regressdo aeatoria para o efeito de ambiente
permanente. Confrontando os Modelos 1 e 2, verificou-se que as correlagdes aya, foram
muito proximas entre si. Porém, para o Modelo 2, a magnitude da correlacéo aya foi bem
menor, e a correlagdo aa foi superestimada. Analisando os Modelos 3 e 4, com relagéo
a0 Modelo 1, houve subestimacdo das correlacdes aga; € aya, mas as correlagcdes aga,
foram superestimadas nesses dois modelos. De acordo com REKAYA et a. (1999), a
utilizacdo dos modelos de regressdo aleatoria também permite inferir sob aspectos
genéticos dentro de uma trajetoria de crescimento. Entretanto, a selecdo com base nos
componentes relacionados com diferentes fases da trgjetdria de crescimento € complexa,

OIS a associacdo entre esses componentes ainda ndo é bem conhecida.
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Neste trabalho, ao considerar a variancia do efeito ambiental constante, ocorreu
uma distorcdo das correlacBes entre os coeficientes de regressdo aeatdria. Assim, a
selecdo com base em um desses parametros poderia apresentar uma resposta irreal sobre a
variagdo nos demais parametros. Comumente a selecdo dos individuos ndo é feita com
base nos valores dos coeficientes de regressdo aeatOria, mas ssm em funcbes dos
coeficientes de regressdo aleatéria que fornecem o valor genético aditivo dos individuos

em qualquer ponto datrgjetdria de crescimento.

Componentesda variancia

O comportamento das estimativas da variancia genética aditiva e do ambiente
permanente esta representado nas Figuras 1 e 2, respectivamente. A variancia genética
aditiva fol superestimada quando se adotou os Modelos 3 e 4, e nos Modelos 1 e 2 ela
apresentou praticamente o0 mesmo comportamento dos dados simulados. Nos Modelos 3 e
4 a superestimacdo da variancia do efeito genético aditivo ocorreu de forma acentuada,
sendo crescente com o avanco daidade, exceto aos 12 meses (inicio datrgetoria), onde a
variancia do efeito genético aditivo do Modelo 4 foi semelhante a do Modelo 1. O
Modelo 4 apresentou superestimacdo ainda maior nas idades mais avancadas. Portanto,
verificou-se que model os que consideraram a variancia do efeito de ambiente permanente
constante foram 0os menos indicados. Entretanto, de acordo com o critério de Akaike, o
segundo melhor modelo foi o Modelo 3, onde a variancia do efeito de ambiente
temporario foi heterogénea, mas a variancia do efeito de ambiente permanente foi
homogénea. Retornando ao estudo do comportamento da varidncia do efeito genético
aditivo, a pior situacdo ocorreu quando, além da variancia do efeito de ambiente
permanente, a variancia do efeito de ambiente temporario também foi considerada
constante (Modelo 4). Esses resultados foram concordantes com alguns estudos em
avaliagdo genética de gado de leite, como 0 de REKAYA et a. (1999), KETTUNEN et al.
(2000) e COBUCKCI (2002), que também verificaram que a variancia do efeito genético é

sempre superestimada quando se considera que as variancias do efeito de ambiente
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permanente e tempor&rio sdo homogéneas ao longo das idades. Porém, neste trabaho
verificou-se que, para a estimativa da variancia genética aditiva, considerando-se a
heterogeneidade da variancia do efeito de ambiente permanente, considerar ou néo a
heterogeneidade do efeito de ambiente temporario ndo promoveu diferencas. Porém,
guando ndo se considerou a heterogeneidade do efeito de ambiente permanente, deixar de
considerar também a variancia do efeito de ambiente temporario resultou em
superestimagdo ainda maior da variancia genética aditiva nas idades mais avancadas. De
acordo com COBUCCI (2002), séo necessarios estudos adicionais para verificar o efeito
de se considerar a variancia do efeito de ambiente temporario heterogénea, em estudos de
curvas de lactagcdo, o que poderia levar a uma estimagdo mais acurada dos parametros

genéticos.

—real
——ml
—A—m2
——m3
3 A ——m4

Varidncia genética aditiva
(unidades?)

12 30 48 66 84

Idades (meses)

Figura 1 — Representacéo grafica do comportamento da estimativa da variancia genética
aditiva nos modelos 1, 2, 3 e 4 e para os dados simulados em cinco idades de
avaliacao.

EL FARO e ALBUQUERQUE (2003) utilizaram diferentes modelos de regressao
aleatdria, comparando o uso de classes de variancias com uso de fungdes de variancia

para descrever a varidncia do efeito de ambiente temporério. Modelos com classes de
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variancias residuais foram superiores aqueles com funcdo de variancia, enquanto que o
modelo assumindo a homogeneidade de variancia foi inadequado. BERMEJO et al.
(2003) procurando descrever avariagdo genética do consumo de alimentos em suinos, por
meio de modelos de regresséo aleatoria, verificaram que combinar uma estrutura de
matriz do tipo diagonal para descrever o efeito de ambiente permanente, associada a
estrutura do tipo auto-regressiva para descrever a variancia do efeito de ambiente
temporério, produziu o0 modelo de regressdo a eatéria mais adequado.

Como comentado anteriormente, os Modelos 1 e 2 foram semel hantes na estimagéo
da variancia genética aditiva. Entretanto, esses modelos diferiram quanto a estimacgéo do
efeito de ambiente permanente. As estimativas do Modelo 1 foram semelhantes as dos
dados simulados sendo levemente superestimada a 30, 48 e 66 semanas. Ja as estimativas
do Modelo 2 foram subestimadas no inicio (a 12 semanas) e superestimadas no final da
trajetdria (& 66 e 84 semanas). Foi evidente que, quando se considerou a variancia do
efeito de ambiente permanente constante (Modelos 3 e 4), a estimativa desse componente
foi subestimada em toda a trgjetdria, e quando se considerou a variancia do efeito de
ambiente temporario também constante, a subestimacéo da varianciafoi ainda menor.

Estes resultados indicaram que, como em programas de melhoramento
genético o componente de maior importancia é o componente genético aditivo, 0 modelo
gue considerou apenas a heterogeneidade da variancia do efeito de ambiente permanente
descreveu a variancia do efeito genético aditivo tdo bem quanto o0 modelo que considerou

conjuntamente as variancias do efeito de ambiente permanente e temporario heterogéneas.
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Figura 2 — Representacéo grafica do comportamento da estimativa da variancia do efeito
de ambiente permanente nos modelos 1, 2, 3 e 4 e para os dados simulados em
cinco idades de avaliag&o.

Par ametr os genéticos

Os dados foram gerados de modo a apresentar variancias genéticas crescentes ao
longo das mensuragdes. Ja a varidncia ambiental (que compreende as variancias do efeito
de ambiente permanente e temporéario) foi programada para ser menor nas idades iniciais
e maor nas idades mais avancadas. A representacdo grafica das estimativas de
herdabilidade ao longo das mensuracfes esta apresentada na Figura 3. Os valores de
herdabilidade variaram de 0,13 a 0,26 no Modelo 1; 0,13 a 0,28 no Modelo 2; 0,24 a 0,50
no Modelo 3 e 0,13 a 0,71 no Modelo 4. Dado que os valores reais de herdabilidade
variaram de 0,11 a 0,26, de modo geral, os Modelos 3 e 4 superestimaram a
herdabilidade, principalmente em idades mais avangadas. A trajetéria dos valores reais de

herdabilidade foi crescente nas 3 primeiras idades e a partir dai tornou-se constante.

70



0,80

0,70

0,60 -
% —real
g 0,50 + —a—ml
% 0,40 - —a—m2
5 030 - = m3
T ——m4

0,20 ~

0,10 -

0,00

12 30 48 66 84

Idades (meses)

Figura 3 — Representacdo gréfica do comportamento da estimativa da herdabilidade
estimada pelos Modelos 1, 2, 3 e 4 e para os dados ssmulados em cinco
idades de avaliacéo.

O comportamento das estimativas de herdabilidade ao longo da trgetoria foi
semelhante ao comportamento verificado para a variancia do efeito genético aditivo. Os
verdadeiros valores de herdabilidade e as estimativas obtidas por meio dos Modelos 1 e 2
foram semelhantes. Os pequenos desvios apresentados entre os Modelos 1 e 2 e os
verdadeiros valores provavelmente se devem as flutuages dos componentes da variancia
ja citadas anteriormente. Por exemplo, as estimativas de herdabilidade obtidas no Modelo
1 foram subestimadas em relac&o aos verdadeiros valores nas idades 30, 48 e 66 semanas,
gue sdo exatamente 0s pontos em que a variancia do efeito de ambiente permanente foi
superestimada.

