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RESUMO

CARLOS, Giuvaney Martins, M.Sc, Universidade Federal de Vicosa, dezembro de 2022.
Modelo de Regressio Aleatoria Utilizando o Software R. Orientador: Carlos Henrique
Osorio Silva. Coorientador: Fernando de Souza Bastos.

Neste presente trabalho buscou-se implementar a andlise do modelo de regressdo aleatoria
(MRA) no software R, utilizando o pacote sommer (COVARRUBIAS-PAZARAN, 2016). Os
modelos de regressdo aleatoria MRA sdo implementados em dados longitudinais, ou seja,
medidas repetidas ao longo do tempo. Henderson Junior (1982) propos essa metodologia para
estimar parametros e predizer valores genéticos utilizando-se um modelo misto adicionando
coeficientes de regressdo aleatorio na andlise, de onde vem o termo modelo de regressao
aleatdria. Para encontrar esses coeficientes de regressdo ¢ necessario uma func¢ao continua, a
qual tem-se destacado o polinomio de Legendre. Entdo o que se faz é estimar um polindmio
que explique a variacao da caracteristica em funcao do tempo. Diante do exposto, foi gerado
um conjunto de dados para cinco individuos contendo nesse conjunto, o individuo, o sexo, os
pais ¢ o peso. O objetivo foi estimar os parametros para os efeitos fixos (sexo) e predizer os
valores genéticos. Inicialmente a andlise desse conjunto foi realizada utilizando-se um modelo
misto utilizando as func¢des basicas do R. Em seguida foi acrescentado a esse conjunto de
dados mais variagdes de pesos ao longo do tempo para cada individuo, obtendo os dados
longitudinais e, consequentemente, tornando possivel a analise do MRA. Realizou-se a
analise do MRA utilizando-se o pacote sommer do R e suas respectivas fungdes, mmer e leg.
O polindmio de Legendre escolhido para a anélise foi o de ordem um devido ao conjunto de
valores de peso variar linearmente. O MRA pode ser implementado por meio do pacote

sommer do R.

Palavras-chave: Modelo misto. Dados longitudinais. Sommer. Polindmios de Legendre.



ABSTRACT

CARLOS, Martins Carlos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, December, 2022. Random
Regression Model Using R Software. Adviser: Carlos Henrique Osorio Silva. Co-adviser:
Fernando de Souza Bastos.

In this present work, we sought to implement the analysis of the random regression model
(RRM) in the R software, using the sommer package sommer. RRM random regression
models are implemented on longitudinal data, that is, measures repeated over time. Henderson
Junior (1982) proposed this methodology to estimate parameters and predict breeding values
using a mixed model adding random regression coefficients in the analysis, hence the term
random regression model.To find these regression coefficients, a continuous function is
needed, which has highlighted the Legendre polynomial. So what we do is estimate a
polynomial that explains the variation of the characteristic as a function of time. In view of
the above, a data set was generated for five individuals, containing in this set, the individual,
gender, parents and weight. The objective was to estimate the parameters for fixed effects
(sex) and predict breeding values.Initially, the analysis of this set was performed using a
mixed model using the basic functions of R. Then, more weight variations over time were
added to this data set for each individual, obtaining longitudinal data and, consequently,
making RRM analysis possible. The RRM analysis was carried out using the sommer package
of R and its respective functions, mmer and leg. The Legendre polynomial chosen for the
analysis was of order one due to the set of weight values varying linearly. RRM can be

implemented using the sommer R package.

Keywords: Mixed model. Longitudinal data. Sommer. Legendre polynomials.
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1 INTRODUCAO

A teoria dos modelos de regressdo aleatéria (MRA) foi originalmente proposta por Hen-
derson Junior (1982), na andlise de dados longitudinais. Basicamente ele propds uma metodo-
logia para a estimacao de parametros e teste de hipoteses para a andlise de covariancia através
de modelos mistos, a qual ele acrescenta os coeficientes de regressao aleatdria, originando o

termo modelo de regressao aleatoria.

Esses coeficientes de regressao sao obtidos utilizando-se uma fungdo continua, a qual
se destaca o Polindmio de Legendre (KNOLLE, 1979).

Desse modo, ao invés de estimar parametros e predizer valores genéticos para cada
caracteristica do animal, o que se faz € estimar um polindmio que explica a varia¢do da caracte-
ristica em funcdo do tempo apresentando uma parte fixa, média da populagdo e de no minimo,
mais duas partes aleatdrias, contendo efeitos aleatorios genéticos diretos e para o ambiente per-

manente do animal, visto que possuem medidas repetidas.

De acordo com Resende et al. 2001, os MRA se diferem dos usuais modelos de regres-
sao linear simples ou multipla. Devido ao fato que as covaridveis ou varidveis independentes
ndo sdo varidveis aleatdrias e sim valores escolhidos pelo pesquisador. Portanto, ao se repetir
hipoteticamente as amostras e a andlise de regressao linear, os valores permanecem 0s mesmos.
Neste caso, os coeficientes de regressao sao considerados como efeitos fixos e estdo relaciona-
dos a todos individuos da populagcdo. Nos MRA os coeficientes de regressdo sdo aleatorios, pois

admite-se, para cada individuo, uma distribui¢do aleatdria.

Os MRA tém sido utilizados no melhoramento genético animal para se analisar carac-
teristicas avaliadas com medidas repetidas ao longo do tempo, os chamados dados longitudi-
nais, como por exemplo a producdo de leite, o crescimento do animal (REENTS; DEKKERS;
SCHAEFFER, 1994), a interacao gendtipo versus proteina na dieta (CAETANO, 2015).

Os MRA sio utilizados em detrimento a outros modelos tais como os multi-caracteristicas
que fornecem predicdes para alguns pontos ou idades. J4 os MRA permitem predi¢des para a
curva de crescimento como um todo e permitem a predi¢do dos valores genéticos para quaiquer
ponto desejado no intervalo de tempo considerado. Além do mais, a matriz de covariancias nao
¢ estruturada e, para que se possam fazer inferéncias sobre medidas no tempo, é necessario
modelar adequadamente a estrutura de covariancias, levando em consideragdo o efeito tempo-

ral que atua em cada mensuragdo. Nos MRA essa estrutura é definida antes utilizando-se os
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coeficientes do polindmio de Legendre.

