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RESUMO

PACHECO, Rodrigo de Oliveira, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de 2014.
Modelos de Equacdes Estruturais Generalizados Mistos Aplicados a Avaliagdo
Genética de Codornas de CorteOrientador: Robledo de Almeida Torres.

Os modelos de equagdes estruturais (MEE) sé&o capazes de explicar a relacdo de causa e
efeito entre as caracteristicas. Os objetivos do presente estudo foram propor uma extensao
destes modelos de equacdes estruturais sob o contexto dos modelos lineares generalizados
mistos, a fim de consideram caracteristicas com distribuicdo Poisson, e também avaliar o
MEE generalizado sob o ponto de vista preditivo por meio da estimacao da acurécia de
predicdo. Foram avaliadas cinco caracteristicas: Peso ao nascimento (PN), o peso aos 35
dias de idade (P35), a idade ao primeiro ovo (IPO), o peso médivaosgas 42 aos

182 dias de idade (PMO) e o numero de ovos produzidos dos 42 aos 182 dias de idade
(NO). Foi determinada uma estrutura hipotética representando o relacionamento causal
entre as caracteristicas e os efeitos genéticos diretos sobre cada caracteristica. Neste caso,
foram desconsideradas as correlacdes genéticas entre estes efeitos genétjuagtas e

do modelo estrutural recursivo foram estimadas seguindo formulacdo dos Modelos
Lineares Generalizados Mistos, especificado. Os efeitos genéticos por si s6 ndo sao
suficientes para a determinacdo dos fendtipos, dessa forma esses efeitos devem ser
associados com toda a informacdo que a estrutura causal pode oferecer em relacdo as
caracteristicas. Os valores da acuracia de predicao foram considerados alto8,8®87

para as caracteristicas com excec¢do do nimero de ovos (0,355). De acordo com os valores
de AIC e BIC, o modelo que considera o numero de ovos (NO) com distribuicdo Poisson
pode ser considerado o mais indicado do que o modelo que considera NO com
distribuicdo normal. O modelo de equacdes estruturais lineares generalizados mistos é
eficiente na descricdo fenotipica e a avaliacdo do NO com distribuicdo Poisson foi melhor
do que aquela que considera esta caracteristica como sendo normalmente distribuida.
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ABSTRACT

PACHECO, Rodrigo de Oliveira, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2014.
Generalized Mixed Structural Equation Models Applied to Meat-type Quails
Genetic Evaluation Advisor: Robledo de Almeida Torres.

Structural Equation Models (SEM) are able to account the cause effect relationship
among traits. The aims of this study were propose an extension for structural equation
models in the generalized mixed linear models context, to consider traits with a Poisson
distribution and evaluate the Generalized SEM under the predictive point of view by the
accuracy of prediction estimation. Five meat-type quails traits were evaluated: Birth
Weight (BW), Weight at 35 days of age (W35), Age at the first egg (AFE), Average Eggs
Weight from 42 to 182 days of age (AEW), and number of eggs produced from 42 to 182
days of age (NE). | was determined a hypothetical structure representing the causal
relationship among traits, and the direct genetic effects over each trait. In this case, the
genetic correlations between these genetic effects were not considered. The equations of
the recursive model were estimated following Generalized Linear Mixed Models
formulation. The genetic effects per se were not sufficient for phenotype determination,
for this reason, these effects should be associated with the whole information that the
causal structure can offer in relation to traits. Accuracy of prediction values were
considered high (0.87 0.99) for all traits but number of eggs (0.36). According to the
AIC and BIC values, the model considering Number of eggs with Poisson distribution
can be considered more indicated than the one considering number of eggs with a
Gaussian distribution. Generalized Mixed Structural Equation model is efficient for
phenotypic description and the evaluation considering NE with Poisson distribution was

better than the one considering NE as a Gaussian distributed trait.
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INTRODUCAO

Modelos de Equacbes Estruturais (MEE) sdo modelos de regressdo multivariados
diferenciandoseda maioria dos outros modelos lineares multivariados pelo fato de que a
variavel resposta, em uma equacao de regressao, pode aparecer como um preditor em uma
nova equacao. Neste tipo de modelo, as variaveis podem influenciar uma outra variavel,
de modo direto ou de modo intermediario através de outras varaveis (Fox, R86@).
forma, é possivel estimar e testar as relacdes funcionais entre as caracteristicas, que
frequentemente néo séo reveladas por modelos lineares padréo e, o relacionamento causal
entre as variaveis pode ser representado de forma significativa por estas equacdes
estruturais (Fox, 2002; Rosa et al., 2011

O pioneiro da modelagem de equacdes estruturais, por meio de andlise de trilha,
foi Sewall Wright, um dos pesquisadores mais influentes da historia da genética
guantitativa. Apesar disso, durante o século XX, estes modelos foram ignorados pelos
pesquisadores na area da biologia. Em contra partida, ganharam importancia em areas
como economia e ciéncias sociais. A adaptacdo dos MEEs para o contexto da genética foi
feita por Gianola e Sorensen (2004) e a partir dai, foram aplicados e ampliados por varios
autores que definiam a estrutura causal com base em crencas a respeito do sistema
biolégico estudada priori (Valente, 2010; Valente et al., 2011).

A aplicacao da metodologia de modelos de equacgfes estruturais € justificada por
Valente et al. (2013), que define duas vantagens de tais modelos: A primeira esta
relacionada com o fato de que as predicdes para diferentes cenérios com modificacbes na
rede de fendtipos ndo necessitam de dados obtidos de cenéarios extras, enquanto a
abordagem através de modelos multicaracteristicos classicos precisaria. E a segunda, é
gue, mesmo peqguenas redes fenotipicas podem sofrer um enorme nimero de intervencdes
ou combinac¢@es de intervencdes, de modo que a obtencdo de dados para cada cenario
possivel e o ajuste de um MMC para cada cenario ndo € praticavel.

E importante destacar que os, existem interpretacdes diferentes para os efeitos
genéticos sob o contexto da modelagem de equacfes estruturais ou de modelos
multicaracteristicos. Segundo Valente et al. (2013), nos MMCs os efeitos genéticos sao
expressos como um efeito genético global, equivalente a um conjunto de efeitos genéticos
diretos e indiretos, afetando cada variavel. Enquanto que nos MEESs, os efeitos genéticos
sao representados como agindo de forma direta sobre cada caracteristica, sem a mediacéo

de nenhuma caracteristica contida no modelo, ou seja, sem efeitos indiretos. Uma
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diferenca fundamental entre os dois modelos é que um MEE n&o sO descreve a
distribuicdo dos dados, como também expressa o relacionamento causal entre as
caracteristicas.

Os modelos de equacdes estruturais sdo capazes de explicar a relacdo de causa e
efeito entre as caracteristicas. A metodologia proposta € uma extensdo dos modelos de
equacles estruturais, sob o contexto dos modelos lineares generalizados mistos,
permitindo que se considere na andlise, caracteristicas que tenham distribuigcdo Poisson e
ainda permite a avaliagdo individual de cada caracteristica, mimetizando um modelo
multicaracteristico através da inclusédo do efeito dos pais das variaveis resposta em cada
uma das equacdes.

O principal objetivo do presente estudo foi propor uma extenséo dos Modelos de
Equacdes Estruturais (MEE), sob o contexto dos modelos Lineares Generalizados Mistos,
a fim de assumir caracteristicas que ndo tenham distribuicdo Normal, tal como Poisson
para numero de ovos. Objetivou-se também avaliar o MEE generalizado sob o ponto de
vista preditivo (estimacao da acurécia de predicao) por meio de andlises de validacao-
cruzada.



REVISAO DE LITERATURA

1. MODELOS LINEARES

Os modelos lineares ocupam uma posicao de destaqgue em varios campos da
ciéncia, incluindo o melhoramento animal. O objetivo desta metodologia € a investigacao
do relacionamento entre as variaveis estudadas, onde é possivel considerar ou explicar a
variacdo em uma variavel em funcdo de uma ou mais variaveis independentes (Searle,
1997 Haase, 2011).

1.1. Modelo Linear Univariado
No caso da regressédo univariada simples, os modelos de regressao sdo aqueles que
sao limitados a uma Unica variavel resposta (ou dependente) (Searjé¢]d&97, 2011).

Um modelo de regressdo univariado simples, modelo este com uma Unica variavel

preditora (independente ou explanatdria) pode ser expresso por:
Y:Bo + B1X1+e- 1)

Um modelo de regresséo univariada multipla, ou seja, um modelo mais complexp, com

variaveis preditoras € definido pela seguinte expressao:
Y:BO+ B1X1+BZ>(2+“'+BQXq+e' (2)

Em (1) e (2), Y é um vetor coluna de variaveis respostas, explicado por meio da

combinagao linear dos coeficientes de regrefsdy, ..., Bq, das variaveis explanatorias

Xo, X, ..., Xq € @ainda por um termo de eedLittell et al., 2006 Haase, 2011).

Na notacdo matricial, (1) e (2) séo dados por:

Yima) = X (maryBaag T E(ny (3)



ondey(m) € um vetor representando a variavel respostg.=X1, 2, ...(, Sao as variaveis

explanatdrias alocadas em uma matriz de degigp. ), de ordengnxg+1) com n linhas,

I =1,2,..,n, €t colunas que captam as variaveis explanatorias. O “+1” na dimensao

g+l permite a uma unidad€,=1 (= significa “por definicdo igual a”) estimar o
intercepto do modelo. O vetfirda equacao (3) é um vetor coluna dos coeficientes de
regressadgq+1x1) contendo uma linha pra cada uma gas variaveis explanatorias. A
expansao de (3) mostra os elementos contidos nas matrizes para um modelo univariado

comaq+1 variaveis explanatérias e é descrita como:

Y, 1 X, Xy oo Xn Bo €,
Ya 1 Xy Xy 0 Xy Bl+ €5

Yn 1 Xn1 >(n2 an Bq 8q

1.2. Modelo Linear Multivariado

Ja os modelos lineares multivariados, sao definidos por apresentar mais de uma
variavel resposta, que séo incluidas simultaneamente na especificacdo do modelo. As
variaveis explanatorias,, X, ..., X,, podem ser iguais para o modelo univariado e para
0 modelo multivariado. Porém, o nimero de variaveis &'serdo diferentes, com o
namero de colunas igual ao numero dos coeficientes de regressdo e ao nimero de termos
de erro associados (Haase, 2011).

A representacdo do modelo de regressdo mdltipla multivariada € uma
generalizacao de (3) dada por:

Y =X B

(nep) =X (near) +E

(a3 TE(np- (4)
Y.y € uma matriz na qual as linhas representam todasobservacdes e as colunas
contémp > 1 variaveis respostasi,Yparak = 1, 2, ...p. Consequentemente, a ordem da

matriz Y € (xp). A estrutura da matriz de desi@q,.,.;, ndo difere dos modelos
univariados sendo idéntica a (3). A matKg,,,., da equacdo (4) € uma colecao

aumentada dos coeficientes de regressédo, uma linha para cada uma gagaveis
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explanatdrias e p colunas para acomodar as multiplas variaveis respostas. E a matriz

E,., concentra os termos de erro, uma linha para cada umimiitisiduos e uma coluna

para cada uma dasvariaveis resposta. Na expansao de (4) temos:

Yy Yo, Yp 1 Xy Xy o X 19 Bor B - Bcp €1 €12 "t Ep
Yo Yo oo Yza _ 1 Xy Xy oo X 2q By Bp - ij + € &€ v &y
Ynl Yn2 an 1 xrﬂ X 2 X e Bq B(z qu €y € 0 &,

1.3. Estimagéo dos Parametros do modelo

Os modelos de equacdes (1) a (4) sao funcdes de regressdo com os parametros do
modelo definidos no elementos W(%m) = (Bys By» - ,Bq) para os modelos uni variados
e de By ., para o caso multivariado. Para a q variavel explanatdria do modelo

univariado da equacao (3), o valor esperado da funcao para uma variavel € dado por:

E(YIX;)=XB=Py+ BX,+B X+ +By X, (5)

Estes valores esperados sédo as médias da distribuicdo condicional de Y, chamada

Hyix,) Para cada um dos valores d¢ ®s modelos lineares com duas variaveis
J

explanatérias que a superficie de regressao definidéfpseja um plano bidimensional

com curvas parciais definindo os eixos de X em um gréfico. No caso de um modelo de
regressao simples como em (1), o paramg&tiefine o valor esperado de Y|X = B¢

define a taxa de mudanca esperada em Y por unidade modificada em X (Searle, 1997
Haase, 2011).

Dessa forma, todos os modelos podem ser descritos por
y=Xp+e. (6)

A diferenca entre¥ e os valores esperados de Y sdo os erros de predicdo do

modelo, representados por:



e=y-E{ [X). (7)

Os valores de f podem ser estimados pelo critério de minimos quadrados, de modo
que a discrepancia entre as observacdes e os valores preditos pelo modelo sejam os
menores possiveis. Quanto mais préximo os valores observados séo dos valores ajustados
pela regresséo, melhor € o ajuste do modelo aos dados (HaaseDg0albyes de B sdo

escolhidos para minimizar a soma de quadrados dos erros de predi¢céo, representado por:

282 =g'e=(y-Xp) (y—XB) (8)

Substituindo as estimativas amostrais dos parametros da popﬁ@g@gz

(BO, B, ...,Bq) em (8), pode ser mostrado que obtendo as derivacdes parcigis de

ajustando-as a zero e resolvendo o conjunto de equac¢fes simultaneas conduzem a uma

solucéo dos coeficientes de regresséo,

B=(XX)"(X'Y). 9)

1.3.1. Métodos de estimacao

a. Minimos quadrados ordinarios

Envolve a escolha dizcomo o valor d que minimiza a soma de quadrados dos

desvios a partir dos seus valores esperados, ou seja, escplbandep que minimize

Sy —EW] =(y-XB) (y-XB).

E o estimador resultante é como aquele apresentado anteriormente em (9) (Searle,
1997).



b. Minimos Quadrados Generalizados

Ao assumir que a matriz de covarianciazdeVarg) = V, este método envolve

a minimizagao d&
(y-XB) V*(v-XB)
em relacéo § que leva a
B=(XVX) (X'V7Y).

Os estimadores de minimos quadrados ordinarios e generalizados serdo 0s

mesmos quando¥a= ¢I (Searle, 1997).

c. Méxima verossimilhanca

A estimacao pela maxima verossimilhanca necessita de algumas suposicdes sobre
a distribuicdo residual (que geralmente € normal) e a verossimilhanca da amostra de
observaces representada pelos dados é entdo maximizada. Ao assumir que 0s erros tém
distribuicdo normal com média zero e matriz de variaigiasto é,e ~ N(O,V), a

verossimilhanca é
IV 1 o
L=(2n) 2 |V| Zexp{—z(y—XB) \% (y—XB)}.

Maximizando a equacdo em relacdo a Bleobtém-se o estimador da maxima

verossimilhanca dp que é

B=(XVX) (X'V7Y),



tem a mesma forma do estimador de minimos quadrados generalizados. Da mesma forma,
quandoV =1, f =P (Searle, 1997).

1.3.2. Suposicdes necessarias para justificar a validade das estimativas de

minimos quadrados

Segundo Haase (2011) as suposicdes fornecem um grau de confianca na
interpretacdo dos coeficientes bem como justificar a validade dos testes estatisticos. E
dentre eles estéo:

e O modelo é linear, a E(Y|X) esta precisamente em uma linha reta;

¢ O modelo é especificado corretamente, nenhuma variavel importante € omitida da
analise;

e As X; variaveis explanatorias sdo medidas sem erro.

e E(e) = 0. Os erros do modelo de regressdo sdo considerados como variaveis
aleatorias com média zero.

e Cov (g1,g) = 0, para i # j. Os erros sdo assumidos como independentes com
covariancia zero.

e V(g) =02, a variancia dos erros e assumida como sendo constante. A variancia é

estimada pelo quadrado médio do residuo, através da seguinte formula:

onde n— ¢ — 1 representa os graus de liberdade do erro baseadq \@mageis
explanatdrias no modelo completo.
e & ~N(XB,0?). Oserros do modelo sdo assumidos como normalmente distribuidos

com média X e variancia c°l.

1.4. Definicdo das somas de quadrado das medidas de qualidade do ajuste



Em um modelo linear, a magnitude do relacionamento entre as variaveis resposta
e as variaveis explanatérias é indicada pela Soma de quadrados residual (do residuo ou

dos erros)

SQesiquo= Z( Y- XB)Z = 282 =¢£'¢

e o coeficiente de correlagdo multipla?(RPara alcancar cada uma dessas medidas é
preciso que a variabilidade na varidvel resposta seja particionada em suas partes
constituintes em relacéo a (3) (Haase, 2011). E a Soma de Quadrado pode ser dividia em

SQTotaI = SQAodelo+ SQesidun' (10)

O vetor das estimativas de erro é dado ey - Xp e a soma de quadrado
residual é definida pd@’sé. Como a medida da qualidade do ajugttem seus limites
inferior e superior conhecido®,<&'¢ <SS, definindo a amplitude entre a néo
existéncia de relacionamento e um relacionamento perfeito. Considétasmo uma
medida ambigua como uma medida da forca da associacdo entre as variaveis, a menos
que a S@ya Sseja conhecido (Haase, 2011). A soma de quadrados total (média corrigida)

€ representada por
SQTotaI = Z( Y- V)2 = y,y_y_yn )

ondey é um vetor das médias de Y repetidas 1) n vezes. Redefinindg'y = (y'y -
yyn) para ser a média corrigida £, e redefinindof'X'y = (p'X'y - yyn) para

representar a média corrigida doMzafio, A Soma de quadrados de (3) é dada por
y'y = |§'X'y+ €. (11)

E comum se basear no valor d& Rue assume um valor no intervalo [0,1], como
um indice de qualidade de ajusteS®rotal € a variabilidade méxima disponivel em Y,
SQkesiduct a variabilidade em Y que nédo pode ser contabilizado pelo modeloe®SQ
€ a parte da variabilidade em Y que € considerada pelo modelo (Haase, 2011). A
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propor¢do da variabilidade em Y que é contabilizada pelo modéjcé R medida

escalonada da qualidade de ajuste e é computada como

R\Z(.xlxz..‘xq = _W (12)
ou de forma mais comum
s
R\Z(.xlxz...xq :1_By—.yy- (13)

1.5. Teste de hipdtese sobre os coeficientes de regressdd e R

A confiabilidade def ou R dependem do conhecimento da variabilidade da
amostragem da estatistica e do teste estatistico para a avaliacdo das hipéteses sobre os
parametros do modelo. Os dois métodos mais comuns incluem o teste F sobre os valores
de R e o testd sobre o coeficiente de regressdo do modelo ordéF. Um teste F
genérico sobre gt e ghr, graus de liberdade do modelo completo e do modelo restrito,

respectivamente, é defino por

i _RI-R? gl
(glmc,g|mr) N 1— R(z: gImC .

(14)

No qualglmc = gnc- gmr € ghr = N - gne— 1, Sendo g0 NUmero de covariaveis no modelo
completo e g 0 numero de covariaveis no modelo restrito (Haase, 2011).

Para um teste comng| o testea da hipotesél, = Bj =k € expresso por:

_ BB

Yot = )
oOMR[ 1
\/ SQ [1— REJ

(15)
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onde 0 QMR, o quadrado médio do residuo &

QMR — SQresiduo ,
n-g -1

_1
1-R}

€ o fator de inflacdo de variancia (FIV), que ajusta para multicolinearidade entre os

preditores lineares (Haase, 1997).

1.6. Teste de hipotese geral

Os testes de hipbtese apresentados anteriormente sdo casos especiais do teste de
hipotese linear geral, que se trata de um procedimento que cobre uma ordem de testes de
hipéteses comuns e especializadas em casos modelos lineares uni e multivariados (Haase,
2011; Searle, 1997).