REKAYA et a. (1999), comparando os Modelos 3 e 4 em avaliacdo genética de
gado de leite, verificaram que as estimativas de herdabilidade foram sempre maiores para
0 Modelo 4. De acordo com os autores, isto provavelmente se deve a particdo incorreta

dos componentes genéticos e ambientais, causada pela homogeneidade de variancias
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ambientais, assumida incorretamente. Em outras palavras, por meio do modelo adotado,
ndo foi possivel distinguir corretamente a parte da variancia genética da parte da variancia
ambiental.

Uma consequéncia pratica disto, € que, ao selecionar 20% dos melhores
individuos, resultando em uma intensidade de selecdo de 1,40, os ganhos genéticos
esperados aos 12 e aos 84 meses na situacdo real seriam de 0,3048 e 1,1056 unidades,
respectivamente. No Modelo 1 os ganhos esperados nas mesmas idades seriam de 0,3603
e 1,1499 unidades, respectivamente, enquanto que para o Modelo 4 os ganhos esperados
seriam de 0,3603 e 3,0959, respectivamente. Portanto, ignorar alteragdes da covariancia
ambiental a0 longo da trajetoria pode resultar em superestimacdo da estimativa da
herdabilidade. Assim, quando a variacdo ambiental € modelada corretamente por meio de
uma estrutura de variancias e covariancias mais adequada, obtém-se estimativas de
parametros genéticos mais acuradas.

O padréo de correlacdo genética da producdo entre as idades demonstrou que
idades mais proximas sdo mais correlacionadas entre si. As correlagdes dos dados gerados
foram todas positivas e superiores a 0,50 (Figura 4a). Quando se gjustou uma fungdo de
covariancia para os efeitos genético aditivo e de ambiente permanente (Modelos 1 e 2), a
funcdo de covariancia que descreveu a variagdo genetica suavizou as estimativas de
covariancias, acompanhando de forma bem similar o padréo verdadeiro (Figuras 4b e 4c).
Admitir o efeito de ambiente permanente constante em toda trgjetéria (Modelo 3),
superestimou as varidncias genéticas em cada idade e subestimou as covariancias
genéticas entre idades mais distantes, ocorrendo inclusive valores negativos, resultando
assim, em correlacfes genéticas subestimadas (Figura 4d). Considerar tanto a variancia do
efeito de ambiente permanente, quanto a do ambiente temporério, constantes (Modelo 4),
superestimou ainda mais a variancia genética aditiva naquelas idades, onde o efeito do
ambiente permanente € maior. As covariancias entre idades mais distantes da trgjetéria
ficaram menos subestimadas do que no Modelo 3, porém a superestimacéo das variancias
foi maior, ocasionando correlacbes genéticas menos subestimadas (Figura 4€), quando

comparadas aquel as obtidas pelo Modelo 3.
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KETTUNEN et a. (2000) observaram menores valores de correlacdo genética
entre controles de producéo de leite, principalmente em pontos mais distantes, quando
compararam 0 modelo de regressdo aeatdria que considerou constante o efeito de
ambiente permanente, com outro modelo que gjustou uma funcéo de covariancia para este
efeito. Padréo similar também foi verificado por REKAYA et a. (1999) e COBUCI
(2002).

As caracteristicas que se repetem no mesmo individuo possuem intensidades
diferentes a cada ocasido em que se expressam, devendo-se esta variagdo a fatores de
ambiente tempor&rio, visto que as medidas sdo feitas no mesmo gendtipo. Ja variagdes
entre individuos sdo decorrentes tanto de fatores genéticos, como ambientais, neste caso,
de ambiente permanente. Ao considerar o efeito de ambiente permanente constante,
quando na verdade ele é heterogéneo, resulta em falta de gjuste na descricdo desse efeito
ao longo da trgjetoria, 0 que pode ser erroneamente contabilizado como diferencas entre
individuos provenientes da acdo genética aditiva, superestimando a variancia genética
aditiva e, consequentemente, as estimativas de herdabilidade.

Considerar a estrutura de (co)variancias dos efeitos de ambiente permanente e
ambiente temporario melhora a capacidade do modelo em distinguir com maior preciséo a
variagdo causada no fendtipo dos individuos, proveniente dos efeitos de origem genética,

dagueles de origem néo genética.
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Predicédo dos valor es genéticos

Por meio das solugdes da regressdo aleatoria obtidas para o efeito genético aditivo,
foram preditos os valores genéticos dos individuos em cada idade, para cada modelo. Para
cada idade foi obtida a correlaco de ordem dos valores genéticos preditos pel os model os,
para uma amostra de 10% dos melhores individuos e também para todos os individuos
(Tabela 4). Verificou-se que a correlagdo obtida quando todos os individuos foram
considerados foi sempre maior que 0,78. A porcentagem de coincidéncia entre os
Modelos 1 e 2 sempre se aproximou de 100% em todas as idades, independente do
tamanho da amostra. Porém, considerando 10% dos melhores individuos, a porcentagem
de coincidéncia entre 0o Modelo 1 e o Modelo 3 variou de 0,25 (aos 12 meses) a 0,69 (aos
66 meses), e entre o Modelo 1 e 0 Modelo 4 variou de 0,40 (aos 84 meses) a 0,70 (aos 66
meses), indicando que os melhores individuos selecionados pelo Modelo 1, teriam sua
classificagéo alterada nos Modelos 3 e 4.

Ao confrontar todos os resultados, verificou-se pelos valores obtidos por meio do
teste da raz&o de verossmilhancga e o critério de informacdo de Akaike, que assumir o
efeito de ambiente temporario como heterogéneo foi mais importante do que considerar a
mesma pressuposicdo para o efeito de ambiente permanente. Isto se deve a maior
proporcdo da variancia do efeito temporario sobre a variancia total (fenotipica), quando
comparada a parcela da variancia do efeito de ambiente permanente. Conseglientemente,
os testes apontaram o Modelo 3 com melhor qualidade de guste do que o Modelo 2. Por
outro lado, ao confrontar ambos os modelos na estimacdo da variancia genética aditiva,
herdabilidade, na obtencdo da correlacdo genética entre as idades e no percentual de
coincidéncia em selecionar os melhores individuos com base em seus méritos genéticos, o
Modelo 2 foi 0 que mais se aproximou dos resultados obtidos pelo Modelo 1, e

conseguentemente, ao padréo verdadeiro dos dados. Assim, enquanto o Modelo 3
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proporcionou maior preciséo, o Modelo 2, proporcionou maior acurécia. Sendo assim, o

Modelo 1, além de fornecer maior precisdo, também forneceu maior acurécia.

Tabela 4: Correlagcdo de Spearmam (de ordem) entre os valores geneticos preditos para
uma amostra de 10% dos melhores individuos (acima da diagonal) e para todos
os individuos da populac&o (abaixo da diagonal)

12 meses Mod1l Mod2 Mod3 Mod4
Mod1l 1,00 0,98 0,25 0,59
Mod2 0,99 1,00 0,21 0,58
Mod3 0,79 0,78 1,00 0,76
Mod4 0,95 0,94 0,90 1,00
30 meses Mod1l Mod?2 Mod3 Mod4
Mod1l 1,00 0,98 0,39 0,45
Mod2 0,99 1,00 0,35 0,45
Mod3 0,85 85,00 1,00 0,95
Mod4 0,85 0,89 0,98 1,00
48 meses Mod1l Mod?2 Mod3 Mod4
Mod1l 1,00 0,98 0,53 0,66
Mod2 0,99 1,00 0,45 0,62
Mod3 0,83 0,83 1,00 0,91
Mod4 0,87 0,87 0,98 1,00
66 meses Mod1l Mod?2 Mod3 Mod4
Mod1l 1,00 0,98 0,69 0,70
Mod2 0,99 1,00 0,63 0,72
Mod3 0,93 0,93 1,00 0,81
Mod4 0,93 0,94 0,97 1,00
84 meses Mod1l Mod?2 Mod3 Mod4
Mod1l 1,00 0,97 0,45 0,40
Mod2 0,99 1,00 0,51 0,48
Mod3 0,89 0,89 1,00 0,97
Mod4 0,85 0,86 0,98 1,00
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CONCLUSOES

Modelos de regressdo aleatéria por permitirem gjustar a estrutura de covariancia
mai s adequada aos dados amostrais, permitem obter pardmetros genéticos mais precisos, e

consequentemente, predicdes de efeitos a eatOrios mais acuradas.