Os MRA sio dificeis para sua andlise enecessitam de software matematicamente dificil,
uma vez que as matrizes de incidéncia para os efeitos genéticos e de permanente de animal
ndo contém apenas zeros € uns como em alguns modelo multivariados. Aqui elas irdo incluir as
covaridveis, ou seja, os coeficientes do polindmio de legendre, e, consequentemente as equagdes

do modelo misto serdo mais densas que em uma analise multi-caracteristica padrao.

Bastante utilizado no melhoramento animal, tém-se destacados os softwares WOMBAT
(MEYER, 2006) e 0 ASReml (GILMOUR et al., 2006). Embora usa-se muito o software WOM-
BAT, ele ndo € compativel com o software R. Ja o software ASReml sim, porém € pago e sua

licenga tem um alto custo.

Além disso, o software R possui alguns pacotes para a realizagdo de modelos mis-
tos. No entanto, esses pacotes apresentam limitagdes para resolver as equacdes de modelos
mistos dos MRA. Entre os possiveis pacotes, t€m-se Ime4 (BATES et al., 2015), nlme (PI-
NHEIRO; BATES; R Core Team, 2022), pedigreemm (BATES; VAZQUEZ, 2014) e sommer
(COVARRUBIAS-PAZARAN, 2016).

Os pacotes Ime4 e nlme ndo admitem o uso da matriz de parentesco, enquanto o pacote
pedigreemm embora a admite, ndo faz a regressdo aleatdria. Por outro lado, o pacote sommer
realiza a regressao aleatéria, porém ainda nao sendo muito difundido nas areas técnicas que

utilizam o modelo misto.

Portanto, no presente trabalho, objetivou-se ilustrar a utilizacao do pacote sommer (COVA
RRUBIAS-PAZARAN, 2016) do software R para a realizacio do MRA. A motivagdo se deu

pelo fato desse software ser livre € comumente apresentado no meio académico.
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

Implementar a andlise de um modelo de regressdo aleatéria por meio do pacote som-
mer do software R para que possa servir como um referencial nos trabalhos de pesquisas no

melhoramento animal.

2.2 ESPECIFICOS

* Elaborar um script detalhado para a realizacdo de uma anélise estatistica empregando-se

um modelo de regressao aleatdria, utilizando-se o pacote sommer do R;
* Discutir as vantagens e desvantagens do pacote sommer do R;

* Elaborar um script para ajustar um modelo que contém efeitos fixos e aleatdrios, denomi-

nado de modelo misto, por meio das fung¢des bésicas do software R.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 MODELO MISTO

Um modelo misto € aquele que apresenta tantos fatores de efeitos fixos quanto fatores
de efeitos aleatorios, além da média e do erro experimental, que correspondem os respectivos
efeitos (SEARLE, 1971). Os efeitos fixos s@o aqueles compartilhados por todos os individuos
da populagdo, enquanto os aleatdrios sdo especificos de cada um individuo da amostra. Uma
das razoes de se utilizar esse modelo € a possibilidade de fazer predi¢des de efeitos aleatdrios,
diante de efeitos fixos, através dos BLUP (best linear unbiased prediction) (HENDERSON,

1990). Matricialmente o modelo misto pode ser escrito como:

y=XB+Zy+e

em que:
y € o vetor de observacdes n x 1; X € a matriz de incidéncia para os efeitos fixos conhecida
nx (p+1);

B € o vetor de efeitos fixos desconhecido p + 1 x (1);

7 € a matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios conhecida n X ¢;

v € o vetor dos efeitos aleatérios desconhecido ¢ X 1, com matriz de incidéncia Z;

e € o vetor de erros aleatdrios desconhecido; n é o nimero de observacdes; p € o numero de

parametros; ¢ é o nimero de efeitos aleatérios.

Assume-se que os efeitos aleatdrios e os erros (residuos) tém distribui¢do normal com
média zero e sejam correlacionados, e que as matrizes de variancias e covariancias G e R, res-

pectivamente, sendo elas matrizes positivas definidas e portanto, ndo singulares, dadas por:

’

Var(y) = E(vy)=G e Var(e)=E(e¢) =R

Matricialmente tem-se:

Var(y) Couv(v,e) | | G ¢

Cov(vy,e)  Var(e) ¢ R
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Desse modo, tem-se que:
V =wvar(y) = var(XB) +var(Zy) +var(e) = 0+ Zvar(y)Z + R = ZGZ' + R Assume-se,
ainda, que V' é ndo singular, e: E(y) = E(Xp + Zy+¢) = X0.
Assim:
y~ N(XB,ZGZ + R).
Se cada observacao contiver mais de uma medida, a distribuicao passa a ser multivariada e, se
as medidas forem ordenadas dentro de cada observagao no vetor y as matrizes G' e R tomam as
formas G = A® Gpe R = I,, ® Iy, em que:
® € o produto de Kronecker;
A € amatriz de correlagdes n x n das n observagdes entre os efeitos aleatorios ;
Gy ¢éamatriz de varidncias e covariancias ¢ X g entre os efeitos aleatérios, nas ¢ medidas que
compdem uma observagao;
1,, a matriz identidade n x n;

Ry a matriz de covariancias residuais ¢ X ¢ entre as ¢ medidas que compdem uma observacao.

No modelo misto, o principal interesse é estimar o efeitos fixos 5 e predizer os valores
de v, além de estimar as componentes de varidncia. As solucdes do efeitos fixos J e a predi¢do
do efeito aleatério v podem ser obtidas utilizando-se o0 Método de Estimac¢do de Minimos Qua-
drados Generalizados, GLSE:(Generalized Least Square Estimation), que conduz ao sistema de

equagdes normais do modelo misto :
X'R'X+XR'Z 3 ,

ZRIX+ZR'Z+G 4

onde as solucdes 3° e 4 sdo obtidas levando-se em considera¢do os componentes de variancias.

Na estimagdo de pardmetros o ideal € que o estimador seja ndo-viesado, ou seja, o va-
lor esperado para um determinado pardmetro 6 seja igual a sua esperanga, E(é) = 0. Nesse
sentido, objetiva-se encontrar estimadores dos efeitos fixos que sao BLUE (Best Linear Unbi-
ased Estimator ) - Melhor Estimador Linear ndo Viesado - e os preditores dos efeitos aleatd-
rios, denominados de BLUP (Best Linear Unbiased Predictor) - Melhor Preditor Linear ndo
Viesado.Para isto , utilizam-se os métodos de estimagao como Maxima Verossimilhanca (Ma-
ximum Likelihood— ML) e Maxima Verossimilhanca Restrita (Restricted Maximum Likelihood

_REML).

