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RESUMO

MOURA, Gisele Martins. Erro tipo 1, poder do teste e intervalos de
confianca com técnicas de reamostragem em modelos de heranca
genética utilizando misturas de normais. Lavras: UFLA, 2005. 68p.
(Dissertagdo - Mestrado em Agronomia/ Estatistica e Experimentagéo
Agropecudria). :

Estudos que tém por objetivo determinar a natureza das interages
alélicas e verificar a existéncia de um gene principal e/ou poligenes, sdo
comuns nos programas de melhoramento genético vegetal. Se a
caracteristica de interesse é continua, as distribui¢des de probabilidade
sdo misturas de densidades, por exemplo, normais. O teste de razio de
verossimilhanga pode ser utilizado para verificar a existéncia de poligenes
e/ou gene principal. Para testar a qualidade de tal teste, foram avaliados o
erro tipo I e o poder do teste, sob diferentes condigdes tipicas nos estudos
de melhoramento genético, utilizando simulagdo de dados. Os resultados
mostraram que o teste de razdo de verossimilhanga proporcionou um
controle adequado do erro tipo I, porém, rigoroso. O poder se mostrou
elevado, tanto na detecgiio de poligenes quanto de gene principal, com
excegio da situagdo de detecgdo do gene principal, quando a proporgéao da
variagdo genotipica do mesmo era baixa. Enfim, o teste de razdo de
verossimilhanga utilizando o critério de decisdo assint6tico mostrou-se
uma excelente alternativa nos estudos de heranga. Outro objetivo deste
trabalho foi obter estimativas intervalares de pardmetros genéticos
relativos a poligenes e gene principal. Tais estimativas utilizando técnicas
de reamostragem jackknife e bootstrap; no bootstrap, foram calculados o
intervalo percentil simples e BCa (corregdo para o viés e aceleragdo).
Pdde-se concluir que os intervalos sdo uma boa alternativa para tais
estimativas, tendo mostrado uma coeréncia com as conclusdes dos testes
da raz@o de verossimilhanga, quanto ao modelo escolhido.

! Comité Orientador: Dr. Eduardo Bearzoti — UFLA.(Orientador), Dr.
Daniel Furtado Ferreira — UFLA.



ABSTRACT

MOURA, Gisele Martins. Type 1 Error, Power Test and Confidence
Intervals With Resampling Techniques in Genetic Models Using
Mixtures of Normal Densities. Lavras: UFLA, 2005. 68p. (Dissertation
— Master in Agronomy/ Major in Statistics and Agricultural
]_:.xperimentation).l

In plant breeding programs, it is common to carry out studies to
investigate the nature of allelic interactions and if a major gene and/or
polygenes are present. If the trait under consideration is continuous and a
major gene is present, the probability distribution is a mixture of
densities, generally Gaussian. The likelihood ratio test can be used to test
the existence of polygenes and/or major gene. Data simulation was used
to evaluate such test, accounting for the type I error rate and the power of
the test. Results showed that the test kept type I error rates under the
nominal value, being somewhat conservative. Test power was high to
detect polygenes and the major gene in most cases, but not to detect the
major gene when it explained a small ration of phenotypic variation.
Therefore, the likelihood ratio test was excellent, in general. Another aim
of this study was to obtain interval estimates of the parameters using the
resampling techniques of bootstrap and jackknife. The bootstrap was
implemented using the methods of percentiles and BCa (which has a bias
correction and an acceleration parameter). It could be seen that all
resampling confidence intervals were adequate, agreeing with the
conclusions of the likelihood ratio test with regard the choice of the
model.

! Guidance Committee: Dr. Eduardo Bearzoti — UFLA (Adviser), Dr.
Daniel Furtado Ferreira - UFLA
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CAPITULO 1

ERRO TIPO I, PODER DO TESTE E INTERVALOS DE
CONFIANCA COM TECNICAS DE REAMOSTRAGEM EM
MODELOS DE HERANCA GENETICA UTILIZANDO
MISTURAS DE NORMAIS



INTRODUCAO GERAL

Estudos de melhoramento genético em plantas sio feitos com freqiiéncia
para o conhecimento dos efeitos genéticos envolvidos na heranga dos caracteres,
permitindo determinar e otimizar os métodos de melhoramento.

A maioria das caracteristicas de interesse econdmico apresenta variagao
continua, nas quais tem-se interesse em verificar se ocorre um gene principal,
com ou sem a agdo de poligenes.

Em geral, os estudos de heranga tém considerado a estimagdo dos
parametros associados aos poligenes (componentes de média e de varidncia) e ao
gene principal sepafadamente, ou seja, sem a utilizagdo de um modelo tnico e
geral. A inferéncia dos pardmetros associados aos poligenes é, em geral, feita
pela metodologia do teste de escala conjunto; ji os pardmetros associados ao
gene principal podem ser estimados por meio de testes de aderéncia.

A estimagdo dos parimetros, bem como os testes, tem, em geral, sido
feita utilizando dados observados em plantas das linhagens contrastantes P, e P,,
da geragdo F, (cruzamento entre P, e P,) e da gera¢do F, (cruzamento entre as
plantas de F,), e dos retrocruzamentos RC, (entre individuos F, e P;) e RC,
(entre individuos F; e P,).

Changjian et al. (1994) e Silva (2003) descrevem um modelo estatistico
bastante parametrizado envolvendo misturas de densidades normais,
considerando caracteristica continua e ag¢do conjunta de gene principal e
poligenes. Com este modelo, pode-se avaliar a existéncia de cada uma destas
classes de genes, por meio de testes de razdo de verossimilhanga, que sdo feitos
com diferentes modelos hierarquizados.

E de interesse avaliar a qualidade de tais testes (quanto a niveis de
significincia e poder do teste), jd que se trata de uma distribui¢do aproximada,

por meio de estudos de simulagdo, sob diferentes situagdes, tamanho da amostra



e herdabilidade, conforme feito por Gongalves (2004). Acredita-se que seria de
interesse também avaliar tais testes variando o grau médio de domindncia tanto
nos poligenes quanto no gene principal, o que ndo foi considerado por esta
autora.

Silva (2003) apresenta ainda intervalos de confianca para tais
pardmetros, considerando aproximagdes normais e erros padrdo estimados a
partir da matriz de derivadas segundas da fungdo suporte. No entanto, nio se
conhece a qualidade da aproximagio destes erros, nem da distribui¢do normal
dos estimadores. Assim, o ideal seria aplicar técnicas de reamostragem para a
obtencdo de intervalos de confianga.

No presente trabalho objetivou-se avaliar a qualidade do teste de razdo
de verossimilhanga quanto ao controle do erro tipo I e do poder do teste, sob
diferentes condi¢cdes de tamanho de amostra, herdabilidade e grau médio de
domindncia, tanto para gene principal quanto para poligenes. Além disso,
implementar técnicas de reamostragem na estimagdo por intervalo dos
parﬁmetros; considerando caracteristica continua e acdo conjunta de gene

principal e poligenes.



REFERENCIAL TEORICO
1 Heranca genética

A estimacdo de parimetros em modelos de heranca possibilita a
" obtencdo de informacdes referentes a natureza da agdo génica envolvida na
heranga dos caracteres, permitindo delinear estratégias adequadas no
melhoramento de plahtas.
As caracteristicas podem apresentar segregacdo continua ou descontinua.
Se for descontinua como textura de sementes ou cor de frutos, a caracteristica é
denominada qualitativa; neste caso, fazem-se testes de ader€ncia para julgar
hipéteses sobre o nimero de genes e/ou de alelos (testes de alelismo) e.a
existéncia de epistasia. Detalhes de tais metodologias podem ser encontrados em
Ramalho et al. (2000).
Por exemplo, Régo (1997) avaliou a heranca da cor do fruto, em tomate,
por.meio da andlise das gera¢des F, ‘e segregantes, obtidas mediante cruzamento

entre plantas da cuitivar Santa Clara normal e o mutante amarelo. Este autor
comprovou com o teste de %°, a hipétese de a heranga do fruto ser monogénica,

com dominincia completa para o gene que confere cor vermelha ao fruto,
havendo auséncia de heranga materna.

No entanto, a maioria das caracteristicas de interesse econdmico, que
geneticistas e melhoristas de plantas trabalham, apresenta segregacdo continua,
como producdo de grios, altura e ciclo vegetativo de plantas, as quais sdo
denominadas quantitativas. Nestas, é de especial interesse verificar se ocorre um
gene principal, com ou sem a agdo de poligenes.

Se a caracteristica continua é governada por um gene principal, ela é, por
vezes, denominada heranca monogénica; neste caso, a variabilidade dentro de

cada classe genotipica € resultado de efeitos ambientais. Esta variagio, contudo,



pode estar somada ou néo a agio de poligenes que, neste caso, recebe o0 nome de
heranga poligénica. Havendo apenas poligenes, a heranga € dita poligénica. E
claro, contudo, que gene principal e poligenes podem coexistir.

Em geral, os estudos de heranga tém considerado a estimagio dos
pardmetros associados aos poligenes (componentes de média e de variancia) € ao
gene principal separadamente, ou seja, sem a utilizagdo de um modelo tnico e
geral. A inferéncia sobre os parimetros associados aos poligenes €, em geral,
feita pela metodologia do teste de escala conjunto, cuja descricdo pode ser
encontrada em Mather e Jinks (1984) e em Ramalho et al. (1993); jd os
pardmetros associados ao gene principal podem ser estimados, por exemplo,
segundo a metodologia sugerida inicialmente por Souza Sobrinho (1998).
Alguns trabalhos com este enfoque podem ser citados.

Souza Sobrinho (1998) fez o estudo da heranga da resisténcia da pimenta
‘Carolina Cayenne’ & raca 2 de Meloidogyne incognita, verificando que a
heranga é monogénica, com agdo génica predominantemente aditiva. Para tal
estudo, o autor utilizou as geragbes F; = F, RC; e RC;,obtidas a partir dos
cruzamentos entre as cultivares ‘Carolina Cayenne’ (P,) e ‘Agrondmico-8’ (P;).

Lima Neto (2001) estudou a heranca da resisténcia em tomateiro a
murcha bacteriana, a partir das geragdes F, . Fa, RC; e RCy,0btidas com o
cruzamento entre as cultivares Drica (P;) e Santa Clara (P»). Utilizou, no
processo de avaliagdo de incidéncia da doenga, uma escala de notas de 1 a §,
sendo este um tipo de avaliagdo que busca representar uma escala continua de
resisténcia. No estudo, a hipéGtese de heranga monogénica foi rejeitada e,
baseado nos componentes de média e de variéncia de poligenes, o autor concluiu
que o modelo aditivo-dominante foi adequado para explicar o tipo de agao

génica envolvida, indicando que os efeitos epistticos ndo sdo importantes na

expressdo da resisténcia.