No uso de modelos de regressdo aleatOria para descricdo da variagdo de dados
longitudinais, deve-se considerar a estrutura da variancia residual, visto que assumir
pressuposicOes incorretas sobre a estrutura de covariancia dos efeitos aleatérios do
modelo afeta a estrutura de covariancia, comprometendo as estimativas de parametros
genéticos. Ignorar a heterogeneidade de variancias residuais resultou na falta de guste do
modelo adotado, que consegientemente fez com que a funcdo de méxima
verossimilhanga estimada ndo fosse aquela que minimiza o erro, comprometendo as
estimativas e predicdes do modelo linear misto. Assim, a selecdo dos melhores individuos
poderia estar sendo realizada mais em fungdo do ambiente do que devido a diferencas

genéticas entre os individuos.

Ignorar a heterogeneidade de variancias do efeito de ambiente permanente e
analisar dados que apresentam variancias de efeitos temporarios heterogéneas, assumindo
a pressuposicdo de que as mesmas sd0 homogéneas, superestima as variancias genéticas
em cada ponto na trajetéria e subestima as covariancias genéticas entre pontos mais

distantes.
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Capitulo 4

Estimativas de componentes de variancia e parametr os genéticos em diferentes
estratégias de analise de dados longitudinais obtidas por meio de simulacéo.

Resumo- Foi gerada uma estrutura de pedigree, na qual 30 progenitores masculinos
foram cruzados com trés progenitores femininos diferentes cada um, originando dez
proles diferentes em cada cruzamento, distribuidas em trés locais diferentes. Para
cada prole foram geradas informacfes fenotipicas em cinco idades diferentes, ou
sgja, aos 12, 30, 48, 66 e 84 meses. O arquivo de dados foi gerado permitindo que
algumas informagdes fossem perdidas, resultando em arquivos de dados com 10, 20,
30 e 40% de perda de informag&o. O mesmo procedimento foi realizado novamente,
porém, os individuos com informacdes perdidas foram os de menor valor fenotipico,
representando o efeito da selecdo. Modelos unicaracteristica, de repetibilidade, de
regressao aeatoria e multi-caracteristica foram utilizados para a andlise dos dados.
Model os de regressio aleatdria foram mais adequados para descrever continuamente
as estruturas de covariancias de crescimento ao longo do tempo, do que modelos
unicaracteristica e de repetibilidade, quando a pressuposicdo de que a correlacéo
entre mensuragdes sucessivas no mesmo individuo é diferente da unidade. Sob
auséncia de selecdo, os modelos de regressdo aleatdria e multi-caracteristica foram
semelhantes. Entretanto, sob o efeito da selecdo, o modelo multi-caracteristica
mostrou-se mais susceptivel ao viés de selecdo do que o modelo de regresséo
aeatoria

Palavras-chaves modelo de regressdo aleatéria, modelo multi-caracteristica,

model os de repetibilidade, selecéo.
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Chapter 4

Estimates of variance components and genetic parameters in different analysis

strategiesin longitudinal data obtained by simulation

Abstract: A pedigree structure was generated where 30 male progenitors were
crossed with 3 female progenitors each one, generating ten offspring in each cross,
distributed in three different places. For each offspring, phenotypic information was
generated in five different ages, at 12, 30, 48, 66 and 84 months. The data file was
simulated allowing some information to be lost, resulting in data with 10, 20, 30 and
40% of lost information. The same procedure was performed, but the individuals
with lost information, were the ones with lower phenotypic values, representing the
selection effect. The single-trait model, repeatability model, random regression
model and multiple-trait model were used to analyze the data. Random regression
models were more adequate to describe continually the covariance structure of
growth over time, than single-trait and repeatability models, when the assumption of
correlation between successive measurements in the same individua is different
from one. Without selection, random regression model and multiple-trait models
were very similar. However, under selection effect, multiple-trait model showed

more susceptible to bias than the random regression model.

Key words: random regression model, multiple-trait model, repeatability model,

selection.
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INTRODUCAO

Dados oriundos de sucessivas medicdes em um mesmo individuo (dados
longitudinais) podem ser analisados por diferentes estratégias. No melhoramento genético
uma abordagem que tem apresentado caracteristicas bastante interessantes é a utilizagdo
de modelos de regressdo aeatéria. HENDERSON JUNIOR (1982) prop0s a teoria a
respeito dos chamados coeficientes de regresséo aeatdria, baseando-se no principio de
gue, se existe um coeficiente de regressdo pertencente a cada individuo em um
experimento, e se ha uma amostra aeatoria de individuos, entdo os coeficientes de
regressdo devem ser considerados aeatérios. Esta metodologia tem sido utilizada para
modelar caracteristicas que sdo medidas no tempo, tais como producdo de leite durante a
lactacdo e caracteristicas de crescimento. SCHAEFFER e DEKKERS (1994) propuseram
a utilizacdo dos coeficientes de regressdo aeatoria, no contexto do melhoramento
genético, a dados de producéo de leite no dia do controle. Isto permitiu que cada animal
apresentasse uma curva de lactac&o individual, descrita por uma regressao fixa, comum a
todos os animais, e regressdes aleatdrias para cada animal, descrevendo os desvios em
relacdo a regressdo fixa. Atualmente os modelos de regresséo aleatéria tém sido bastante
utilizados para descrever curvas de lactacéo, que € a area onde a aplicagdo desses model os
estd mais desenvolvida. Na adogdo desse modelo, as medicbes ao longo do tempo sdo
consideradas como pontos sucessivos sobre uma trgjetria continua, e € permitida a
predicdo de parametros, inclusive em pontos (idades) onde ndo tenham sido realizadas
mensuracfes. Para descrever tanto a curva fixa para todos os individuos, como as curvas
individuais, fungbes de covariancia (KIRKPATRICK et al., 1990), que descrevem a
estrutura de covariancia entre idades, podem ser utilizadas. Funcdes de covariancia
utilizando os polindmios de Legendre tém sido bastante utilizadas porque séo 0s mais
faceis de se calcular e utilizar.

Outra aternativa de andlise para dados de natureza longitudinal seria por meio dos
modelos lineares smples. No modelo de repetibilidade, inclui-se o efeito de ambiente

permanente, e assume-se a pressuposicdo de que as medidas sucessivas N0 MesMo
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individuo apresentam correlacdo igual a unidade, ou sgja, que as covariancias entre duas
medidas sucessivas sdo iguais. Entretanto, tal pressuposicdo nem sempre € valida, pois
para caracteristicas de crescimento, por exemplo, medidas mais préximas sdo, muitas
vezes, mais fortemente correlacionadas entre si do que medidas mais distantes no tempo.
Na abordagem de caracteristicas multiplas ndo é feita qualquer pressuposicao a respeito
das covariancias (a matriz de covariancias € do tipo ndo estruturada). Além disso, esse
modelo é altamente parametrizado, pois requer a matriz completa de covariancias e,
guando se tem um grande nimero de idades avaliadas, 0 nimero de pardmetros a serem
estimados torna-se muito grande, levando a dificuldades computacionais.

Existem na literatura, diversos trabalhos comparando os resultados quando se
utilizam diferentes estratégias de andlise para dados longitudinais (ARAUJO, 2003;
RESENDE et al., 2001, HUISMAN et a.,2001, KETTUNEN et al., 2000, REKAYA et
a., 1999). Entretanto, ainda ndo foram verificados trabalhos considerando o
comportamento desses model os diante do desbalanceamento dos dados.

O objetivo deste trabalho foi verificar o comportamento das estimativas dos
componentes de variancia e dos parametros genéticos, quando sdo utilizados modelos de
regressao aleatéria, 0 modelo de repetibilidade e 0 modelo de multi-caracteristica, quando
se tem diferentes nivels de desbalanceamento dos dados. Para tal, foi realizada a analise
desses trés modelos com os dados completos e com 10, 20, 30 e 40% de
desbalanceamento dos dados, respectivamente. O efeito da selecdo sobre os dados

também foi avaliado.
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MATERIAL E METODOS

Material

Foi gerada uma estrutura de pedigree onde 30 progenitores masculinos foram
acasalados com trés progenitores femininos diferentes cada um, originando dez proles
diferentes em cada acasalamento, distribuidas em trés locais diferentes. Para cada prole
foram geradas informagdes fenotipicas em cinco idades diferentes, ou seja, aos 12, 30, 48,
66 e 84 meses. Assim, a geracao dos dados resultou em 120 progenitores (30 masculinos
e 90 femininos), 1020 individuos no total, sendo 900 individuos possuindo informagéo de
producéo em cinco idades diferentes, totalizando em 4500 registros de producéo.