As Equagdes de Modelos Mistos (MME) sdo obtidas maximizando-se a func¢do densi-
dade de probabilidade conjunta de y e «. Considerando-se que a distribui¢do seja normal, a

fun¢do densidade de probabilidade de y é dada por:

fly) = 1 6—%[(y—XB)'(ZGZ'+R)—1(y—X5)]

(2m)

0|3
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A func¢do densidade de probabilidade conjunta de y e v pode ser escrita como o produto entre
a funcdo densidade de probabilidade condicional de y, dado v, e a fun¢do de densidade de pro-

babilidade de v, dadas , respectivamente, por:

f(y,v) =£(y[v)-£(7)

f(y,7) = — L e 30-XD-ZNRIG-X)-21] __ 1 o-3I(-0)G*(y-0)]
(2m) ¥ |R|2 (2m|G|2

sendo |R| e |G| determinantes das matrizes de covariancias.

A maximizacdo de f(y, ), é implementada apds a usual transformacao por logaritmo,
pois f(y,v) e log[f(y,7)] sdo fun¢Bes continuas e crescente no espaco R™ e seus pontos

de médximo sdo coincidentes dentro do espaco de [3,7] e ZGZ + R. Logo, fazendo-se £ =

log[f(y,~)], tem-se:
1 1 1, . ' -1 '» -1
L= —§2qlog827r — 5(loge|R| + log.|G|) — i(y Ry -2y R Xp2y R™ 7+

26X RZy+ FXRIXB+7ZR1Zy++G 1)

Derivando-se £ em relagdo a [ e -, e tornando-se tais derivadas identicamente nulas,

obtém-se:
o ~X'Rly+ X' R'XB°+ X' R'Z4 0
L | —ZRYWH+ZRIXP+ZRIZ+GTA | |0
~X'RXB°+ X'R174 X' Ry
ZRIXP L Z R ZA+ G | | Z Ry
X'R'X+X'R'Z 30 X'Rly
ZRX+Z R 72+G || 4 | | ZRYy

Essas sdo as Equacgdes de Modelos Mistos (MME), que permitem obter solucdes para os

efeitos fixos (3°)e predi¢des para os efeitos aleatérios (9).A solugio do sistema pode ser obtida
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por absor¢do ou por obten¢do da matriz por particdo.Em ambos casos, os resultados serdo:

-1 ’ A 12

RYX} X[RT-R'Z(Z'R'Z

F=(ZR'Z+GH1ZR (y — Xp).

Ao analizar um modelo misto em que se pretende estimar as componentes de varidncia
e predizer os valores genéticos, a matriz de parentesco A € essencial, pois permiti a obtencao de
resultados mais acurados (pela consideracao das informacgdes de parentes) e ndo viciados (pela
consideragdo da correlagdo entre os valores genéticos, na estimacao dos efeitos fixos). A matriz
A é simétrica e seus elementos da diagonal (aii) para cada individuo i € igual a (1+Fi), onde Fi

€ o coeficiente de endogamia do individuo i. Os elementos fora (aij) da diagonal referem-se ao

3.2 MATRIZ DE PARENTESCO

Quando-se trata de predizer valores genéticos pelo BLUP, a matriz de parentesco A € de
fundamental importancia. Isso devido ao fato de obter resultados mais acurados utilizando-se as
informacdes de parentesco entre os individuos. E resultados ndo viciados, devido a correlacao
entre os valores genéticos, na estimacdo dos efeitos fixos. Para criar a matriz de parentesco é

necessdrio o pedigree (genealogia do animal).
Henderson (1976a) definiu a matriz de parentesco A utlizando-se os seguintes passos:

Codificar os animais de 1 a NV , ordenados de forma que os parentais precedam suas
progénies;
Se ambos os parentais s(pai) e d (mae) do individuo ¢ sdo conhecidos, fazer:
a; =14 0,5(asq)
aj; = a;; = 0,5(a;s + ajq),j = la(i — 1);
Se somente um parental (s) é conhecido e supostamente néo aparentado com a fémea com que
cruzou, fazer:
a; =1
aj; = a;; = 0,5(ajs),7 = la(i — 1) Se ambos os parentais sdo desconhecidos e supostamente
ndo aparentados, fazer:
a; =1

a—ji=ua;=0,j=1la(i—1)

Considere-se o seguinte pedigree (Tabela 1).
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Tabela 1 — Pedigree.

Animal | pai mae
1 1 | O(mae desconhecida)
2 3 2
3 1 2

Fonte: Préprio Autor.

Entao utilizando-se os passos de Henderson (1976a) tem-se a seguinte matriz de paren-
tesco.

1,0 0,0 0,5
A=100 1,0 0,5
0,5 0,5 1

3.3 MODELO DE REGRESSAO ALEATORIA

Os MRA pertence a classe do modelos mistos, no qual sdo acrescentados coeficientes
de regressdo aleatdria na andlise. Para isto, utiliza-se uma fun¢do ortogonal, no qual se des-
taca o polindmio de Legendre. Assim, estima-se um polindmio que explica a variabilidade da

caracteristisca analisada em fun¢@o do tempo, de onde se origina o termo regressdo aleatoria.

Ele foi proposto por Henderson Junior Henderson Junior (1982) com o objetivo de es-
timar parametros e predizer valores genéticos utilizando dados longitudinais, os quais eram
coletados dos animais em diferentes tempos. Isso possibilita estudar com mais precisdo caracte-
risticas como produgdo de leite (MENEZES et al., 2011), crescimento do animal (SARMENTO
et al., 2010).

Portanto, o MRA possibilita estimar os parametros de efeitos fixos e predizer os valores
genéticos, ndo apenas em um tempo, mas em fun¢do do tempo, para cada caracteristica avaliada
separadamente. Diferentemente do modelo misto usual, os valores genéticos estimados aqui sdo
para a curva ou pontos da curva e ndo para um individuo em especifico. Sendo possivel encontrar
valores genéticos para o individuo em qualquer ponto ou tempo dentro do intervalo de tempo

considerado.