Quando h& o interesse de se testar que todos os coeficientes de regressdo do
modelo completo séo iguais a zero, com excec¢ao do intercepto para o modelo (3), pode-

se representar esta hipétese através da combinacao linear dos parametros indicada por

0 0 0 l;" B, 0
Hotp= 0 0 T Dlle < || D (16)
000 - 1| 1o
| Bar | P

A matrizL é de orden{c x q.+1) cuja funcdo € identificar os coeficientes de

interesse nas hipéteses. Outra hipotese poderiam envolver somente a estimacdo de um

unico parametro, por exempiy: §,= 0, ou algum subconjunto de parametros

11



Em geral qualquer hipotese pode ser definida como um produto de um vetor (ou

matriz) de coeficientes de contraslgs. - ), € do vetor de parémetr@%qﬂxl), da

analise do modelo completo. Onde o subscrito ¢ € o numero de linhas em L, que é
equivalente aos«@. Uma vez que a hipdtese € especificada, as estimativas dos parametros

podem ser substituidas em (21) para se obter a soma de quadrados das hipéteses

-1

A ' _1 A A
SQ1ipétese: (LB) (L(X X) L ) (LB) (17)
e a SQipstesepode ser utilizada como o numerador do teste F (Haase, 2011, Searle, 1997).

o~ S o &
Sob a suposicdo de que os erros seguem distribuicdo normal, F seguira
distribuicdo deglmc = ¢ € ghr = n - gnc— 1 graus de liberdade.
A partir desta formulagcdo, pode ser entdo promovida o teste de hipotese dos
parametros do modelo como um todo, das contribuicdes individuais dos parametros ou

da combinacéo destes (Haase, 2011).

2. MODELOS LINEARES MISTOS

Os Modelos Lineares Mistos sdo também conhecidos como Modelos Mistos ou
modelos de efeitos mistos. Sdo assim denominados, pois contém termos de efeito fixo e
termos de efeito aleatorio. (Costa, 2010).

Através da andlise dos modelos mistos é possivel estudar o comportamento
individual e o comportamento médio, ao contrario dos modelos lineares classicos (MLC)
gue ajustam o comportamento médio (Costa, 2010). Um motivo pelo qual um modelo
misto pode ser adotado € necessidade de se realizar a predicdo de efeitos aleatorios, na
presenca de efeitos fixoslértins et al., 1998).
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2.1. Definicao do Modelo

Em termos matriciais um modelo misto pode ser descrito na descrito como:
Y =XB+Zu+eg, (29)

ondeY € o vetor de observagcdes, € uma matriz de incidéncia dos efeitos fixos
conhecidap € o vetor de feitos fixos desconheciddg, a matriz de incidéncia dos efeitos
aleatdrios conhecida, € um vetor de efeitos aleatérios desconhecidaim vetor de
erros.

As pressuposicoes das distribuic§ies e € podem ser:

y1 ([Xp][zuz'+R zU R
ul-||{ o] uz' U ¢|],
£ 0 R ¢ R

onde U é a matriz de covariancias dos efeitos aleatorios presentes Bna matriz de
covariancias residuais (Martins et al., 1998).

Se cada uma das observacgdes contiver mais de uma medida, a distribuicdo passa
a ser multivariada e, se as medidas forem ordenadas dentro de cada obseryagsio de
matrizes U e R passam a ser:

e U=A®U,, sendo A a matriz de correla¢éo entre os efeitos aleatdridas n

observacgOes; e dJ#& a matriz de covariancias entre os efeitos aleatorios na q
medidas que compdem uma observagao.
e R=1 ®R,, sendo { uma matriz identidade, eoRx matriz de covariancias
residuais entre as g medidas que compdem uma observacao.
A derivacao das equacdes de modelos mistos pode ser feita pela minimizacéo do
quadrado médio do erro ou pela maximizacdo da funcédo densidade de probabilidade
conjunta dey eu (Martins et al., 1998). Resultando nas seguintes equacdes:

X'RIX  X'RZ p] [XRY
Z'R'X zZ'R'z+U?|al| |zZRY]|
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Segundo Martins et al. (1998), estas sdo as equacdes de modelos mistos que
permitem obter as solucdes para os efeitos figs € as predicdes para os efeitos
aleatdrios @). A solucédo do sistema pode ser obtida por absor¢cdo ou por obtencao da

matriz inversa por particdo. Nos dois casos, os resultados serao:

B° ={X'[R’1—R’lz(Z‘R’1Z+ U'y'z'R"| x}_ X[R*-R'ZZR'z2 UY'ZR )

0=(ZR*z UNYZ' Ry XB°) .

2.2. Estimacao dos parametros
Utilizando um modelo que ignota ou seja, (6)
Y =Xp+e,

a solucaop®, obtida pelas equacdes de modelos mistos, € também uma solucdo de

minimos quadrados generalizados (Martins et al., 1998). Sendo a variancia de Y
Var(Y)=V =ZUZ'+R,

e a solucdo de minimos quadrados generalizado$ gara
B°=(X'VX) X'V Y.

E pela segunda equacao das equacdes de modelosiimistos

0=(Z'R'Z+ U 'Z'R (y- XB°).
Se

V'=R'-RZ(Z'R'Z+ U 'Z'R,
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entdo, sera verdade gp& das equacdes de modelos mistos, € uma solugcdo de minimos

guadrados generalizados para o modelo (6) que ignora

2.2.1. BLUE e BLUP

A variancia dep° € denotada por:
Var(®)=[ X'R*X-X'R7Z(ZR*Z+ Uy 'Z'R*X] .

Para um dado conjunto de funcdes estimaveis, estabelecidas por uma matriz

conhecida K, a variancia de€'p°, o Melhor Estimador N&o-Viesado (BLUE) #ep é
Var(K'g°) =K'Var(p°)K.

De acordo com Matrtins et al. (1998) Melhor Preditor Linear N&o-Viesado
(BLUP) pode ser, definido como resultado da regresséo dos efeitos de um fator aleatério
(u) em funcédo das observagdes (y) corrigidas para os efeitos dos fatoresfixaeio

dado na seguinte expressao:
0=UZ'(ZUZ+R ) (y— XB°) = UZ'V(y—XPB°).

Observa-se que o termdZ '(ZUZ'+ R)™ € o conjunto de coeficientes de regressdo
emu em funcio de y, uma vez que DZ’ é a matriz de covariancias entre u e y. (ZUZ'+ R)™

é a inversa da matriz de variancia de y, enquanto o term# 3°) contém os valores das

observacoes y, corrigidas para os efeitos fixpgMartins et al., 1998).

Pelas equacfes de modelos misit@s

0=(Z'R7Z+ U ZR(y- Xp°) .
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Entdo, se a igualdade
Uz'(zuz+R)*(Z'R*z+ UY) ZR?

for verdadeira di, obtido pelas equacfes de modelos mistos, € o BLUP de u.

A variancia ddi é dada por:
Var(f) = UZ' [V =V XXV 7X) X'V 2

A correlagdo entre os valores reais e preditos € maxima.

2.3. Escolha do modelo

No caso de modelos que foram ajustados pelos métodos de Méaxima
Verossimilhanca ou Maxima Verossimilhanca Restrita existem diversos critérios que
fornecem estatisticas que auxiliam na decisao da escolha de um modelo. Dois deles que
sdo amplamente utilizados séo o AIC (Akaike Information Criterion) (Akaike, 1973) e 0
BIC (Bayesian Information Criterion) (Schwarz, 1978) (Costa, 2010).

o AIC=-2I+2p;
e BIC =-2| + p.logn).

Em quel é maximo da log-verossimilhangaa quantidade de parametros e nimero
de observacbes. Como critério de decisao, o melhor modelo é aquele que apresenta o
menor valoemuma dessas duas estatisticas. O BIC é considerado mais consistente que
o AIC, portanto, podera ser ter maior peso na escolha do melhor modelo (Costa, 2010).
Outro critério que auxilia na escolha de modelos é o Teste da Razdo de
Verossimilhanga (LRT), que se baseia na razdo entres as verossimilhancas de dois
modelos ajustados. Na pratica, verifica se um modelo com menos parametros se ajusta
tdo bem quanto o modelo com a quantidade total de parametros. Segundo Pinheiro e
Bates(200)(2000)(2000(2000(2000)(2000(2000)(2000(2000)(2000), nos casos em

gue os parametros sao estimados por Maxima Verossimilhanca Restrita, o teste da Razéo
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de Verossimilhanca s6 pode ser aplicado se os dois modelos foram ajustados pelo mesmo
método e se os efeitos fixos tém a mesma estrutura.

A formula do teste da Razéo de Verossimilhangas é dado por:
LRT = 2[|Og(|—mc)_ Iog(Lmr)] )

onde Lnc € 0 valor maximizado da log-verossimilhanca sob o modelo completpce L
valor maximizado da log-verossimilhanca sob o modelo reduzido.
O teste da razao de verossimilhancga apresenta distribuicéo assintg’@,%imde

r € a diferenca entre o nimero de parametros do modelo completo e do modelo restrito.

3. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) sao extensdes dos Modelo Lineares
Classicos (MLC) para casos em que os dados sao independentes e as pressuposi¢cées do
MLC séo violadas. Estes modelos retnem uma série de técnicas estatisticas que antes
eram estudadas separadamente. Facilitando assim dessa forma que muitos problemas
estatisticos de diferentes areas pudessem ser formulados de uma forma unificada, como

modelos de regressdo (Demétrio, 200&ell et al., 2006).

3.1. Definicéao

3.1.1. Componentes de um MLG

Um vetor de observacogsontendan componentes € assumido como sendo uma
variavel aleatdriar cujos componentes sao distribuidos de forma independe com média
n, € associado a ela um conjunto de variaveis explicadyaX, ..., X,. Para uma
amostra da observagdefy., x;) em quex;=(x;.x,,....x,;)' € 0 vetor coluna de variaveis

explicativas. O MLG envolve trés componentes (McCullagh and Nelder, D8&®trio,
2002):
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a) Componente sisteméticoas variaveis explicativas que entram na forma de uma

soma linear de seus efeitos
p ' '
it :Z)% Bj =X;p ou n=Xp
j=1

sendoX = (xi, Xy, ..., X,)' @ matriz do modeloﬁz(ﬁl,ﬁz,...,ﬁp)' o vetor de

parametros = (n,n,, ..., n,)" 0 preditor linear.
b) Componente aleatério parte do modelo representada por um conjunto de variaveis

aleatorias independent®&s,Y,, ...,Y; provenientes de uma mesma distribuicdo da

familia exponencial na forma candnica com mégias., ..., y,,

E(Y;)=m;, i=12,....,n (McCullagh e Nelder, 1989).

c) Funcdes de ligacao

A fun¢do de ligacdo tem a fungdo de relacionar o preditor linear n ao valor
esperado de p de um dado y, ou seja,é uma fungcédo que liga o componente aleatério ao

componente sistematico
ni=9 (lvli )a

sendog(.) uma fungdo monotdnica, derivavel (McCullagh e Nelder, 1989; Demétrio,
2002).

Devido a funcéo de ligagdo ser monoténica, o relacionamentopeatie(bem
como entreu e ) pode ser expresso em termos da fungdo de ligagdo ou o inverso da
funcao (Littell et al., 2006):

g(n)=X'g=n
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p=g"(X'B)

A primeira forma é ilustrativa pois enfatiza que os MLGs utilizam transformacdes
da média; estes ndo envolvem transformacfes dos dados. A segunda € Util pois mostra
como as predi¢cdes da média podem ser obtidas, seguindo a estim@icaaldala a
estimativa day e aplica a funcdo de ligacao inversa,

Se a funcdo de ligagdo € escolhida de tal formag@ue=0, o preditor linear
modela diretamente o parametro candnico e tal funcdo de ligacdo é chamada ligacao
candnica. Isto resulta, frequentemente, em uma escala adequada para a modelagem com
interpretacdo préatica para os parametros de regressao, além de vantagens tedricas em
termos da existéncia de um conjunto de estatisticas suficientes para os parametros ’s e
alguma simplificacdo no algoritmo de estimacao (Demétrio, 2002).

Para o MLC, a funcéo de ligacdo é chamada identidade, pois o preditor linear &
igual a média. Essa funcédo de ligagcédo € adequada no sentido em quejambpsdem
assumir valores na linha real. Entretanto, quando se trabalha com dados de contagem e a
distribuicdo em questdo € a Poissam; 0, dessa forma a funcéo identidade néo é
indicada, porque, por exemplo, 1 pode ter um valor negativo, dependendo dos valores
obtidos parg, enquanto p ndo. Modelos para contagem baseados na independéncia dos
dados conduzem naturalmente a um efeito multiplicativo. Nesse caso, a funcéo de ligacéo
pode ser expressa ligagéo log, ondedn p, com inversa = e". Logo, a contribuicdo dos
efeitos aditivos a 1 se tornam a contribuicao dos efeitos aditivos a pL e, L € necessariamente
positivo (McCullagh e Nelder, 1989; Demétrio, 2002).

Séo trés as fungbes de ligacao consideradas principais. Elas sdo conhecidas por:

1- Logit
n=log{u/1-p};
2- Probit
n=0"(n),

onde ®(.) ¢ a funcdo da distribuicdo Normal cumulativa; e
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3- Complementar log-log

n=log{-log(1-p)}.

A familia das ligacdes € sempre importante, pelo menos para observacdes com

média positiva. Esta familia pode ser especificada ou por

n=(u"-1)/2

com valor limite

n=logu; comoA — 0,

ou por

B },Lk; A= 0,
logp; A= 0.

A primeira forma tem a vantagem de uma transi¢do mais suave conforme A passa

por zero, mas quando A = 0, deve-se optar por uma forma especial.

3.1.2. Predi¢cbes de medias pela funcéo de ligacéo inversa

A funcdo de ligacdo inversa definida como 4n) = p. A ligagéo inversa é
utilizada para obter os valores preditos de p a partir do vetor de estinfiafivtsll et
al., 2006).

Para a distribuicdo normaf;' (x'p) = (x'B), desde que p = 1. Para a distribui¢io
Poisson com ligagdio candnica, n = log(A) consequentemente A = g }(x’p) = exp&’p). Para
a distribuicio binomial, = log[n/(1-m)] e consequentemente m = g (x’B) = exp&’p)/ [1
+ exp&’p)] (Littell et al., 2006).
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3.1.3. Estatisticas suficientes e ligacfes candnicas
Cada uma das distribuicdes da familia exponencial tem uma funcao de ligacao
especial para a qual existe uma estatistica suficiente de dimgasiéo 8 no preditor
linear. Estas funcdes de ligacdo sdo chamadbgad@es canbnicagse ocorrem quando

0=n,

onde 0 € o parametro candnico (McCullagh e Nelder, 1989As fung¢des canodnicas para

distribuicdes da familia exponencial estdo descritas na Tabela 1:

Tabela 1 Func¢des de ligacdo candnicas

Distribuicéo Ligacao canbnica

Normal ldentidade: mn=n

Poisson Logaritmica: n=logun

Binomial Logistica: ~ m=log{n/(1-x)} = log{n /(m-p)}
Gamma Reciproca: n=p™

Normal inversa Recipocrd mn=p~?.

Adaptado de (McCullagh e Nelder, 1989).

3.1.4. Distribuicdes de Probabilidade

Os elementos essenciais para estnmao MLG séo:

e A funcéo de ligacdoque determing eD.
e A distribuicdo de probabilidade, que determina a média e a variancia
Var[Y]=R.

O processo de escolha de uma funcéo de ligacdo e as estruturas da média e da
variancia pode ser melhor compreendido examinando a distribuicdo de probabilidade,

21



mais especificamente, a funcdo de verossimilhanca. Considere as trés distribuicbes da
familia exponencial que sdo as mais amplamente utilizadas, que séo a binomial, Poisson
e normal. Estas distribuicdes apresentam as caracteristicas essenciais do MLG (Littell et
al., 2006).

Binomial

Para a distribuicdo binomial camtentativas e uma probabilidade de sucgsso

forma da funcao de distribuicdo de probabilidade é dada por

n e
()= fpa
y
A funcéo de verossimilhanca para a distribuicdo binomial é:

Lpiny) <[} P o

Esta funcdo envolve o paramejradado os dados g y). Os dados discretos e a
estatisticay sdo conhecidos.
A funcao log-verossimilhanca para o modelo binomial € dessa forma:

(L) = Iog[;]+ ylog(p)+ (n- y)log(1- p)

Poisson

A probabilidade para a distribuicdo Poisson &

et
= y! .

f(y)
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Para a distribuicdo Poisson a funcéo de verossimilhanca é:

n //Ly,efﬂ.
L(y)=11 ;]

AL ve"

[Ty

e a funcéo log-verossimilhanca &

|(L)=Zn:|og ﬁyel J

n n @
= log —/IZ‘:ly' ©
i=1

[15x!
zgylog(l)—élog(y!)—ni.

A média e variancia para a distribuicdo Poisson sdo ambas iguais a A.

Tradicionalmente, contagens seguem uma distribuicdo Poisson. Contudo, a
distribuicdo Poisson assume que a média e a variancia sdo iguais. Pesquisas recentes
sugerem que os dados de contagem sao tipicamente superdispersos, ou seja, a variancia é
maior (as vezes consideravelmente maior) do que a média. Como alternativa a este
problema, a distribuicdo binomial negativa, frequentemente fornece melhores modelos de

variacéo dos erros em um modelo linear (McCullagh e Nelder, 1989).

Normal

Para a distribuicdo normal, a funcdo densidade de probabilidade é:
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e a funcéo de verossimilhanca é:

2.\ _ L 1 i (yi_“)2
L(M’G 1y)_ i1 /2167 - C26°
n B 2
:[ ! ] exp ——Zi(yiz_u) ]
2nc° 26

Dessa forma a funcao log-verossimilhanca para a distribuicdo normal é:
N n 2y 1 < 2
I(L)——Elog(Zn)—Elog(G )—?;(y—u)

onde p é média e 6 a variancia.

Caracteristicas em comum

As funcdes log-verossimilhanca para as trés distribuicbes supracitadas tém a

seguinte forma em comum:

yo—b(0)

1(6,0;y) = a(0)

+c(y.9).

onde:
0 € o parametro natural; e

¢ € 0 parametro de escala.

0 ¢ uma funcao da média. Esta funcao ¢ denotada por (). Da mesma maneira a variancia

pode ser expressa como uma funcdo da meali®) eEspecificamente,
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Var[Y]=V(n)a(9),
onde V{1) é afuncdo de variancia Sea(¢) = 1, entédo a funcdo de variancia também é a
variancia de uma observacédo, que é o caso para as distribuicbes de binomial e Poisson.

Para tais distribui¢cdes, as funcbes podem sao apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2— Func¢des para as distribuicdes Binomial, Poisson e Normal

Binomial/n Poisson Normal
Média T A u
(W) log[n/(1-m)] log(») H
a() 1/n 1 2
V(W n(1-m) A 1
Var[Y] n(l-m)/n A c?

(Littell et al., 2006).

Deve-se notar que para as distribuicbes Poisson e binomial, a média também
aparece na funcdo de variancia, que € uma generalidade das distribuicbes da familia
exponencial. Na distribuicdo normal, a independéncia da média e da variancia € uma
esperanca, isto €, é possivel determinar o grau de variabilidade independentemente da
média, somente para a distribuicdo normal. No caso das outras distribuicdes da familia
exponencial, o conhecimento da média também determina o grau de variabilidade, pelo
menos até a fun¢age). Para a formulagéo e estimacéo, isto tem consequéncias de longo
alcance (McCullagh and Nelder, 19&%tell et al., 2006).

3.2. Ajuste do Modelo

McCullagh e Nelder (1989) destacam trés processos no ajuste dos Modelos
Lineares Generalizados: a selecdo do modelo, a estimacdo cos parametros e a predicao

dos valores futuros.
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3.2.1. Selecao de modelo

Os modelos selecionados para ajustar os dados sao escolhidos dentro de uma
determinada classe e, esta classe tem que ser relevante ao tipo de dados que estdo sendo
estudados para que esse processo de ajuste seja util. Assim como na regressao classica,
uma caracteristica importante dos MLGs € que estes assumem independéncia das
observacdes (ou que ndo sejam correlacionadas) (McCullagh e Nelder, 1989).

A escolha da escala dos dados é um importante aspecto da selecdo do modelo.
Uma escolha comum ao se anali¥ageria utilizar a escala normal ou [¥gA escala
mais adequada vai depender do propdsito pelo qual uma escala estd sendo utilizada
(McCullagh e Nelder, 1989).

Na andlise de regressao classica uma boa escala deve combinar variancia
constante, normalidade aproximada dos erros a aditividade dos erros sistematicos. Com
a introducdo dos MLGs, os problemas de escala sdo grandemente reduzidos. A
normalidade e variancia constante ndo sdo mais exigidos, embora que, a maneira como a
variancia depende da média deve ser conhecida. Nos MLGs, a aditividade €, devidamente,
postulada como uma propriedade das respostas esperadas (McCullagh e Nelder, 1989).