Os dados foram gerados para representar uma estrutura de dados longitudinais, de
um conjunto de dados de N individuos, com cada individuo contendo registros em cinco

idades diferentes (i=5). O modelo linear misto foi definido como: y = Xb+Za+Wp +e€,

em que y é um vetor de observacbes dos individuos, b € um vetor de pardmetros de
efeitos fixos e de pardmetros da curva geral para todos os individuos; X é uma matriz
contendo a incidéncia dos niveis de efeitos fixos e as varidveis regressoras, compostas
pelas idades padronizadas associadas aos Polinbmios de Legendre; a e p sdo vetores
aleatdrios de solucdes de regressdo aleatéria do efeito genético aditivo e de regressao
aleatdria do efeito de ambiente permanente, respectivamente; Z e W sdo matrizes que
associam as variavels regressoras aos vetores a e p, respectivamente. O vetor € € um
vetor de efeito aleatdrio de ambiente temporario.

Assumindo que os vetores y, a, p e e apresentam distribuicdo normal, a esperanca
do vetor aeatdrio a é E(a)=0 e a variancia é V(a)=AA Ka=G, onde Ka é uma
matriz de covariancias entre os coeficientes de regressdo aeatéria do efeito genético
aditivo e A € a matriz que indica o grau de parentesco entre os individuos, de dimensdo

igual a0 numero total de individuos (N). O vetor p possui E(p)=0 e a variancia é

V(p)=1AKp=P, onde Kp é uma matriz de covariancias entre os coeficientes de

85



regressdo aeatoria do efeito de ambiente permanente e | uma matriz identidade de
dimensdo igua a0 ndmero de individuos com observacBes (n). Por dltimo, e possui
média E(e) =0 e variancia V(e)=1s2 =R, onde s? é avariancia do efeito de ambiente
temporario. Conseqlientemente, a esperanca e a variancia do vetor de dados observados y,
SA0E(Y) = Xb e V(Y)=ZGZ'+WPW’ +R, respectivamente.

Ao vetor b estéo associados os efeitos fixos e a curva de regresséo geral para todos
os individuos. Se UT,”? e UT,’? sbo as decomposi¢es de Cholesky das matrizes de
covariancias dos coeficientes de regressdo aleatdria dos efeitos genético aditivo e de
ambiente permanente, respectivamente, e A € uma matriz de numeradores de coeficiente
de parentesco entre os individuos, onde AT!'? é a decomposi¢do de Cholesky dessa
matriz de parentesco, entéo o vetor y (fendtipos) contendo as “i” caracteristicas (idades) €
definido como:

y=m+ AT)? Za UT/?2+Zp UT)?+e

A simulagdo dos dados foi realizada por meio de um modelo polinomia de

segundo grau, utilizando os polindmios ortogonais de Legendre para descrever tanto a

trgetoria fixa, quanto a dos efeitos aleatérios que compdem o modelo, representado

como:

Yik =L; + b, +b,(A)+ bz(A)2 +(a, ta;,(A) +ai2(A)2) +(Pp +Pi(A)+ piz(A)z) + €

em que L, e o efeito fixo de local, com j=1, 2 e 3; b,, b, e b, sdo coeficientes de

regressdo que descrevem a curva fixa gera da producdo em funcdo das idades
padronizadas (A) entre —1 a +1 e associadas aos trés primeiros polindmios de Legendre,
a, a, € a,sdo os coeficientes de regressdo aeatoria relacionados ao efeito genético
aditivo para o individuo i, assumidos tendo distribuicdo multinormal com vetor de média

zero e matriz de covarianciasKa; p,,, p;, € p,, S30 0s coeficientes de regressdo aleatoria

relacionados ao efeito de ambiente permanente para o individuo i, assumidos tendo
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distribuicdo multinormal com vetor de média zero e matriz de covariancias Kp; e;, € 0
efeito residual temporério assumido tendo distribui¢do normal com média zero e variancia
s2=2,2 unidades’.

As matrizes Ka e Kp, de covariancias dos coeficientes de regresséo aleatéria do
efeito genético aditivo e do efeito de ambiente permanente, respectivamente, utilizadas

foram:

22367 05571 - 012270 ¢ 14140 01405 - 0,34540
Ka=g05571 02939 00027 3 eKp=g01405 0590 0,1328
& 01227 0,027 0,0328 § & 0,3454 01328 0,4869

O vetor b contendo os pardmetros da curva fixa foi obtido pela expresséo
b=(f¢f)*(f'y), onde y'= [15.14 26.82 3572 41.84 45.1] representa a média de
producdo aos 12, 30, 48, 66 e 84 meses, respectivamente. A matriz f representa o
produto entre a matriz de idades padronizadas (M) com a matriz que descreve os trés

primeiros polinémios de Legendre (L), f =ML , tal que:

a -1 140 €0,7071 - 1,2247 15811 U
€&l - 05 025, €,7071 0  0,7906U €0,7071 - 06123 - 0,1976
M=& 0 o0G4;L=% 0 12247 0 ;ef=87071 0 - 079064
& 05 025, g 0 0 23717 7071 06123 - 01976
g 1 1 €0,7071 11,2247 15811 {

(
resultando em be= ((f of ) (f'y)) = [47.8832 12.2381 —2.3636], que & 0 vetor de solugio

para a curva fixa (Figura 1) e comum a todos os individuos envolvidos na andlise
representando o intercepto e os coeficientes linear e quadratico, da equagéo,

respectivamente.
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O efeito fixo de local foi criado de forma que cada combinagéo de progenitores
gerasse 10 proles, distribuidas em trés locais diferentes, ndo sendo esperadas diferencas

significativas entre os locais.

50 ~

N w n
o o o
\ \ \

Producao

[
o
I

o

12 30 48 66 84

Idade (meses)

Figura 1- Representacdo gréfica da regressdo da producdo em funcdo das idades dos

individuos, utilizando os trés primeiros polinbmios ortogonais de L egendre.

M étodos

M étodos de analise

O arquivo de dados foi gerado permitindo que algumas informagdes fossem
perdidas. Portanto, foram escolhidos aleatoriamente 450 individuos com informagdes, 0s
quais tiveram a sua informacéo referente & producdo aos 84 meses de idade deletada,
originando um segundo arquivo com 10% de perda de informagao. Posteriormente, para
os mesmos individuos, foram deletadas as informacdes referentes a producéo aos 66, 48 e
30 meses de idade, originando novos arquivos de dados com perda de informag&o de 20,
30 e 40% de informag&o, respectivamente. Portanto, os arquivos com informagao perdida,

representaram a morte de individuos em diferentes estégios da trajetoria no tempo. A
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eliminacéo da informacéo desses individuos realizada por um processo aleatério, teve por
objetivo verificar a eficacia dos métodos comumente utilizados na andlise de dados
longitudinais, em relacdo ao efeito de observagtes perdidas.

Novamente foram escolhidos 450 individuos, que tiveram as informacdes aos 84
meses eliminadas. Posteriormente, para os mesmos individuos, foram deletadas as
informagdes referentes a producéo aos 66, 48 e 30 meses de idade, originando novos
arquivos de dados com perda de informacdo de 10, 20, 30 e 40% de informacéo,
respectivamente. Porém, neste caso, 0s 450 individuos que tiveram suas informagdes
deletadas, foram escolhidos como dentre agueles de menor vaor fenotipico,
representando entdo amostras sob efeito de selecdo. Neste caso, a eliminagdo da
informacdo nesses individuos, realizada com base em um processo seletivo, teve por
objetivo verificar a eficacia dos métodos de andlises comumente utilizados para andlise de
dados longitudinais, em relacéo ao efeito de observactes perdidas por meio do efeito de
selecéo.

Os registros de producdo em cada idade, no arquivo de dados completo e nos
arquivos com informagoes perdidas, foram analisados para estimagao dos componentes de
(co)variancia e de parametros genéticos, em quatro situacbes. Na primeira situacdo, as
producdes em cada idade foram consideradas caracteristicas distintas, sendo analisadas
por meio de um modelo de caracteristica Unica. Na segunda situacdo, as producbes em
cada idade diferente, foram consideradas medidas repetidas no mesmo individuo, onde foi
utilizado o modelo de repetibilidade. Na terceira situagcdo, os dados de producéo em cada
idade foram considerados medidas de dados longitudinais, ou seja, cada idade foi
considerada um ponto em uma trgjetdria ao longo do tempo, sendo empregado neste caso,
um modelo de regressdo aleatoria. Na quarta situacéo, as produgdes em cada idade foram
consideradas caracteristicas distintas, sendo analisadas por meio de um modelo de
caracteristicas multiplas, onde foram processadas andlises bicaracter.