Janrozik et al. (1997) definiram o valor genético para um individuo  num tempo ¢ como

sendo:

k—1
VG(at)i = Z ’Yzmgbm(at)
m=0

em que:
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k — 1 é a 6rdem do polindmio ,v;,, 0 m-ésimo coeficiente do polindmio de Legendre atribuido

ao animal 7, ¢,,, € 0 m-ésimo coeficiente de regressao para o animal .

H4 muitas alternativas para se definir um MRA, apresentamos a seguir a alternativa de

modelos empregadas no presente estudo.

Considere o seguinte modelo misto em notacdo matricial:

y=XB+Zy+e (3.1)

Em que:

y € o vetor de observagdes;

X € a matriz de incidéncia para os efeitos fixos ;

[ € o vetor de coeficiente de efeitos fixos ;

Z € a matriz de incidéncia dos efeitos aleatdrios genéticos;
v € o vetor de efeitos aleatdrios;

e € o vetor de erros aleatorios.

O modelo pode ser reescrito como:

k—1 k—1

Yij = Z ﬁjm@n(a:j) + Z %’m¢m(afj) + €;j

m=0 m=0

Em que em que:
y;; € a observacdo do individuo ¢ com efeito fixo j;
Bim € o coeficiente regressdo fixo do polindmio de Legendre de ordem K atribuido ao efeito
fixo j ;
¢m(a;;) € o polindmio de Legendre de ordem K atribuido ao individuo i com efeito fixo j;
(afj) € o tempo interpolado entre [-1,1], do individuo 7 com efeito fixo j;
Yim € O coeficiente regressdo aleatdrio genéticos aditivo do polindmio de Legendre de ordem A
atribuido ao individuo 7;

ei; € o erro aleatdrio associado a cada observacdo yij.

As pressuposicdes do modelo sdo:

Yy zf
E|l~|= 0
e 0
] [ Asa
v @G ¢
e ] I ¢ R
0-311 O-(l12
G —
UaKl O-gKK
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V(y) = Z(AQ G)Z' + R) Em que:
¢ € uma matriz de zeros;
A é a matriz de numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright;
G ¢é a matriz de (co)variancias dos coeficientes de regressdo aleatdrios genéticos aditivos para
os polindmios de ordem k;
® € o produto de kronecker;
0'2“_ € o componente de variancia dos coeficientes de regressao do polindmio de Legendre rela-
cionados de ordem k;
04, € 0 componente de covariancia entre os coeficientes de regressao do polindmio de Legendre

relacionados de ordem k;

R = Ry ® I, onde Ry é a matriz de variancias e covariancias residuais.

As equacdes de modelos mistos para o MRA pode ser expressa por:

X'RX X'RZ B\ [ XR My
ZR'X ZR'Z+A1'eG 5 ) \ ZRkYy
Sendo que a matriz Z ndo apresenta apenas zeros e uns. Ela inclui as covaridveis (fun-

coes do tempo).

Para serem usados nos modelos de regressao aleatdria, os valores dos tempo precisa ser
interpolados entre [-1,1], pois o polindmio € ortogonal neste intervalo. A varidvel ¢* (tempo
medido para o individuo) neste modelo precisa ser interpolada. Kirkpatrick et al. (1990) apre-

sentam basicamente, as seguinte formula para interpolar o tempo:

tmaz—tmin

nimo, cuja caracteristica foi medida e (¢x) sdo as idades interpoladas para a amplitude no inter-

,onde ,,q. € tin TEpresentam respectivamente o maximo e o mi-

valo [—1, 1] em que o polindmio é definido.

Para normalizar as os polindmio férmula:

Dy, (tx) = /2L P, (t), onde P, (1) é o polindmio de Legendre de ordem n aplicado

no tempo tx* interpolado.

3.4 POLINOMIOS DE LEGENDRE

Entre os trabalhos de Legendre, estdo as fungdes de Legendre, que sdo solucdes da
Equacao Diferencial de Legendre, e cujas solu¢des polinomiais sdo chamadas de polindmios de
Legendre (BOYER; MERZBACH, 2019).

A Equaciao diferencial de Legendre ¢ definida da seguinte forma:
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(1—ady —2zy + Xy =0
com z € [—1,1] e A um ntimero real (y = y(x)).

As solugdes da equagdo de Legendre podem ser obtidas em séries de poténcias, ou seja,

fungdes da forma y(z) = >°0°  a,x", onde devemos determinar os coeficientes a,, da série.

Calculando-se as derivadas da série e utilizando-se uma féormula de recorréncia obtém-

se os polindmios de Legendre.

Usualmente no estudo de polindmios ortogonais, o polindmio € dado por uma férmula

de recorréncia de trés termos, como segue:

(—1)%(2n — 2k)!

n—2k
< kl(n — k)!(n — 21" (3.2)

f Mw\:

Pu(@) = 55

onde:

5 ,para n  par
} o n—1 .
== ,para n impar

Uma propriedade importante desse polindmio € a sua ortogonalidade com respeito ao
produto interno no intervalo —1 < z < 1.

Os cinco primeiros polindmios de Legendre sdo:

Paran = 0;
1)F(2.0-2k)! 02k _ _(=1)°(=2.0)! _o0-20 _ _(1)1) 0 _
Po(z) = 5 E0 KI(0—k)I(0—2k)! = o0—oy(o—z2.01T = mom?t =1
n=1;
o F(21-28)! 12k _ 1(=D°2-0)! 1 _ 1 (12! . _
Py(x) = 21 > h=o ‘kv 1 RYI(1—2k)! T =3 0l(D)I(D)! vl = 2omt =7
n=2;
_ (=1)*(2.2-2k)! E_ 1_(=1)%4-0)! (=)' (4-2)! -21 _1_ (4!
Pz@) = 22 Zk; om a2 Zm . 20+4m =l = 11(2)!(2)!372"_
1
1 (1'(1))'(( )) = 16x + (= 2) = i(ﬁ —2)= (3$2 —1)
n=23;
1F(2.3-2k)! 32k _ 1 (=1)°(6—0)! 2320 (=D'(6-2)! ,3-21 _ 1_(6)!
P3<$)|— 23 Y=o Ev(g MIB—2k) L = 03032017 +8 1(3—1)1(3—2.1)! = 313@F
4
Lenme = £(202°) — $(122) = 1(202° — 122) = }(52° — 3x)
n = 4;
(“D}@A-20)! 42k _ 1 (~1)°(3-0)! (182! 4o
Py(z) = 24 Zk =0 %1(4—Fk)!(4—2k)! = 1750!(4 0ia—2.0)1% 270+ 4 16 1'(4 DId—2.1)! i
1 (-1)*(2.4-2.2)! 4 1 _ @ (=1)'(6)! (=1)%(4)! 1
+ {6 21a2)(a=2.2)! )(4 2.2)17 =1 e (4)' o'+ 45 13)1(2)! 2®+ 35 21(2)1(0)! 20 = 35(702%) — {5 (602%) +
+(6) = 15(702* — 6022 4 6) = (352" — 302% + 3)

De acordo com a férmula de recorréncia (3.2) desenvolveu-se, os cinco primeiros po-

linbmios de Legendre, ou seja, os polindmios de até a quarta ordem (Tabela 1).