Na selecdo do modelo existe um problema que € a escollxavdaaveis (ou
covariaveis) a serem incluidas na parte sistematica do modelo. Agrupado em torno do
‘melhor’ modelo existirdo um grupo de alternativas quase tdo boas que ndo sao

estatisticamente distinguiveis (McCullagh e Nelder, 1989).

3.2.2. Estimacéo dos parametros

Uma vez feita a selecdo de um determinado modelo, € preciso estimar os
parametros e avaliar a precisdo das estimativas. No caso dos MLGs, a estimacao segue
por definicAo uma medida de qualidade do ajuste entre os dados observados e os valores
ajustados pelo modelo. As estimativas dos parametros sao os valores que minimizam o
critério de qualidade de ajuste (McCullagh e Nelder, 1989).

De acordo com McCullagh e Nelder (1989),/8e 0) for a funcéo densidade ou

distribuicdo de probabilidade para a observacdalos os parametros 0, entdo o log da
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verossimilhanga, expressada como uma fungdo do parametro da médidy), é

apenas
((ny)=1log f(y.0).

O log da verossimilhanca baseado em um conjunto de observacdes independentes

¥, Y., € apenas a soma das contribui¢des individuais, de maneira que
((my)=2log f,(:6,),

ondep = (i, -..,i, ). Note que a fungdo densidade; 0) € considerada como uma fungéo

dey para 0 fixo, enquanto que o log da verossimilhanca ¢ considerado essencialmente

como uma fungédo de 0 para o dado particular y observado (McCullagh e Nelder, 1989).
3.2.3. Predigéo de valores

McCullagh e Nelder (1989), afirmam que neste tdpico se encontra a preocupacao
com as respostas para questoes do tipo ‘e se’, que podem ser colocadas de acordo com a
analise estatistica. Par ser util, o valor predito precisa ser acompanhado por medidas de
precisdo, que sado calculadas de forma ordinéria sobre a suposi¢do que a construcao que
produziram os dados se mantém constantes, e que o modelo utilizado na andlise €
substancialmente correto.

3.3.Estimacao do vetor de parimetros 3

De acordo com Nelder e Wedderburn (1972), estimativas de maxima

verossimilhanca pafapodem ser obtidas de forma iterativa resolvendo

XWXB=X"Wy
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onde,

W=D'R™D;
yn=y+(uD)";
Dp=0on/0;
R=Var[Y]; e

n=E[Y].

y" € a variavel resposta que esta sendo estudada.

Na prética, as estimativas @ee R sdo utilizadas no lugar de e R. para os

modelos lineares classicos(MLCg)= E[Y] =p e por issdD = |. Consequentemente, a

solucéo parg reduz os minimos quadrados generalizados. IXORS!Xp = X'R'y.

3.4. Qualidade do ajuste

O objetivo é determinar quantos termos sd0 necessarios na estrutura linear para
uma descricdo razoavel dos dados. Quando se tem um pequeno numero de covariaveis
(varaveis explanatorias), isso pode levar a um modelo de facil interpretacdo, porém que
se ajuste de forma pobre aos dados. J& quando se tem um grande namero de covariaveis,
isso pode gerar um modelo que expliqgue bem os dados, mas h4a um aumento na
complexidade da interpretacdo. Entdo, o que se € um modelo intermediario (Demétrio,
2002).

Dadasn observacdes, a elas podem ser ajustados modelos contendo até
parametros. O modelo mais simples éadelo nulotem apenas um parametro, que
apresenta um | comum a todos os Y’s. Assim, o modelo nulo deposita toda a variagao
entre 0sy’s no componente aleatério. A matriz do modelo, entdo, reduz-se a um vetor
coluna, formado de 1's. em situacdo oposta, encontra-se psideto completoou
saturado que possun parametros, sendo um para cada observagaop'® derivados
dele se igualam exatamente aos dados. Este por sua vez, atribui toda a variggao nos

ao componente sisteméatico (McCullagh e Nelder, 1989; Demétrio, 2002).
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Na pratica o modelo nulo, geralmente, € demasiado simples e o0 modelo completo
€ nao informativo, pois ndo resume os dados, mas sim os repete como um todo. Contudo,
o modelo completo da uma base para as medidas de discrepancia para um modelo
alternativo conp parametros (McCullagh, 1989).

Existem ainda dois outros modelos limitantes, porém, menos extremos. E
necessario que certos parametros estejam no modelo, como por exemplo, 0s totais
marginais fixados em tabelas de contingéncian@lelo maximal € o modelo que
contém o maior nimero de termos que podem ser considerados. Por outronadeloo
minimal € aquele que contém o menor numero de termos necessarios para o ajuste. Os
termos desses modelos extremos sédo obtidos, geralmente, através de interpretacfes da
estrutura dos dados, feitapriori (Demétrio, 2002).

Em geral, trabalha-se com modelos encaixados e o conjunto de matrizes dos
modelos pode, entdo, ser formado pela adicdo sucessiva de termos ao modelo minimal
até se chegar ao modelo maximal. Qualquer modelo ggarametros linearmente
independentes, situado entre os modelos minimal e maxénahamadomodelo
corrente oumodelo sob pesquisaO problema é determinar a utilidade de um parametro
extra no modelo corrente (sob pesquisa) ou, entéo, verificar a falta de ajuste induzida pela
omissdo dele. A fim de discriminar entre modelos, medidas de discrepancia devem ser

introduzidas para medir o ajuste de um modelo (Demétrio, 2002).

3.4.1. Deviance

Nelder & Wedderburn (1972) propuseram como medida de discrepancia entre os
modelosadeviancgtraduzida comdesvig, em que o log da verossimilhanca em termos
de valor médio do parametucao inves do parametro canonedsejas(f, ¢;y) o log da
verossimilhanca maximizada solfr@ara um valor fixo do parametro de dispergaa
maxima verossimilhanca alcancavel em um modelo completo rcqrarametros é
((y,91y)-

A devianceé proporcional a duas vezes a diferenga entre o logaritmo da

verossimilhanca do modelo completo e do logaritmo da verossimilhanca do modelo que

esta sendo estudado (McCullagh e Nelder, 1989). Com expressao dada por:
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D(fy)=2[1(y;y)-(:y)],
onde,

I (y;y) € o valor do log da verossimilhanca calculadoesmy (modelo saturado).

I (f;y) € o valor do log da verossimilhanca para o modelo corrente.

A deviance2 uma generalizacdo da soma de quadrados residuais (SQR) na analise
de variéncia e da razdo de verossimilhagiigam tabelas de contingéncia.davianceé
igual & SQR para modelos normais e a razdo de verossimiljfagédgual adeviance
para modelos Poisson.d&viancepode ser utilizada na avaliagdo da qualidade do modelo
e nos testes de hipétese (Littell et al., 2006).
As formas dadeviance para as distribuicbes da familia exponencial sdo

apresentadas por McCullagh e Nelder (1989). Com somatorio comirdice.. , n:

Normal Z(y—ﬁ)2

Poisson 2y {y-log(y/i)—(y-i)}

Binomial 22{y—|og(y/ﬁ)+(m— nilog[ ( m- Y /( mﬁ)]}
Gamma 23" {~log(y/f)+(y—i) /i

Quando¢ ndo é conhecido, este pode ser estimado e utilizado para calcular a
scaled devianceque é definida por

em queD” é chamada decaled deviancéMcCullagh e Nelder, 1989). As fun¢éesaled
deviancepara as distribuicdes da familia exponencial estédo descritas na Tabela 3.
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Tabela 3 Fungdescaled deviancpara algumas distribui¢cdes

Distribuigio Sealed deviance
Normal S, =—>wily—p, 7
m—¥ i
Binonual 3 = I3 w |: ﬂ-[ |+l{f” -y ﬂ-l
i~ m = |]
Poisson s, = 23w |:1- fof 2 l (v —i)|
' = LA, )
s = k : = - ¥, i | v +k ¥
Binomial negativa §,=2% wiyfnl = |—{|1' + s
. i +k )
| 4 L .1 ] F 1 L :Ill 5 ﬂl
&= J.-[I.l‘ o I+ ~
Gama = L \a K,
s = L:':'_‘_ "|-'|-'I —III1 ___Ilgl :I-
Normal Inversa S o Yy

(Demétrio, 2002).

A devianceé sempre maior do que ou igual a zero, e a medida que sdo adicionadas
covariaveis no componente sistematico, a deviance decresce até se tornar zero (modelo
saturado). Quanto melhor for o ajuste do modelo aos dados tanto menor sera o valor de
D*. Assim, um modelo bem ajustado aos dados com uma verossimilhanca grande tem
uma deviancepequena. Uma maneira de se conseguir a diminuicadedanceé
aumentar o numero de parametros, o que, porém, significa um aumento do grau de
complexidade na interpretacdo do modelo. Na pratica, procuram-se modelos simples com
deviancanoderada, situados entre os modelos mais complicados e os que se ajustam mal
aos dados (Demeétrio, 2002).

Para testar a adequacédo de um modelo linear generalizadse tem-

* D 2
D Z? ~Xn—p'

com (1 — p) graus de liberdade, e assumird@onhecida (Demétrio, 2002).
Assumindo-se que o modelo é verdadeiro, para a distribuicdo binomial, quando

e fixo em;—, Vi e para a distribuicdo de Poisson, quamgde «, Vi, tem-se que:

D'=D ~Xi—p .
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Na pratica, contenta-se em testar um modelo linear generalizado, sem muito rigor,

comparando-se o val@" com os percentis da distribuigé?qu. Assim, nos casos em que

€ possivel a aproximacéao de un’j_g, tem-se que se
* 2
D an— P ”

Podese considerar que existem evidéncias, a um nivel aproximado de a = 100% de

probabilidade, que o modelo proposto estd bem ajustado aos dados (Demétrio, 2002).

3.4.2. Estatistica 2 generalizada de Pearson

Outra medida importante da discrepancia do ajuste de um modelo é a estatistica

¥* generalizada de Pearson, denotada por

ondeV([i;) € a funcdo de variancia estimada sob o modelo que esta sendo ajustado aos

dados. Para a distribui¢io normal, o ¥? é igual & soma de quadrados do residuo e

XZ

2
2 Xn-
o) p

(McCullagh e Nelder, 1989; Demétrio, 2002).
Para as distribuicdes binomial e de Poisson, empgui, € a estatistica original

de Pearson, escrita na forma

sendoO; a frequéncia observaddea frequéncia esperada (Demétrio, 2002).
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Para as distribuicbes ndo-normais, tém-se apenas resultados assintoticos, isto €, a

distribuigéoxi_p pode ser usada, somente, como uma aproximagao, que em muitos casos

pode ser pobre. Além dissg’ tem como desvantagem o fato de tratarygs
simetricamente. Em muitos casos, é preferida em relad@awiance por facilidade de
interpretacdo (Demétrio, 2002).

Tanto adeviancequanto a estatistica ¥*> generalizada de Pearson tem uma
distribui¢do y? exata para os modelos lineares normais. Porédgvancetem uma
vantagem geral como medida de discrepancia por ser aditiva para conjuntos de modelos
aninhados se as estimativas de maxima verossimilhanca forem utilizadas. Contudo, a
estatistica ¥*> as vezes pode ser preferida porque é uma interpretagdo mais direta
(McCullagh and Nelder, 198%urkman and Silva, 2003).

3.5. Estimacao do parametrap

No caso das distribuicbes binomial e Poissprs 1. ¢ € desconhecido nas
distribuicbes normal e normal inversia< ¢?) e gammad = v?!) e admite-se que seja
constante para todas as observagfes. Os métodos mais usados para a estins@gio de
método da maxima verossimilhanca, método dos momentos e perfil de verossimilhanca
(Demeétrio, 2002).

O método da maxima verossimilhanca € sempre possivel em teoria, mas pode-se
tornar intratavel computacionalmente quando nao existe solucdo expliciaé Se
mesmo para todas as observacdes, a estimativa de maxima verossimilhghca de
independe deb mas ja a matriz de variancias e covariancias fflesnvolve esse
parametro. Interpretando o logaritmo da funcdo de verossimilhigfica; y)como
funcdo de3 e ded, y, a estimativa de méxima verossimilhanca gaésobtida, fazendo-
se

oL(B.9)

o

Para as distribuigbes normal e normal inversagem-
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3.6. Testes de hipoteses

Nos MLGs os métodos de inferéncia baseiam-se, fundamentalmente, na méaxima
verossimilhanca. De acordo com esta teoria, existem trés estatisticas para testar hipoteses
relativas aos parametrf% (Demétrio, 2002). Sao elas:

e Teste da Razéo de verossimilhanca ou Estatistica de Wilks;
e Teste de Wald; e

e Teste escore ou Estatistica de Rao.

Estas estatisticas sdo assintoticamente equivalentesHy, sgiarap conhecido,

convergem para uma variavel com distribuig?,osendo. A razao de verossimilhanca é

o critério que define um teste mais poderoso (Demétrio, 2002).

3.6.1. Teste da razédo de verossimilhanca

Envolve a comparacéao dos valores do logaritmo da funcdo de verossimilhanca

maximizada sem restrigé@(ﬁl,ﬁz;y)) e sobHo (E(Bl,O'ﬁz,o;y))’ ou, em termos de

deviancea comparac&o da(y;ii) e D(y;:fi,) em quei, =g "' (q,) efi, = XB,. Esse teste
€, geralmente, preferido no caso de hipoteses relativas a varios coefigiensesas

diferencas s@o grandes, entdeg¢ rejeitada. A estatistica para esse teste é dada por:
A=-21n%=2[ ¢(B,B:y)~(B.ob o5¥) |2 [D(v:it )~ D(v:i)] .

Para amostras grandes, rejeitakkg a um nivel de probabilidade cooi00%, se
A~ y2 ., (Turkman e Silva, 2000; Demeétrio, 2002).
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3.6.2. Teste de Wald
E baseado na distribuicdo normalftle é uma generalizacdo da estatistide

Student (Wald, 1943). E, geralmente, o mais usado no caso de hipéteses relativas a um

anico CoefiCientij. As fungdes estimaveis de B podem ser utilizadas para fazer a

inferéncia nos MLGs. O resultado basico é
Var| §|=(X'WX) "
Segue-se que

e A variancia de uma funcéo estimavelp é
A -1
Var[ K B |=K'(X'WX) 'K

e A estatistica de Wald pamd, :K ' =K'g, €
(KB-K'B) [K'(X'WX)‘lKT(K B-K B

1 1 -1 , .
Retomandow =D'(R,”AR,”) D. SeA é conhecido, como no caso das
distribuicbes Poisson e binomial, por exemplo, entdo, a estatistica de Wald tem

distribuicdo aproximada dg? ondev = rankK).

Testes F

QuandoA depende de um parametro de es¢alasconhecido (como no caso
da distribuigcdo normal), entd/ depende das estimativas AleNestas situacoea,
estatistica de Wald dividida pelo rakR(tem distribui¢éo aproximadg,,; ), onde
v1 = rankK) e vz = s@o os graus de liberdade associados com a estimativeade

razdo de Wald e o rark] podem ser utilizadas para testit K'f = 0.
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3.6.3. Teste escore

Este teste tem sido muito usado na Bioestatistica. A estatistica de teste é dada por:

sendoVary(B,) a Vary(B,) avaliada emp,=[B,,' B,,]". Para amostras grandes,

rejeita-seHo, a um nivel de probabilidade com a100%, se E ~ xf{ | (DEemétrio, 2002).

3.6.4. Caso particular:

No caso em que ha interesse no teste de hipotese d@ eetoo um todo
Hy:B=PB, versusH,: B = B,
o vetorp, desaparecef =B (q passa a ser igualpg, e ttm-se as expressoes:

a) Teste darazao de verossimilhancas:
A=-2Ink= 2[€(f3;y)—€([}0;y)} .

b) Teste de Wald:

W:(ﬁ_ﬁo) ﬁ(ﬁ_ﬁo),
sendd3 a matriz de informac&o de Fisher avaliadafiem

c) Teste escore:
E=U'(B,) So'(B)U(Bo) .

sendd3, a matriz de informacéo de Fisher avaliadaBerfDemetrio, 2002).
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3.7. Intervalos de confianca

Pode-se utilizar qualquer uma das trés estatisticas de teste supracitadas para se
construir os intervalos de confianca pfifaA partir da estatistica de teste da razéo de
verossimilhancas, uma regido de confianca pgraom um coeficiente de confianca de

100(1- a)%, inclui todos os valores ¢ tais que:
Z[K(ﬁliﬁz ;Y) - f(ﬁl,O’ﬁ 2,0;Y):| < qu,m )

sendof}21 a estimativa de maxima verossimilhancagepara cada valor dp, que é
testado ser pertencente, ou ndo, ao intervalo (Demétrio, 2002).
Para a estatistica do teste de Wald, uma regido de confiancg, paoa um

coeficiente de confianca de 100(i)%, inclui todos os valores g tais que:

([31—[51)' [Vér(ﬁl)}(ﬁl—ﬁl)< 11 (Demétrio, 2002).

3.8. Técnicas para a verificacao do ajuste

Demétrio (2002) e Turkman e Silva (2000) destacam que a escolha adequada de

um MLG engloba trés passos:

1) A definicdo da distribuicéo;
2) A definicdo da funcao de ligacéao; e

3) A definicdo da matriz do modelo.

Mesmo apos a escolha cuidadosa de um modelo e um ajuste aos dados, pode
acontecer do resultado obtido ndo ser satisfatorio. Podendo ser em decorréncia de algum
desvio sistematico entre valores observados e ajustados devido a uma escolha inadequada
de um dos trés passos da escolha de um MLG ou, por existir um valor discrepante em
relacdo aos demais valores. Mas, na pratica, em geral, ha uma interacdo dos diferentes
tipos de falhas (Demétrio, 2002).
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3.9. Aplicacbes

Os MLGs sao uma ferramenta de fundamental importancia na andlise estatistica,
porém ainda ndo é uma técnica muito utilizada no contexto do melhoramento animal.
Contudo, sua aplicacao cabe aos mais diversos campos de estudo como por exemplo, no
caso de (Rocha et al., 2014) aplicaram a metodologia dos MLGs com a finalidade de
estudar a relacdo entre a aplicagdo de silicio, potassio e célcio em coentro e 0 niumero de
estOmatos nas faces abaxial e adaxial das folhas do coentro, no presente estudo foi
considerada a distribuicdo Poisson, com funcdo de ligacdo a funcdo logaritmica. O
modelo considerado ajustou-se bem aos numeros de estdmatos na folha de coentro. A
aplicacéo de Silicio e relacdes K:Ca néo teve efeito sobre o nimero de estbmatos na face
abaxial das folhas de coentro, porém para o nimero de estdbmatos na face adaxial, o
modelo com a interacdo destes fatores deve ser considerado.

Em um outro contexto, Rios-Neto e Oliveira (1999) utilizaram a metodologia dos
MLGs para o desenvolvimento de modelo log-lineares que servissem de base para as
andlises de tendéncia de participacdo na populacdo economicamente ativa e racionalizar
a teoria de projecao.

E ainda temos o exemplo de Venezuela (2003) que objetivou com seu estudo o
desenvolvimento de um sistema alternativo para a obtencdo de equacgdes para os MLGs,
considerando dados com medidas repetidas, bem como obter as estimativas do parametros

por meio de processos iterativos.
4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS MISTOS
O Modelo Linear Generalizado Misto (MLGM) é uma extensdo do MLG e do
MLM para acomodar distribuicbes ndo-normais com efeitos aleatérios normais. Sua

formulacéo é relativamente simples (Littell et al., 2006). No caso dos MLGM, o preditor

linearn = Xp, passa a incluir os efeitos aleatoérios, sendo

N=Xp+Zu.
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E o MLGM tem a formulacéo geral:

g(llwu) =Zu+Xp,

ondeY é a variavel resposta; g(.) a funcdo de ligacdo que é linear nas variaveis

explanatérias;pY|U=E[Y|U=u] € a esperanca da resposta condicional aos efeitos

aleatériosP € o vetor de efeitos fixo¥ € a matriz do modelo que relaciona os efeitos

fixos a nglU); u € um vetor de efeitos aleatérios. Cada fator de agrupamento do efeito

aleatorio tem distribuicdo ~ N(0, Is2), ondeN(.,.)representa a distribuicdo normal com
média e varidncia indicada no parénteses;omponente de variancih;é uma matriz

identidade; eZ é a matriz do modelo que relacionqn‘%) a u. As estimativas dos

parametros podem ser obtidas pela minimizacdo da aproximacdo Laplaciana para a
funcao de desvio (Vazquez et al., 2010).