Toda a geragdo e manipulacdo dos arquivos de dados foi realizada utilizando o
aplicativo Statistical Analysis System (SAS, 1990).
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Modelos de andlise
M odelos de Car acter isticas Simples (M odelo Unicar acter istica)

Para a andlise de caracteristicas simples, as idades foram consideradas como
caracteristicas distintas e foram analisadas separadamente. O modelo utilizado é descrito
COMo:

y =Xb+Zate,

sendo y o vetor referente a observacdo da varidvel resposta; X € amatriz de incidéncia de
efeitos fixos de local, b é o vetor de solugdes para os niveis do efeito fixo delocal; Z éa

matriz de incidéncia do efeito aleatorio, a e e so 0s vetores de efeitos aleatdrios genético
aditivo e residual, respectivamente. As pressuposicoes a respeito da distribuicdo dos

vetoresy, a e e, podem ser descritas como:

gyﬂ i éXbu ZGZ¢+R ZG Rul

ga3~Nigfﬂg Gz¢ G f%
g 18fHE R f Rip
em que,
G=A s’ e
R=1I_s2

sendo A a matriz de numeradores dos coeficientes de parentesco entre individuos, de
ordem igual a0 nimero de individuos; s? € avariancia genética aditiva da caracteristica;
|, € uma matriz identidade, de ordem igual ao nimero total de observactes (n); e s2 éa

varianciaresidual da caracteristica.
Modelo de Repetibilidade

Para a andlise considerando cada idade como medidas repetidas do mesmo

individuo, o modelo de repetibilidade é descrito como:
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y=Xb+Za+tWp+e,

em que y €um vetor n X 1, de n observacOes referentes a producdo dos individuos, X éa
matriz de incidéncia dos efeitos fixos de local e da covariavel idade do individuo a
producdo, Z e W s&0 as matrizes de incidéncia dos efeitos aleatdrios genético aditivo e de
ambiente permanente do individuo, associados aos vetores a e p, dos valores genéticos
aditivos e de ambiente permanente, respectivamente, e e é o vetor de residuos de mesma
dimensdo dey.

As pressuposicies a respeito da distribuicdo dos vetores y, b, a, p e e podem ser

descritas como:

gyg i éXbl &GZ 8+ WPW'+R ZG WP Ruu

& @'ief ue Gz¢ G f
33” efug PW' f P fﬂy
X~ ue
u 0 & R f f
ged fef ge ub

em que G=As;,P=Is>eR=1IsZ, sendo A uma matriz cujos elementos séo 0s

numeradores do coeficiente de parentesco entre os individuos, de ordem igual ao nimero

de individuos (N); sZ,s’es’ sdo os componentes de variancia associados aos efeitos

genético aditivo, de ambiente permanente e de ambiente temporario, |, € uma matriz

identidade, de ordem igual ao nimero total de observagdes (n).

Modelo de Regressdo Aleatéria

O modelo de regressdo aleatéria utilizado considerou cada idade como um ponto

em uma trajetéria numa escala continua, gjustando funcdes de covariancia tanto para o
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efeito genético aditivo como para o efeito de ambiente permanente, onde ambas as
funcgdes utilizaram os trés primeiros polindbmios de Legendre, caracterizando uma funcéo

polinomia de segundo grau. Este modelo pode ser descrito por:

2 2 2
Vi =F; +é bmfm(a:j)-'-é aimfm(ai*j)"'é gimfm(a:j)-'-eij

m=0 m=0 m=0

em que y; € a j-ésima producgéo do i-esimo individuo; a}} € a idade na producéo
padronizada entre =1 a+1; f €0 m-ésimo polindmio de Legendre; F;; € o efeito fixo de
local; by, sGo os coeficientes de regressdo para modelar a trgjetéria média de todos os
individuos; a;, € gm S0 0s coeficientes de regressdo aleatoria dos efeitos genético aditivo
e de ambiente permanente do individuo, respectivamente, e e; € o efeito do ambiente
temporario.

Em notacdo matricial 0 modelo de regressdo aleatéria pode ser representado
Como:

y=Xb+Zat+Wp+e

sendo y o vetor referente a n observagdes de producdo em cada idade; X € a matriz de
incidéncia de efeito fixo de local e das idades padronizadas entre —1 a +1, que descrevem
a trgjetéria média de todos os individuos por meio dos polindmios de Legendre; 3 € 0
vetor de solucdes do efeito fixo de local e das solucdes da regressdo média (fixa) de todos
individuos; Z e W sdo matrizes de covariaveis referentes as idades padronizas em cada
producdo, associadas aos coeficientes de regressdo aeatdria dos efeitos aleatdrios
genético aditivo e de ambiente permanente para cada individuo, respectivamente, a e p
sdo vetores contendo os coeficientes de regressdo aeatdria para cada individuo, para os
efeitos genético aditivo e de ambiente permanente, respectivamente. O vetor e representa
os efeitos aleatorios de ambiente temporario. As pressuposicies da distribuicdo dos

vetores a, p ee, sao:
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éu

&4 AAKa 0 0y
U~NOV)comV=8 0 1AKp O,
e-u ~ A
&l g o 0 R{

sendo A a matriz de numeradores dos coeficientes de parentesco entre individuos, de

ordem igua ao numero de individuos (N); Ka é a matriz de covariancia entre os

coeficientes de regressdo adeatéria do efeito genético aditivo; Kp € a matriz de

covariancia entre os coeficientes de regressdo aeatdria que descrevem o efeito de

ambiente permanente; | é uma matriz identidade, de ordem igual ao nimero total de

observacOes (n) e R é uma matriz diagonal de varidncia residual associada a cada

observacéo.

M odelo multi-car acteristica

Para a analise de caracteristicas multiplas, as caracteristicas foram analisadas de

duas em duas (andlise bicaracteristica). O modelo utilizado analisando-se cada idade

como uma caracteristica distinta, duas a duas, € descrito como:

y =Xb+Zate,
em que:
MU ex, fu o Y e, g
y=¢ U X=g a B=% Y Z=a a a=g
&0 g X,q &,0"  &f  Z,g A, u
e 0 é a é 0

sendo y o vetor referente a observacéo da variavel resposta; X € amatriz de incidéncia de

efeitos fixos de local, 13 € o vetor de solugdes para os niveis do efeito fixo de local; Z éa

matriz de incidéncia do efeito aleatdrio, a, e e s 0s vetores de efeitos aleatdrios genético

aditivo e residual, respectivamente. As pressuposicoes a respeito da distribuicdo dos

vetoresy, a e e, podem ser descritas como:
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i 1eXbugZGze+R 26 Ru
gag~N}gf ﬂg Gz¢ G f$
ey 18T HE R f Ry,
em que
G=AAG,e
R=I AR,

sendo A a matriz de numeradores dos coeficientes de parentesco entre individuos, de
ordem igual a0 nimero de individuos, G, € a matriz de (co)variancia genética aditiva
entre as caracteristicas; |, € uma matriz identidade, de ordem igual ao nimero total de
observacdes (n); e Ry € matriz de varianciaresidual entre as caracteristicas.

Para a comparac&o dos resultados obtidos nos diferentes arquivos de dados com as
diferentes estratégias de andlise, foram avaliadas as estimativas de variancias e
par@metros genéticos, e em agumas sSituacbes foi utilizado o teste da razdo de
verossimilhanga (RAO, 1973). O teste permite comparar dois modelos hierarquicos.
Assim, para a comparacdo do modelo i, que contém n pardmetros aleatorios, com o
modelo j, que é o modelo reduzido com p par@metros, a estatistica do teste € dada por

LR, =2Log, L, - 2Log, L, em que LR; representa a estatistica do teste de razdo de

P
verossimilhanga para modelos seqliencialmente reduzidos, Logdl; e Logl; sdo o
logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca restrita dos modelos | e |,
respectivamente. A estatistica do teste apresenta assintoticamente distribuicdo qui-
quadrado com (n- p) graus de liberdade. A hipotese de nulidade testada consiste na
igualdade dos valores das funcbes de verossimilhanca restrita entre os modelos
comparados, Ho:2LogeL i=2L0ogel ;.