Em abdbora, a heran¢a da resisténcia ao virus da mancha foi estudada
por Oliveira (1999), utilizando um enfoque semelhante e dispondo das mesmas
geragdes, obtidas a partir do cruzamento entre as cultivares Baiana Tropical (P;)
e Chirimen (P;). Também aqui a hipdtese de heranca monogénica foi rejeitada e
o modelo aditivo-dominante se mostrou adequado.

O método de mdxima verossimilhanga pode ser aplicado para fazer a
estimagdo simultinea dos pardmetros referentes a poligenes e ao gene principal,
como apresentado por Changjian et al. (1994) e por Silva (2003).Além disso, os
autores também apresentam um caminho para testar o modelo mais adequado,
cuja aplicagdo pode ser observada em alguns trabalhos.

Menezes (2003) estudou a heranga da resisténcia ao virus da mancha
anelar em abobrinha, utilizando as gerag¢des P, P» F; F,, RC, e RC,, em que P, é
a variedade Caserta e o P, a variedade Whitaker. Os resultados mostraram que
tal heranga é controlada por mais de um loco génico. O modelo aditivo-
dominante foi adequado para explicar o controle do cariter.

Num estudo da heranga da resisténcia da melancia ao virus Watermelon
mosaic, Bezerra Jr. (2004), avaliando os genitores, a cultivar Crimson Sweet
(P,-suscetivel) e a introdugdo PI 595201 (P-resistente), bem como as geragdes
F, . Fa, RC; e RC,, concluiu que a existéncia de um gene principal com efeitos
aditivos e de dominincia, juntamente com poligenes, parece ser o modelo mais
adequado para explicar tal heranga.

A seguir serdo descritas as principais metodologias que consideram a
estimacdo do modo de heranga separadamente e também de forma simulténea,

além de alguns conceitos importantes para uma melhor contextualizagio.



1.1 Heranca poligénica

Na heranga poligénica, a pressuposicio bdsica do modelo € ter
caracteristica continua com agio de poligenes.

Em geral, a inferéncia é feita estimando-se componentes de variincia e
componentes de média. Os componentes de varidncia sdo estimados utilizando
andlise de variancia, como pode ser visto em Ramalho et al. (1993). Os
componentes de média sdo, em geral, estimados pela metodologia do teste de
escala conjunto, que pode ser encontrado em Mather e Jinks (1984) e em
Ramalho et al. (1993). Com essas estimativas, sio obtidos valores esperados
para as médias e, em seguida, esses valores sdo comparados com os valores
observados por um teste de qui-quadrado.

Sejam [a] a soma dos efeitos aditivos dos poligenes, [d] a soma dos

efeitos de dominancia dos poligenes e u uma constante de referéncia. Entdo, na

presenca dos poligenes, as expressdes para as médias nas geragdes ficam:
= = = = 1
P :p+[a] ; P:p-[a] ; F:p+[d] ; K u+5[d]
RC :p++[a]+[d] : RC::p—L[a]+~[d]
2 2 2 2
A partir desse modelo, o teste de escala conjunto consiste em estimar os

pardmetros |, [a] e [d], por meio do método de minimos quadrados ponderados,

que pode ser encontrado em Draper e Smith (1998).

Tem-se o modelo linear:

Y=X0+¢
em que X é a matriz de incidéncia, 8 € o vetor de parametros, € € o vetor de
residuos e Y o vetor de observagdes. No presente caso, a matriz de variancias e

covariancias (V) € diagonal (covariincias nulas), além disso, as gera¢des t€m



varidncias heterogéneas. Assim, V é positiva definida e, conseqiientemente, V"'
também o é. Dessa forma, V"' pode ser fatorada:

v'=LL
em que L é a matriz cujos elementos da diagonal sdo as raizes quadradas dos
elementos de V*'. Neste caso, L é igual a L’ e, assim, multiplicando-se o modelo

“porL:

LY=LX0+Le ,
obtém-se um novo modelo homocedaéstico e de variancia igual a I, pois
V(LY)=LV(Y)L=L(LL)'L=LL"'L"'L =1

Utiliza-se o sistema de equagdes normais para estimar 6 no novo

modelo; admitindo-se ainda que LX tenha posto coluna completo, tem-se:
B=(X'V'X)X'V'Y
Além disso, os residuos do novo modelo sdo estimados por:
Le=LY-LX0 ,ea forma quadritica (Le)(Le)=eLLe=e'V''e,

sob normalidade, tem distribuicdo de qui-quadrado, com n-p graus de liberdade,

sendo n o nimero de geragdes e p o niimero de parimetros estimados.

Esta forma quadrética pode ser escrita como:

Xe ='§,q;‘l(i -¥, )2 +'\2_22(?z.‘?2)2 +L+ \;::l (?‘» _‘?6)2

Que pode ser utilizada para testar a adequag¢do do modelo. Se rejeitada a
hip6tese de nulidade, isto pode sugerir, por exemplo, a existéncia de

componentes epistaticos de médias.

1.2 Heranca monogénica

Em estudos de heranca de caracteristicas continuas, € comum o

pesquisador investigar a existéncia de um gene principal. Na literatura sio



encontradas diferentes metodologias, porém, a maioria delas tem em comum a
construgiio de classes, com as quais testes de qui-quadrado sdo feitos. Nestes
testes confrontam-se as freqiiéncias observadas nestas classes com as esperadas,
conforme a geragiio segregante, como apresentado por Arias et al. (1994) e por
Souza Sobrinho (1998). Ja que elas apresentam a mesma base conceitual, optou-
se por apresentar apenas a metodologia proposta por Souza Sobrinho (1998), a
qual foi adaptada, dependendo das particularidades de cada estudo, por mais
autores, dentre outros Lima Neto (2001), Oliveira (1999) e Freitas et al. (2002).
Seré apresentada a metodologia conforme descrito por Freitas et al. (2002).

Esses autores estudaram a heranga do teor de zingibereno em folhas de
tomateiro (caracteristica claramente continua), utilizando dados das geragdes P,
P, F; e Fa. Porém, tal metodologia pode ser estendida em estudos que possuem
mais geragdes, por exemplo, os retrocruzamentos.

A principio, é determinado um ponto de truncamento (PT) tal que se
discriminem os genitores contrastantes. Admite-se que a caracteristica sob
estudo tenha distribuicdo normal e consideram-se diferentes valores possiveis de
grau médio de domindncia (GMD). Sdo entdo implementadas as seguintes
etapas:

(i) Com as estimativas usuais da média e da variincia das gera¢des P, e
P,, calculam-se as freqii€ncias esperadas, segundo a distribuigdo normal, abaixo
e acima do PT, nas geragdes P, e P-.

(ii) Com cada valor especifico de GMD (em geral trabalha-se com

valores entre —1 e 1, ou ainda intervalos maiores), estima-se a média da geracdo
F, por F,=(F,+P—2)/2+GMD(F,—FZ), em que Ee-lg sdo as médias das
geracdes Py e P.. A variancia da geragdo F, € estimada pela variancia amostral

entre as plantas F,. Com esta média e esta variincia, sdo calculadas as

freqiiéncias abaixo e acima do PT na geragdo F, a partir da distribui¢do normal.



(iii) Na geragdo F,, as freqiiéncias esperadas abaixo e acima do PT sdo
calculadas a partir das freqii€éncias esperadas obtidas para as geragdes P F, e P,
com pesos que mantém as proporgdes relativas 1:2:1, respectivamente.

(iv) Freqiiéncias esperadas em todas as geragdes sio confrontadas com
as freqiiéncias observadas mediante uma estatistica de qui-quadrado e um teste
de aderéncia é feito.

(v) Para os diferentes valores de GMD calcula-se, reiteradas vezes, esta
estatistica de qui-quadrado. Se os valores dessa estatistica forem menores que o
valor tabelado, entdo nao se deve rejeitar a hipétese de existéncia de um gene
principal. O GMD estimado é aquele que fornece um qui-quadrado minimo.

Néo hd um niimero preciso de graus de liberdade da estatistica de qui-
quadrado nesta metodologia (detalhes em Silva, 2003), sendo um valor entre 0 e
2. Freitas et al. (2002) utilizaram o valor intermediério 1.

Apesar das particularidades de cada metodologia, elas correspondem
essencialmente a testes de aderéncia. Outro ponto comum € que toda a
informagao utilizada para o célculo das freqiiéncias esperadas é obtida das
geragdes P P, e F; Seria interessante também utilizar as informagGes contidas
em F, e nos retrocruzamentos. Para tanto, segundo Silva (2003), o enfoqﬁe
estatistico a ser adotado seria reconhecer que as distribui¢des de probabilidade

nestas geracGes sao misturas de densidades, em geral normais.
1.3 Modelo de heranca utilizando misturas de normais

No contexto da genética, modelos de misturas de distribuigdes normais
foram propostos para a detec¢do de um gene principal em uma populagio F,

(Loisel et al., 1994). Este trabalho teve por objetivo estudar o comportamento do

teste de razio de verossimilhanga para fazer tal detecg@o.
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Changjian et al. (1994) também fizeram uso de modelos de misturas de
normais, num trabalho que apresenta um modelo com caracteristica continua
com acdo de poligenes e de gene principal, simultaneamente, em um estudo de
altura da planta em arroz. Silva (2003) utilizou a mesma idéia num estudo de
heranga do fendmeno de partenocarpia em abobrinha. Com tal modelo, pode-se
avaliar a existéncia de cada uma destas classes de genes, por meio de testes de
razdo de verossimilhanca, feitos com diferentes modelos hierarquizados.

Embora o principio bisico desses dois trabalhos seja 0 mesmo, o modelo
de Silva (2003) considera qualquer grau de domindncia do gene principal,
enquanto Changjian et al. (1994) admitem domindncia completa. Além disso, na
parametrizagio de Silva (2003) estdo explicitados componentes da variacdo
genética poligénica, o que nao acontece em Changjian el al. (1994). Assim,
optou-se por descrever a metodologia como apresentada por Silva (2003).

Silva (2003) considera dados das geracdes P, . P, F, F,, RC, eRC;,
admitindo-se genes independentes (tanto poligenes como gene principal), e que

-~ “m . . - 2 i . .
em todas as geragdes as varidncias ambientais (G~) sdo iguais.