22

Tabela 2 — Os cinco primeiros polindmios de Legendre.

Ordem do polindmio Expressoes
Zero Py(z) 1
Um P (z) T
Dois  Py(x) (327 — 1)
Trées  Ps(x) 1(102° — 32?)
Quatro  P(x) (352" — 3027 + 3)

Fonte: Préprio Autor.

3.5 PACOTES DOR

3.5.1 Ime4 e nlme

O pacote Ime4 (BATES et al., 2015), fornece fun¢des para ajustar e analisar somente
modelos mistos. Para o modelo misto linear tem-se a fun¢ao (Imer) e para o modelo misto ndo

linear , a fun¢d@o (nlmer).

3.5.2 Pedigreemm

O pacote pedigreemm (BATES; VAZQUEZ, 2014) € usado para ajustar modelos line-
ares ou mistos lineares generalizados incorporando os efeitos de um pedigree. Esse pacote ja
possibilita realisar o modelo misto utlizando a matriz de parentesco entre os individuos obtida

com o pedigree.

3.5.3 Sommer

O pacote Sommer (COVARRUBIAS-PAZARAN, 2016) foi desenvolvido para solucio-
nar modelos mistos univariado para vérios efeitos aleatdrios. Ele permite uma especificacdo de
uma estrutura de variancias e covariancias. As estimativas da Méxima Verossimilhanga Restrita
(REML) podem ser obtidas usando a sua fun¢do mmer. O diferencial desse pacote em relacao
ao Ime4 e pedigreemm, € que ele faz a regressdo aleatéria. Para isto utiliza-se a funcdo leg()
para ajustar polindmios de Legendre e a fungdo mmer para realizar a regressdo aleatéria. Com
relacdo a funcdo leg, ndo hd muito detalhes sobre seus argumentos. Fala-se que ela pode ser
combinada com outras estruturas de covariancias especiais, como dsr(), dsc() ou usr(). Sendo
dsr() e dsc() utilizados para uma estrutura de covariancia diagonal e usr (), para uma estrutura

de covariancia nao estruturada.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 MODELO MISTO

Com o objetivo de exemplificar e analisar 0 modelo misto, inicialmente foi gerado um
conjunto de dados base com cinco valores de pesos (kg) para cinco individuos, sendo trés ma-

chos e duas fémeas (Tabela 2).

Tabela 3 — Ganho de peso dos animais, sendo sexo macho representado por 1 e fémea
representado por 2.

Animal | sexo | pai | mae | peso(kg)
1 1 1 0 4,5
2 1 3 2 3,5
3 1 1 2 5,0
4 2 4 5 2.9
5 2 3 6 3.9

Fonte: Préprio Autor.

Assumiu-se para este modelo as matrizes de varincias G = Ao, com 62 = 30kg?,
R =162 com R = 162 = 60kg*. E A, representa a matriz de parentesco entre os individuos.
Ao resolver este modelo misto, o objetivo consistiu em estimar parametros para os efeitos do

sexo e predizer valores genéticos para cada individuo.Sendo o modelo dado por:

Yij = Bj+ v+ ey
Sendo:
y;; € o0 ganho de peso do animal 7, do sexo j;
B; € o efeito do sexo j, tomando como fixo, j = 1,2;
v; € o efeito genético para o ganho de peso, tomado como aleatdrio do animal , 7 = 1,2, 3,4, 5;

ei; € o erro aleatorio associado a cada observacéo y;;.

Na forma matricial, o modelo é:

y=XB+Zy+e
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onde as matrizes dos vetores envolvidos no modelo misto sdo:

4,5 | - 10 10000
3,5 Yo 10 01000
y=| 5,0 ﬁ:{ﬁllyz wl|X=l10Z=]00100
2,9 b Y 0 1 00010
3,9 | [ s | (0 1 (0000 1

e R a matriz identidade de ordem cinco.

Para encontrar o valor genético do individuo é necessario o pedigree, pois através dele
serd construida a matriz de parentesco entre eles. O pai e mae para o conjunto de dados utilizado

estd apresentado na Tabela 2.

Para a criacdo da matriz de parentesco A, utilizou-se o pedigree da Tabela 2 seguindo

os passos de Henderson (1976Db).

De posse dos dos valores encontrados, obteve-se as equacdes do modelo misto (EMM)
que permite obter simultaneamente o preditor para efeitos aleatorios (7) e o estimador dos efei-

tos fixos (BAO), matricialmente representado por:

X'RX X'R1Z B\ [ X'RlYy

ZRX ZR'Z+G? 5 )\ ZR Yy
2

A matriz de parentesco e a resolugdo do sistema de EMM foram realizadas com o auxilio
do software (R Core Team, 2020).

4.2 MODELO DE REGRESSAO ALEATORIA

Ap6s obter o conjunto de dados para os individuos (Tabela 2), esse conjunto foi ampli-
ado com quatro repeti¢des no tempo para novos valores de pesos dos individuos resultando na
(Tabela 3).

Isso foi feito de forma que o peso de cada individuo foi avaliado em cada tempo, os
chamados dados longitudinais. De forma que agora podemos aplicar o modelo de regressao
aleatdria para estimar os valores fixos e predizer os valores genéticos. Sendo o modelo dado

por:

k—1 k—1
Yij = Y Bikor(aj;) + Y vikor(aj;) + ey
k=0 k=0



Sendo:

y;; € a observacdo do animal 7, do sexo j;
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Bjr € o coeficiente regressdo fixo do polindmio de Legendre de ordem 1 atribuido ao sexo j,

7=12

dx(aj;) € o polindmio de Legendre de ordem k atribuido ao animal i do sexo j;

vir € o coeficiente de regressdo aleatério do polindmio de Legendre de ordem k do efeito gené-

tico atribuido ao animal 7,2 = 1,2, 3,4, 5.;
k é a ordem do polindmio de Legendre;

ei; € o erro aleatorio associado a cada observacdo y;;.