Todas as andlises foram redlizadas pelo aplicativo DFREML Versdo 3.0 a
(MEYER, 1998).
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RESULTADOSE DISCUSSAO

A distribuicdo do nimero de informacdes (N) por idade, estimativas de médias,
desvios-padréo (DP), vaores minimo (Min.) e méximo (Max.) e a amplitude da producgéo
em cada idade, considerando-se cada idade como uma caracteristica distinta (modelo
unicaracteristica), é exibida na Tabela 1. Verificou-se que quando a perda de informagéo
dos dados € redlizada por um processo aeatorio, as médias estimadas, e a variagdo dos
dados em torno da média se mantém proximas da situacdo em que os dados sdo

completos.

Tabela 1. Distribuicdo do numero de observacBes, média, desvio padrdo, minimo,
maximo e amplitude, referentes a producéo em cada idade de avaliacdo, para
0 conjunto completo de dados, dados incompletos sem selecdo e dados
incompletos com selegéo

Caracteristica N Média DP Min. Max. Amplitude
Dados completos
Cl 900 15,10 1,98 9,28 21,51 12,23
Cc2 900 26,86 1,95 20,16 33,45 13,29
C3 900 35,67 2,19 28,77 42,02 13,25
C4 900 41,87 2,21 35,04 47,72 12,68
C5 900 45,23 2,83 35,62 54,56 18,94

Dados incompleto sem selecéo

C1l 900 15,10 1,98 9,28 21,51 12,23
C2 450 26,84 1,95 20,16 33,04 12,88
C3 450 35,66 2,23 29,72 41,57 11,85
C4 450 41,94 2,21 35,04 47,22 12,18
C5 450 45,30 2,74 37,36 54,17 16,81

Dados incompletos com selecéo

C1l 900 15,10 1,98 9,28 21,51 12,23
C2 450 27,49 1,92 21,95 33,45 11,50
C3 450 36,92 1,83 32,01 42,02 10,01
C4 450 43,41 1,52 39,57 47,72 8,15
C5 450 47,01 2,22 40,45 54,56 14,11
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Por outro lado, a eliminacdo dos individuos de menores valores fenotipicos nas
idades mais avancadas, provocou um aumento na estimativa da média, causando, porém,
a reducdo da variabilidade em cada idade e maior semelhanca entre os individuos (menor
amplitude).

As estimativas dos componentes de variancia genética aditiva e ambiental, e as
estimativas de herdabilidade, obtidas em cada caracteristica para os dados completos,
dados com perda de informagdo ao acaso e dados com perda de informag&o utilizando a
selecdo, podem ser observadas na Tabela 2. Verificou-se que quando a perda de
informagdo se deu por um processo aleatorio, as estimativas de herdabilidade, de uma
forma geral, foram proximas daguelas com os dados completos. No entanto, quando a
perda de informagdo se deu por um processo de selecdo, houve uma reducdo da variancia

genética aditiva, e conseguientemente, uma reducdo nas estimativas de herdabilidade.

Tabela 2 — Estimativas da variancia genética aditiva, variancia ambiental e herdabilidade
para o conjunto de dados completos e para os dados incompletos com e sem
selecdo analisando-se cada idade como uma caracteristica, separadamente
(Modelo unicaracteristico)

Completo Sem selecéo Com selecéo
Caracteristica Sa  S:  f? S S. p? ST S. e
C1 0,495 3,403 0,13 0,495 3,403 0,13 0,495 3,403 0,13
Cc2 0,746 3,067 0,20 1,001 2,763 0,28 0,433 3,221 0,12
C3 1,019 3821 021 1,157 3,841 0,23 0,201 3,157 0,06
C4 2,048 2922 041 1,921 3,004 0,39 0,057 2,263 0,02
C5 3,019 4921 0,38 2,932 4,605 0,39 0,785 4,110 0,16

Quando a andlise foi realizada por meio do modelo de repetibilidade, na situacéo
onde houve perda de informagdo de forma aleatoria, as estimativas de herdabilidade
foram proximas entre as idades (Tabela 3). Porém quando a perda de informagéo se deu
por meio de selecdo, a exemplo do mesmo comportamento das andlises unicaracteristicas
realizadas em cada idade separadamente, houve uma queda das variancias, com queda

mais acentuada da variancia genética aditiva, conforme houve maior perda de informagéo.
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Tabela 3 — Estimativas da varidncia genética aditiva, variancia do efeito de ambiente
permanente, variancia do efeito de ambiente temporério, variancia ambienta
e herdabilidade, para a andlise utilizando-se 0 modelo de repetibilidade sem
e com selecéo

Estimativas Perda de informagdo sem selecéo(%)

Perda de informag&o com

dos selecao(%o)

Pardmetros 0 10 20 30 40 10 20 30 40
§? 1,225 1,101 0,994 0,969 0,979 0970 0,694 0464 0,299
§z 0,217 0,271 0,285 0,280 0,311 0,215 0,121 0,058 0,012
§? 3,666 3,358 3,401 3,398 3,481 3,368 3,357 3,325 3,378

§p+Se 3,883 3,629 3,686 3,678 3,792 3583 3478 3383 3,391
h2 024 023 021 021 021 021 017 0,12 0,08

As estimativas de varidncias genéticas aditivas em cada idade avaliada, para o

conjunto de dados completos, dados com perda de informacéo sem selecdo e com selecéo,

por meio de model os de regresséo a eatodria, estéo dispostas na Tabela 4.

Tabela 4 — Estimativas da variancia genética aditiva em cada idade para o conjunto de
dados completo e para o conjunto de dados incompleto, com e sem selecéo,
adotando-se 0 model o de regressdo aleatoria

Perda de Informac&o sem

Perda de Informag&o com

Idade Dados selecdo(%) selecao(%)
(Meses) completos 10 20 30 40 10 20 30 40
12 0,613 0,606 0,613 0569 0530 059% 0599 0,667 0,580
30 0,683 0,719 0,719 0,827 0901 0,734 0,789 0,695 0,313
48 1,010 1,080 1,044 119 1,320 1,028 0,785 0,480 0,149
66 1,793 1,920 1,818 1,845 1933 1683 0,693 0,309 0,176
3,304 3549 3359 3031 303 2987 0,784 1,015 0,932
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Tabela 5 — Estimativas de variancia do ambiente permanente em cada idade e do ambiente
temporério ($2), para o conjunto de dados completo e para o conjunto de

dados incompleto, com e sem selecdo, adotando-se 0 modelo de regresséo

aeatoria
Perda de Informagéo sem Perda de Informag&o com
Idade Dados selecao(%) selecao(%)

(Meses) completos 10 20 30 40 10 20 30 40
12 1,252 1,251 1,206 1,300 1,372 1,231 1,163 1,294 1,383
30 1,079 1,080 1,056 1,042 1038 1,113 1,168 0,978 1,009
48 1,598 1577 1551 1549 1453 1651 1515 1,235 12214
66 1,228 1,070 1,100 1,144 1061 1,051 0,507 0493 0,545
84 2,630 2039 2164 2464 2438 1834 1863 1943 1,906
S% 2,062 2054 2,097 2,017 2004 2,08 2142 1999 1,983

Tabela 6 — Estimativas de herdabilidade em cada idade para o conjunto de dados
completo e para o conjunto de dados incompleto, com e sem selecéo,

adotando-se 0 model o de regressdo aleatoria

Perda de Informagéo sem

Perda de Informag&o com

Idade Dados selecéo(%) selecao(%)
(Meses) completos 10 20 30 40 10 20 30 40
12 0,16 015 015 0315 0,14 015 015 017 0315
30 0,18 018 018 021 023 019 019 019 0,09
0,22 023 022 025 028 022 018 013 004
66 0,35 038 036 037 039 03 021 011 0,06
0,41 046 044 040 041 043 016 020 0,19

Verificou-se que a perda de informagdo por um processo ao acaso, praticamente

ndo aterou as estimativas de herdabilidade em qualquer nivel de desbalanceamento
(Tabela 6). De acordo com DAL ZOTTO (2000), em modelos de regressdo aleatéria o

numero minimo de observagdes a ser considerado para cada nivel de efeito de ambiente

permanente, deve ser igual a um mais 0 numero de parametros da funcdo utilizada para
descrever a trgjetdria dos dados. Por outro lado, segundo SCHAEFFER e DEKKERS