Denominando-se os alelos do gene principal como B e b, tem-se,
segundo Silva (2003), que aos gendtipos BB, Bb e bb correspondem a valores

genotipicos iguais a U+A,u+De p—-A, sendo [ uma constante de

referéncia, A o chamado efeito aditivo e D o efeito de dominancia.

Com a existéncia de poligenes, tém-se ainda os componentes adicionais
de média [a] e [d], correspondentes & soma dos efeitos poligénicos aditivos e de
dominincia, respectivamente, ¢ 0os componentes poligénicos de varidncia Vu, Vp
e Sap, que sido a variincia aditiva, a varidincia de dominiincia e a soma dos
produtos dos efeitos poligénicos aditivos pelos efeitos poligénicos de
dominédncia. Assim, segundo Silva (2003), tém-se, associadas a cada uma das
seis geragdes, densidades normais com médias e varidncias especificas. As

geragdes Py P> e F, tem-se associada uma dnica distribui¢io normal e as
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geragdes RC), RC, e F, correspondem misturas de duas ou trés normais, por
haver mais de um genétipo presente, quanto ao gene principal.
Considerando-se o modelo de mistura de densidades normais, € possivel

associar distribui¢des de probabilidade a cada uma das seis geragdes. Se

N (yi: a, b) representa uma densidade normal da varidvel Y, com média a e
" varidncia b, entdo, a distribuicio de probabilidade associada a y; (observagdo

correspondente ao individuo i da geragdo j) é¢ dada por:

P: f(3)=NQy:u+lal+ A0y,

B f,(32) =N(yu-lal-A,0%):;

F: f,(y3)=N(y;:u+[d1+D,0);

(4]

! (y,.,,;y+—+A,0'2+VA+VJ +

fyi) = ZN

F,:

"~

+1N(y,4,,u+ —=+D,0*+V, +V, ) +

2
.+-"?N(y,4,,u+1ﬂ—A o’ +V, +VD);

RG: fs(.)’is)=%N(.Y:sv +M+@ Ao+ A"'VD SAD)+
+%N(y,5,/l+ﬂ+[d]+oa +-4 "+V Sw),
RC,: fi(yi)= %N( ViesH— M+m+Aa +V2 +V, +5m) +
I [a]  [d] 2, Vs )
+=N| y-—+—+D,0" +-2+V, +S,, |;
2 ( T 2 P

Como pode ser observado, esta metodologia explicita a distribuigdo de
probabilidade referente a cada observagdo. Assim, € natural que a estimagéo dos

parimetros seja feita pelo método da médxima verossimilhanga, que consiste em
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achar valores para os parimetros que maximizam a probabilidade de a amostra

ter acontecido.
Para descrever tal procedimento, define-se a fun¢do de verossimilhanga
6 0
(L)dadapor: L=]][]f(y;)
=1 =l
Aplicando o logaritmo na fungdo L, tem-se a fung¢io suporte (S):
6

S= jzlzlln f(y;)

Derivando S em relagdo a cada um dos pardmetros do modelo € em
seguida igualando essas expressdes a zero, obtém-se as equagdes de maxima
verossimilhanga, ou seja, um sistema de 9 equagdes, que sao ndo-lineares, nao
sendo possivel deixar os parimetros em evidéncia (Silva, 2003). Assim, deve-se
lancar mdo de procedimentos numeéricos, iterativos, para a obtencdo da
estimativa de tais parametros. Silva (2003) apresenta um programa de anélise
estatistica que alterna o uso dos métodos quase-Newton e de Powell.

A partir do modelo genético mais geral, contendo os 9 pardmetros, Silva
(2003) apresenta alguns submodelos contendo menos pardmetros, de particular
interesse, os quais estdo listados na Tabela 1.

TABELA 1: Modelos genéticos e seus respectivos parimetros.

Modelo Heef'v'(')‘fiif,go"s')'es pr(iilil;;al Poligenes PARAMETROS
1 Principal+poligenes adit. e dom. adit. e dom. g, 4,D,[a],[d],V,.V,,S,,.0°
2 Principal+poligenes adit. e dom. adit. #,A,D,[a)V,,0°
3 Principal+poligenes adit. adit. edom. 4 A,[a],[d].V,.V,,S,,.0°
4 Principal+poligenes adit. adit. u,AfalVv,, o
5 S6 poligenes _ adit. edom. 4 [4),[d].V,.V,,.S,,.0°
6 S6 poligenes _ adit. u,A\V,, 0"
7 S6 gene principal adit. e dom. — M, A, D, o’
8 S6 gene principal adit. — A0
9 Nenhum — — u,o’
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Tais modelos podem ser julgados por teste da razdo de verossimilhanga,
L(M,)

por meio da estatistica LR (Mood et al.,1974) dada por: LR=—2|nL(T,

j
sendo L(M;) e L(M;) as fungdes de verossimilhanga dos modelos i € j, em que o
modelo i deve ser um caso particular do modelo j.

Esta estatistica tem uma distribuigdo aproximada de qui-quadrado. Um
teste com aproximagdo @, quando Hy ¢ verdadeira, € determinado pela regra de
decisdo de rejeitar Hy se, e somente se, LR > Xi.av). O niimero de graus de
liberdade v € dado pela diferenga entre os nimeros de parimetros dos modelos i
e j. No entanto, a rigor, o nimero de graus de liberdade para o teste utilizando a
estatistica pode ndo ser um valor inteiro, quando as propor¢des de cada termo da
mistura sdo conhecidas (Loisel et al., 1994).

Por exemplo, confrontando os modelos 1 e 5, esté-se testando a hipétese
de existéncia de um gene principal. Se a estatistica LR for superior ao valor
tabelado de qui-quadrado com 2 graus de liberdade, entdo rejeita-se o0 modelo 5
e conclui-se qixe’ hd um gene princi;ﬁal. Também € de especial interesse o teste
envolvendo os modelos 1 e 7, com 5 graus de liberdade, que refere-se a hipétese
de existéncia de poligenes. Outros testes com submodelos menores podem
também ser definidos.

Por se tratar de uma distribui¢@o aproximada, é de interesse avaliar ainda
a qualidade de tais testes (quanto a niveis de significancia e poder do teste). Isso
foi feito por Gongalves (2004), fazendo simulacio de dados para as seis
geragdes, conforme as densidades acima, sob diferentes situagdes, tamanho da
amostra € herdabilidade. Essa autora pode verificar que o nimero de graus de
liberdade, definido como citado no pardgrafo anterior, apresentou
comportamentos adequados, resultando numa estatistica de teste poderosa, com

controle satisfatério do erro tipo I.
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1.4 Grau médio de dominancia

Segundo Mather e Jinks (1984), uma heranga dissomica (dois alelos A e
a) pode originar trés gendtipos AA, Aa e aa, sendo a contribuigdo dos
homozigotos quantificada por *a e do heterozigoto por d, em relagdo a média

u, conforme representado na Figura 1.

aa n Aa AA

FIGURA 1. Valores genotipicos para um loco A

Considerando A o alelo que aumenta a expressdo do cardter e utilizando
esses desvios, podem-se avaliar os diferentes casos de interagio alélica, ou seja,
se

(i) d =0, ndo hd dominincia e a interacdo alélica é chamada aditiva.

(i) d = a, a interagéo alélica é de dominéncia completa.

(iii) 0 < d < a, a interagdo alélica € de domindncia parcial.

(iv) d > a, a interagdo alélica é considerada sobredominante.

Pode-se ainda salientar que a relagcdo d/a mede o que se denomina grau
de dominincia de um gene, o qual dé idéia da interagdo alélica. Assim, se este
valor € zero, a interag@o alélica € aditiva; quando € igual a 1,0 hd dominancia
completa; se estiverem compreendidos entre zero e um ocorre dominancia
parcial e, para os valores superiores a 1,0, ocorre sobredominéncia (Ramalho et

al., 2000). Esta idéia se aplica tanto a poligenes quanto a um gene principal.
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1.5 Herdabilidade

A herdabilidade pode ser definida como a razdo da varidncia herdavel
(varidncia genética aditiva) pela variancia fenotipica. Como o melhoramento de
- uma populagido por selegdo depende da variagdo génica aditiva, o coeficiente de
herdabilidade serve para orientagdio sobre a quantidade relativa de variagio
genética que ¢ utiliiével no melhoramento (Ramalho et al., 1993). Assim,
quantifica-se o grau de facilidade ou dificuldade de obter sucesso por sele¢io em
programas de melhoramento. Por esta razio, a herdabilidade entra em quase
todas as férmulas relacionadas com métodos de melhoramento e muitas das
decisdes préticas sobre os procedimentos a serem adotados dependem da sua
magnitude.

Apesar das diferengas nas herdabilidades de uma certa caracteristica, as
estimativas existentes na literatura mostram que cada cariter apresenta uma

amplitude de valores que lhe é peculiar (Ramalho et al., 2000).
2 Taxa de erros tipo 1 e II e poder do teste

Erros tipo I ¢ II sdo os erros que podem ser cometidos ao se fazer um
teste de hip6tese. Segundo Mayer (1984), o ideal ¢ manter uma probabilidade
relativamente pequena de cometé-los.

Suas definigdes podem ser encontradas em Mood et al. (1974). O erro
tipo 1 ¢ definido como o erro que se comete ao rejeitar a hipétese nula, quando
esta é verdadeira, com probabilidade representada por o e identificada como o
nivel de significincia do teste. J4 o erro tipo II € o erro que se comete ao aceitar
a hipétese nula, quando na verdade esta € falsa, com probabilidade representada

por B. O pesquisador pode controlar o erro tipo I decidindo o nivel de risco o
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que ele estd disposto a tolerar, 0 que ndo acontece com o tipo II, que nao pode
ser controlado diretamente.

Também encontrado em Mood et al. (1974), o poder do teste € definido
como a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula, quando ela € falsa, ou seja, a

probalidade de se tomar a decisiio correta, dada por (1-).

Situacio efetiva

Decisio estatistica Hp verdadeiro H, falso

Nio rejeitar Hyp Confianga (1-a) Erro Tipo IT (B)
Rejeitar Hy Erro Tipo I (o) Poder (1-j)

3 Técnicas de reamostragem

Tais (écnicas, apesar de terem sido criadas hd muitos anos, sd se
desenvolveram com o advento dos recursos computacionais, ji que exigem
grande quantidade de cdlculos.