A formacdo de um MLGM segue a mesma estratégia basica de um MLG, com
foco nos momentos condicionais. Isto €, a forma da verossimilhanca detefomgaa
de varianciae contém o parametro natural. A fun¢do da média 6(n) pode ser usada como
umaligacdo candnicaou qualquer outra fung¢ao de p pode ser utilizada. A dificuldade
de ajustar os MLGMs néo esta na formulagcdo matematica dos modelos, no célculo da
verossimilhanca d¥ como uma base da inferéncia estatistica (Littell, et al., 2006).

Os MLGs estdo baseadosfoacdo de verossimilhancados dados. No Modelo
Linear Misto (MLM), a estimacgéo e a inferéncia também estdo baseadas na funcdo do
logaritmo da verossimilhangaarginal ou residual dos dados. A distribuicdo marginal
€ obtida através da integracdo da distribuicdo conjunta dos dados e os efeitos aleatorios
sobre os efeitos aleatorios (Littell et al., 2006). Em um modelo Gaussiano, a matriz de

variancia e covariancia da distribuicdo marginal dos dados é
V(y)=2(lei)z'+R ,

ondeV(y) é a variancia da variavel respogta2 € a variancia do fator aleatério, cujos
niveis sdo assumidos como sendo independentes e identicamente distribRidos; e

matriz de covariancias dos residuos, independentes e identicamente distribuidos
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(R =Is2). Em andlises genéticas, a matriz de variancias e covariancias de efeito de touro
ou efeito de animal) (para um modelo touro ou modelo animal), tipicamente resulta em

uma expressao para a distribuicdo marginal dos dados de
V(y)=Z(AcZ)Z'+R ,

ondeAc? é a matriz de covariancia do vetor multivariado de efeitos aleatdreos é a
matriz de relacionamento aditivo. Animais sao geneticamente relacionados a outros,
entdo é esperado que seus desempenhos sejam correlacionados, a mehesjae
(Vazquez et al., 2010).

Quando a distribuicdo dé|u é ndonormal, a obtencdo da distribuicdo marginal
é geralmente dificil. De maneira alternativa, pode ser aplicada a estimacdo do modelo
linear misto repetidamente em um modelo aproximado. Isto € a abordagseuda-

verossimilhanca(Littell, et al., 2006).

4.1. Estimagao dos parametros

4.1.1. Abordagem da Pseudo-verossimilhanga

O ajuste de um MLG pode ser realizado através da solucao de forma iterativa da

equacao de minimos quadrados ponderados para um modelo linear
X'WXPB=X"Wy,

ondey” é a variavel dependente que esta sendo estudada, também chamada de pseudo-
dados. O processo ¢é iterativo porggie assim como a matriz de ponderac®és
dependem das estimativas atuais. Uma abordagem para motivar o0 método de ajuste é
aplicar uma série de Taylor de primeira ordem para a média do mptal@) para a

meédia. A expansao depende do valopdpie é escolhido na linearizacdo. O resultado &

um modelo de regressio linear com variancias desiguais que depengémEdee

modelo pode ser ajustado através desoftwarepadrdo que gera as estimativagide
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Com base nestas novas estimatiydss os pesos das variancias sdo atualizados e é
derivado um novo modelo linear. Este processo continua até que os efeitos fixos nao
mudem mais (Littell, et al., 2006).

No caso dos MLGM, a mesma ideia € aplicada. Remove-se a ndo-linearidade
aplicando uma expanséo de Taylor de primeira ordemep4X!p+Zu) sobre os valores
atuais dep eu (Littell, et al., 2006).

Breslow e Clayton (1993) Wolfinger ¢ O’Connell (1993) demonstraram que as
solugdes parg e u podem ser obtidas através da solucdo iterativa das equacdes de

modelos mistos generalizados:
X'WX  XWZ Bl [ X'wy”
Z'WX ZWZ 4G *u | |z'wy" |

ondeW ey sdo definidos como nas equacdes de solugdo para o MLG apresentado

anteriormente. Que &,

W=D'R™D
yn=f+(y—p)D"
D=[on/on]

R=(R,"AR,") .

Os procedimentos de Breslow-Clayton e Wolfin@éGonnell sdo similares no
fato de que ambos utilizam equacdes de MLG. A principal diferenca entre o termo de
Quasi-Verossimilhanca Penalizada (QVP) de Breslow e Clayton (1993) e dos termos de
Pseudo-Verossimilhanca (PV) ou Pseudo-Verossimilhanga Restrita (PVR) de Wolfinger
e O’Connell (1993) esta na estimacdo do paramefrdNo procedimento de Breslow-
Clayton o parametro de escala € fixo én¥ 1, enquanto que no procedimento de

Wolfinger-O’Connell, € sempre estimado (Littell, et al., 2006).
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4.2. Funcbes Procedimento
Assim como em um MLC, a principal ferramenta de inferéncia nos MLGM ¢é a
funcéo previsiveK'p +Mu. A l6gica que conduz os objetivos de um estudo particular
para selecdo de funcdes previsiveis que abordam esses objetivos € adfntiwadelos
mistos padréo. Sendc3=[K'M], a variancia do erro de predi¢do de uma funcao previsivel
é
Var| K 'B+M(i-u) |=L'CL,

onde

[xwx o oxwz T
lZ'WX ZWzZ 4G T

(Littell, et al., 2006).

4.3. Estatistica de Wald

As hipGteses sobre as funcdes previsiveis podem ser testadas utilizando a
estatistica de Wald ou a estatistica féormula basica da estatistica de Wald é

F,=(L'd)'(L'CL) " (L'a)

onded = f (i —u) (Littell, et al., 2006).

A estatistica de Wald tem distribuicdo aproximgfiaonde v = rank(). Quando

a variancia condiciond&, depende de um parametro de escala (ouAeaconhecida),
entdo o testg? pode ser utilizado (Littell, et al., 2006).
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Testes F

SeR depender de um parametro de escala desconhecido, é preferido que se divida
a estatistica de Wald pelo rabhk(Littell, et al., 2006).

F=F,/rank(L)

tem distribuicdo aproximade,, ,,y, ondevi = rank() e v2 sdo os graus de liberdade
usados para estimérCL. Em casos simples, v2 corresponde aos graus de liberdade
necessarios para a estimacaa dex.: > em um modelo com erros normais). Em casos
mais complexos, por exemplo, tem que fazer uma aproximagao em vz utilizando um
procedimento do tipo Satterhwaite (Littell, et al., 2006).

Tais procedimento é apropriado quando o parametro de @s€éalzonhecido.
Quando¢ é desconhecido (em casos de erros normais) ou quando pressuposicoes
nominais sobre séo violadas, devem ser utilizados procedimentos capazes de ¢stimar
tais como PV ou PVR (Littell, et al., 2006).

4.4. Fungao do parametro de escala

Para Littell et al. (2006) ndo h& razdo para se defirirl para distribuicées da
familia exponencial que contém parametro de escala livre (normal, normal inversa e
gamma). Por outro lado, se a distribuicdo condicional ndo contiver um parametro livre
(Bernoulli, binomial, Poisson etc). Nao deve ser necessariamente adicionada a estimacéo
por default

Um parametro deseala multiplicativo na fung¢do de variancia ¢ um “dispositivo”
comum para se considerar a superdispersao nos modelos generalizados. Por exemplo, ao
se ajustar uma regressao Poisson com a fungéo de ligacao log e se determinar que ha uma
superdispersédo nos dados, a funcéo de variancia de Pdi§spnaexp{x'p} deve ser
substituida po$V (). Dessa forma, o parametro de superdispersdo ¢ “ajusta” para o fato
de que os dados sdo mais variaveis do que se espera de dados sobre a pressuposi¢cao de
Poisson (Littell, et al., 2006).
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Existem importantes consequéncias quando se adiciona um parametro de escala a
funcdo de variancia. Primeiro, a superdispersdo como um fenbmeno sO possui um
significado relativo para a distribuicdo de base. Dados com superdispersdo em relagéo a
distribuicdo Poisson podem nao ser superdispersos em relagéo a distribuicdo binomial
negativa. Segundo, € importante que as razdes da superdispersdo sejam investigadas, pois
pode apontar uma importante quebra no modelo que nao deve ser “remendada” ou
encoberta pela fungéo de variancia escalonada (Littell, et al., 2006).

A superdispersao pode estar relacionada a:

e Dados correlacionados associacdes positivas entre as observagdes criam
uma situacdo onde o niumero de observacoes efetivas € reduzido em relacdo
aum conjunto de dados independentes do mesmo tamanho. Isto é, os n dados
correlacionados ndo fornecem a mesma quantidade de informacéo do que n
observaces independentes. A variabilidade de estatisticas, portanto, aumenta
em comparacao com o caso de independéncia. O curso de acao apropriado é
considerar as correlacdes no modelo usando, por exemplo, efeitos aleatérios.

e Variaveis omitidas: a disperséo residual em um modelo aumenta se variaveis
importantes sdo omitidas da andalise. Como resultado, a estimativa padrao de
¢ com base nos residuos aumenta. As acdes apropriadas neste caso sdo: ndo
multiplicar a variancia pelo parametro escalar estimado a partir dos dados e
corrigir o modelo.

e Distribuicdo mal especificada os dados podem aparecer superdispersos
porque estes podem séo seguir a distribuicdo que foi assumida. Um exemplo
tipico é a inflacdo de zeros em processos de contagem. Muitos dados podem
apresentar um excesso na quantidade de zeros em comparacao a distribuicao
dita Poisson. Uma razao poderia estar no fato de que estes zeros poderiam ter
sido gerados a partir de dois processos: um que produz zeros com
probabilidade m e um processo de Poisson. Os dados resultantes sao
inflacionados em zero por uma mistura dos dois processos. Assumindo que
somente o processo de Poisson e aumentando a variancia proporcionalmente

para todas as observacdes, ndo € necessaria a corregao (Littell, et al., 2006).

Gianola e Foulley (1983) apresentam um método nédo-linear para a avaliagédo de
variaveis categoricas ordenadas, no contexto de um banco de dados frequentemente

encontrado no melhoramento animal. O modelo assume uma variavel continua adjacente
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que é descrita como uma combinacéo linear de variaveis amostradas de distribuicdes
conceituais. Em contraste a outros métodos de analise de dados categoricos, esse
procedimento, leva em consideracdo a pressuposi¢cdo de que candidatos a selecdo sao
amostrados de uma distribuicio com média e varidncia conhecidas previamente.
Problemas tedricos que surgem quando modelos lineares sdo aplicados a dados
categoricos sao eliminados pois o procedimento ajusta automaticamente as diferencas d
incidéncia entre as populacdes consideradas na anélise. Além disso, 0 método pode ser
mais generalizado para levar em consideracao os efeitos de variaveis concomitantes.

A metodologia apresentada por estes autores foi desenvolvida com base na
metodologia elaborada por Thompson (1979), que sugeriu uma alternativa para
considerar dados com distribuicdo binomial com valor mé&gp + Zu). Neste
conjunto, as estimativas de maxima verossimilhanch €l@ poderiam ser obtidas de
forma iterativa a partir de um conjunto de equacdes similares para Minimos Quadrados
Ponderados, com o vetor de observagdssgbstituido poXp + Zu + W [Y — O(Xp +
Zu)] ondeW é diagonal e também com uma matriz diagonal substituindo a matriz de
covariancias residuais. Thompson denominou esta metodologia como Modelo Linear
“Generalizado” no sentido de Nelder ¢ Wedderburn (1972), no qual de p e u sao
considerados constantes. Béor um vetor de valores reais de variaveis aleatorias ao
invés de constantes, Thompson (1979) disse que seria intuitivamente interessante
modificar este Modelo Linear “Generalizado” na mesma forma que dos minimos
guadrados ponderados séo aperfeicoados para obter as equacdes de modelos mistos.

Tempelman (1998) propds uma extensao hierarquica para os MLGMs utilizados
na analise genética de caracteristicas de aptidao e fertilidade de gado dd hebeela
permite que padrdoes de dispersdo complexos que acomodem heterocedasticidade e
robustez. Baseado na vantagem de que avanc¢os estaveis no poder computacional
disponivel tém facilitado a analise multicaracteristica envolvendo medidas continuas e
discretas. Ele ainda afirma que a inferéncia bayesiana via desenvolvimento dos métodos
de Monte Carlo Cadeias de Markov (MCMC) permite cada vez mais generalidade e

dimensdes no modelo genético.
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5. MODELOS DE EQUACOES ESTRUTURAIS

Para elucidar a historia da modelagem de equacdes estruturais, € interessante
comentar a origem dos modelos que estdo relacionadosrdem cronoldgica de
desenvolvimento: analise de regresséo, analise fatorial, andlise de trilha e os modelos de
equacoes estruturais (Schumaker and Lomax, 2004).

O primeiro é o modelo de regresséo linear, que usa um coeficiente de correlacéo
e o critério de minimos quadrados para calcular os pesos da regressao. Esta metodologia
tornou-se possivel gracas a criagdo da férmula para o coeficiente de correlacao, por Karl
Pearson em 1896, que fornece um indice para a relacdo entre duas variaveis. Um modelo
de regressao consiste exclusivamente de variaveis observadas, onde uma Unica variavel
observada dependentg € predita ou explicada por uma ponderacao linear, de uma ou
mais varidveis observadas independentes (X’s), que minimiza os valores da soma de
quadrado residual (Schumacker e Lomax, 2004).

Alguns anos mais tarde, Charles Spearman (198RF) utilizou o coeficiente de
correlacdo para determinar quais os itens eram correlacionados para criar 0 modelo
fatorial. Sua ideia basica era testar se um conjunto de varidveis era correlacionado, as
respostas individuais do conjunto poderiam ser somadas para produzir um escore que
mediria, definiria ou indicaria um constructo. Thurstone et al., em 1940 desenvolveram
aplicacdes adicionais para os modelos de dater propuseram instrumentos que
fornecem os valores observados dos constructos que poderiam ser inferidos. A analise de
fatores foi utilizada em muitas disciplinas académicas para a criacdo de instrumentos de
mensuracao por mais de 100 anos (Schumacker e Lomax, 2004).

Sewall Wright (1918, 1921, 1934), um bibdloglpi o responsavel pelo
desenvolvimento do terceiro tipo de modelo, a analise de trilha. Este modelo usa
coeficientes de correlagcdo e analise de regressdo para modelar relacionamentos
complexos entre variaveis observadas. As primeiras aplicacdes da anadlise de trilha
lidavam com modelos de comportamento animal. Mas, infelizmente, foi negligenciada
por muito tempo até que 0s econometristas se interessassem por essa técnica, nos anos
50, na forma de modelos de equacdes simultaneas, logo depois, 0s socidlogos
redescobreimna década de 60. Em muitos aspectos, a analise de trilha envolve solu¢des
para um conjunto de equacdes de regressdes simultdneas, que teoricamente, estabelece o

relacionamento entre variaveis observadas no modelo de trilha. Atualmente, sob o
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contexto de equacdes estruturais, a analise de trilha é considerada um caso particular dos
modelos de equacgdes estruturais (MEES) (Schumacker e Lomax, 2004).

O dultimo tipo de modelo é o Modelo de Equacdo Estrutural. Os MEEs
essencialmente combinam modelos de analise de trilha e modelcsdbsgade fataes
ou seja, os MEEs incorporam variaveis latentes e observadas. O rapido desenvolvimento
dos MEEs ocorreu devido a Karl Joreskog (1973), Ward Keesling (1972) e David Wiley
(1973) dessa forma, essa abordagem foi conhecida inicialmente como o Modelo JKW.
Mais tarde ficou conhecida como Modelo de Relagdes Estruturais Lineares (Linear
Structural Relations Model - LISREL) a partir do desenvolvimento do prireeftovare
LISREL, em 1973 (Schumacker e Lomax, 2004).

A modelagem de equag0es estruturais vem se tornando uma escolha interessante
dentre os métodos multivariados, e o perioditouctural Equation Modelindoi o
recurso primario para o desenvolvimento de técnicas em modelagem de equacbes

estruturais (Schumacker e Lomax, 2004).

5.1. Modelagem de Equacdes Estruturais

A modelagem de equacdes estruturais testa a plausibilidade de um modelo
construido com base em uma teoria que sustenta o fendmeno estudado, da mesma maneira
gue outras técnicas de analise quantitativa multivariada e, se caracteriza pela capacidade
de especificar, estimar e testar relacdes hipotéticas em um grupo de variaveis (Codes,
2005).

Essa modelagem permite considerar diversas relages possiveis entre variaveis,
sendo elas dependentes ou independentes, ou seja, é possivel analisar varias relacdes de
dependéncia entre variaveis, incluindo a possibilidade de que uma variavel dependente,
em uma equagao, seja independente em outra. Diferente dos procedimentos multivariados
classicos, que consideram multiplas variaveis independentes (Codes, 2005).

A modelagem de equacOes estruturais utiliza varios tipos de modelos para
descrever um relacionamento entre as variaveis observadas, com a finalidade de fornecer
um teste quantitativo de um modelo teérico (Schumacker e Lomax, 2004). A
possibilidade de que as variaveis sejam dispostas de modo intrincado dentro do modelo
permite avaliar e estimar os efeitos diretos, indiretos e totais que uma variavel pode

exercer sobre outra variavel (Codes, 2005). Isto €, varios modelos podem ser estudados
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para testar a hipotese de como 0s conjuntos de variaveis definem as constru¢cdes e como
essas construcdes estao relacionadas entre si. Por exemplo, um pesquisador da area de
educacdo pode supor que o ambiente doméstico de um aluno pode influenciar o seu
sucesso ha escola. Um pesquisador da area de marketing pode testar a hipétese de que o
consumidor confia numa marca lider para aumentar as vendas de um produto desta
companhia. Um profissional da saude pode acreditar que uma dieta balanceada e
exercicios regulares reduzem o risco de ataque cardiaco (Schumacker e Lomax, 2004).

Em cada exemplo supracitado, o pesquisador acredita que os conjuntos de
variaveis definem as construcdes que tém suas hipoteses testadas para serem relacionadas
de certa maneira, baseando-se na teoria e no conhecimento empirico. A meta da andlise
deum MEE é determinar a dimensao que € suportada pelo modelo tedrico de acordo com
os dados amostrais. Caso a amostra suporte 0 modelo tedrico: modelos mais complexos
podem ser testados; ja quando a amostra ndo suporta o modelo tedrico: 0 modelo original
pode ser modificado e testado ou outros modelos precisardo ser desenvolvidos e testados
(Schumacker e Lomax, 2004).

Em programas de melhoramento genético, o objetivo de selecéo tende a envolver
diversas caracteristicas correlacionadas. Assim, os MEEs podem ser usados para
representar o conjunto de caracteristicas. Tais modelos constituem uma extensdo do
modelo multicaracteristica padrao, através dossgaaorrelacao entre caracteristicas €
tipicamente representada por associacdes lineares simétricas entre efeitos aleatorios
considerados para cada caracteristica, como efeito genético aditivo direto ou efeitos de
ambiente permanente e temporario. Estas associa¢des sdo representadas por componentes
de covariancia (Valente, 2010).

Diferentemente dos modelos multicaracteristicas (MMC), nos MEEs, uma
caracteristica pode ser uma funcdo de outras caracteristicas que pertencem ao conjunto
de caracteristicas estudadas, o que permite a representacdo de uma rede funcional entre
elas. Os MEEs foram desenvolvidos com o objetivo de combinar informacdes qualitativas
de causa e efeito com informacdes provenientes dos dados, a fim de fornecer uma
estimativa quantitativa da relacdo de causa e efeito entre as variaveis de interesse
(Valente, 2010).

Com MEE é possivel estudar relagbes de recursividade (efeito de uma variavel
resposta em outra) e teedbackou simultaneidade) entre variaveis resposta. Com isso,
uma relacdo complexa entre variaveis, que € muito comum em sistemas bioldgicos, pode

ser representada de forma adequada por meio de associa¢des lineares simétricas como
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componentes de covariancia em modelos multicaracteristicas classicos (Gianola and
Sorensen, 2004/alente, 2010).