(1994), modelos de regresséo aeatoria permitem o uso de individuos com somente uma

observacao, e 0s resultados observados neste estudo foram condizentes com esses autores.
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Quando a perda de informagdo se deu pelo descarte dos individuos de menores
valores fenotipicos, as estimativas de varidncias genéticas e ambientais diminuiram,
ocasionando em menores estimativas de herdabilidade. Sob selecdo, somente as
estimativas de herdabilidade do modelo de regressdo aleatéria com 10% de perda de
informacdo foram semelhantes as estimativas obtidas utilizando o conjunto de dados
completo. RESENDE et al. (2001), aplicando modelos de regresséo aleatOria para
descrever o didmetro a atura do peito de um aos sete anos de idade em Eucalyptus
urophylla, verificaram que as estimativas de herdabilidade foram proximas das obtidas
por meio de modelos unicaracteristica até os trés anos de idade. Para as idades mais
avancadas, as estimativas foram menores. Os autores discutiram gque analises por meio de
model os uni caracteristicos, superestimaram parametros por causa da reducdo da variancia
fenotipica, devido a morte de individuos menos vigorosos, tratando-se entdo de uma
populacdo naturalmente selecionada para adaptacdo. MATHESON E RAYMOND
(1984), citados por RESENDE et al. (2001), encontraram estimativas de herdabilidade em
duas populacbes de Pinus radiata iguais a 0,12 e 0,24. As estimativas assumiram 0S
valores de 0,21 e 0,33 ap6s a eliminacdo das piores plantas, respectivamente. Estes
resultados foram contrarios aos obtidos neste estudo, provavelmente pelo tamanho da
amostra, pois os dados foram gerados de forma a apresentar um teste de progénie,
contendo somente duas geracoes, a geracdo parental e a geragdo das proles. Assim, a
eliminacdo de informacdo das plantas com menores vaores fenotipicos e
conseqlentemente, a eliminacdo de plantas de menores valores genotipicos afetou de
forma acentuada a estrutura dos dados.

Os dados completos foram analisados por meio de dois modelos de regresséo
aleatdria, onde a diferenca entre eles consistiu na pressuposi¢aéo da variancia do efeito de
ambiente temporério. No primeiro modelo as variancias foram consideradas constantes, e
no segundo, cada idade apresentou uma variancia diferente. Comparando as estimativas
de componentes de variancias, de herdabilidade, e ainda, comparando os modelos por
meio dos valores da funcdo de verossimilhanca (Tabela 7), verificou-se a aceitacéo da

mesma, para um nivel de 5% de significancia, indicando que neste caso, considerar as
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variancias do efeito de ambiente temporario como homogéneas ou heterogéneas, néo

alterou o guste da funcéo.

Tabela 7 — Estimativas de varidncias genética aditiva (s 2), de ambiente permanente (s ),
e de ambiente temporério (s 2), e de herdabilidade (h*), em cadaidade, obtidas

por meio de modelos de regressdo aeatdria sob diferentes pressuposicoes,
valores da funcdo de verossmilhanca e do teste da razdo de
verossimilhanca(c?)

Residuo homogéneo Residuo heterogéneo
ldades S S, s. s: S, Se h2
12 0,623 1,236 2,067 0,16 0586 1,263 2,043 0,15
30 0,705 1,048 2,067 0,18 0,707 1,031 2084 0,18
48 1,089 1537 2067 0,23 1,116 1532 2113 0,23
60 1,811 1,223 2,067 0,35 1,876 1,198 1918 0,38
84 2916 2864 2,067 0,37 3083 2523 2389 0,39
-2Log(L) 10624,23 10621,64

c® 259 (P>0,05)

Quando os dados foram analisados considerando cada idade como uma
caracteristica, por meio de modelos multi-caracteristica, sendo analisadas as
caracteristicas aos pares (modelo bicaracter), verificou-se 0 mesmo comportamento dos
resultados anteriores. Na Tabela 8 estdo representadas as estimativas de herdabilidade
para os dados completos, e dados incompletos, com e sem selecdo. Esses valores
representam as estimativas minima e maxima, obtidas analisando-se as caracteristicas
(idades) duas a duas. A selecdo provocou reducéo da variabilidade, & medida que se
aumentou a perda de informagdo, ou sgja, este modelo mostrou-se bastante sensivel ao
efeito da selecdo. Entretanto, todas as estimativas de herdabilidade foram proximas
quando a perda de informag&o ndo se deu por processo seletivo.

De uma forma geral, independente de como os dados foram analisados, seja por
model os unicaracteristica (unicaracter e de repetibilidade), de multi-caracteristica ou por
regressao aeatoria (admitindo que as idades representam pontos em uma escala continua),

o efeito da selecdo provocou menor discriminagdo entre os individuos, diminuindo a
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variabilidade entre os mesmos. Como resultado dessa menor variabilidade entre
individuos, a variancia genética aditiva diminuiu, resultando em menores estimativas de
herdabilidade. Com 10% de perda de informacgéo, praticamente ndo houve alteracéo nos
valores de herdabilidade; com 20% houve reducdo nos valores de herdabilidade nas duas
ltimas idades; com 30% a reducéo nos valores de herdabilidade ocorreu nas trés ultimas
idades e com 40% houve reducdo nas quatro ultimas idades. Porém, com 10% de perda de

informag&o sob selegcdo, 0 modelo de regressdo aleatoria foi superior aos demais.

Tabela 8: Estimativas de herdabilidade obtidas para o conjunto de dados completo e para
0 conjunto de dados incompleto com e sem selegdo, adotando-se 0 modelo
multi-caracteristica em andlises bicaracter

Perda de informagdo sem sel ecéo(%o)

Idades Completo 10% 20% 30% 40%
12 012-0,14 0,13-0,14 0,13-0,14 0,11-0,13 0,12-0,13
30 020-021 0,20 - 0,25 0,20 - 0,25 0,20-0,25 0,27-0,29
48 0,19-0,23 0,19- 0,23 0,19-0,23 0,20-0,26 0,23-0,26
66 0,39-042 0,33-0,40 0,38-0,42 0,38-0,42 0,38-0,40
8 0,37-040 0,32-0,43 0,38-0,41 0,38-0,41 0,38-0,40

Perda de informagdo com selecdo(%)

Idades Completo 10% 20% 30% 40%
12 012-0,14 0,13-0,14 0,13-0,15 0,13 0,13
30 0,20-0,21 0,20 - 0,25 0,19-0,20 0,20-0,25 0,12-0,14
48 0,19-0,23 0,19-0,23 0,19-0,22 0,05-0,07 0,05-0,06
66 0,39-042 0,40 - 0,42 0,03-0,11 0,03-0,07 0,03-0,06
8 0,37-040 0,11-0,23 0,11-0,18 0,15-0,19 0,16-0,18

Suspeitando que a perda de informagdo poderia alterar a varidncia do efeito de
ambiente temporério, os dados foram analisados novamente com 40% de perda e sob
selecdo, porém admitindo variancias heterogéneas para o efeito de ambiente temporério
em cada idade. Além disso, os dados completos foram também analisados para
verificacdo da homogeneidade de variancias do efeito de ambiente permanente.

Comparando as estimativas de componentes de variancias, de herdabilidade, e ainda,
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comparando os modelos por meio dos valores da funcéo de verossimilhanga (Tabela 9),
verificou-se que considerar a heterogeneidade de variancia, tanto para os dados
completos, como para os dados selecionados, ndo promoveu melhorias de gjuste na
descricéo da variagdo dos dados. Portanto, a perda de informacdes n&o alterou a estrutura

davariancia do efeito de ambiente temporario.

Tabela 9 — Estimativas de variancias genética aditiva ($ %), de ambiente permanente ($ ),
de ambiente temporério (§2), de herdabilidade (h?) em cada idade, obtidas
por meio de modelos de regressdo aleatOria sob diferentes pressuposicoes;
valores do logaritmo da funcéo de verossimilhanca e do teste da razéo de

verossimilhanca(c?) para os dados completos e selecionados com 40% de
perda de informagéo

Dados Compl etos
Residuo homogéneo Residuo heterogéneo
ldades  $: 5, 8% @ s: 5, 83 h?
12 0613 1,252 2,062 0,16 0618 1261 2,044 0,16
30 0683 1,079 2,062 0,18 0,702 1049 2,090 0,18
48 1,010 1598 2062 0,22 1,044 1561 2,154 0,22
60 1,793 1,228 2062 0,35 1,825 1,187 1890 0,37
84 3304 2630 2062 041 3277 2337 2480 040
-2Log(L) 10624,22 10621,64
c? 258(P>0,05)
Dados Selecionados
ldades 82 5, 81 s: 8, & h?
12 0580 1,383 1984 0,15 0565 1509 1,838 014
30 0,313 1,009 1,984 0,09 0,298 0,993 2230 0,08
48 0,149 1214 1984 0,04 0,141 1,215 1,963 0,04
60 0,176 0545 1,984 0,06 0,184 0517 1,693 0,07
84 0932 1906 1984 0,19 0920 1,495 2588 0,18
-2Log(L) 5979,28 5970,94

c® 834(P>0,05)