Técnicas de reamostragem siio muito tteis em estudos de populacdes
naturais, ja que podem ser uma forma de contornar o problema da falta de
repeticdes, além de, segundo Carlini-Garcia (2001), permitir a obtencido de
estimativas de erros associados a essas estimativas, de intervalos de confianga
para os parimetros e testes de hipdteses e, em alguns casos, a distribuicdo dos
parimetros de interesse.

A seguir serdo destacadas as principais técnicas de reamostragem e 0s

intervalos de confianga construidos a partir delas.

3.1 Jackknife

A técnica jackknife foi introduzida por Quenouille em 1949 e o termo

“jackknife”, por Tukey (1958), referindo-se aos canivetes de bolso com
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miltiplas fungdes que, embora féceis de carregar, raramente realizam alguma
das fungdes de modo ideal. A técnica foi proposta com o intuito de descrever
uma abordagem geral para testar hipSteses e construir intervalos de confianga
quando outros métodos melhores ndo podem ser empregados com facilidade.
Segundo Efron e Tibshirani (1993), jackknife pode ser definido como
uma ferramenta utilizada para se estimar, de maneira ndo paramétrica, algumas
medidas de variabilidade, como varidncia e viés de uma estatistica de interesse,

como descrito a seguir.

Seja uma amostra (X,, X,,.., X,) e um estimador 6= $(x). Uma
amostra jackknife € definida como X ;, = (X, X550y Xi_)s Xjypseenn X, ), parai=1,
2,...,n.Ou seja, a i-ésima amostra jackknife € amostra original sem a i-ésima
observagdo. Logo, ém =s(X,;,) € a i-ésima repeti¢ao jackknife de 6.

Assim, como em Efron e Tibshirani (1993), a estimativa jackknife do

erro padrio € definida como
| 0 /s
~ n-1 N A 2
se(8,,) = [—n_;(em -9(.)) :| ’

s &6
emque 6 ,= Z;') ¢ o estimador jackknife de 6.
= I

O intervalo de confianca aproximado e baseado na distribuigio normal é

entdo dado por:

IC: 6 + Zgy se(é“),

em que z% € o0 quantil % superior de distribui¢do normal padrio.

E o viés € dado por (n-— I)(é(.) - é) .
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Manly (1998) dd4 um outra forma de célculo do erro padrio e
conseqiientemente do viés, por meio do que ele chama de pseudo-valores, porém

a idéia permanece a mesma.

3.2 Bootstrap

A metodologia bootstrap foi formalizada por Efron (1979). Esta técnica
¢ baseada na reamostragem de dados reais para revelar algum padrio neles
presente, assim como na randomizacdo e jackknife; no entanto, neste caso a
reamostragem ¢ feita com reposicéo.

As duas principais vantagens das técnicas bootstrap em relagdo aos
métodos mais tradicionais, segundo Hoyle e Cameron (2003), sdo: (a) eles sao
mais robustos, comportando-se melhor com dados que nio concordam com as
suposicdes dos padrdes paramétricos e (b) eles sdo, em geral, simples de
implementar, substituindo formas complexas com esfor¢o computacional.

O procedimento consiste em obter amostras constituidas por n valores
reamostrados com reposi¢io a partir de um conjunto de dados reais observados
de uma populacdo (X, X, ....X,)-

. O processo é realizado intimeras vezes, obtendo-se estimativas bootstrap
dos parimetros de interesse, as quais geram uma distribui¢do, denominada
distribuico bootstrap, que possibilita realizar testes de hipdtese e construir
intervalos de confianga. Alguns exemplos de aplicagdo serdo considerados a
seguir.

Carlini-Garcia (2001) fez uso dos métodos de reamostragem bootstrap
na estimagio de parametros genéticos, utilizando dados reais, além de simulados
em algumas situagdes, destacando a eficiéncia de tais métodos.

Carvalho (1996) aplicou a metodologia bootstrap como uma alternativa

de andlise de dados do sistema agroflorestal, os quais, por suas caracteristicas
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particulares, impossibilitam a aplicacio de métodos paramétricos, em geral; o
autor observou que o método bootstrap fornece estimativas bastante acuradas.

Os intervalos de confianga mais comuns, quando se utilizam técnicas
bootstrap, sdo os ditos intervalos percentis. Segundo Manly (1998), o uso desse
tipo de intervalo € uma tentativa de aproximar os percentis da distribui¢io de um
" estimador usando percentis gerados por bootstrap. O mais simples € o intervalo
de confianga percentil simples; pode-se citar ainda sua versdo melhorada, o
método BCa ( bootsirap com corregdo para o viés e aceleragdo), o qual corrige
algumas deficiéncias do anterior. Estes intervalos sdo descritos a seguir,

conforme Efron e Tibshirani (1993).
3.2.1 Intervalo de confianca percentil simples

Dada a distribuigio bootstrap de um estimador, o intervalo de confianga

percentil com coeficiente de confianga igual a 1-2a. € definido pelos percentis
o e 1-0. dessa distribuigao; logo, os valores 6'*’ € 8'"® representam os

limites do intervalo considerado.

Segundo DiCiccio e Efron (1996), o intervalo percentil simples ndo
apresenta propriedades de cobertura satisfatérias, além de apresentar viés; assim,
o intervalo proposto a seguir, segundo os mesmos autores, seria uma melhor

alternativa.

3.2.2 Intervalo de confianca BCa (correcio para o viés acelerado)

O intervalo de confianga BCa também € obtido da distribuigao bootstrap,

de forma que o intervalo com coeficiente de confianga iguala 1-20. ¢é

BCa: [é‘(al);é‘(az) ] , em que

20



-

a -
ZO +z((1) (1-a)

1-a(z,+z

,€

o . Z,+z
o, =Pz,+ T eo,=9 Z°+1—5(i P
0

z((X) é

®(.) indica a fungio de distribui¢do normal padrdo acumulada.

0 0.—ésimo ponto percentil da distribui¢do normal padronizada; e

Pode ser observado que o intervalo depende das estimativas de a e Z,,
denominados constante de aceleragdo e corregdo do viés, respectivamente, que
sao dadas por

Z(é(.) _ém)3

a=—1= 7 em que
2

200

9 = é a estimativa jackknife de 0 ;

0(i) é uma estimativa de © obtida a partir da amostra original sem a i-ésima

observacio;
n é o tamanho da amostra original;

E %,€ a proporgio de estimativas menores que ', ou seja,
#{6;, <0}

7, =0 , em que

0: é uma estimativa de © da amostra original;

9; : € uma estimativa de O para a B-ésima repetigio bootstrap;

B: nimero de repeti¢Ses bootstrap;
Assim, de posse das estimativas de @ € Z,, determinam-se os percentis

do intervalo de confianga BCa.
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mec——

DiCiccio e Efron (1996) comentam que, em geral, esse intervalo requer

cerca de 2000 amostras bootstrap.

Pereira et al. (2000) fizeram uso de intervalos de confianga *“bootstrap”
como ferramenta para classificar racas de nematdide de cisto da soja. Avaliando
as estimativas “bootstrap” da média aritmética dos gendtipos de 4 variedades de
soja e os intervalos de confianga percentil simples e BCa, do parimetro de
diferenciacdo da cultivar Lee, pdde concluir que o intervalo de confianca
percentil simples foi uma estimativa intervalar precisa para o parimetro de
diferenciacdo.

Hoyle e Cameron (2003) compararam intervalos de confianga bootstrap
na estimacdo de parametros associados a pesca recreativa, considerando a
cobertura do intervalo e o viés relativo. O intervalo que apresentou melhor

cobertura foi o bootstrap-t; j o viés esteve presente em todos.
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CAPITULO 2

AVALIACAO DA QUALIDADE DO TESTE DE RAZAO DE
VEROSSIMILHANCA, QUANTO AO CONTROLE DO ERRO
TIPO 1 E DO PODER DO TESTE
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RESUMO

MOURA, Gisele Martins. Avalia¢io da qualidade do teste de razdo de
verossimilhanga, quanto ao controle do erro tipo I e do poder o teste.
In:__ . Erro tipo I, poder do teste e intervalos de confianca com
técnicas de reamostragem em modelos de heranca genética utilizando
misturas de normais. Lavras: UFLA, 2005. 68p. (Dissertagio -
Mestrado em Agronomia/Estatistica e Experimentagao Agropecudria). !

Em programas de melhoramento, se a caracteristica em estudo €
continua, tem-se interesse em determinar se ha acéo de poligenes e/ou de
gene principal. Uma das metodologias que fazem esta determinagdo
simultaneamente é o modelo de heranga utilizando misturas de normais,
que utiliza o teste de razio de verossimilhanga generalizada, considerando
aproximagio de qui-quadrado. No presente trabalho, foi avaliada a
qualidade da estatistica desse teste, quanto a taxa de erro tipo I € o poder
do teste, utilizando simulagio de dados, sob diferentes situagGes, comuns
em tais estudos, variando: o tamanho da amostra, a herdabilidade e o grau
médio de dominincia, tanto para o gene principal quanto para os
poligenes. O controle do erro tipo I, sob Hp, foi avaliado em duas
situages: na auséncia do gene principal e na auséncia de poligenes. J4 o
poder do teste foi avaliado com ambos presentes. Os resultados
mostraram que o teste de razio de verossimilhangca proporcionou um
controle adequado do erro tipo I, porém rigoroso, jé que, em todos os
casos, a taxa de rejeicdio empirica de Hg esteve abaixo do nivel de
significncia nominal considerado (5%). O poder se mostrou elevado,
tanto na detec¢iio de poligenes quanto na do gene principal, com excegido
da situagdo de detecgio do gene principal quando a proporgao da variagao
genotipica do mesmo era baixa. Observou-se, ainda, que os diferentes
valores do grau médio de dominéncia néo influenciaram o teste. Enfim, o
teste de razio de verossimilhanga utilizando o critério de decisdo
assintdtico mostrou-se excelente em estudos de heranga.

' Comité Orientador: Dr. Eduardo Bearzoti — UFLA.(Orientador), Dr.
Daniel Furtado Ferreira - UFLA
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ABSTRACT

MOURA, Gisele Martins. Evaluation of the likelihood ratio test with
regard type I error rate and the power of the test. In: . Type I Error,
Power Test and Confidence Intervals With Resampling Techniques
in Genetic Models Using Mixtures of Normal Densities. Lavras:

UFLA, 2005. 68p. (Dissertation - Master in Agronomy/Major in Statistics
and Agricultural Experimentation). .