Os MEEs podem ser representados em sua forma geral como um sistema de
equacdes em que cada equacéo € dada por:

y; = f(y, &) (20)

onde y, € a variavel dependente da equacdqg, sdo variaveis dentre aquelas

consideradas como “variaveis dependentes” do modelo, com indices diferentes de j, que

influenciamyy; (denominados “pais” de y,) eg representa o residuo aleatorio associado
a y, (Pearl, 2000Valente, 2010). O modelo (20) € uma generalizagdo ndo-linear e nao-

paramétrica de MEEs lineares:

V=2 A%+ 8

ke pj

em quepj compreende o conjunto de “variaveis dependentes” que sdo pais de Vi ely €
o coeficiente estrutural, e corresponde a modificacao de valor esper;ajdmmmespeito
a variavely, (Pearl, 2000).

Observa-se que para a representacédo de MEESs, € necessari@geforir para
cada variavel resposjado conjunto estudado, quais das variaveis remanescentes serao
consideradas como pais jddsta estrutura de associacfes causais pode ser representada
por um grafico contendo variaveis conectadas por setas. Este grafico direcionado é

denominado estrutura causal (Pearl, 2000). Considere como exemplo um MEE simples

representando a associagao entre trés variayeis;, y;. Ao definir quey, influenciay,
recursivamente, e qug, influencia y, de maneira semelhante, a estrutura causal
recursiva aciclica descrita pode ser representada graficamentg poy, —> V,, € 0

sistema de equagdes pode ser representado por:

Y, =6
Yo=AnYit €
Y3 :ﬂszyz"' &
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Os MEEs sob o contexto de genética quantitativa foram apresentados por Gianola
e Sorensen (2004). Segundo estes autores, um sistema de equac¢des de duas caracteristicas

distintas, cujas observagfes do individuséio representadas por, e y,,, pode ser

descrito da seguinte forma:

yilzﬂ—lzyuﬁxli 1'31+ U,+ e
Yio 2121y|1+xli 2[3 ULt €

ondep,e B, sdo vetores de efeitos fixos para a caracteristica 1 e caracteristice 2,
X", sao vetores conhecidos de incidéncia dos efeitos fixes, nas observacoes, e
u,, sao os efeitos geneéticos aditivosee e, os residuos do modelo. O parametyp
€ a mudanca no valor dg, em funcéo do valor dg,, e 4,, € a mudanga no valor de
Y, em funcdo do valor dey,. No caso descrito, existe ufeedbackou um
relacionamento simultaneo entre as caracteristicaspoési,, sdo diferentes de zero.

Dessa forma, cada uma das caracteristicas influencia de forma direta a outra caracteristica
e, de forma indireta a si propria. Ja a recursividade ocorre quando apenas um dos dois
coeficientes é diferente de zero. O modelo é descrito na forma de gréfico (Figura 1), por

Valente (2010), no qual, os efeitos fixos sdo omitidos.

Causas de correlagdo genética

RN

Uy u,
| .
Y1< . Y2
]

€, )

~

Causas de correlagao residual

FIGURA 1 Modelo descrito por Valente (2010) que considera simultaneidade entre
caracteristicasy: e y» sdo observacdes das caracteristicas 1@ 2;u, sao efeitos
genéticos aditivos & e e 0s residuos atribuidos as caracteristicas. Seta unidirecional
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representa que a variavel da ponta da seta € influenciada pela variavel da base da seta.
Setas opostas representam simultaneidade entre variaveis. O paigraedranudanca
na variavel relativa ao valor da variavgl

Considerandoy, como o vetor de observagOestdiiferentes caracteristicas para

o animali, MEEs podem ser representados como:
Yi =Ay +Xip+u +¢ (21)

ondeu; e e sdo vetores de valores genéticos aditivos e residuos atribujgpg @ o
vetor que contém os efeitos fixos para as caracterisiGas,a matriz de incidéncia dos
efeitos contidos e no vetory, e A é uma matriz quadrada com ordeque contém

os coeficientes estruturais nas entradas fora da diagonal principal. A estrutura causal
definidaa priori indica quais entradas de s&o consideradas como parametros livres e
quais séo obrigatoriamente iguais a zero (Valente, 2010).

A seguinte distribuicdo conjunta é considerada paee, :

em queG, G, e R, séo, respectivamente, matrizes de covariancia genética aditiva direta

e residual (Valente, 2010).
Com base no MEE (21), derisa-o seguinte “modelo reduzido”:

(It _A)Yi =Xp+u +e

V= (1= AV X+ (L =A) "o+ (L -A) e (22)
O modelo para individuos é descrito por

y=(A®IL,)y+Xp+Zu+e (23)
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-falfe o)

ondey, u ee sdo vetores de observacoes, efeitos genéticos aditivos e residuos do modelo
ordenados por caracteristica e individuo dentro de caracteristica, enguartcséo
matrizes de incidéncia dos efeitos gmu no vetory (Valente, 2010). O modelo (23)

pode ser reescrito como:
[1,—(A®L,) |y =XB+Zu-+e,
de modo que o modelo reduzido se torna

y=[1,~(A®L)] " Xp+[L,~(A®L,)] Zu+[1,-(A®1,)] e

Considerando (22), observa-se que no modelo reduzido, o sistema é resolvido para
as ‘“variaveis resposta”. Desta forma, o modelo resultante desta transformacéo

corresponde ao modelo multicaracteristicas padréo:

Y, =(1,-A) XB+(L-A) u +(L -A) e

Yi=n tu +¢

em quep, , U; € e Sdo respectivamente vetores de efeitos fixos, efeitos genéticos aditivos

e residuos de um modelo que ndo considera elos funcionais entre varidveis resposta.
Adicionalmente, pode-se representar a distribuicdo conjunta dos efeitos aleat6rios do

modelo multicaracteristicas padrdo como:
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Ry=(1,-A) "Ry (I, -A)

Desta forma, MEEs podem ser descritos como reparametrizagcdes do modelo
multicaracteristicas simples. As duas formas apresentadas sdo equivalentes, uma vez que

geram a mesma distribuicdo para as variaveis resposta (Valente, 2010).

5.2. Estruturas Causais

A estrutura causal é a definic&o priori de um subconjunto de variaveis
remanescentes, para cada variavel do sistema, que descreve de forma qualitativa os
relacionamentos causais entre as caracteristicas, através do efeito causal que uma
caracteristica exerce sobre a outra. Essa estrutura causal pode ser representada na forma
de grafico onde as variaveis (observadas ou nao) constituem os “nos” e o relacionamento
entre as variaveis é representado por setas direcionadas entre os nés. Ao se ajustar um
MEE, é possivel entdo inferir a magnitude de cada relacionamento causal pertencente a
estrutura causal, que € quantificada pelos parametros do modelo, chamados de
coeficientes estruturais (Rosa et al., 204dlente et al., 2011).

A analise de estruturas causais aborda os problemas de dependéncia entre
variaveis, problemas estes tipicos da regressdo. Porém ela vai mais além, pois envolve
duas ou mais equacdes de regressao na modelagem do fenbmeno estudado. Isso faz com
que tal método delineie problemas de regressao através de um “diagrama de trajetorias”

(Codes, 2005).

Para Codes (2005) um aspecto importante dessa metodologia, esta no fato de tais
modelos serem lineares, uma vez que as relacdes entre todas as variaveis, podem ser
representadas por equacdes lineares ou podem ser transformadas. Além disso, propicia a
traducao das correlacdes entre as variaveis em um diagrama, possibilitando dessa forma,
uma representacdo mais clara do fenémeno estudado. Essa técnica é usualmente aplicada
a analise de fenbmenos complexos e intrincados, assim, tais graficos sao dispositivos
eficientes para ilustrar as relagdes simultaneas entre as variaveis.

Na genética quantitativa, tradicionalmente se estuda o relacionamento entre
caracteristicas via seu relacionamento probabilistico, através da utilizacdo dos Modelos

Multicaracteristicos (MMC) padrdo. Mesmo que estes modelos sejam satisfatorios para
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inferir os provaveis eventos, eles ndo sdo estaveis o suficiente para predizer o quanto as
probabilidades mudariam a partir de intervencdes externas (Rosa et al., 2011).

Informacdes a respeito de redes de fenétipos descrevendo cada inter-relacao pode
ser utilizada para predizer trajetérias subjacentes as caracteristicas complexas tais como:
doencas, crescimento e reproducao. Este fato pode ser utilizado para aperfeicoar praticas
de manejo e estratégias de selecdo multicaracteristica na producédo animal (Rosa et al.,
2011).

Em um MMC padrdo os relacionamentos sao representados por associagdes
lineares simétricas entre as variaveis aleatérias. Um MEE, por sua vez, pode ser aplicado
para estudar o relacionamento recursivo e/ou simultaneo entre as variaveis em um sistema
multivariado. Logo, um MEE pode produzir uma interpretacdo do relacionamento entre
caracteristicas diferente dos MMC padrdo. Além disso, em um MEE uma caracteristica
pode ser tratada como preditor para uma outra caracteristica, indicando uma ligacéo
funcional (causal) entre elas (Rosa et al., 2011).

Em seu estudo, Rosa et al. (2011) destacam ainda o fato de que um MEE pode
ser usado no melhoramento animal sob a ética da genética quantitativa classica, mesmo
guando ndo se tem informac¢des de marcadores moleculares ou QTLs. Fato que bem
ilustrado pela metodologia proposta por valente et al. (2010), pois esta metodologia
permite a busca por estruturas causais recursivas, para a andlise de caracteristicas
multiplas no contexto de modelos mistos, mostrando que em certas condi¢cdes, é possivel
inferir redes fenotipicas e efeitos causais compensando a auséncia de informacdes de

QTLs ou marcadores moleculares.

5.2.1. Terminologia

As estruturas causais podem ser representadas por diagramas constituidos por um
conjunto de vértices (variaveis) conectados por linleagdy que representam as
associagbes causais, quando possuem uma seta em uma das extremidades (linha
direcionada oulirected edgeou conexdes diretas simétricas, quando ndo possuem seta
em nenhuma das extremidades (linha n&o-direcionadaditected ede). Se todas as
linhas de um grafico forem direcionadas, este grafico é considerado direcionado. Um
Grafico Aciclico Direcionado (GAD) é aquele representado por um conjunto de variaveis

(nés ounode3 conectados por setas direcionadas e que ndo possuem ciclos causais. Em
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A— C<« B, A eB (pais ouparentg sdo as causas diastde C (filho ou child). Em

A— B— C, A é causa indireta dg&, mediada poB. Dois vértices sdo denominados
adjacentes, quando estes sdo conectados por uma linha (Valente, 2010).

Uma trilha path), em uma estrutura causal, € uma sequéncia de vértices conectados por
linhas. Uma sequéncia de nés de uma trilha pode respeitar o sentido das setas, nesse caso
temos uma trilha diretairected pathex.: A— B—» C— D— E) OuU No, entéo se trata

de uma trilha indiretaufdirected pathex.: A— B— C« D— E). Em uma trilha

indireta podem existir os chamadoglliders que sdo 0s vértices nos quais as setas
apresentam uma convergéncia. Uma trilha é ativa quando € capaz de carregar informacao
ou dependéncia entre os varios vértices dos extremos. Desta forma, incondicionalmente
toda trilha é ativa, a menos que tenha ao menasllider, pois este bloqueia o fluxo de
dependéncia. Exemplificand®, é marginalmente dependente Beem A— C— B,

A< C« B e A« C— B. Ja em iSsO éA— C« B ocorre. A capacidade de um

vértice transmitir ou bloquear fluxos de dependéncia se inverte quando a trilha é analisada
condicionalmente a ele. Como consequéncia, na estrutyre «— B condicionalmente

a C, A e B sao dependentes e independentes M C—> B, A« C<« B € em

A<« C— B. A independéncia entre dois vértices pertencentes a um grupo de vértices
remanescentes é chamada de d-separat:@ep@ratio). Formalmente A e B sao
considerados d-separados condicionalmente a um conjunto de vértices remangscentes
se nédo existir nenhuma trilha que permita o fluxo no GAD &mB, de modo que todos
oscollidersou seus descendentes estejanBeamenhum nacellider esteja ens (Rosa

et al., 2011; Valente, 2010).

Sob algumas premissas, as d-separacdes em uma estrutura causal sao refletidas como
independéncias condicionais estatisticas na densidade conjunta das variaveis, o que é
explorado na tentativa de selecionar estruturas causais a partir desta densidade conjunta.
Deste modo, assume-se que um modelo causal impde algumas marcas na densidade dos
dados observados, e tenta-se recuperar a estrutura causal deste modelo a partir destas
marcas. Esta tentativa assume uma conexdo entre estrutura causal e distribuicdo de
probabilidade. (Rosa et al., 2011; Valente, 2010).
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5.2.2. Associacdo VS. Causalidade

Existe uma afirmagéaque diz: “correlagdo ndo implica causalidade”. Esta
afirmacdo € muito importante sob o ponto de vista da causalidade, ela enfatiza que o
conhecimento da correlacdo entre duas variaveigé sdficiente para descrever a relacao
causal entre elas. A correlacéo entre duas varigdegipoderia ser oriunda de diferentes
tipos de associacdes causais entre elas. Por exemplo, correlacdes entres estas variaveis
poderiam aumentar devido a efeitos de causaxedey, onde tal relacionamento casual
€, geralmente representado po#> y, ou por um efeito causal geemx, representado
por X <y, ou ainda a correlacéo pode ser devido a uma fonte comum de associac¢ao, ou
seja, um conjunto de outras variaveigue afeta tant® quantoy, representado como
«— z — y. Ou ainda, uma combinacdo desses trés efeitos poderia estar explicando a
correlacédo entreey (Rosa e Valente, 2012).

Conhecer a associagcdo entre as variaveis é importante para entender como esta
associacdo podera ser utilizada na predicdo dos modelos para inferir como os eventos
provavelmente sdo. No entanto, esta informacdo ndo é suficiente para predizer como
intervencdes externas mudariam as probabilidades (Pearl, 20ipley, 2002 Pearl,

2009).

Em contrapartida, existe uma extensa literatura baseada em uma outra escola de
pensamento, que afirma que ha muito mais a ser aprendido a partir de dados
observacionais do que simplesmente correlacéo e covariancias entre variaveis (Spirtes et
al., 2001 Shipley, 2002 Pearl, 2009). Segundo Tufte (2003), a ndo-equivaléncia entre
correlacéo e causalidade negligencia informacgdes sobre o relacionamento entre elas. Ele
sugere que ao invés deorrelagdo ndo implica em causalidade”, que usemos “a
covariacdo observada empiricamente é uma condi¢cado necessaria, mas nao suficiente para
a casualidade” ou “correlagdo nao ¢ causalidade, mas certamente ¢ uma dica” (Rosa e
Valente, 2012).

E importante que sejam realizados experimentos aleatorizados para tentar evitar
gue a associacado observada entre as variaveis provenha de uma fonte extra de associagao,
oriunda de uma variavel que néo foi mensurada, que poderia estar afetando as variaveis
estuadas. Entretanto, experimentos aleatorizados nem sempre s&o praticos e a nao
possibilidade de realizar tais experimentos complica o teste e a estimacédo dos efeitos
causais. Alem disso, uma desvantagem potencial para a realizacdo de experimentos

aleatorizados, esta no fato de que as configuracdes experimentais na pesquisa pecuaria,
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em geral, ndo refletem as reais condi¢cdes encontradas nas criagbes comerciais, sendo
muito comum os efeitos inferidos a partir dos dados registrados em configuracoes
experimentais representem uma superestimacédo dos mesmos efeitos quando testados em
propriedades comerciais e, 0 mais importante é que o efeito de um fator especifico é
altamente dependente dos niveis de outros fatores (interacdo entre fatores), que podem
ser variaveis em configuracbes comerciais, mas que foram mantidos constantes em

experimentos controlados (Rosa e Valente, 2012).

5.2.3. Busca e recuperacao das estruturas causais recursivas

Para ajustar um MEE é necessario a definicdo da estrutura causal, que consiste em
definir a priori, para cada uma das variaveis respiogfaais das variaveis remanescentes
serdo consideradas como pais.dgéma estrutura causal recursiva pode ser representada
por um GAD (Rosa et al., 2011). De acordo com a representacédo matricial de um MEE
misto, a estrutura causal define quais entradas da metserdo consideradas como

parametros livres erng. = Ay, + X.p+u, +e (Valente, 2010)A matriz A € a matriz dos

coeficientes estruturais, coeficientes estes que definem a estrutura causal a ser
especificada ao se ajustar o modelo (Rosa et al., 2011).

Na maioria das aplicacdes dos MEE em genética quantitativa, as estruturas causais
sdo assumidas como conhecidagsriori. Entretanto, existem algoritmos desenvolvidos
por pesquisadores das areas de inteligéncia artificial e filosofia da matematica capazes de
explorar espacos de hipbteses causais e buscar estruturas que sao compativeis com a
distribuicAo conjunta apresentada pelas varidveis estudadas (Valente, 2010).
Metodologias como o algoritmo IQductive Causation) foram desenvolvidas para
explorar a conexao entre as estruturas causais recursivas e as distribuicées conjuntas e
recuperam estruturas do GAD basico (ou classe de estruturas equivalentes) (Rosa et al.,
2011).

O algoritmo IC torna possivel a busca por estruturas causais recursivas
compativeis com a distribuicdo de probabilidade conjunta das variaveis consideradas,
indicando que a aplicacdo de tais metodologias permite a selecdo de estruturas causais
sem confiar somente no conhecimento prévio. Mesmo assim, o algoritmo é construido

com base em suposicoes relacionadas aos dados. Talvez a suposi¢cao mais forte se refira
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a suficiéncia causal: assume-se que toda variavel que influencia duas ou mais variaveis
dentro do conjunto de variaveis estudadas ja esta dentro deste conjunto (Rosa et al., 2011).

Sob essa suposicdo, os residuos do MEE para os quais a estrutura causal sera
escolhida serdo considerados independentes entre as caracteristicas. Esta construcdo é
necessaria para estabelecer a conexdo entre as estruturas causais selecionadas e a
distribuicdo de probabilidade conjunta no estudo, de forma que as d-separacdes nas
estruturas causais entre as caracteristicas sejam refletidas como correlagdes parciais nulas
(Valente et al., 2011).

Neste cenario, o algoritmo IC considera uma matriz de correlacdoinpote@
busca por estruturas causais que sejam capazes de produzir aquela matriz, com suas
dependéncias e independéncias condicionais. Porém, segundo Valente et al., (2010),
fenotipos multiplos podem apresentar efeitos genéticos correlacionados ndo observados
gue podem confundir a busca. Quando se usa um MEE de efeitos mistos para representar
este cenario, este confundimento pode aparecer mesmo os residuos sendo considerados
como independentes. Como alternativa, Valente et al. (2010) propuseram uma
metodologia com a qual se associa o ajuste de modelos Bayesianos e a aplicacao do
algoritmo IC a distribuicdo conjunta dos fenétipos condicionais aos efeitos genéticos.
Com o propoésito de validar e ilustrar seus métodos, Valente et al. (2010), fez uma
aplicagdo em dados simulados com base em diferentes cenarios (Valente et al., 2011).

Para promover a busca da estrutural causal, dentro do contexto de modelos mistos
em genética quantitativa, Valente et al. (2010) adotou um ajuste de MEE com uma matriz
de covariancias residuais diagonal. Dentro desta construcdo, uma estrutura causal
recursiva que é compativel com a distribuicdo conjunta de probabilidade dos dados pode
ser buscada usando o algoritmo IC (Rosa et al., 2011).

No entanto, em um MEE misto com independéncia residual, associacdes entre
caracteristicas observadas sao explicadas ndo somente pelas ligacdes causais entre elas,

mas também por razdes genéticas (Rosa et al., 2011).

5.2.4. Selecao da estrutura causal

Para ajustar MEEs a observacdes que pertencem a um conjunto de caracteristicas,
€ necessario defing priori a estrutura causal entre as variaveis estudadas. Considerando

gue o valor dos elementos fora da diagonal podem variar livremente ou serem definidos
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como 0, existem potencialmerit€t-1) coeficientes estruturais26’ " estruturas que

podem representar o relacionamento causal totmacteristicas (Valente, 2010).

A selecdo da estrutura causal a ser utilizada se torna um desafio para o ajuste de
um MEE, devido ao aumento expressivo do nimero de possiveis estruturas na medida em
que cresce o numero de caracteristicas estudadas, como demonstrado na TABELA 4. O
grande numero de hipéteses causais ocorre mesmo em situacdes restritas e com pequeno
conjunto de caracteristicas (Valente, 2010).