As estimativas de herdabilidade provenientes dos modelos de regresséo aleatdria,

empregados na situacéo em que os dados foram completos, ou ainda incompletos sem e
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com o processo de selecdo, se aproximaram das estimativas provenientes da andlise de
modelos multi-caracteristica. Porém, uma andise nas estimativas de herdabilidade
mostraram que no modelo multi-caracteristica essas estimativas foram mais afetadas pelo
desbalanceamento do que aquelas obtidas por meio do modelo de regressdo aeatéria.
Com 10% de perda de informagéo, por exemplo, as estimativas de herdabilidade obtidas
por meio do modelo de regresséo aeatdria foram bem proximas daguelas obtidas com os
dados completos. Por outro lado, o modelo multi-caracteristica, no mesmo nivel de
desbalanceamento, apresentou estimativas bastante subestimadas na Ultima idade
mensurada.  Portanto, como os modelos de regressdo aeatoria utilizam funcdes de
covariancia que fornecem uma descricdo continua da estrutura de covariancia dos efeitos
aletérios associados ao cardter analisado, pode-se afirmar que 0s mesmos podem
expressar de maneira mais correta, a variancia dos efeitos aleatérios do modelo linear
misto que procuram descrever dados de natureza longitudinal. Por considerar que o
caracter em questéo pode sofrer variagBes ao longo do tempo, torna-se uma técnica mais
realistica do que modelo de repetibilidade, e por utilizar menor nimero de parametros,
torna-se mais atrativo que a utilizagdo de modelos multi-caracteristica, que por sua vez,
podem ser proibitivos na pratica quando envolvem um grande nimero de parametros.

SCHAEFFER e WILTON (1998) discutiram que em situagbes onde todas as
caracteristicas sdo0 observadas em cada individuo, quando as herdabilidades das
caracteristicas sdo proximas, e todas as caracteristicas sdo positivamente correlacionadas,
a andlise com o modelo que considera multiplas caracteristicas, poderd ndo fornecer um
incremento significativo no valor da acurécia das avaliagdes genéticas.

Ao analisar 0 padréo de correlacdo genética entre as idades avaliadas, verificou-se
gue 0 modelo de regressdo aeatdria que utilizou os dados completos se aproximou bem
dos valores obtidos pelo modelo com 10% de perda de informac&o (Figura 1a e 1b). Por
outro lado, quando os dados foram mais influenciados pela selecdo (acima de 20%),
ocorreu uma diminuicdo da correlacdo entre as idades, principalmente entre as idades

mais distantes (Figura 1c, 1d, e le).
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HENDERSON (1975), no contexto do melhoramento genético de medidas que se
repetem no tempo, discutiu que as predicdes do mérito genético dos individuos seriam
nao-viesadas pela selecdo se as variancias e covariancias fossem conhecidas, se a selecéo
ocorresse dentro de niveis de efeitos fixos e se todos os registros da primeira producéo de
todos os individuos estivessem disponivels para serem utilizados. LOFGREN et al.
(1983), ao analisarem rebanhos de bovinos leiteiros, relataram que o aumento da taxa de
descarte de animais pode levar a uma alteracdo na classificagdo dos melhores animais. Por
outro lado, CASSELL et a. (1983) avaliando o efeito do impacto do descarte de animais
sobre a avaliagdo genética de touros, considerando os registros da primeira e segunda
lactacdo como sendo caracteristicas distintas (multi-caracteristica), verificaram que as
avaliacOes dos animais sob 0 modelo multi-caracteristica permaneceram relativamente
inalteradas com o aumento no percentual de descarte de animais baseados na segunda
lactacdo. POLLAK et al. (1984), afirmaram que em alguns casos, a ado¢cao de modelos

multi-caracteristica pode reduzir ou eliminar o viés devido a selegéo.
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Figura 1 — Correlacfes genéticas entre as idades e suas estimativas obtidas pel os model os
de regressdo aeatoria completo (a), com perda de informacéo de 10%(b), com
perda de informagdo de 20%(c), com perda de informag&o de 30%(d) e com
perda de informagao de 40%(e).
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CONCLUSOES

Para andlise de dados de natureza longitudinal, quando a pressuposicdo de que a
correlagdo entre mensuragfes sucessivas no mesmo individuo é igual a um ndo é
verdadeira, model os de regressdo aleatéria devem ser preferidos por permitirem descrever
continuamente as estruturas de covariancias de crescimento ao longo do tempo, e ainda,
por permitirem a estimagéo de pardmetros genéticos nos varios pontos da trajetoria que

descreve o crescimento.

Em auséncia de selecdo, modelos de regressdo aleatoria permitem a obtencdo de
estimativas de covariancias e de parametros genéticos muito proximas daguelas obtidas
por meio de model os de multi-caracteristicas, porém com menor parametrizacdo, o que na

prética € uma grande vantagem.

Em amostras populacionais submetidas ao efeito da selecéo, caracterizando perdas
de informacgdo (desbalanceamento), model os multi-caracteristica foram mais susceptiveis
a0 Viés da selecdo do que analise por meio de modelos de regressdo aleatdria. Além disso,
por considerar a natureza continua da variavel resposta, modelos de regressdo aleatoria
devem ser preferidos aos modelos unicaracteristicos quando os dados apresentam alto

grau de desbalanceamento.
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RESUMO E CONCLUSOES

Neste estudo foram utilizados dados simulados de caracteristica longitudinal,
referentes & um teste de progénie do cruzamento entre 30 genitores masculinos com
3 genitores femininos diferentes cada um, originando em cada cruzamento 10
individuos, distribuidos em trés locais diferentes. Foram gerados 4.500 registros
utilizados em andlises de modelo de regresséo aleatéria, para verificar o efeito de se
assumir diferentes pressuposicoes a respeito da heterogeneidade de variancia
ambiental sobre os pardmetros genéticos e componentes de variancia. Dois modelos
de regressdo aleatdria, gustando funcBes de covariancia para o efeito genético
aditivo e para o efeito de ambiente permanente, ou gustando uma funcdo de
covariancia somente para o efeito genético aditivo, foram utilizados para analises,
considerando ou ndo a heterogeneidade de variancias do efeito de ambiente
temporério, resultando em quatro diferentes modelos de regresso aleatéria. Para o
gjuste da funcdo de covariancia, foram utilizados os polindmios de Legendre de
terceira ordem (guste de segundo grau). Além disso, foram avaliadas diferentes
estratégias de anadlise de dados longitudinais, frente a diferentes niveis de perda de
informagdo. A eliminacdo da informacdo dos individuos realizada por um processo
aleatdrio, teve por objetivo verificar a eficacia dos métodos de andlise comumente
utilizados para a andlise de dados longitudinais em relacdo ao efeito de observacdes
perdidas. Todas as andlises foram processadas no aplicativo DFREML, Versdo 3.0 a
(MEYER, 1998). Com base nos testes da razdo de verossimilhanca restrita e
Critério de informacdo de Akaike, 0 melhor modelo foi aguele que considerou como
sendo heterogénea, tanto a variancia do efeito de ambiente permanente como a
variancia do efeito de ambiente temporério. Modelos que consideram o efeito de
ambiente temporario foram preferidos em relagdo aos modelos que consideraram a
variancia do efeito de ambiente permanente. Apesar de os testes indicarem o Modelo
3 (modelo gue considerou a variancia do efeito de ambiente temporario heterogénea

e a do efeito de ambiente permanente constante), o segundo melhor modelo, as
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estimativas de herdabilidade do Modelo 2 (que considerou a variancia do efeito de
ambiente temporério constante e a variancia do efeito de ambiente permanente
heterogénea) foram mais proximas das estimativas do Modelo 1. Andlises obtidas
utilizando-se dados com perda de informagdo sem o efeito da selecéo, apresentaram
estimativas de herdabilidade proximas daquelas obtidas utilizando-se dados
completos. Porém, sob o efeito de selecdo, as estimativas de herdabilidade séo
subestimadas em todos os modelos, principalmente com o aumento do nivel de
desbalanceamento. Considerar a estrutura de variancia ambiental € fundamental para
a obtencdo de pardmetros genéticos e componentes de varidncia mais precisos.
Quanto maior a variancia de um efeito para a caracteristica, maior a importancia de
se considerar esse efeito quando se utiliza um modelo de regressio aleatdria. E
evidente, que por se tratar de um estudo de simulagdo, estudos adicionais sdo

necessarios para se avaiar a adocéo de diferentes tamanhos de amostra.
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