Tabela 4 — Ganho de peso dos animais com a varia¢ao do tempo, sendo machos representado

por 1 e fémea representado por 2.

Animal | sexo | tempo | peso
1 1 1 6,70
2 1 1 5,49
3 1 1 4,12
4 2 1 3,71
5 2 1 4,72
1 1 2 12,10
2 1 2 10,90
3 1 2 7,90
4 2 2 7,35
5 2 2 8,91
1 1 3 19,80
2 1 3 16,90
3 1 3 12,50
4 2 3 11,10
5 2 3 13,90
1 1 4 25,20
2 1 4 20,80
3 1 4 16,40
4 2 4 15,80
5 2 4 17,90

Fonte: Préprio autor.

Na forma matricial, este modelo € especificado como:

y=XpB+Zy+e

em que,

4.1)
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y € o vetor de observacoes;
X € a matriz de incidéncia para os efeitos fixos [3 ;
[ € o vetor de coeficiente de efeitos fixos;
7 € a matriz de incidéncia dos efeitos aleatérios 7;
v € o vetor dos efeitos aleatérios, com matriz de incidéncia Z;
e € o vetor de erros aleatorios.

Considera-se ainda que:

O MRA exige a escolha de uma funcdo para a trajetoria dos efeitos fixos e aleatérios.
Para esse modelo utilizou-se o polindmio de legendre de ordem um para encontrar os coeficien-
tes de regressao do valor genético . No caso do MRA, os valores genéticos sdo preditos para a
curva de crescimento, ou qualquer ponto na escala de tempo.Utilizou-se a férmula de Jamrozik
et al.(1997) para encontrar os valores genéticos do animal (i) num determinado tempo (t) dado

por:

k—1
VG(at)i = Z f)/zmgbm(at)
m=0

onde k£ € a ordem do polindmio de Legendre para o efeito genético, v,,, € o coeficiente de

regressao para o i-ésimo animal e ¢,, , 0 coeficiente do polindmio para o i-ésimo animal.

12 Dk2n —2k)
“o 2 R — 201"

b

onde Para fazer a analise do MRA, utilizou-se o pacote sommer (COVARRUBIAS-PAZARAN,
2016) do R. Este pacote possui a fungdo mmer que ajusta 0o MRA. Um dos argumentos impor-
tante dessa funcdo mmer € o argumento leg(), ele é responsavél para construir os polindmios.Usou-
se também o pacote pacote orthopolynom, ele € responsédvel por ortogonalizar os polindmios,

uma vez que o MRA trabalha com os polindmios ortogonais.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 MODELO MISTO

Ap6s a criagdo do conjunto de dados Tabela 2, utilizou-se o0 modelo misto:

y=XB8+Zy+e

O objetivo foi estimar os valores dos parametros para os efeitos fixos 3 e predizer os valores ge-
néticos para os efeitos aleatério v utilizando-se as funcdes bésicas do software R. Pinto (2013),
utilizou-se o pacote pedigreemm do software R na resolu¢do do modelo misto para o melho-
ramento vegetal. O modelo misto para o conjunto de dados Tabela 2 até poderia ser resolvido
utilizando-se o pacote Ime4, mas a funcao desse pacote nao possui matriz de parentesco, sendo
assim, teria que ignorar o parentesco entre os animais. J4 o pacote pedigreemm possui a ma-
triz de parentesco, mas exige repeticdo das observagdes por animal. Desse modo optou-se por
utilizar as func¢des bésicas do pacote R. Como tém-se as varidncias para o efeito aleatorio e o
erro experimental, trata-se portanto, de um BLUP. Sendo assim, ele foi realizado utilizando-se

as fungdes bésicas do R.

Para isto,organizou-se as MME e substituindo-se os valores para os vetores resolveu-se

o sistema de equacdes normais.
Primeiramente organizou-se o pedigree para os animais utilizando-se a Tabela 2.

ind <- c¢(1:5)
pai <- c(1, 3, 1, 4, 3)
mae <- c(0, 2, 2, 5, 06)
ped.3.1 <- data.frame (ind,pai,mae)
rm(list=c("animal", "pai", "mae"))

# print (ped.3.1)

Ap6s criado o pedigree usou-se a funcdo com os seguintes comando no R para criar a

matriz de parentesco.

‘createA' <-
function (pai, mae)

if (nargs()==1)
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stop("sire vector and dam vector are required")

if (length(pai) != length (mae))

stop("size of the sire vector and dam vector are different!")

n <- length(s)

N <-n+1

A <- matrix (0, ncol=N, nrow=N)

pai <= (s == 0)*(N) + pai

mae <- (d == 0)xN + mae

for(i in 1:n)

Ali,i] <- 1 + A[pailil], mae[il]/2

for(j in (i+1l):n)

if (j > n) break

Ali,J] <= ( A[i, pai[]]] + A[i,mael]]] )/2

A[jll] <= A[lljJ
return(A[l:n, 1:n])

pai<-c( 1, 3, 1, 4, 3)

mae<-c( 0, 2, 2, 5, 6)

1 0 05 0 025)
0O 1 05 0 02
A=]105 05 1 1 05
o 0 o0 1
0,25 0,25 0,5 0,5 1

De posse da matriz A, obteve-se o sistema MME e substitiu-se os valores conhecidos.

y<-matrix(c(4.5,3.5,5.0,2.9,3.9),nrow=5)
X <- matrix(c(1,1,1,0,0,0,0,0,1,1),5,2)
Z<-matrix(c(1,0,0,0,0,
0,1,0,0,0,
0,0,1,0,0,
0,0,0,1,0,
0,0,0,0,1),5,5)
Z A<-matrix (c(

1.0, 0.0, 0.5 ,0.0, 0.25,
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0.0 ,1.0, 0.5, 0.0, 0.25,

0.5, 0.5, 1.0, 1.0, 0.5,

0.25, 0.25 , 0.5, 0.5, 1.0),nrow=5)
Em seguida realizou-se os seguintes produtos:

# a= sigerro/siggamma60/30 = 2
a<-2
XZ < —t(X)%+%
ZX < —t(Z)$+3$X
77 < —crossprod(Z,Z) + a  solve(A)
C < —rbind(cbind(X X, X Z), cbind(ZX,ZZ))
rhs < —rbind(t(X)%+%y, t(Z)%+%y)

\

Encontrados todos os produtos, utilizou-se a funcdo solve do R para obter as solugdes

para os valores fixos e os valores aleatdrios preditos.

beta.est <- solve(C) % x* %rhs

beta.est

Esses sdo os valores estimados para 3 e preditos para 4 para o modelo misto.