TABELA 4 — NUmero de possiveis estruturas causais que podem ser construidas dadas
variaveis resposta

n NUmero de estruturas

4
64

4096
1048576
1073741824

o o~ WN

(Shipley, 2002).

Shipley (2002) afirma que se fossemos testar uma estrutura em potencial por
segundo, levaria quase 32 anos para testar cada estrutura potencial contendo 6 variaveis.

A comparacao das estruturas utilizando critérios como o AIC (Akaike, 1976) ou
0 BIC (Schwartz, 1978) € exaustiva e considerada impossivel. Nas aplicacdes recentes
dos MEEs, no contexto de modelo misto em genética quantitativa, foram utilizadas
crencasa priori a respeito da estrutura causal do sistema estudado, para que fossem
selecionadas uma estrutura ou um pequeno grupo de estruturas, estas comparadas por
critérios semelhantes aos supracitados (Valente, 2010).

Como demonstrado, o modelo reduzido (22) € equivalente ao MEE (23), uma vez

gue ambos produzem a mesma densidade de probabilidade:

N((1 =AY X B+ (1= A) ", (K = A) W, (L - A) ) = N +u R;). (24)
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Mas, é evidente que os dois modelos ndo apresentam uma correspondéncia entre
os seus parametros do tipo “um a um”. Os MEEs apresentam coeficientes estruturais
(presentes na matrix ), além dos parametros de locagéo e de dispersédo analogos aqueles
do modelo reduzido (Valente, 2010).

O modelo multicaracteristica padrdo € identificavel, uma vez que modificacdes
nos valores dos parametros resultariam necessariamente em modificacdes na densidade
de probabilidade dos dados por ele gerados. Como consequéncia, a inferéncia com base
na funcdo de verossimilhanca torna-se possivel para todos os pardmetros do modelo.
Entretanto, a existéncia de parametros adicionais nos MEEs faz com que este modelo seja
sub-identificavel na funcéo de verossimilhanca, uma vez que mais de uma combinacéo
de valores de parametros resultam em uma mesma densidade de probabilidade (24)
véalida para infinitas combinacdes de valores de parametros no lado esquerdo da igualdade
(Valente, 2010).

Como consequéncia da sub-identificabilidade do MEE apresentado, torna-se
necessario aplicar restricdes aos parametros do modelo para realizar inferéncias a respeito
destes. Como exemplo, uma restricdo suficiente para um modelo recursivo aciclico é

considerar as covariancias residuais iguais a 0 (Varona et al., 2007).

5.2.5. Inferéncia dos efeitos causais

Inferir os efeitos causais a partir de estudos de observacdo sempre requer
suposicbes adicionais relativas a inferéncias estatisticas padr6es que ndo incluem o
significado causal (estimar correlacdes, coeficientes de regressdo). No entanto, a
informacéo fornecida por esses dois tipos de inferéncia é muito diferente. A informacao
estatistica descreve essencialmente o quéo plausivel € um determinado evento. Por sua
vez, a informacao causal descreve como o valor de uma variavel é afetado pelo valor de
outras variaveis. A implicacdo pratica € que a informacdo causal relacionada a um
conjunto de variaveis permite que os resultados de intervencdes externas na rede causal
sejam preditos, o que pode ser muito util para o manejo da produgcédo animal (Rosa e
Valente 2012).

O ajuste dos MEEs permite inferir os efeitos causais condicionais a uma estrutura
causal dada priori. Este tipo de analise permite predizer os resultados de intervencdes

externas a partir de dados observacionais e algumas pressuposi¢coes representadas pela
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estrutura causal do modelo. Neste caso, a rede causal é representada por um gréfico
direcionado, e cada familia de nés envolvendo os pais e os filhos no gréafico representa
uma equagdo estrutural onde a variavel do lado esquerdo (Left-Hand Side - LHS) é
determinada por uma fungéo, geralmente construida como linear, das variaveis do lado
direito (Right-Hand Side - RHS). Portanto, o sinal de igualdade nestas equacoes
representa ao relacionamento assimétrico definido como ‘¢ determinado por’, que ¢

diferente do significado usual das equacdes padrdo. A interpretacao é feita da seguinte
maneira: se as variaveis na RHS assumissem alguns valores arbitrarios especificos, a
guantidade na LHS seria definida por uma funcéo de variaveis no RHS. O significado
causal das equacOes estruturais € essencialmente o mesmo que foi apresentado na
formulagdo de Rubin (Rubin, 1974; Rosenbaum e Rubin, 1983), embora esses autores
tenham articulado esse relacionamento em uma maneira diferente, usando conceitos
como resultados potenciais e mecanismos de atribuicdo de tratamento (Rosa e Valente,
2012).

A interpretacdo causal derivada do ajuste de um MEE depende ndo s6 de
pressuposicdes estatisticas, mas também de pressuposi¢cdes causais. Por exemplo,
inferéncias relacionadas com associacfes obtidas pelo ajuste de um MEE requerem
assumir que a estrutura causal entre as variaveis € aciclica e que todas as variaveis tém
efeitos causais sobre duas ou mais variaveis, com a constru¢do da matriz de covariancia
residual como diagonal, o que € suficiente para garantir que qualquer MEE recursivo seja
identificavel a partir dos dados. No entanto, a pressuposicdo ndo € necessaria para 0s
MEESs, que apresentem ciclos e causa para associacfes devido as variaveis escondidas,
representados pelas covariancias residuais. Mesmo assim, a capacidade de identificacédo
nao é garantida se essas caracteristicas sao permitidas e, portanto, devem ser verificadas
(Rosa e Valente, 2012).

A habilidade de predizer o efeito de intervencdes € uma das mais importantes
caracteristicas fornecidas pela informacéo causal. Diferentes tipos de intervengdes podem
ser preditas a partir de modelos causais. O tipo mais comum de intervencao é a que
configura externamente o valor da variavel na rede. O efeito da intervencdo pode ser
representado pela eliminacdo de equacfes e também pela manipulacdo de modelos.

Valente (2010) apresenta o modelo como exemplo:
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Yo =4+ 86

Yio = o+ Ay Y1t €,

Yis = Hy+ A3 o+ €4

Yia = Ha+ AoY o+ €4

Yis = M5+ Ass¥ s+ AssY 4+ €5

gue representa uma estrutura descrita pela estrutura causal abaixo.

/ys\y
*a\\\*y _— 2

4

Yi——=¥a

Ao inferir os efeitos da manipulacéo externa, através da eliminacéo de equacdes
€ possivel inferir o resultado dessa acao sem dados registrados sob manipulacéo. Por
exemplo, o efeito da configuracioydgara uma constante arbitraria ¢ seria representada

por:

Y=+ &

Yio = Mo+ ApY 1+ €,

Yia = Myt ApY 2+ €4

Yis = M5+ AsC+ AgsY 4+ €5

gue pode ser representada graficamente pela estrutura causal a seguir. Aqui notamos que
emboray; é fortemente conectadd/se ¥s, para valores diferentes, teriam consequéncias

no valor deYs, enquanto o valor d¥ permaneceria inalterado, como descrito pelas
equacoOes estruturais. QMg € definida como uma funcdo de c, enquahtodo €. Os

valores deY; e Y, também ndo sdo afetados pelas intervencde¥s éipsa e Valente,
2012)

C

Yyi—Y> ™~
\y /

4

Y5
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Para se inferir os efeitos das intervencées no MEE é necessario o conhecimento
dos relacionamentos causais entre as caracteristicas. Em casos onde as ligacfes entre as
varidveis ndo sdo assumidas como sendo conhecidas, pode se utilizar algoritmos que
permitem explorar o espaco das estruturas causais, tais como o algoritmo IC, o algoritmo
SGS , o algoritmo PC entre outros. Estes algoritmos sdo baseados em uma série de
suposicdes causais (Sprites et al., 2000), a partir das quais a suposicao da suficiéncia
causal é aparentemente a mais forte. Apesar disso, € possivel obter algum aprendizado,
mesmo se ndo assumirmos suficiéncia causal. Por exemplo, o algoritmo FCI (Fast Causal
Algorithm) (Spirtes et al., 2000) perde a suficiéncia causal, embora resuttetjpude
um grafico mais complexo. Informacdes prévias sobre as variaveis envolvidas
(informacéo temporal ou associacdes causais ja obtidas de experimentos aleatérios) pode
auxiliar o aprendizado de associa¢des causais com menos suposi¢cdes e consequentemente
melhorar as inferéncias num todo (Valente et al, 2011).

A representacdo da rede causal através de graficos direcionados permite uma
expressdo eficiente das suposicbes subjacentes em tais redes. As independéncias
condicionais probabilisticas esperadas que seguem a partir das suposi¢cdes causais sdo
dadas por d-separacfes (Pearl, 2000, 2009) no grafico. O gréafico direcionado permite
verificar se as suposi¢des sao suficientes para estimar o namero alvo (como por exemplo,
um unico efeito causal).

Como um exemplo desta aplicacéo, considere a possibilidade que a inferéncia dos
efeitos causais entre duas caracteristicas, x e y, € impedida pelo viés de confuséo gerado

a partir de trilhas envolvendo varidveis ndo mesuradas que sao recursos adicionais de

correlacdo entre elas, como as trilRgs- % > Y e X<-%Z — Z— Y, como ilustrado

na estrutura causal a seguir. Rosenbaum e Rubin (1983), usando o conceito de resultados
potenciais para estudar modelos causais, formularam regras para se declarar um conjunto
de variaveis concomitanted como suficiente para ser considerada na andlise para
permitir a identificacdo do efeito causal alvo de dados observacionais. Peajl (1995
formulou estas regras em termos de testes gréaficos, chegando como o assim chamado
critério back-door o efeito causal total de x em y em um diagrama cdesgadde ser
considerado a partir de um conjunto de caracteristicas mensiBatibcional a
observacdo de x e y) tal que: 1) ndo-membr® deum descendente de x e;2)-
separados de x e y no sub-grafico formados pela exclusd@ em todas as setas

emanando de x.
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< «— N

X >Z1

Na estrutura causal acima, para inferir o efeito causal total de x em vy, seria

suficiente para estudar as associacdes entre os dois nos condicionalm@ﬁfé él}n

que todas as trilhdsack-door Poderiam ser feitas inferéncias sobre este relacionamento

causal (representado pelo coeficietitpelo ajuste do seguinte modelo de regressao:
y=Ax+pz+ e

Uma outra estratégia para inferir efeitos causais entre duas variaveis se da pelo estudo de
uma rede de associacbes mais ampla as contendo. Para o ajuste classico, como

representado a seguir, o coeficiente que representa o efeito caudad aleterminado a

partir da associacéo entee X(f)e z e Y(fA), sendo ambas identificaveis, ento,

pA

A =7. Esta estratégia de inferir efeitos causais ndo funciona, porém, para modelos

causais com func¢des ndo lineares (ou ndo-especificas).

\ V(’— s\V

X —Y

Y

Inversamente, os relacionamentos causais estudados na base dbadkédoor
nao precisam assumir nenhuma descricdo dos relacionamentos causais. Como sempre,
suposicdes casais sao necessarias para estimar o efeito estimado sobre y originados da
manipulacéo de x. O método de verificagcdo combina a informacdo combina a informacéo
no diagrama (com as trilhasack-door representadas por arcos bidirecionados ou
variaveis latentes) e o uso de um conjunto de regras de inferéncia dado por Pearl (1995).

Isto € desempenhado sem nenhuma suposi¢cdo em relacéo a forma da funcéo causal entre
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caracteristicas. Ao realizar a deducéo baseadas nessas regras, pode se transformar o efeito
causal procurado a partir de intervencfes dentro de uma expressdo equivalente,
exclusivamente, envolvendo func¢des de probabilidade padréo. Por exemplo, considere

que se esta interessado em estudar o efeito causal da variavel x sobre a variavel y, aqui
representada com@(Yy|X), onde % significa que x € um conjunto de manipula¢io

externa sobre a estrutura, que é ilustrada a seguir. Dentro dessa estrutura, existe uma trilha
envolvendo variaveis ndo observadas responsaveis por algum grau de viés de
confundimento representado por um arco bidirecionado, e o efeito causal alvo € mediado
por z (Rosa e Valente, 2012). Pode ser provado que a informacgao alvo pode ser reduzida
a

p(yI0=>p(Z X Ay % 2pY

gue ndo apresenta variaveis sob intervencdo, e encontra o drtérti@oor para

identificar os efeitos causais (Pearl, 1995).

i

Note que a aplicacdo das regras jaA mencionadas pode tornar explicitos alguns
aspectos que contradizem as praticas usuais em estudos similares. Para o exemplo dado,
note que para identificar os efeitos causais de x em y, € necessario relatar uma variavel z
gue mediu esse efeito, que geralmente € estimado como algo perdido, nesse caso. Embora
contradizendo uma préatica comum, o relacionamento causal obtido nesse ajuste depende
de menos suposicdes que, por exemplo, o estudo dos efeitos causais via variaveis
instrumentais, como na estrutura anterior. Utilizar variaveis instrumentais traz efeito
casual identificado ndo somente a partir de suposi¢cdes causais expressas pelo gréfico,
como também a partir de linearidade assumida para os efeitos causais (Pearl, 2009).
Todavia, pelo uso de calculo para a intervencdo, podemos verificar que o0 ajuste pode nao
permitir a identificacéo, se houver represséo a partir dos efeitos causais representados por
funcBes paramétricas. Por outro lado, a linearidade ndo € assumida por inferéncia causal

baseada no ajuste.
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5.2.6. Propriedades de Markov

Cada estrutura causal carrega em si um conjunto de dependéncias e
independéncias condicionais entre os vértices que a constituem. E possivel observar que
qualquer vértice do grafico, condicional a seus pais, € independente de todos os vértices
que nao sao seus descendentes. Adicionalmente, uma densidade conjunta € considerada
compativel com uma estrutura causal grafica se a primeira pode ser decomposta como em
uma rede Bayesiana, na forma de um produto envolvendo a probabilidade de cada
variavel condicional aos seus pais de acordo com a estrutura causal (Compatibilidade de
Markov). Nesse caso, para um conjunto de variaveesm quepais(V) € o conjunto dos
pais de cada variavelemV (Spirtes et al., 2001):

p(V) =[] p(V|pais(V))

VeV

A compatibilidade de Markov indica se uma estrutura causal é capaz de gerar

determinada distribuicdo de probabilidade, por exemplo, a estiituta_Bn&o é capaz

de gerar uma distribuicdo, na g#eé dependente d8 condicional aC. Uma maneira

de caracterizar o conjunto de distribuicbes compativeis com um GAD é observar o
conjunto de independéncias condicionais que a distribuicdo deve satisfazer. Com base no
GAD, estas sao obtidas no grafico que representa a estrutura causal pelo critério da d-
separacao (Pearl, 2000).

Como fora mencionado, métodos de busca por estruturas causais tém base na
conexao entre estas estruturas e densidades de probabilidade. Contudo, uma condicéo é
necessdria para que esta conexao seja denominada Condi¢do Causal de Markov, é preciso
gue o modelo causal induza uma distribuicdo que satisfaca a compatibilidade de Markov,
isto €, cada variavel na distribuicdo deve ser independente das variaveis ndo descendentes,
condicionalmente aos pais na estrutura causal. Esta condicdo € consequéncia de duas
premissas: a) 0 compromisso de incluir no modelo todas as causas de duas ou mais
variaveis respostas estudadas (suficiéncia causal); e b) a premissa de que nao ha
associagao entre pares de variaveis sem causalidade; isto €, uma variavel causa a outra,
ou elas apresentam uma causa comi®Rmichenbach's common cause assumption
(Valente, 2010; Pearl, 2000).
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Ao considerar o processo amostral com base em um MEE com determinada
estrutura causal, seria 0 mesmo que considerar residuos independentes para cada variavel
resposta. Os residuos representam o efeito dos pais da varidvel estudada que néo estdo no
modelo. Assim, a covariancia residual entre duas variaveis estudadas significa a
existéncia de um pai comum entre elas. Por outo lado, sob suficiéncia causal, ndo ha fonte
de covariancia residual, e uma estrutura diagonal € imposta a matriz de covariancia
(Valente, 2010).

Outra propriedade importante é a equivaléncia observacional de dois GADs
diferentes, em que cada distribuicdo compativel com um GAD é também compativel com
outro GAD equivalente. Se duas estruturas causais podem responder pela mesma
descricdo estatistica multivariada, entdo a evidéncia estatistica simplesmente ndo pode
fazer distingdo entre as duas estruturas. A equivaléncia estatistica € o limite dos métodos
de selecdo de estruturas causais com base em dados observacionais. Estruturas
equivalentes possuem as mesmas adjacéncias entre vértices e osculisimesDesta
forma, A>C—> B, A« C« B € A« C— B sdo equivalentes por induzirem o
mesmo padréo de distribuicdo conjunta. Por outro lado, qualquer modificacdo em

A—> C <« B leva a uma estrutura ndo equivalente (Valente, 2010; Pearl, 2000).

5.2.7. Minimalidade e estabilidade

Em principio, pode se ajustar a uma dada distribuicdo um grande namero de
estruturas causais. Para um conjunto de varidveis em suficiéncia causal, uma estrutura
aciclica extremamente complexa pode, com uma parametrizacdo finamente ajustada,
mimetizar a distribuicdo gerada por varias outras estruturas. Torna-se necessario definir
qual seria o critério para preferéncia de modelo. Geralmente, torna-se interessante
desprezar teorias mais complexas quando existe uma teoria mais simples e igualmente
consistente com as evidéncias (Pearl, 2000).

Assim, uma estrutura passa a ser preferida em relagéo a outra quando esta ultima,
sob determinada parametrizacédo, tem capacidade de mimetizar a distribuicdo gerada por
um modelo sob a primeira estrutura, mas o contrario ndo é verdadeiro. A estrutura
preferida tem menor poder expressivo ou flexibilidade, mas ndo necessariamente menos
parametros, evitando o sobreajuste. O poder expressivo de uma estrutura é dado pelas

independéncias nela presentes, sem se preocupar com a parametrizacdo. Logo, €
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interessante buscar por estruturas consistentes com a distribuicdo conjunta observada, que
pode ser utilizada por modelos amostrais e gerar tal distribuicdo, com todas as suas
dependéncias e que tenham o menor poder expressivo possivel, ou seja, que sejam
minimas (Valente, 2010).

E possivel que, dada uma estrutura causal, a distribuicdo conjunta de variaveis
apresente independéncias condicionais além daquelas que seguem logicamente da
Condicao Causal de Markov (Valente, 2010).

Considere a estrutura a seguir, um exemplo utilizado por Spirtes et al. (2001):
/ Y, \
: \ / h
Y3

Resultante desta estrutura causal, temos o seguinte MEE:

Y.=6€
Y, = 121y1+ =)
Y= /131y1+ &

7 )“42 Yo+ 143y3+ €4

Como consequéncia da Condicdo Causal de Markov, algumas independéncias

condicionais estatisticas sdo esperadas, como por exgmplg; condicional ay1, ou

Y1 e Y4 condicional ays e Y,. Todavia, é possivel construir um modelo em e Y
sejam marginalmente independentes, o que ndo demonstra uma d-separac¢do, uma vez que
existem duas trilhas ativas entre os dois vértices no gréfico. Para tal, bastaria fazer com

que 4,4, =-4,4,., de modo que as duas trilhas se cancelem (Valente, 2010).

Na pratica, esta situacdo raramente acontece e precisaria de um ajuste fino dos
parametros de modo assintético. Para ndo considerar esta situacdo, parte-se do
pressuposto de que a distribuicdo conjunta é estavel, ou catieiu) em relacdo ao
modelo causal que a gera. A restricdo de que todas as independéncias condicionais na
distribuicdo conjunta resultante de um modelo causal sdo estaveis tendo como
consequéncia a impossibilidade de se destruir independéncias estatisticas condicionais

pela simples modificagdo dos valores dos parametros. No exemplo anterior, basta
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modificar os valores do parametro de modo a togd,, = -1,/ ,falsa para destruir a

independéncia marginal entyg e Y4). Se uma independéncia condicional estatistica
ocorre para qualquer parametrizacdo do modelo causal, esta independéncia € estavel,
como ocorre no caso das independéncias estatisticas que refletem d-separa¢cdes em um
modelo sob Condicdo Causal de Markov (Valente, 2010).