In plant breeding programs, if the trait under consideration is continuous,
it is interesting to investigate whether there is the action of polygenes
and/or of a major gene. One approach to carry out such investigations
simultaneously is to use a genetic model that uses mixtures of normal
densities and the likelihood ratio test considering the chi-suare
approximation. In this study the test statistic was evaluated with regard
type I error rate and the power of the test, using simulated data. Different
conditions were investigated, varying sample size, heritability and the
degree of dominance of both polygenes and the major gene. Type I error
rates were accounted for under two null hypotheses: without polygenes
and without a major gene. The power of the test was evaluated with both
kinds of genes present. Results showed that the likelihood ratio test was
succesfull to control type I error rate, but it was somewhat conservative,
since the rates were always below the nominal significance level (5%).
The power of the test was high to detect polygenes and the major gene in
most cases, but not to detect the major gene when it explained a small
ration of phenotypic variation. The degree of dominance did not affect the
performance of the test statistic. In general, it could be observed that the
likelihood ratio test using its assimptotic distribution was an excellent
criterion.

! Guidance Committee: Dr. Eduardo Bearzoti — UFLA (Adviser), Dr.
Daniel Furtado Ferreira — UFLA
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INTRODUCAO

Uma das indagagdes que o geneticista de plantas costuma fazer diante do
estudo de caracteristicas continuas é se hd agio de um gene principal e/ou
poligenes, jd que esta informagdo possibilita determinar a melhor estratégia de
melhoramento e assim otimizar o processo.

Tais estudos sdo feitos, em geral, separadamente, isto é, sem considerar
um modelo tnico na estimagio de pardmetros associados a poligenes e ao gene
principal.

Quanto aos poligenes, geralmente a inferéncia € feita estimando-se
componentes de variiincia, utilizando anélise de varidncia e componentes de
média, pela metodologia do teste de escala conjunto (Mather e Jinks, 1984;
Ramalho et al., 1993). J4 para o gene principal, existem diferentes propostas na
literatura; porém, a maioria delas tem em comum a construgio de classes com as
quais testes de aderéncia de qui-quadrado sdo feitos.

Changjian et al. (1994) e Silva (2003) apresentam um modelo de heranga
contendo parimetros referentes a poligenes € um gene principal,
simultaneamente. Esse modelo admite que haja distribuigdo normal associada a
cada geracdo e permite a aplicagdo do método de mdxima verossimilhanca na
estima¢do dos parimetros. A partir deste modelo geral, a constru¢io de
submodelos com menos pardmetros, de particular interesse, € possivel. Assim,
testes de razdo de verossimilhanga sdo feitos para verificar a existéncia de
poligenes e/ou de gene principal.

A estatistica destes testes segue uma distribui¢do aproximada de qui-
quadrado, o que leva a indagar quanto a sua qualidade.

Diante disso, o objetivo do presente trabalho foi avaliar a qualidade do
teste de razdo de verossimilhanga para os modelos de heranga genética contendo
parametros referentes a poligenes e gene principal, quanto ao controle do erro

tipo I e do poder do teste em diferentes condiges.
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MATERIAL E METODOS

Para o dese,nvolvimento'deste trabalho foi considerado o modelo de
heranga conforme descrito por Silva (2003), contendo pardmetros referentes a
. poligenes € um gene principal, simultaneamente, considerando dados das
geracoes P, P, F; F>, RC, e‘RCZ. Considerou-se que os efeitos genéticos, tanto
do gene principal quanto dos poligenes, apresentavam dominéncia, o que leva a
pardmetros adicionais no modelo, conforme descrito na se¢do anterior.

Silva (2003) admite que haja uma distribuigdo normal associada a cada
gen6tipo do gene principal, com médias e varidncias especificas, sendo que estas
tltimas dependem da geragdo. Aos retrocruzamentos e a geracio F,
correspondem misturas de distribuicdes normais, obedecendo a proporgdes

definidas conforme a freqiiéncia esperada de cada genétipo do gene principal,
em cada geragdo. Além disso, a varidncia ambiental (o) foi considerada igual

em todas as geragoes.

A qualidade do teste de razio de verossimilhanga para esses modelos de
heranga, quanto ao controle do erro tipo I sob Hy, foi avaliada em duas situagdes:
na auséncia do gene principal e na auséncia dos poligenes. J4 o poder do teste foi
avaliado com ambos presentes.

Para tanto, foram simulados dados para as seis gerages, conforme as
densidades apresentadas no capitulo anterior. Consideraram-se 50, 50, 50, 200,
150 e 150 | observagoes para as geragdes P, P, F, F, RC; e RC,
respectivamente, que foram considerados tamanhos de referéncia, representados,
em conjunto, como “n” foi definido como amostra de tamanho n. De maneira
andloga, simularam-se tamanhos 2n e n/2. Além disso, foram admitidos valores
de herdabilidade iguais a 0,2 e 0,7, os quais acredita-se serem valores
representativos de um valor baixo e um valor alto. Estabeleceram-se também os

valores de grau médio de dominincia iguais a 0 , 2, 1 e 2, tanto para os
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poligenes quanto para o gene principal. Por fim, sem perda de generalidade,

admitiu-se que p=1000e ¢°=1000. A obtengdo dos demais pardmetros €

descrita a seguir.
1 Calculo dos pardmetros para avaliacio do erro tipo I sob Ho

Definindo-se G como o grau médio de dominancia, sua expressdo € dada
por G= d/a, ou seja, d = Ga, com a e d como definidos na segao 1.4.
Consideraram-se neste trabalho valores de G iguais 0, %2, 1 e 2, que ddo a idéia
das diferentes interagdes alélicas, conforme apresentado na segéo 1.4.

A variancia aditiva V, a varidncia de dominancia Vpe o componente da

variagdo relativa aos produtos dos efeitos poligénicos aditivos pelos efeitos

poligénicos de dominéncia Sap sdo dados por VA=iﬁ-, V,,=z:—i e

i=l 2 i=l 4
&Lad, .
Sup = —Z? , respectivamente (Ramalho et al., 2000).
i=l
Assim, como d = Ga, tem-se
(Ga,)’ G* &a’ G?
V. = : = =) 4 V, = Vv e
D < 4 D 2 = 2 D A
S, = _iai(;ai - _Giizi = S, =-GV,
i=1 i=l

1.1 Modelos sob comparagio: 1 e S.

Confrontando-se os modelos 1 e 5, esti-se testando a hipdtese da
existéncia de um gene principal; para isso, atribuiu-se valor igual a zero aos
pardmetros A e D, que correspondem aos efeitos aditivo e de dominéncia do

gene principal, respectivamente.
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Definindo-se h,", como o coeficiente de herdabilidade dos poligenes, sua

- 5 , V,+V .
expressdo € dada por h = AT D A_D , ou seja, a fracdo da
' 7+T+VA+VD+GZ

. variagdo total explicada pelos poligenes, com varidncia genética de referéncia

em Fz.
5

Assim, substituindo V,, =G7VA ,A=D=0e ¢’ =1000em h?, tem-se

Gl
V,+—V, 2 2
h?= 2 = v.+8 v —v.r2 -8 v n2 21000
P G2 AT VAT VATl T VAT P
V, +—V, +1000
2

logo, as varidncias aditiva e de dominancia sdo dadas, respectivamente, por
2000h'2, lOOOGzhf,
AssT oy ¢ VYo So T oy
2+G*(1-h?) 2+G*(1-h?)

Considerou-se o nimero de poligenes g =100 ¢ a, =a, =L =a,, =a.

,/2V
Com isso, V, =%0-a2 = a =T"—. Seja [a] a soma dos efeitos aditivos dos

poligenes.  Sua  expressio ¢é dada  por [a]=iai; assim

JZV
[a]=100a = [a]=]00Wi‘-. Além disso, seja [d] a soma dos efeitos de

g
domindncia dos poligenes, que é [d]=)d;; como d = Ga, tem-se

[d]:i(}ai =G a,=Gla] = [d]=G10,2V, .
i=l i=]
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Variando-se os coeficientes de herdabilidade (hf,) e os valores do grau

médio de dominancia (G) , jé definidos, nestas expressdes gerais, obtiveram-se

os valores dos pardmetros para cada situagdo, como detalhado a seguir.

1.1.1 Valores dos parimetros para G =0
(i)  Sobh2=02
A=D=[d]=Vp=Sap=0 ; VA=250 e [a] =223,607
(i)  Sob h;=0,7
A=D=[d]=Vp=Sap=0 ; VA=2333,333 e [a] =683,130

1.1.2 Valores dos parametros para G = 1/2
(i) Sob h; =02
A=D=0 ; Vo=222222 ; Vp=27,778 ;
Sap=-111,111 ; [a]=210,818 e [d]= 105,409
(ii) Sob h:', =0,7
A=D=0 ; V,=2074,074 ; Vp=259,259 ;
Sap =-1037,037 ; [a] =644,061 e [d]=322,030

1.1.3 Valores dos parimetros para G = 1
@) Sob hf, =0,7
A=D=0 ; V,o=166,667 ; Vp=83335;
Sap =-166,667 ; [a]=182,576 e [d]= 182,576
(ii) Sob h3=0,7
A=D=0 ; V,=1555556 ; Vp=777,778 ;
Sap =-1555,556 ; [a] =557,774 e [d] =557,774
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1.1.4 Valores dos parimetros para G =2
(i) Sob h; =0,2
A=D=0 ; V,=83333 ; Vp=166,667 ;
Sap =-166,667 ; [a]=129,099 e [d]=258,198
(i)  Sob h;=0,7
A=D=0 ; Vo=777,777 ; Vp=1555556 ;
Sap =-1555,556 ; [a]=394,405 e [d] =788,810

1.2 Modelos sob comparacéo: 1 e 7

Confrontando-se os modelos | e 7, esti-se testando a hipétese da
existéncia de poligenes, Para isso atribuiu-se valor igual a zero aos pardmetros
[a], [d], Va, Vp e Sap, que correspondem a soma dos efeitos aditivos dos
poligenes, 2 soma dos efeitos de dominincia dos poligenes, as varidncias aditiva
e dé dominincia e ao componente da variagdo relativa aos produtos dos efeitos
poligénicos aditivos pelos efeitos poligénicos de dominincia, respectivamente.