Tabela 5 — Valores estimados para os efeitos fixo(sexo).

0421
03,17

Tabela 6 — Valores genéticos encontrados para os animais.

<1022
<5 | 0,11
<5 | 0,24
<] 0,16
<5 | 0,28

Entao se forem classificados os animais em ordem decrescente, serd:5; 3;1;4 e 2.

5.2 MODELO DE REGRESSAO ALEATORIA

Com o conjunto de dados da (Tabela 3) elaborou-se o script no R para o MRA dada pelo

seguinte modelo:

y=XpB+Zy+e
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Para este modelo utilizou-se o polindmio de Legendre de ordem um, tanto para os fatores de

efeitos fixos quanto para os de efeitos aleatorios.

Para realizar o script para 0o MRA, instalaram-se os pacotes sommer (COVARRUBIAS-
PAZARAN, 2016), orthopolynom (NOVOMESTKY; NOVOMESTKY, 2022), do R 4.4.0 (R
Core Team, 2020). Utilizou-se o polindmio de Legendre de ordem um, tanto para os efeitos
fixos quanto para os aleatdrios, devido aos valores de pesos variarem linearmente com o tempo.
O tempo aqui utilizado variou de [1,4], por isso precisou ser interpolado no intervalo [-1,1], no
qual os polindmios de Legendre sdo ortogonais. utilizou-se a férmula abaixo para interpolar os

tempos:

t*i = —1 —+ 72(t_tmin)

tmaz —tmin

Em que ¢x; € o tempo interpolado, sendo t,,,,, 0 maior valor do tempo e ¢,,;, 0 menor valor.

Foram interpolados dois primeiros tempos para efeito de ilustragdo, pois isso serd reali-

zado no R:

Para o Tempo 1;

th=-1+20D s g =-14+2-1=-1=0=-1

Para o tempo 2;

ty=—1+22U = gy = -1+ 2=-1+0,666=—0,333

Os polindmios utilizados aqui serdo normalizados, ou seja, f_ll ®,,(x)dxr = 1 e Kirkpa-

trick et al. (1990) normalizou o polindmio de Legendre utilizando a seguinte férmula:

P, (z) = /222 P, (2):

2

Onde P, () é o polindmio de Legendre de ordem n aplicado em (x) e ®,,(z) é o polind-

mio de Legendre de ordem n normalizado aplicado em (x).

Assim, para o tempo interpolado —1 tem-se:

0 _1)0 _
Bo(—1) = & Tig freli20208 (_1)0-201 , [11.1.1 = 0, 7071

O célculo para os demais tempos interpolados serdo feitos no software R.
Passos para o script:

Primeiramente carregou se os pacotes sommer,orthopolynom e o pacote graphics. Apds isto

construiu-se o polindmio de Legendre. Para construir o polindmio no R utilizaram-se as fun¢des
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proposta por Morota (2010a, 2010b).

‘stdtime' <-
function(t, n, tmax, tmin) {
if (missing (tmax)) {
tmax <- t[which.max (t) ]
}
if (missing (tmin)) {
tmin <- t[which.min (t) ]
}
N <- n+1
M <- matrix (0, nrow=length(t), ncol=N)
a <- -1 + 2% (t—-tmin)/(tmax - tmin)
M[,1] <- 1
for (i in 2:N) {
M[,i] <- ali—1)
}

return(M)

}

‘legendre’ <-
function(n, gengler) {
if (nargs()==1) {
gengler <- TRUE
}
if (gengler != TRUE gengler != FALSE) {
gengler=TRUE
}
N <—- n+1
L <- matrix (0, nrow=N, ncol=N)
for(i in (1:N)) {
if (i==1) {
L[i,1i] <=1
}
else 1f (i==2) {
L[i,i] <=1
}
else {
tmp <- L[i-1,]
tmp2 <- as.numeric ()
tmp2 <- c(0,tmp[l:(N-1)1])
L[i,] <= (1/(1i-2+1))( (2% (i-2) +
1) xtmp2 —(i-2)*L[1i-2,]1 )
}
}
for (3 in (1:N)){
L[j,] <= (sqgrt( (2x(j-1)+1)/2) )=LI[],]
}
if (gengler==TRUE) {
L <— sqgrt(2)*L
}
return (L)

}

Utilizou-se as fungodes ja inseridas para criar a matriz M contendo os po-

lindbmios de valores de tempo interpolados e a matriz ® contendo os valores dos
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polindmio aplicado nos valores interpolados.

tempo = 1:4

K <=1
M <- stdtime (tempo, K)
M

Lambda <- legendre (K, gengler = FALSE)
Phi <- M % * %t (Lambda)
Phi

As matrizes M e ¢ contendo, respectivamente, os valores interpolados e os coeficientes

do polindmio de Legendre, sdo:

1 —1 0.7071068 —1.2247449

1 —0,333 0.7071068 —0.4082483
M4><2 - 4x2 —

1 0,333 0.7071068 0.4082483

1 1 0.7071068  1.2247449

O préximo passo foi inserir os arquivos de dados, sendo dois arquivos, um contendo o
conjunto de dados (tabela 3), e o outro contendo a matriz de parentesco, ja utilizada no modelo

misto, ambas em arquivo no formato txt.

Feito isto, ajustou-se o MRA utilizando-se as fungoes mmer do pacote sommer (COVARRUBIAS-
PAZARAN, 2016) e a funcdo leg(). A fung¢ao leg() foi combinada com a estrutura de variancias

ds. A estrutura ds trata-se de uma estrutura diagonal com G = Ina,zy eR=1 nag.