Pearl (2000) apresenta uma analogia interessante que permite observar a relacao
proxima entre minimalidade e estabilidade. Para tal, considera-se uma figura na qual é
possivel observar uma cadeira. E necessario decidir-se entre duas teorias:

T1- O objeto na figura € uma cadeira

T2 — O objeto na figura pode ser uma cadeira ou pode ser duas cadeiras
posicionadas de tal maneira que uma esconde a outra.

A preferéncia por T1 pode ser justificada baseando-se na minimalidade ou na
estabilidade. Sob minimalidade, escolhe-se T1 porque o conjunto de cenas possiveis
admitindo-se T1 é um subconjunto das cenas possiveis admitindo-se T2. Pelo menor
poder expressivo de T1, escolhe-se esta teoria em detrimento de T2 para evitar um
sobreajuste, a ndo ser que existam evidéncias favoraveis a T2. Por outro lado, a escolha
de T1 pode-se basear na estabilidade, por considerar que o alinhamento perfeito entre dois
objetos na figura é improvavel e instavel em relacdo a pequenas modificacbes no angulo

de visao.

5.2.8. Premissas

O algoritmo IC busca por estruturas causais para o mogelAy, +¢ . De

acordo com Spirtes et al. (2001), a selecao da classe de estruturas equivalentes é proposta
sob as seguintes premissas (Valente, 2010):
1. O conjunto de variaveis estudadas € causalmente suficiente.
2. Cada unidade na populacéo apresenta as mesmas relagdes causais entre variaveis.
3. A distribuicdo das variaveis observadas € crivel em relacdo a um GAD

4. As decisOes estatisticas exigidas pelo algoritmo sao corretas para a populagao.

A segunda premissa expressa o fato de que a conexao entre estruturas causais e

distribuicbes pode se tornar problematica em situacdes em que se tem uma distribuicdo
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conjunta composta de distribuicdes mistas, cada uma sendo relativa a uma subpopulacao
com uma estrutura causal especifica (cada uma delas compativel com uma estrutura
causal diferente). A quarta premissa indica que ndo ha garantias de recugeedgése

correta das estruturas causais se as decisdes estatisticas a respeito de independéncias
condicionais, com base em uma amostra ndo correspondem ao que ocorre na populacao.
Podem ocorrer erros, como aqueles provenientes de efeito amostral (Valente, 2010).

As premissas ndo sao mais fortes do que as que geralmente sdo aplicadas na
utilizacdo de MEEs no contexto de modelos mistos em genética quantitativa. A primeira
premissa €, provavelmente, a mais forte, Tendo como consequéncia pratica impora
imposicdo de uma distribuicdo independente para os residuos do MEE, ou seja, impor
uma estrutura diagonal para a matriz de covariancia residual. A imposicéao de tal estrutura
€ comum na aplicacao recente de MEESs, sob a justificativa de atingir a identificabilidade
dos parametros. Uma premissa forte adicional nas aplicacées de MEEs é o conhecimento
prévio a respeito da estrutura causal. Esta premissa pode ser evitada se utilizarmos o
algoritmo IC para explorar o espago de estruturas causais sem modificar a construgéo
feita para os residuos do modelo (Valente, 2010).

A quarta premissa € evidentemente necessaria para garantir a recuperacao de uma
estrutura causal crivel em relacdo a densidade conjunta populacional, mas erros
estatisticos ndo resultam necessariamente em erros na busca. Tal situa¢@o ocorre quando
existem mais de um conjunto de vértices que d-separam um par especifico de vértices,
mas nem todos refletem independéncia estatistica na distribuicdo de probabilidade obtida

de uma amostra (Spirtes et al., 2001).

5.2.9. Algoritmo IC

O algoritmo IC é utilizado para selecionar estruturas causais (ou uma classe de
estruturas observacionalmente indistinguiveis) a partir das associacfes observadas entre
as caracteristicas. Este algoritmo se baseia em uma série de perguntas a respeito da
independéncia condicional estatistica entre as variaveis e na pressuposicdo de que estas
independéncias sao reflexos de d-separacdes na estrutura causal. Os dados de entrada do
algoritmo sédo os elementos de uma matriz de correlacdo, dos quais podem se avaliar
dependéncias condicionais. A saida do algoritmo € um grafico parcialmente direcionado,

sendo este um grafico que contém linhas direcionadas e ndo direcionadas, que representa
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uma classe de estruturas causais compativeis com as independéncias condicionais
obtidas. Esta classe funciona como uma restricdo do espaco de hipdéteses causais em
relacdo ao espaco inicial. Assim, o algoritmo tenta construir um conjunto de GADs que
satisfazem um dado conjunto dado de d-separacdes, isso, se tais GADs existem (Spirtes
et al., 2001).

Considerand®& um conjunto de variaveis aleatorias, o algoritmo IC consiste nos

seguintes passos (Valente et al., 2011; Rosa et al., 2011; Valente, 2010):

1- Para cada par de variavéi® B emV, procure por um conjunto de variaveis
S,s de modo queéA seja independente d& condicionalmente &,;,. SeA e B séo

dependentes condicionalmente a qualquer um dos possiveis grupos de variaveis
remanescentes, conedee B com uma linha néo-direcionada. Esta etapa do algoritmo
tem como resultado o grafico ndo direcionbdo

2 — Para cada par de variaveis nao adjaceAte® com uma variavel adjacente

em comumC emU (isto é,A — C — B), procure por um conjunto de variavég, que
contémC de modo qué] seja independente d&dadoS,;. Se tal conjunto ndo existe,

oriente as linhas da estrutura estudada em dire€a¢a— C < B). Caso 0 conjunto
exista, continue.

3 — No gréfico parcialmente direcionado resultante da etapa anterior, oriente ao
maximo as linhas restantes, de maneira que nao aparecam ciciodliders além

daqueles previamente identificados.

O objetivo do primeiro passo do algoritmo é obter um gréfico que especifique
pares de caracteristicas que sao diretamente conectadas, mas sem especificar direcao
causal. Vértices adjacentes em um grafico ndo sdo d-separados condicionalmente a
qualguer conjunto de vértices remanescentes. A consequéncia observacional é que estas
variaveis sao estatisticamente dependentes condicionalmente a qualquer conjunto de
variaveis restantes (Rosa et al., 2011; Valente et al., 2011; Valente, 2010).

O segundo passo tem como objetivo orientar linhas, por intermédio da busca por
vértices no grafico no qual setas convergem de ambos os sentidos em uma trilha
(colliders). Estruturas internas dos graficos compostas porcotider que sofre

influéncia causal de dois vértices que ndo sédo conectados sdo chamsiuaekied
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colliders (Spirtes et al., 2001), como em— C <« B. Nesta estrutura, os pais séo d-
separados condicionalmente a pelo menos um conjunto de variaveis restantes no grafico
completo, mas nao se o vértic@ertence a este conjunto. Condicionalmerite atrilha
entre A e B por intermédio deC permite o fluxo de dependéncia, ndo ocorrendo d-
separacdo. A consequéncia observacional é Ajue B nunca sdo estatisticamente
independentes condicionalmente a qualquer conjunto de variaveis que céhtenha

Ja o terceiro passo consiste em orientar linhas adicionais de maneira que isso nédo
resulte em um noveollider ou em um ciclo. Desta forma, se trés variaveis em um grafico
semi-direcionado hipotético resultante do passo 2 se apresentam conectados como em
A—> B— calinha entrd3 e C deve ser orientada em dire¢d@.auma vez que a direcédo

contraria resulta em ugollider emB que nao foi detectado no passo anterior. O mesmo

deve ser feito para uma linha caso uma das diregdes resulte em um ciclo (Valente, 2010).

5.3. Interpretacdo dos parametros

Segundo Valente (2010), os parametros de locacao (efeitos genéticos aglitivos)
0os parametros de dispersdo (componentes de variancia e covariancia genética) sao
levados em consideracao tanto no MEE quantdM& padréo. Contudo, a interpretacéo
paramétrica se modifica de acordo com o modelo. Considere como exemplo, dados
provenientes de um modelo amostral bicaracteristica recursivo, no qual uma caracteristica
A tem efeito causal na caracteristica B. Sob modelo recursivo, a correlacdo genética
representa a associacao linear entre dois efeitos genéticos aditivos ndo-observaveis, cada
um afetando diretamente uma caracteristica especifica. Porém, caso um modelo
multicaracteristica seja escolhido para representar esse sistema multivariado, esta néo
saia a Unica fonte de variacdo, pois existe no modelo amostral uma associacao indireta
entre o efeito genético de A e o fenétipo de B, ou seja, o efeito genético de A tem
influéncia causal sobre o fenétipo de A, que por sua vez, tem influéncia sobre B (€ pai de
B), na estrutura causal descrita. A correlacdo genética, em um modelo recursivo, nao
considera este efeito indireto. No entanto, a correlacdo genética em um modelo
multicaracteristica representa toda a associagédo de origem genética, independentemente

de esta ser considerada direta ou indireta no contexto recursivo. Por este motivo, torna-se
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concebivel que a correlacdo genética sob modelo multicaracteristicas seja diferente de

zero mesmo se os valores genéticos aditivos forem independentes no contexto recursivo.

5.4. Processo de estimacdo de um MEE

Kline (2011) descreve todas as etapas que devem ser percorridas por um
pesquisador, para que este possa construir e testar um MEE. Primeiro, € necessari
especificar as relacfes entre variaveis que compdem o modelo, onde as hipdteses da
pesquisa@oexpressas na forma de um sistema de equacées. E possivel iniciar o processo
de especificacdo com o desenho do diagrama, que posteriorgngathjzido em uma
série de equacdes, nas quais sdo definidos os parametros que serdo estimados pelo
modelo.

Na etapa seguinte é determinado se o modelo é identificavel. Um méodelo
identificavel se for teoricamente possivel derivar uma estimativa Unica para cada um dos
parametros que devem ser calculados. Assim como na resolugiio sistema de
equacles lineares, deve haver uma compatibilidade entre o numero de parametros
desconhecidos (estimados pelo modelo) e o numero de parametros conhecidos,
(relacionados com a quantidade de variaveis observaveis que o modelo). Contudo, néo é
tdo simples, pois diferentes tipos de MEE atendem a requerimentos especificos para
serem identificados. Se um modelo houver falha em atendé-los, ele nédo estara
identificado, e as tentativas de estima-lo podem nao ser bem sucedidas (Kline, 2011).

O terceiro passo comecga com a coleta e preparacao das variaveis que fazem parte
do modelo. Uma vez que se tenham essas variaveis, € possivel analisar os dados. Nesse
passo sao usados programas computacionais capazes de calcular os parametros desejados,
com base nos dados empiricos. Tal estimacéo, geralmente, é feita por meio da maxima
verossimilhanca (Codes, 2005).

Apds uma primeira estimacdo do modelo hipotético, avalia-se o ajuste, o que
determina o qudo adequadamente o modelo explica os dados. Para Kline (2011), é
frequente, e até esperado, que os primeiros modelos elaborados nédo se ajustem bem aos
dados. Quando isso acontece, deve se reespecificar o modelo. Tal reespecificagcao deve
reiniciar toda a trajetoria que fora descrita, de modo que se chegue novamente a etapa de
avaliacao do ajuste do modelo que foi revisado e construido com base nos mesmos dados,

€ assim sucessivamente.
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Quando se obtém a um resultado estavel e bem ajustado, tem inicio a discussao
dos achados. Logo, os processos de construcdo e teste de um MEE sdo uma forma

convencional de abordagem de proceder & modelagem (Codes, 2005).

5.5. Verificacdo do ajuste de um MEE

Ao se avaliar os residuos, a situacéo ideal seria aquela onde ndo hé diferenca entre
as matrizes de covariancias. Em situacdes reais, um ajuste de modelo é considerado
satisfatério quando os residuos sdo 0s mais proximos possiveis de zero. Essa diferenca
entre as matrizes residuais € comum, isso significa que algumas variancias e covariancias
das variaveis observadas ndo sédo exatamente preditas pelo modelo (Codes, 2005).

A partir da comparacdo das matrizes de covariancia, foram criados coeficientes
gue verificam o ajuste global de um MEE. Existem diversos indices de ajdstare 0os
mais utilizados e8b: “Bentler-Bonnet Normed Fit Index” (NFI), Comparative Fit Index
(CFI), Bentler-Bonnet Non-Normed Fit Index (NNFI) e Root Mean Square Error of
Approximation (RMSEA) (Codes, 2005).

Como citado anteriormente, tais indices se caracterizam por serem medidas de
ajuste global, isto é, se referem a adequacdo do modelo como um todo. Porém,
diferenciais de ajuste ndo sdo captados nem reportados, se uma parte da modelagem
mostre uma melhor adequacdo aos dados do que outra. Ja os coeficientes refletem
diferentes facetas quanto ao ajuste de um modelo. Desta forma, é recomendado que
adequacao de um modelo aos dados seja aferida pelo conjunto de indices (Coges, 2005
Kline, 2011).

5.6. Aplicacbes dos MEEs sob o contexto do melhoramento animal

A utilizacdo de MEEs no contexto de modelos mistos em genética quantitativa foi
introduzida por Gianola e Sorensen (2004), que apresentaram uma metodologia para
inferéncia de MEE e estudaram o relacionamento causal entre fenétipos e parametros
genéticos. A partir de entdo, muitos autores utilizaram tais modelos para estudar sistemas

multicaracteristicas.
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De los Campos et al. (20062006b) utilizaram os MEEs na avaliagcdo da
producdo de leite e contagem de células somaticas (CCS) em caprinos de leite e em
bovinos de leite, respectivamente. Porém, ndo foram consideradas as informacdes de
pedigree devido a limitacdo do programa LISREL. A metodologia empregada nestes
estudos produziu resultados que indicam que a associacdo negativa entre as duas
caracteristicas tem como causa mais importante o efeito negativo da enfermidade na
producdo de leite e ndo um efeito de diluicdo das células somaticas no leite, quando a
producdo € maior (Rosa e Valente, 2012; Valente, 2010).

O relacionamento entre CCS e producéo de leite também foi estudado por Wu et
al. (2007), que utilizaram uma extensdo do modelo apresentado por Gianola e Sorensen
(2004). Eles propuseram um modelo que assumiu heterogeneidade de relagbes de
recursividade deedbackentre diferentes niveis do banco de dados utilizado, o que
também resulta em diferentes estimadores de componentes de variancia para cada nivel.
A analise foi feita utilizando o programa SirBayes e os resultados obtidos indicaram
efeitos de maior magnitude da CCS sobre a producéo de leite, e efeitos de menor
magnitude para o sentido inverso.

Para investigar o relacionamento entre tamanho de leitegada e peso médio dos
leitdes, em suinos Landrace e Yorkshire, Varona et al. (2007) utilizaram um modelo
recursivo. Os autores propuseram uma estrutura causal na qual o peso médio dos leitdes
é influenciado pelo tamanho da leitegada. Houve auséncia de efeitos recursivos em suinos
Landrace e presenca de recursividade apenas entre residuos para suinos Yorkshire.

Wu et al. (2008) estudaram o relacionamento causal entre caracteristicas lineares
e de limiar utilizando uma outra extensdao dos modelos apresentados por Gianola e
Sorensen (2004) por meio de modelos hierarquicos bayesianos. Neste trabalho foi
estudado o relacionamento entre incidéncia de mastite clinica e a producéo de leite em
diferentes periodos de gestacdo. Os resultados indicam que a incidéncia de mastite clinica
tem um efeito negativo sobre a producao de leite, dentro de um mesmo periodo e a
producéo de leite em um periodo em que ha ocorréncia de mastite tem um efeito de baixa
magnitude sobre subsequente. Dessa forma estes efeitos tendem a diminuir a medida que
0 animal esta em periodos mais avancgados de gestacdo (Rosa et al., 2011; Valente 2010).

Wu et al. (2008) propuseram um modelo de limiar-Gaussiano para inferir o
relacionamento recursivo e simultdneo entre caracteres binarios e Gaussianos, e
utilizaram como uma metodologia com o0 mesmo sistema do, & estudar os

relacionamentos entre mastite clinica e producéo de leite (Rosa et al., 2011).
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O relacionamento causal entre o intervalo de gestacéo, dificuldade de parto e
mortalidade perinatal foi estudado por de Maturana et al. (2007) que empregou um
modelo recursivo, combinando uma andlise de populagdo heterogénea de Wu et al.
(2007) e analise de caracteristicas de limiar (Wu et al., 2008). Os resultados indicaram
um intervalo de gestacdo 6timo (274 dias) com respeito a dificuldade de parto e
mortalidade perinatal (Valente, 201®.Konig et al.(2008) relataram uma aplicacao
referente a MEE de limiar bayesiano para o relacionamento entre problemas de casco e
producao de leite em gado holandés (Rosa et al., 2011).

A utilizacdo de um MEE, através de uma abordagem bayesiana e com aplicacao
do algoritmo IC para a distribuicdo conjunta de dados fenotipicos de codornas europeias,
foi realizada por Valente et al. (2011) com o objetivo de aplicar a metodologia proposta
por Valente et al. (2010) & um conjunto de dados reais.

6. VALIDACAO CRUZADA

E uma abordagem que permite estimar o quanto um modelo, do qual foi possivel
um aprendizado a partir de dados observados, podera ser bom ao ser aplicado em dados
futuros desconhecidos até o momento. E uma ferramenta utilizada, principalmente, em
situacdes onde o objetivo € a predicao (Patterson and ThompsonN&éphawe, 2004).

Originalmente, a validacdo cruzada foi empregada para avaliar a validade
preditiva de equacdes de regressao linear utilizadas para prever o critério de desempenho
em um conjunto de testes (Browne, 2000). Este autor afirma ainda que os coeficientes de
correlagcdes multiplas dentro da amostra original utilizada para atribuir valores aos pesos
da regressdo davam uma impressao optimista da efetividade preditiva da equacéo de
regressdo quando aplicadas para observacoes futuras.

Ao se aplicar a validacao cruzada € necessario promover a separacao da amostra
de dados em subconjuntos complementares. Determina-se a elaboragéapdim de
treinamento, que é o subconjunto no qual é realizado a analise epmjanto de
validacdo (ou conjunto de teste), que € o subconjunto através do qual a andlise sera
validada.

Em aplicagbes da validacdo cruzada no contexto do melhoramento animal, os
individuos apresentam graus de variados de relacdes genéticas. Logo, obter um conjunto

de dados de treinamento e validacdo independentes é raramente pegsx«lébal et
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al., 2012). Assim, a forma com que sdo construidos os conjuntos de treinamento e
validacao influencia nos resultados da validacéo cruzada, sendo que o nivel de parentesco

entre os individuos dos conjuntos é um fator relevante (VanRaden et al., 2009).
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MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados na andlise consistem de um banco de dados contendo
informagdes completas de 1.286 fémeas de codornas deCotten(X), pertencentes a
10 geracOes distintas, provenientes da Granja de Melhoramento de Aves, do
Departamento de Zootecnia, da Universidade Federal de Vicosa, MG.

As caracteristicas avaliadas foram: o peso do animal ao nascimento (PN), o peso
do animal aos 35 dias de idade (P35), a idade ao primeiro ovo (IPO), o peso médio dos
ovos dos 42 aos 182 dias de idade (PMO) e o numero de ovos produzidos dos 42 aos 182
dias de idade (NO).

Baseando-se em conhecimentos prévios e na informacao temporal, congderou-s
que o modelo estrutural hipotético apresentado a seguir € o modelo que melhor explica o
relacionamento causal entre PN, P35, IPO, PMO e NO.

PN

P35 7™ NO

/

IPO
PMO

FIGURA 2. Modelo hipotético que considera o relacionamento recursivo entre as
caracteristicas PN, P35, IPO, PMO e NO.

S&o0 assumidas para as caracteristicas as seguintes distribuicées:

PN ~N (ipy.02,);
P35 ~N (1py5:025s);

€p3s

IPO ~N (Kpo:Tp0);

€Ipo

PMO ~N (py0:020n0)i

€PMO

NO ~N (},LNO,(SZ ); e

eNO

NO ~Poi (m).
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O modelo em questéo define que PN influencia de forma recursiva P35 e PMO,
gue P35 influencia da mesma maneira IPO, PMO e NO, e por sua vez IPO influencia NO.

As equagcbes do modelo estrutural recursivo foram estimadas seguindo
formulagdo de Modelos Lineares Generalizados Mistos. Tal modelo € especificado
através de um preditor linear, uma funcao de ligacdo e por uma distribuicdo da familia
exponencial e ainda, permite a especificacdo de coeficientes aleatorios.