Definindo-se hZ, como o coeficiente de herdabilidade do gene principal,

AZ D2
_+_
2 4
2 2
‘A; +%—+VA +Vy +0°

variagdo total explicada pelo geme principal, com varidncia genética de

sua expressdo é dada por h}, = , ou seja, € a fragdo da

referéncia em F..
Supondo-se D = GA e substituindo-se [a] = [d] = Va=Vp=Ssp=0e

¢ =1000em hZ,, obtém-se
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2

A, (GA)

-+ —
hy=—2—2 = 2A’+G’A-h},2A% —h},G’A* = 4000h,
A—+(GA) +1000
4
o A=p | 1000,
V(2+G*)(1-n},)

Assim, D=2G r 1000k,

\(2+62)(1-n)

Variando-se os coeficientes de herdabilidade (h;,) € os valores do grau

médio de dominéncia (G), jé definidos, nestas expressdes gerais, obtiveram-se

os valores dos pardmetros para cada situagdo, como detalhado a seguir.

1.2.1 Valores dos pardmetros para G =0
)] Sob h},=0,2

[al=[d]=VA=Vp= Sap=D=0 ; A=2236l
(i) Sob h},=0,7

[a]=[d]=VA=Vp= Sap=D=0 ; A=68313

1.2.2 Valores dos parimetros para G = 1/2
(i) Sob h}=0,2

[a]=[d]=VAa=Vp= Sap=0 ; A=21,082 ; D=10,541
(ii)  Sob h;=07

[a] =[d]=Va=Vp= Sap=0 ; A=64,406 ; D=32,203

1.2.3 Valores dos pardmetros para G =1

0] Sob h;,=0,2
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[a]=[d]=Va=Vp=Sap=0 ; A=D=18.257
(i) Sob hi« =0,7 ‘
[a]=[d]=Va=Vp= Sap=0 ; A=D=55,777

 1.2.4 Valores dos parametros para G =2
0] Sob h;,=0,2
[a]=[d]=Va=Vp= Sap=0 ; A=12909 ; D=25819
(ii) Sob h;,=0,7
[a]=[d]=VA=Vp= Sap=0 ; A=39,441 ; D=78,881

2 Calculo dos parametros para avaliacio do poder do teste

Para o desenvolvimento de tal avaliagdo, estabeleceu-se a particiio
h* =h}, +h;, sendo h}; o coeficiente de herdabilidade do gene principal e h2 o
coeficiente de herdabilidade dos poligenes.

Como j4 foi definido, tem-se

2 4

+R4.-+VA+VD+<52

o2 V,+V,

P A2 3
-“-3‘2—+DT+VA +V, +0°

2
e hy=—

A—
2

2
Substituindo-se D=GA e V, =—G—VA nas expressdes de h; e hj,, obtém-se
2

2 2 22
v, +G—VA ALGA
h2 = 2 e hZ - 2 4
P GA’ G’ YA GA G’ 2

AZ
_.+_
2

2 +V, +—2—VA +6°

+VA+7VA+0'

Com algumas manipulag®es, isola-se V, na expressdo de h3:
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v _(2+G*)A’h; +4c’h;
7 (a+GY)(1-n2)

Agora, substituindo-se V, na expressio de h;, acima e com algumas

manipulacdes e cancelamentos, tem-se explicitado o valor de A (valor médio do

i | 1000h
gene principal): A=2 - M’ .
{(2+G7)(1-(h; +13,))
ecomo D =GA, tem-se D=2G I IOOOhi'

\[(2+Gz)(|-(h,§+h§4))

Agora, substituindo-se esta expressdo de A em V4 acima, tem-se

46°hh2 46%h?
(1-(h§+h;))+ i G
V, = n ,como V, =—V, , tem-se
(4+2G*)(1-h;) 2

4c’h}h2
v G (1-(n} +n3,))
°T 2 (4+2G%)(1-h})

+40°h;

E, por fim, analogamente ao item 3.1, tem-se S,, =-GV,.
Considerando-se as possiveis combinagdes dos coeficientes de
herdabilidade (hi,, e hf,) e os valores do grau médio de dominancia (G), j&

definidos, obtiveram-se os valores dos parametros para cada situagdo, como

detalhado a seguir.

2.1 Valores dos parimetros para G =0

(i) Sob h2=0,2 e h% =0,2
D=[d]=Vp=Sap=0 ;
A=25819 ; [a]=258,198 ; V,=333,333
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(i)  Sob h2=0,2 e h% =0,7
D=[d]=Vp=Sap=0 ;
A=118321 ; [a] =632,455 ; VA =2000
(iii)  Sob hi=0,7 e h}, =0,2
D=[d]=Vp=Sap=0 ;
A=63245 ; [a]= 1183215 ; V,=7000

2.2 Valores dos parimetros para G = 1/2
) Sob.h}=0,2 e h;, =0,2
A=24343 ; D=12,172 ; [a]=243,432 ; [d]=121,716
Va=296,296 ; Vp=37,037 ; Sap=-148,148 '
(i)  Sob h?=0,2 e h},=0,7
A=111,554 ; D=55777 ; [a]=596,284 ; [d]=298,142
.. ‘VA =1777,777 ; Vp=222,222 ; S,p=-888,388
| (iii)  Sob hl=0,7 e h} =0,2
A=59,628 ; D=29,814 ; [a]=11155467 ; [d]=557,773
Va=6222,222 ; Vp=777,777 ; Sap=-3111,111

2.3 Valores dos parametros para G =1
@) Sob h2=0,2 e h}, =0,2
| A=D=21,082 ; [a]=[d]=210817

Va=222,222 ; Vp=11L111 ; Spp=-222,222
(i)  Sob hl=0,2 e h;, =07

A=D=96,609 ; [a] =[d]=516,398

Va=1333,334 ; Vp=666,667 ; Sap=-1333,334
(iii)  Sob h3=0,7 e h} =0,2
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A=D=51,639 ; [a] =[d] =966,092
V, =4666,666 ; Vp=2333,333 ; Sap=-4333,333

2.4 Valores dos parametros para G =2

(ivy  Sob h;=0,2 e h;,=0,2
A=14907 ; D=29,814 ; [a]=149,071 ; [d] =298,142
Va=111111 ; Vp=222222 ; Spp=-222,222

) Sob h} =0,2 e hj, =0,7
A=68313 ; D=136,626 ; [a]=365,148 ; [d]=730,296
Vao=666,666 ; Vp=1333,333 ; S,p=-1333,333

(vi)  Sob h}=0,7 e h}, =0,2
A=36,515 ; D=73,029 ; [a]=683,130 ; [d]=1366,260
Va=2333,333 ; Vp=4666,666 ; Sap=-4666,666

Especificados os valores para os pardmetros, os dados foram simulados
de maneira usual, ou seja, sorteando-se valores entre 0 e 1, os quais eram usados
na inversa da funcdo distribui¢io de probabilidade normal. No caso de o dado
pertencer a uma geragio contendo uma mistura de distribui¢des (F2, RC, e RC»),
em uma primeira etapa, sorteava-se a qual componente da mistura o individuo
pertencia, conforme probabilidades apropriadas, obedecendo as devidas
proporgdes 1:1 e 1:2:1, nos retrocruzamentos € na F,, respectivamente. Em
seguida, sorteava-se uma realizacdo da varidvel aleatéria normal, correspondente
ao componente em questio, pelas técnicas usuais de simulagéo.

As rotinas computacionais necessérias foram escritas em Kylix (versdo
Delphi para Linux).

Os modelos foram ajustados como em Silva (2003), utilizando o método

numérico iterativo que combina os métodos Quase-Newton e Powell. Para tanto
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foi especificado o nimero maximo de 500 iteragdes. Assim, nem sempre todas

as amostras simuladas eram aproveitados devido ao critério de convergéncia nio

ser satisfeito, ou seja, quando evéntualmente o limite mdximo de 500 itera¢des

por amostra era atingido e a convergéncia ndo acontecia. As amostras que
- atingiam a convergéncia foram chamadas de amostras vilidas.

Com base. no nimero de amostras vélidas apresentadas por Gongalves
(2004), estimou-se "aproximadamente o ndmero de amostras simuladas
necessdrias para que o niimero de amostras vélidas fosse igual ou superior a
1000. Assim, sempre que este valor ndo era atingido, a simulagfo era repetida,
aumentado-se o nimero de amostras. Ressaltando que, em algumas poucas
excegOes, o nimero de iteragdes foi aumentado para 1000.

Foi obtida a taxa de rejei¢do empirica de Hy em cada configuragao, que é
a proporg¢ao de amostras vilidas que foram rejeitadas. A partir daf, foi construido
um intervalo de confianga exato para a mesma, baseado na distribuicdo F, para

confrontar com o valor nominal de significancia utilizado (5%).
RESULTADOS E DISCUSSAO

1 Avaliacao do erro tipo I sob H,

Nas Tabelas 1 a 12 sdo apresentados os resultados obtidos quanto ao
controle do erro tipo I, sob as diferentes condigdes mencionadas. As Tabelas de
1 a 4 apresentam os resultados com amostra de tamanho n/2, grau médio de
dominincia 0, ¥, 1 e 2, e coeficientes de herdabilidade 0,2 e 0,7. J4 as Tabelas
de 5 a 8 e as Tabelas de 9 a 12 mostram os resultados com as mesmas condigdes

exceto o tamanho da amostra, que foram considerados n e 2n, respectivamente.
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TABELA 1 Resultados sob Hg, com amostra de tamanho n/2,,grau médio
de dominancia igual a 0 e diferentes valores de h”

Modelos Hipétese N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h’  amostras vilidas  TEi€ico de
comparacio nulidade simuladas empirica  confianca
o [0.0034900;
1 versus 5 A=D=0 0,2 10000 1779 0,0067453 0.0117529]
=D= (0,0143407;
1 versus 5 A=D=0 0,7 13000 1939  0,0201134 0,0273939)
[a] = [d] =V=Vp= [0,0044586;
| versus 7 Sap=0 02 2800 1555  0,0083601 0.0142534)
[a] = [d] =V a=Vp= [0,0131509;
1 versus 7 Sap=0 07 2700 1052 0,0209125 0,0314912]

TABELA 2 Resultados sob Hp, com amostra de tamanho n/2, grau médio
de domindncia igual a 1/2 e diferentes valores de h?