MRA<- mmer (peso sexo, random = vs(leg(tempo,1l),ind,Gu = A), rcov = vs(ds(tempo),unit

,data = peso) names (MRA) summary (MRA)

Foram encontradas as seguintes variancias para os coeficientes dos polindmios de le-

gendre.

Para os coeficientes a( variancia 34, 36, para o coeficiente a,, variancia 28,61 e para o
residuo 0, 09.

Os coeficientes de regressao aleatdria do polindmio de Legendre estdo apresentados na
(Tabela 6)

Tabela 7 — Coeficientes de regressao dos polindmios de Legendre de ordem um.

Animal | ag ay
112,48 7,65
21 —-0,94 6,46
3| -5,51 5,07
41 -3,06 4,80
5| —-0,45 5,44




Figura 1 — Sumdrio do MRA.
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Multivariate Linear Mixed Model
AAAAEEEEENEEENE L&A SOomMmexr 4_1

O

fit by REML

R LI

logLik ATC BIC Method Converge
Value 14.,14771 -24.29542 -22.303%55 HE TRUE
Variance-Covariance components:

VarComp VarCompSE Zratio Constraint
legl:ind.peso-peso 34.36756 2B.17178 1.220 Positive
legl:ind.peso-peso 28.61323 18.13421 1.578 Positive
tempo:iunits.peso-peso 0.0983% 0.04408 2.233 Positive
Fixed effects:

Trait Effect Estimate 5td.Error t.wvalue
1l peso (Intercept) le.661 5.573 2.89EB58%
2 peso sSexo -2.4491 3.3583 -0.7342

Groups and observations:

jal=¥=]n’
leg0:ind 5
legl:ind 5

Fonte: Proprio Autor

Os valores genéticos encontrados para os animais nos respectivos tempos foram basea-

dos na férmula de Jamrozik, et al.(1997).

k—1
VG(at)i = Z ’}/zmgbm(at)
m=0

onde k € a ordem do polindmio de Legendre para o efeito

genético aditivo, 7;,, € o coeficiente

de regressdo para o i-ésimo animal e ¢,, , 0 coeficiente do polindmio para o i-ésimo animal.

Utilizando-se a féormula, tem-se:

Para o animal 1 no tempo 1 temos o seguinte valor

genético:

VG(CLl)l = ’)/10(1)0(1)+’}/11q)1(1) = 2, 481)(0, 707+7, 652)(-17 224 = 1, 754—9, 366 = —7, 61

Os demais célculos feito no R segue na (tabela 7).

RnRegq < —rbind(unlist(MRASUS leg0 : ind’)

,unlist(M RAsUS legl :ind'),

unlist(M RASUS leg2 : ind"))
colnames(RnRegg) < —unique(pesosind)
RnRegr, < —RnRegg|—3, ]

RnRegy,
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tempo < —unique(pesoStempo)

Phig < —leg(tempo,2)

Phiy, < —Phig[, —3]

Phiy,

VG < —t(apply(RnRegr, 2, function(x) Phip%$+%x))

Tabela 8 — Valores genéticos encontrados para 0s animais nos respectivos tempos.

| Animal tempol tempo2 tempo3 tempo4 |
1 -7,61 -1,36 4,87 11,12
-8,58 -3,30 1,96 7,24
-10,11 -5,97 -1,83 2,31
-8,06 -4,13 -0,20 3,72
-6,99 -2,54 1,89 6,34

N W N

Os valores para os efeito fixo estimado 3 estdo na (Tabela 8).

Tabela 9 — Valores estimados para /3.

B | 16,66
B | —2,49

Valores observados e preditos para o ganho de pesos dos animais estdo na (Tabela 9).

Para calcular o ganho de peso predito ¢ para cada animal utilizou-se a equagao y,-Zt) =
bt +VGt, sendo o B o valor do beta estimado para o animal 7 no tempo ¢t semdo: = 1,2,3,4,5

et=1,2,3,4e VG;(t) o valor genético do animal (7) no tempo t.

Por exemplo : Para o animal 1 no tempo 1, temos o seguinte ganho de peso predito:

A

(1) = —2,491 x 1+ 16,661 — 7,61 = 6, 56;

Para o animal 1 no tempo 2, temos o seguinte peso predito :
y1z2) = —2,491 x 2+ 16,661 — 1,36 = 10, 319

Os ganhos de peso observados para os animais do sexo masculino (Tabela 10), quando
comparados com os ganhos de peso preditos, aumnentam a variacdo a medida que o tempo

passa. Ja as fémeas acontecem o contrério essa diferenca diminui com o tempo.

Pode-se perceber também que quanto maior o valor genético encontrado para o animal
naquele tempo maior € a variacdo entre o ganho de peso observado e predito. Como-se pode
notar na Tabela 10, o animal 1 apresentou o maior valor genético no tempo 4 e também a sua

maior variacdo entre o ganho de peso observado e o ganho de peso predito.



Tabela 10 — Valores observados e preditos para os ganho de peso dos animais.

Animal | sexo | tempo | pesos observados | pesos preditos
1 1 1 6,70 6,56
2 1 1 5,49 5,59
3 1 1 4,12 4,06
4 2 1 3,71 6,10
5 2 1 4,72 7,18
1 1 2 12,12 10,32
2 1 2 10,90 8,38
3 1 2 7,90 5,71
4 2 2 7,35 7,55
5 2 2 8,91 9,14
1 1 3 19,80 14,06
2 1 3 16,90 11,15
3 1 3 12,49 7,36
4 2 3 11,13 8,99
5 2 3 13,94 11,08
1 1 4 25,21 17,82
2 1 4 20,80 13,94
3 1 4 16,40 9,01
4 2 4 15,84 15,4
5 2 4 17,90 13,04
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6 CONCLUSOES

Apesar de o pacote sommer (COVARRUBIAS-PAZARAN, 2016) ser potencialmente
util na andlise do MRA, ainda parece ndo haver citagcdes do mesmo em trabalhos que realizam
esta andlise. Particularmente, encontra-se de forma isolada alguns script que devem ser usados

como base para essas analises.

O modelo misto € analisado de forma confidvel e facilmente obtido por meio do pacote

Ime4.

O MRA pode ser interpretado por meio das fun¢des mmer e leg() do pacote sommer, no

qual a func¢ao leg() pode ser combinada com uma estrutura de variancias.

O pacote sommer do R € uma alternativa ao WOMBAT e ao ASReml para analise do
MRA.
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