O preditor linear das equacdes do modelo para a variagelaglo por:
P
N=XB+Zu+> A ¥, [1]
i=1

onde:
n é o preditor linear;
X é a matriz do modelo que relaciona os efeitos fixgs a
B é o vetor de efeitos fixos de geracéo;
Z é uma matriz do modelo que relaciopau;
u € o vetor de efeitos genéticos aditivos;
)\ €0 coeficiente estrutural;
Ypi SA0 0S pais da variavel resposta; e

P é o numero de pais da variavel resposta.

A esperancga condicional da resposta y dadoey, é “ligadd’ ao preditor linear

n através de uma funcao de ligagfi9, que é definida por:
n=g(E[ylx uy,]). [2]

Ao se escolher uma distribuicdo da familia exponencial para a distribuicdo
condicional da variavel resposta dada as variaveis explanatorias, os efeitos genéticos e os
pais da variavel aleatoria, a especificacdo do modelo esta completada. No panorama deste
estudo, é proposto a abordagem das variaveis que sao normalmente distribuidas e as
variaveis relacionadas com dados de contagem. Estas abordagens sdo apresentadas a

sequir:
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a) Variaveis Gaussianas para tais variaveis sao tipicamente assumidas uma

funcéo de ligacéo identidade e uma distribuicdo normal. Onde, nesse caso,

y=n+e

com e N(0,6%). Com densidade condicional

f(ylxuy,)=c"9(ns), 3]
onde¢ denota a densidade normal padréo.

b) Contagens o modelo para dados de contagem, que deve ser inteira e positiva,
€ especificada através de uma funcdo de ligacdo log e uma distribuicao
Poisson, correspondentemente:

n=InE[y, [xuy, ]

f(ylx,u,ypi):[exr;#?)]y exd— exgn)). x

E definido que o modelo hipotético proposto segue todas as premissas do modelo
de equacdes estruturais. Assume-se também o0s coeficientes estruturais iguais a 1,
determinando igual magnitude dos efeitos das variaveis pais sobre as variaveis resposta.
E assme-se ainda geracdo como o efeito fixo.

A comparacéo da equacao onde NO tem distribuicdo normal com a equacao onde
NO assume distribuicdo Poisson foi realizada por meio dos critérios AIC e BIC.

Para o célculo dos coeficientes da matriz de parentesco entre os animais, foi
utilizado o procedimento INBREED, do software estatistico SAS versdo 9.4 para
Windows. Para as andlises das equac¢des do modelo recursivo foram realizadas utilizando
o procedimento GLIMMIX do referido software (Apéndice 1).

A validacao dos resultados do modelo foi testada por meio da técnica de validacao

cruzada, a fim de determinar a Acuracia na Predicao dos valores fenotipicos (AP). Dessa
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forma, estabeleceu-se que o conjunto dos dados de treinamento corresponde ao conjunto
inicial dos dados (1.286 fémeas de codornas de corte) e que o conjunto de dados de
validagdo € um conjunto de dados menor, com 1.257 fémeas de codornas de corte, que
contempla uma modificagdo dos dados originais, no qual 29 animais que constituiam a
altima geracaaiveram fenotipo definidos como “desconhecido”. A AP corresponde a
correlacéo entre os valores fenotipicos observados do conjunto de dados iniciais e 0s

valores fenotipicos estimados a partir do conjunto de dados de validacdo, com valores
entreOe 1.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 3 estdo representados os efeitos genéticos disgtosss) Uiro, Upvo,
e Wo, onde cada um destes afetam diretamente PN, P35, IPO, PMO e NO,
respectivamente. Pela metodologia de aplicacdo, ndo sédo consideradas as correlacdes
genéticas entre os efeitos genéticos. Note que podem existir os efeitos genéticos indiretos
que sdo mediados pelos fendtipos de outras caracteristicas, como por exemplo, no caso
de wn, que afeta P35 de forma indireta através do PN. Este fato € de extrema importancia,
pois os efeitos genéticos por si s6 ndo sao suficientes para a determinacéo dos fenétipos,
dessa forma esses efeitos devem ser associados com toda a informacdo que a estrutura

causal pode oferecer em relacdo as caracteristicas.

uF’N
P35\> NO «— u,
Upo jo
PMO
uF’I\/IO

FIGURA 3. Modelo hipotético que considera o relacionamento recursivo entre as
caracteristicas PN, P35, IPO, PMO e NO, com representacdo dos efeitos genéticos
aditivos diretos g, Upss, Uiro, Upmo, € Wo.

Ao realizar, por exemplo, uma intervencdo externa em P35, defseu valor
como uma constante (@omo pode ser observado na Figura 4, isto ir4 provocar uma
mudanca direta em IPO, PMO e MQ@carretara em um efeito indireto sobre NO e PMO
através do efeito de IPO. No entanto, nenhum efeito é aplicado sobre PN e nem sobre o

valor genético de nenhuma das variaveis, uma vez que P35 ndo possui efeito sobre
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nenhuma delas, Uma intervencao é definida por Pearl (2000) como uma mudanca na

relacdo funcional entre as caracteristicas, forcando algumas variaveis a assumirem um

valor fixo, que reflete numa “poda” do modelo e a substitui¢do da varidvel manipulada

por uma constante, como é representado na Figura 4, que mostra que as trilhas que ligam

PN e wssa P35 sdo eliminadas.

uPN

N\

PN Upss
/ C 77— NO «— Uy,
Upg IPO
PMO
uPMO

FIGURA 4. Modelo hipotético que considera o relacionamento recursivo entre as
caracteristicas PN, P35, IPO, PMO e NO, com representacdo dos efeitos genéticos
aditivos diretos eN, Upss, UPo, Upmo, € Wo € representacdo de uma possivel intervencao
externa (c) em P35.

Ainda como resultado da possivel intervencdo apresentada na figura anterior,
determina-se desta maneira, que o efeito genéiepassa a ndo exercer efeitos indiretos
sobre IPO, PMO e NO. Resultado que pode confirmar a afirmacgéo de Valente et al. (2013)
que diz que através da utilizacdo da metodologia de equacdes estruturais pode ser possivel
predizer o mérito genético de individuos em um conjunto de tratamentos com magnitudes
diferentes, em casos onde ndo existam um tratamento preferencial ou ainda, em casos em
de diferentes niveis de tratamentos preferenciais, assumindo que ndo existe henhuma
fonte de associacdo causal entre as caracteristicas.

Para a analise de validacédo cruzada, os dados do conjunto de validacédo foram
analisados pelo modelo descrito com o objetivo de predizer feno6tipos dos animais que

tiveram o seu fendtipo como “desconhecido”. Como resultado foi predito um valor
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fenotipico para cada animal da ultima geracdo e estes foram comparados, por meio do
coeficiente de correlacao (AP), com o valor do fenotipo observado dos dados originais

Os coeficientes de correlacdo (Tabela 5) entre os fenotipos observados e os fendtipos
preditos foram calculados e utilizado como uma medida de acuracia das predi¢cdes dos

valores fenotipicos.

Tabela 5 Correlagcbes dos valores estimados com os valores
observados, Acuracia na predicdo dos valores fenotipicos e a
correlacao entre estes dois critérios, para as caracteristicas avaliadas.

Caracteristica Cor AP
PN 0,96 0,96
P35 0,99 0,99
IPO 0,87 0,87
PMO 0,92 0,87
NO~N 0,45 0,35
NO ~ Poi 0,97 0,96

PN- peso ao nascimento; P35- peso aos 35 dias de idade, IPO- idade ao primeiro
ovo; PMO- peso médio dos ovd$D- numero de ovos; N- distribuicdo normal;

Poi- distribuicdo Poisson; Cor- correlacdo entre os valores estimadad# agar
conjunto de dados de treinamento com os valores fenotipicos obser&Relos;
acuracia na predicao dos valores fenotipic

E possivel notar que os valores da acuracia de predicdo sdo considerados altos
para todas as caracteristicas com exce¢do do niumero de ovos que apresentou um valor
(0,355) bem abaixo dos valores encontrados para todas as outras caracteristicas. Isto
sugere que a adocdo de tal caracteristica para o modelo recursivo apresentado néo €&
interessante. Entretanto, vale a pena destacar a superioridade da utilizac&o da distribuicao
de Poisson na estimacg&o dos valores fenotipicos de NO.

Para Devijver e Josef (1982)Pérez-Cabal et al. (2012), em uma validacéo
cruzada eficiente, o tamanho do conjunto de dados é extremamente importante e,
dependendo da caracteristica, seriam necessarios pelo menos 1.000 animais para se ter
certeza de alcancar acuracias comparaveis. De acordo com 0 exposto por tais autores,
pode se afirmar, que a validacéo cruzada se apresenta-se como uma ferramenta eficiente
na representacao da acuracia de predicgéo.

Geralmente os valores de acuracia na predigdo variam amplamente. Os valores de

acuracia mais baixos estdo, geralmente associados as caracteristicas de baixa
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herdabilidade, como no caso de NO. Se o valor de acuracia de uma caracteristica for
préximo ou superior a 0,75, € um bom indicativo de que uma possivel selecdo de
individuos com base em tal caracteristica seria bem aplicada (VanRaden, 2008). Os
valores de acuracia na predicao dos valores fenotipicos encontrados neste estudo indicam
gue o método proposto pode ser considerado eficiente no ajuste do modelo proposto.

A Tabela 6 mostra que a correlacdo dos valores estimados com os valores
observados de NO é considerada alta (0,97) para o modelo considerando NO ~ Poi. Da
mesma forma, os critérios AIC e BIC foram menores considerando esta distribuicdo, com
valores de 1030,37 e 1035,53, respectivamente, para o conjunto de dados de treinamento

e 1011,97 e 1017,11, respectivamente, para o conjunto de dados de validacéo.

Tabela 6 Critérios de comparacédo de NO nas distribuicdes
normal e Poisson

Critérios de DistribuicOes

comparagao NO ~ N NO ~ Poi

Conjunto de dados de treinamento

Cor 0,458 0,9715

AIC 11738,70 1030,37

BIC 11749,02 1035,53
Conjunto de dados de Validacéo

AP 0,355 0,9721

AIC 11427,60 1011,97

BIC 11437,87 1017,11

NO- numero de ovos; N- distribuicdo normal; Poi- distribuicdo
Poisson; Cor- correlacdo dos valores estimados a partir dos dados do
conjunto de treinamento com o0s valores observados de ARO;
acuracia na predicdo dos valores fenotipicos em relagdo a NO; AIC-
Akaike Information Criterion; BIC- Bayesian Information Criterion.

Diante do exposto, 0 modelo que considera NO com distribuicdo Poisson pode ser
considerado o mais indicado do que o modelo que considera NO com distribuicdo normal.

Foram estimadas as variancias genéticas aditivas e as estimativas de herdabilidade
do modelo recursivo para os conjuntos de dados de treinamento (Tabela 7) e para o

conjunto de dados de validacao (Tabela 8).
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Tabela 7.Estimativas de variancia genética aditig2) (

e herdabilidadehf) para as caracteristicas do modelo
para os dados de treinamento.

Caracteristicas A h?
PN 0,4764 0,68
P35 643,48 0,96
IPO 11,9237 0,28
PMO 199,71 0,51
NO~ N 32,669 0,05
NO ~ Poi 0,1655 0,0003

PN- peso ao nascimento; P35- peso aos 35 dias de idade, IPO- idade
ao primeiro ovo; PMO- peso médio dos ovd§)- nimero de ovos;
N- distribui¢do normal; Poi- distribuicdo Poisson.

Ao se avaliar estes parametros, pode-se observar que as estimativas de
herdabilidade para PN foram de 0,68 para ambos conjuntos de dados, sendo superiores
ao valor relatado por Silva et al. (2013), que realizando analise unicaracteristica para a
estimacdo dos componentes de variancia, que foi de 0,53. Estes valores também foram
maiores do que o valor encontrado por Teixeira et al. (2013), que também estimaram o0s
componentes de variancia por meio de analises unicaracteristicas, utilizando o método da
maxima verossimilhanca restrita, que foi de 0,64, para uma das linhagens consideradas
em seu estudo. Entretanto, estes autores também encontraram o mesmo valor de

herdabilidade (0,68) para uma segunda linhagem.
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Tabela 8.Estimativas de variancia genética aditig) (

e herdabilidadehf) para as caracteristicas do modelo
para os dados de validacao.

Caracteristicas A h?
PN 0,4811 0,68
P35 518,78 0,89
IPO 12,2957 0,29
PMO 0,3957 0,42
NO ~N 0,2769 0,001
NO ~ Poi 0,1655 0,0003

PN- peso ao nascimento; P35- peso aos 35 dias de idade, IPO- idade
ao primeiro ovo; PMO- peso médio dos ovd§)- nimero de ovos;
N- distribui¢do normal; Poi- distribuicdo Poisson.

O peso aos 35 dias de idade apresentou valores de herdabilidade de 0,96 e 0,89,
sendo superiores a 0,29 encontrado por Silva et al., (2013) e, 0,35 e 0,44 por Teixeira et
al. (2013). A herdabilidade para IPO foram de 0,28 e 0,29, também superiores ao valor
encontrado por Teixeira et al. (2012) que foi de 0,10. Os valores das herdabilidade para
NO, 0,05 0,001 séo considerados muito baixos e o valor encontrado a partir dos dados do
grupo de treinamento se assemelham aos valores de herdabilidade para a mesma
caracteristica do trabalho de (Silva et al., 2013) que encontraram valores de herdabilidade
entre 0,05 e 0,04 para duas linhagens diferentes de codornas de corte, e dos valores (0,03
e 0,01) apresentados por Teixeira et al. (2013) para taxa de postura.

Trabalhos futuros que permitam a comparacdo e a escolha de modelos que
apliguem a metodologia proposta neste trabalho, que melhor representem o

relacionamento causal entre as caracteristicas de interesse sdo sugeridos.
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CONCLUSOES

Ao se considerar o relacionamento causal entre as caracteristicas é possivel
entender a natureza e a acao dos efeitos genéticos aditivos sobre as variaveis estudadas.

O modelo de equacdes estruturais lineares generalizados mistos € eficiente na
descricdo fenotipica, visto que apresenta valores altos para a acuracia na predicdo de
valores fenotipicos.

A avaliacdo do numero de ovos, considerando a distribuicdo Poisson, foi melhor

do que considerando tal caracteristica normalmente distribuida.
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Apéndice |- Rotina em SAS para a execu¢cdo de MEEGM

/*Input dos dados*/

data codorna;
input animal 1-8 pai 9-16 mae 17-24 ger
datalines;

6340030
6340032
6340033
6340042
6340052
6340081
6340085
6340115
6340140
6340142

92111340
92111361
92111362
92111402
92111403
92111419
92111422
92111423
92111429
92111436
92111443

4

503764
503856
503739
503859
503420
503662
503859
503772
503873
503500

91105083
91105415
91106421
91106813
91105731
91106431
91106670
91105712
91106813
91105409
91106945

data validacao;

6340030
6340032
6340033
6340042
6340052
6340081
6340085
6340115
6340140
6340142

92111361
92111362
92111402

503764
503856
503739
503859
503420
503662
503859
503772
503873
503500

91105415 91106973 10
91106421 91105808 10
91106813 91106507 10

503894
503462
503748
503693
503810
503658
503693
503738
503704
503486

91107057
91106973
91105808
91106507
91106824
91106263
91105536
91105686
91106485
91106887
91105350

503894
503462
503748
503693
503810
503658
503693
503738
503704
503486
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249.
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312.
302.
300.
291.
291.
292.
303.
301.
290.
271.
293.

250.
254.
196.
249.
203.
192.
208.
209.
220.
243.

B30 00 J 0N 0N O

48
84
36
72
44

75
85

59
29

P35

67
64
69
61
71
64
75
70
64
68

47
51
42
51
49
52
52
52
49
51
50

67
64
69
61
71
64
75
70
64
68

IPO

12.
12.
12.
14.
10.
12.
11.
13.
13.
13.

15.

14

14.
17.

12

13.
13.
14.
15.

14

14.

12.
12.
12.
14.
10.
12.
11.
13.
13.
13.

PMO

92
91
42
22

44
47
02
32
93

73
.57
66
08
.87
21
97
99

39

92
91
42
22

44
47
02
32
93

NO;

115
110
112
101
106
113

94
111
116
109

134
100
131
123
109
118
128

71
125
131

75

115
110
112
101
106
113

94
111
116
109
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92111403
92111419
92111422
92111423
92111429
92111436
92111443

’

run;
/*Edicéao

data ped;

91105731
91106431
91106670
91105712
91106813
91105409
91106945

91106824
91106263
91105536
91105686
91106485
91106887
91105350

do Pedigree*/

set codorna;
if pai eg 0 then pai=.;
if mae eq 0 then mae=.;
keep animal pai mae;

run,

data pai;

set codorna;
animal=pai;

keep animal pai mae;

pai=.;
mae=.;
run;

data mae;

set codorna;
animal=mae;

pai=.;
mae=.;

keep animal pai mae;

run,

/* Calculo dos coeficientes da Matriz de parentesco */

data pedigree;
set ped pai mae;

Sire=pai;

dam=mae;
run;

proc sort data=pedigree;
by animal;

run,

data pedigree;
set pedigree;
if animal ne lag(animal);

runy;

proc inbreed data=ped covar outcov=amatrix;

var animal pai mae;

run,

10
10
10
10
10
10
10
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/* Montagem da Matriz A para o LDATA */
data L2DATA;
set amatrix;

parm = 1;
row = n ;
run;

/* Edicdo da Matriz de Parentesco, mantendo na matriz somente os
animais que tem informacdo de fendbtipos */

data f0; set 12data; keep animal; run;

proc sort data=codorna; by animal;run;
proc sort data=l2data; by animal;run;

data f; merge codorna (in=sl) 1l2data (in=s2); if sl & s2; by
animal; run;

data fl; set f; keep COL1-COL2014;run;
data fll; set f; keep animal ;run;

proc transpose data=fl out=f2;
run;

data £3; merge f0 f2; drop NAME ; run;

proc sort data=f3;by animal; run;
proc sort data=fll;by animal; run;

data f4; merge fll (in=sl) f3 (in=s2); if sl & s2;by animal;
run;

data £5; set f4; drop animal;

parm = 1;
row = n ;
run;

/* Ajuste dos modelos e estimacdo dos pardmetros */

/* O cbébdigo abaixo aplicado para a caracteristica PN, para
ajuste do modelo também foram aplicados para as caracteristicas
P35, IPO, PMO e NO (com distribuicdo normal.*/

Title 'Analise PN';

proc glimmix data=codorna noprofile IC=Q;
class animal ger;

model pn = ger /dist=normal link=identity;
random animal/type=1in (1) LDATA=f5 solution;
parms (0.4764) (0.2189);

ods output solutionr = solutionr;
output out=pnpredito pred=pnpredito;
run;
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/* O cbdbdigo abaixo aplicado para a caracteristica NO com

distribuicdo Poisson. */

Title 'Analise NO - poisson';

proc glimmix data=codorna noprofile IC=Q;
class animal ger;

model no = ger /dist=poisson link=log;

random animal p35 ipo /type=lin (1) LDATA=f5 solution ;

*output out=saidares resid=r pred=predicted;
parms (35)/;

ods output solutionr = blupnopoi;

output out=nopoipredito pred=nopoipredito;
run;

/* Validacdo cruzada */

/* O cébdigo abaixo aplicado para a caracteristica PN, para
ajuste do modelo, para os dados do conjunto de validacao,

foram aplicados para as caracteristicas P35,
distribuicdo normal.*/

Title 'Analise PN-cross';

proc glimmix data=validacao noprofile IC=Q;
class animal ger;

model pn = ger /dist=normal link=identity;
random animal/type=1in(1l) LDATA=f5 solution;
parms (0.4764) (0.2189);

ods output solutionr = solutionrpncros;
output out=pncrospredito pred=pncrospredito;
run;

IPO,

PMO e NO

/* O cbdbdigo abaixo aplicado para a caracteristica NO com
distribuicd&o Poisson, referente aos dados do conjunto de

validacé&o.*/

Title 'Analise NO - poisson-cross';

proc glimmix data=validacdo noprofile IC=Q;
class animal ger;

model no = ger /dist=poisson link=log;

random animal p35 ipo /type=lin(l) LDATA=f5 solution ;

*output out=saidares resid=r pred=predicted;
parms (35);
ods output solutionr = blupnopoicros;

output out=nopoicrospredito pred=nopoicrospredito;

run;

também

(com
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