Modelos Hipdtese N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h>  amostras nostra rejeicdo de
- . . validas .

comparacao nulidade simuladas empirica  confianca
Iversus5  A=D=0 02 9000 1698 00064782 [0:0032381;
’ ’ 0,0115614]
=D = [0,0140584;
| versus 5 A=D=0 | 0,7 8000 762 0,0236220 0.0370764]
[a) =[d] =V=Vp= [0,0052483;
1 versus 7 Sap=0 0,2 2300 1461 0,0095824 0,0160253]
[a] =[d] =Va=Vp= [0,0116028;
1 versus 7 =0 0,7 2600 1891 0,0169222 0,0238057]

TABELA 3 Resultados sob Ho, com amostra de tamanho n/2, grau médio
de dominancia igual a 1 e diferentes valores de h?’

Modelos Hipotese N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h?  amostras vilidas  Teeicdo de
comparacao nulidade simuladas empirica __ confianca
o [0,0043034;
| versus 5 A=D=0 0,2 8500 1611 0,0080695 0.0137594]
N {0,0124911;
1 versus 5 A=D=0 0,7 8000 386 0,0259067 0,0471247]
[al =[d] =Vs=Vp= [0,0072866;
1 versus 7 Sap=0 0,2 1800 1258  0,0127186 0,0205720)
[a] ={d] =V,=Vp= {0,0141340;
1 versus 7 Sap=0 07 1500 1263  0,0213776 0,0309517]
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TABELA 4 Resultados sob Hyp, com amostra de tamanho n/2, grau médio
de domindncia igual a 2 e diferentes valores de h*

M(;ﬂilos_ e W amosms Amostas Gl MG
comparacio nulidade simuladas empirica  confianca
lversusS A=D=0 02 7000 1315 0013682 [00,3)20:;5?7210];
lversusS  A=D=0 07 7000 532 00357142 oot
tversus7 (G 02 igo0 1268 0070977 DONRNO
pversus 7 WI=I=VeVom 07 1s00 1107 00180668 [00,’(?2[7170:592?

- TABELA 5 Resultados sob Hg, com amostra de tamanho n, grau médio
de dominancia igual a 0 e diferentes valores de h?

Modelos Hipétese ) N° de Amostras Tzfx.a ge Intervalo
sob de h®  amostras o rejeicdo de
. . . vélidas .

comparacao nulidade simuladas empirica  confianca
=D= [0,0034459;

1 versus 5 A=D=0 0,2 10000 1004  0.0079681 0.0156391]
=D= , [0,0055430;

I versus 5 - A=D=0 0,7 15000 1121 0,0107047 0.0186239)
[a] =[d] =V,=Vp= {0,0002401;
1 versus 7 Sap=0 0,2 2500 1009  0,0019821 0,0071417]
[a] =[d] =Va=Vp= [0,0118768;

1 versus 7 Sap=0 0,7 3000 1032 0,0193798 0,0297723)

TABELA 6 Resultados sob Hy, com amostra de tamanho n, grau médio
de dominéncia igual a 1/2 e diferentes valores de h®

Modelos Hipétese ) N° de Amostras qug (~le Intervalo
sob de h®  amostras <1 rejeicao de
. . . vélidas S

comparagao nulidade simuladas empirica  confianca
—D= [0,0030775;
1 versus 5 A=D=0 02 11000 1124  0,0071174 0,0139752]
=D= [0,0142707;

1 versus 5 A=D=0 0,7 20000 697 0,0243902 0.0387641]
[a] = [d] =VA=Vp= [0,0011937;

1 versus 7 Sap=0 02 2500 1361 0,0036737 0,0085516]
[a] = [d]=V,=Vp= [0,0118425;

| versus 7 Sap=0 0,7 3000 1993  0,0170597 0,0237582)
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TABELA 7 Resultados sob Hy, com amostra de tamanho n, grau médio
de dominéncia igual a | e diferentes valores de h?

Modelos Hipétese N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h’  amostras validas rejeicdo de
comparacio nulidade simuladas empirica _ confianca
IversisS  A=D=0 02 11000 1052  0,0066539 5’3)332666709;];
Iversus5 ~ A=D=0 07 20000 246 00325203 %)3)61;(;:61(%;
[a] = [d] =VA=VD= [0,0005008;
1 versus 7 Sap=0 0,2 2500 1232 0,0024271 0,0070767]
Lversus7 BI=I=VaVos o0 3000 2230 oples770 OO116979:

Sap=0 0,0227774]

TABELA 8 Resultados sob Hp, com amostra de tamanho n, grau médio
de dominéncia igual a 2 e diferentes valores de h?

Modelos Hipétese N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h*  amostras . rejeicdo de
= . . validas S

comparacio nulidade simuladas empirica _ confianca
h- {0,0034254;
| versus 5 A=D=0 0,2 11000 1010  0,0079207 0.0155466]
=D= [0,0265550;
1 versus 5 A=D=0 0,7 20000 376 0,0452127 0,0714036]
[a] =[d] =V a=Vp= [0,0049916;
| versus 7 Sap=0 02 2500 1536  0,0091145 0.0152452]
(a] = [d] =V \=Vp= [0,0154167;
1 versus 7 Sap=0 07 3000 2024  0,0212450 0,0285111]

TABELA 9 Resultados sob Hy, com amostra de tamanho 2n, grau médio
de dominincia igual a 0 e diferentes valores de h’

Modelos Hip6tese N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h®>  amostras nostra rejeicao de
- . . vilidas .

comparacio nulidade simuladas empirica  confianca
D= [0,0027883;
| versus 5 A=D=0 0,2 14000 791 0,0075853 0,0164354]
=D= [0,0008357;
| versus 5 A=D=0 0,7 16000 741 0,0040485 0,0117857]
[a)=[d] =V,=Vp= [0,0059231;
1 versus 7 Sap=0 0,2 4000 1171 0,0111016 0,0185090]
[a] = [d] =VA=VD= [0,00461 12;
1 versus 7 Sap=0 0,7 3500 1042 0,0095969 0,0175776]
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TABELA 10 Resultados sob Hg, com amostra de tamanho 2n, grau médio

de domindncia igual a 1/2 e diferentes valores de h’

Modelos Hipdétese N° de Taxa de Intervalo
2 Amostras i
sob de h™  amostras o rejeicdo de
" ! ko vilidas i
comparagio nulidade simuladas empirica __ confianca
[0,0023396;
=D= 2 2
1 versus 5 A=D=0 0,2 13500 695 0,0071942 0.0167071]
, L [0,0034697;
I versus 5 A=D=0 0,7 15000 179 0.0167597 0,0481956]
la] =[d] =Va=Vp= , 4 [0,0039273;
| versus 7 Sap=0 0,2 4000 1765 0.0073654 0.0125620]
[a] = [d] =V,=Vp= ” [0.0109275;
| versus 7 San=0 0,7 3500 1932 0,0160455 0.0226085]

TABELA 11 Resultados sob Hp, com amostra de tamanho 2n, grau médio

de dominiincia igual a | e diferentes valores de h*

Modelos Hipétese N° de Taxa de Intervalo
2 Amostras sa
sob de h®  amostras =y rejeicdo de
o g . vilidas o
comparagio nulidade simuladas empirica ___ confianga
[0.0004828;
' =D= 2 B
I versus 5 A=D=0 0.2 13000 502 0,0039840 0.0143171]
[0,0000000;
v A=De 9
I versus 5 A=D=0 0,7 14000 26 0,0000000 0.1088304]
lal =[d] =Va=Vp= |, Hg [0,0061540;
I versus 7 Sap=0 0.2 3000 1367 0.0109729 1) 80334]
[a] = [d] =Va=Vp= ” [0,0088424;
| versus 7 S0 0,7 2000 1123 0,0151380 0.0241268]

TABELA 12 Resultados sob Hy, com amostra de tamanho 2n, grau médio

de dominéncia igual a 2 e diferentes valores de h”

Modelos Hipétese N° de Taxa de Intervalo
2 Amostras C e
sob de h®  amostras i rejeicdo de
" . . vilidas i
comparagio nulidade simuladas empirica  confianga
[0.0040726;
=D= 2 2
| versus 5 A=D=0 0,2 12500 542 0,0110701 0.0239367]
-D= [0,0004082;
| versus 5 A=D=0 0.7 13000 62 0,0161290 0,0866202]
[a] = [d] =V=Vp= [0,0035030;
I versus 7 Sap=0 0.2 3000 1371 0,0072939 0,0133724]
[a] = [d] =V a=Vp= A [0,0172150;
| versus 7 Sy 0,7 2000 1085 0,0258064 0.0370825)
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Observa-se um ndmero diferente de amostras vélidas em cada
configuracdo, ji que, como mencionado, é um processo iterativo que tem um
critério de convergéncia a ser satisfeito. Apesar de repetir € até mesmo aumentar
o nimero de iteracdes, na tentativa de atingir as 1000 amostras vélidas, em
alguns casos isso ndo foi possivel, devido ao elevado tempo computacional.
Mas, acredita-se que a pouca convergéncia, nesses casos, se deve a um problema
numérico, ou seja, tal configuragio apresentou uma maior dificuldade de
convergéncia. Por exemplo, o caso em que se estd confrontando os modelos 1 e
5, com coeficiente de herdabilidade 0,7, na Tabela 11, em que, de 14000
amostras simuladas apenas 26 convergiram, o que levou a taxa de rejeigao a ser
zero.

A baixa propor¢do de amostras vilidas em alguns casos pode dar
abertura para o questionamento de um possivel viés. Porém, pode-se citar o
caso em que se estd confrontando os modelos 1 e 7 com coeficiente de
herdabilidade 0,7, na Tabela 3, em que de 1500 amostras simuladas, 1263
convergiram, cerca de 84% e, ainda assim, a taxa de rejei¢do se manteve baixa
(0,0213776). E mais, em uma situagdo real, como se trata de uma amostra
apenas, pode-se trabalhar com um nimero muito maior de iteragdes. Assim,
acredita-se que, caso como o da Tabela 11, ndo apresentaria tais valores.

As taxas de erro tipo I para o teste de razdo de verossimilhanga desses
modelos, em quase todas as configuragdes, foram significativamente menores do
que o valor nominal (0,05), com excegdo dos casos que se esta confrontando os
modelos 1 e 5, com coeficiente de herdabilidade 0,7 nas Tabelas 4, 7, 8 € 12, nas
quais os intervalos de confianga abrangem o valor nominal. No entanto, tais
configuragbes tém em comum a baixa propor¢do de amostras vélidas, o que
pode ser uma justificativa para o fato.

De modo geral, o coeficiente de herdabilidade igual a 0,2 apresentou

menores taxas de rejei¢do de Hy e, quando era igual a 0,7, as taxas tenderam a

45



ser mais préximas ao valor nominal. Diante disso, seria interessante fazer tais
simulagdes considerando outros valores para o coeficiente de herdabilidade, para
tentar confirmar tal tendéncia. .
Houve uma tendéncia geral, ainda que modesta, de, com o aumento do
tamanho da amostra, a taxa de rejeicdo de H, aproxima-ser do nivel de
significancia nominal, concordando com o esperado, j4 que trata-se de uma
distribuigdo assintética de qui-quadrado. |
, Os resultados de simulagdo mostraram, ainda, que os diferentes valores
do grau médio de dominincia néo apresentaram diferenga significativa no valor
~ da taxa de rejei¢do empirica.

Enfim, esses resultados juntos permitiram concluir que o teste de raziio
de verossimilhanga para a detec¢io de poligenes e/ou gene principal
proporcionou um controle adequado do erro tipo I, porém, considerado rigoroso,
principalmente nos casos com menor precisao, menores tamanho de amostra e
coeficiente de herdabilidade. E importante destacar, ainda, que o fato de as taxas
tere.m ficado abaixo do valor nominal (0,05) ndo significa um problema; ao
contrério, da indicios de que tal teste seria uma 6tima alternativa. No entanto, a
confirmacgao desse fato requer a andlise do poder.

Esses resultados concordam com os apresentados por Gongalves (2004).
Contudo, neste trabalho, as taxas foram calculadas com base em um mimero, em
geral, maior ou igual a 1000 amostras vélidas, o que aumenta a precisdo com que

as taxas de rejeicdo sio estimadas.

2 Avaliacdo do poder do teste

As Tabelas de 13 a 24 ilustram os resultados obtidos na avaliagdo do
teste quanto ao poder, sob diferentes condi¢des. As Tabelas 13 a 16 apresentam

os resultados com amostra de tamanho n/2, grau médio de dominédncia 0,4, | e
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2, e uma combinagdo dos coeficientes de herdabilidade hy, e h; ,iguaisa02e

0,7. J4 as Tabelas 17 a 20 e as Tabelas 21 a 24 mostram 0s resultados com as

mesmas condigbes, exceto exceto o tamanho da amostra, que foram

considerados n e 2n, respectivamente. Neste caso, o nivel de significancia

também foi 5%.

TABELA 13 Avaliagdo do poder do teste para amostra de tamanho n/2 e grau

médio de dominéncia igual a 0

Modelos Hip6tese N° de Taxade  Intervalo
2 2 Amostras -
sob de hy h, amostras ... = rejeicdo de

comparagao nulidade - simuladas empirica __ confianca
. [0,0180093;

| versus 5 A=D=0 02 02 4000 1592 0,0251256 0,0340579]
o [0,9422850;

1 versus 5 A=D=0 02 0,7 4500 1232 0,9553571 0,9661947]
o [0,0624752;

1 versus 5 A=D=0 0,7 02 8000 1544  0,0751295 0,0894263]
tvesus 7 (1=E1"VamVo™ 05 02 2000 1275 1,0000000 [P&?ggggol];
Vversus 7 1= "Va=V0" 05 07 2500 1092 1.0000000 v l?{?(ﬁ%;
lversus7 W=I=VaVos g7 05 2500 124 10000000 POCC

TABELA 14 Avaliagdo do poder do teste para amostra de tamanho n/2 e grau

médio de domindncia igual a 1/2

Modelos Hipétese N° de Taxade  Intervalo
sob de h} b amostras A\Zfifjt;:s rejeigdo de
comparacao nulidade simuladas empirica  confianca
versusS  A=D=0 02 02 2100 1033 0,0416263 %?gggf"f
IversisS  A=D=0 02 07 2000 1065 0,9990610 [00”9999;;'776926]‘
Iversus5 ~ A=D=0 07 02 8000 1211 0,0974401 [00"10:3;534'6739];
I versus 7 “””‘;’1:!3“"* 02 02 1800 1301 1,0000000 [ﬁgggggg&;
lversus7 W=II=VaVom 05 07 1s00 1015 10000000 (POEERS
Vversus? (I=0=Va2Vo= 97 02 s000 1338 1,0000000 [ﬂgggggggf
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TABELA 15 Avaliagdo do poder do teste para amostra de tamanho n/2 e grau
médio de dominancia igual a 1

Modelos Hipétése oo, N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h; h;, amostras vilidas rejeicdo de

comparacio nulidade simuladas empirica  confianca
A=D= [0,0390389;

1 versus 5 D=0 02 02 2100 1090  0,0513761 0,0662005]
| versus 5 A=D=0 0,2 0,7 8500 994 1,06000000 [Pm H
A=D= [0,0772947;

1 versus 5 0 07 02 6000 847 0,0956316 0.1174758]
[a] = [d] =V A=Vp= [0,9976695;

1 versus 7 Sap=0 02 02 1800 1284 1,0000000 1,0000000]

' [a) =[d] =V=Vp= [0,9978624;
1 versus 7 Sap=0 02 0,7 2500 1400 1,0000000 1,0000000]
[a) =[d] =V=Vp= [0,9920007;

I versus 7 Sap=0 0,7 0,2 7000 373 1,06000000 1,0000000]

TABELA 16 Avaliacdo do poder do teste para amostra de tamanho n/2 e grau
médio de dominincia igual a 2

Modelos Hipétese N° de A Taxa de Intervalo
2 2 mostras L
sob de h; h, amostras 1 rejeicdo de
- . P . vilidas B
comparacio nulidade simuladas empirica __confianca
=D= [0,0338604;
| versus 5 A=D=0 02 02 2000 1102 0,0453720 0,0593825]
=D= [0,99424509;
1 versus 5 A=D=0 0,2 0,7 1500 966 0,9989648 0,0999737]
=D= [0,0701673;
| versus 5 A=D=0 07 02 10000 1480  0,0837837 0,0990774]
[a) = [d] =V a=Vp= [0,9972877;
1 versus 7 Sap=0 02 0,2 1500 1103 1,6000000 1.0000000]
[a) =[d] =V=Vp= [0,9973168;
I versus 7 Sap= 0 02 0,7 1500 1115 1,0000000 1,0000000]
(al =[d] =V s=Vp= [0,9976383;
1 versus 7 Sao= 0 07 0,2 6500 1267 1,06000000 1,0000000]
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TABELA 17 Avaliagio do poder do teste para amostra de tamanho n e grau

médio de dominancia igual a 0

Modelos Hipétese N° de Taxade  Intervalo
sob de hy h; amostras A:;ﬁzt;:s rejeigdo de
comparagio nulidade simuladas empirica _ confianca
lversis5  A=D=0 02 02 4500 1268 00299684 [0:0212928;
vers B - O ! 0,0409034]
-—D= [0,9970499;
1 versus 5 A=D=0 02 07 5000 1014 1,0000000 1 .0000000]
=D= [0,0514594;
1 versus 5 A=D=0 0,7 0.2 9000 1154 0,0649913 0,0807889]
[a]l = [d] =V x=Vp= [0,9975515;
1 versus 7 Sap=0 0,2 0.2 2500 1222 1,0000000 1.0000000]
[a) =1d] =V a=Vp= [0,9980553;
1 versus 7 Sap=0 0,2 0,7 4000 1539 1,06000000 1,0000000]
tversus 7 W= =Va=Vo= 07 05 9000 3596 10000000 DCCEE

TABELA 18 Avaliagdo do poder do teste para amostra de tamanho n e grau

médio de domindncia igual a 1/2

Modelos Hipétese , N° de mostras Taxade  Intervalo
sob de h; hl amostras vilidas  TEI€icEO de
comparacio nulidade simuladas empirica __ confianca
D= [0,0317636;
1 versus 5 A=D=0 02 02 2300 1039  0,0433108 0,0575265)
lversusS  A=D=0 02 07 5000 2443  1,0000000 [?ggggggg]‘
=D= [0,0955646;
1 versus 5 A=D=0 0,7 0,2 8500 927 0,1154261 0,1377672)
[a) =[d) =V \=Vp= [0,9980961;
| versus 7 Sap=0 02 0,2 2300 1572 1,0000000 1.0000000]
[a) =[d] =V=Vp= {0,9989108;
| versus 7 Sap=0 02 0,7 4000 2749 1,6000000 1,0000000]
[a] = [d] =V A=Vp= [0,9983571;
1 versus 7 Sap=0 0,7 0,2 8500 1822 1,0000000 1,0000000]
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TABELA 19 Avaliagio do poder do teste para amostra de tamanho n e grau
médio de dominéncia igual a 1

Modelos Hipétese N° de Taxade  Intervalo
sob de h hl amostras A\/r:;:;zt;:s rejeigio de
compara¢io nulidade simuladas empirica  confianca
D= [0,0478906;
1 versus 5 A=D=0 02 02 2500 1258  0,0604133 0,0750358]
[0,9976308;
=D= 2

| versus 5 A=D=0 02 0,7 2800 1263 1,0000000 1,0000000]
L (0,0946134;

1 versus 5 A=D=0 0,7 02 6000 917 0,1145038 0,1369076]
tversus 7 [I=E1=Va=Vo= 05 02 2000 1314 1.0000000 [?’0909070702{]207]‘
tversus 7 (I=(1Vo0" 02 07 3500 1669 10000000 [EEEEH
[a) =[d] =V \=Vp= [0,9971069;

I versus 7 Sap= 0 07 02 6000 1034 1,0000000 1,0000000]

TABELA‘ 20 Avaliacdo do poder do teste para amostra de tamanho n e grau
médio de dominéncia igual a 2

Mosglealos Hl;);etese hf, n ; :]O;Sreas A\:zg:::s 3;:;:;’19;5 lnt%r:alo
comparacgio nulidade simuladas empirica  confianca
IversisS  A=D=0 02 02 3000 1544  0,0576424 &)‘{87435;4;;
Iversis5  A=D=0 02 07 4000 2381 10000000 [ﬁgggggggf
lversisS A=D=0 07 02 12000 1166 01149228 R
Pversus 7 (A1=I0=Va=Vo= 05 02 1300 1183 1,0000000 [ﬂfmi
tversus7 [I=EI=Va=Ve= 05 07 3500 2401 1,0000000 lﬁggggg&o}'
Pversus 7 [1=W=VasVo= 07 05 7000 921 10000000 (PO
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TABELA 21 Avaliagio do poder do teste para amostra de tamanho 2n e grau
médio de dominincia igual a0

Modelos Hipétese Lo, N° de Amostras Tz}Xfl Sie Intervalo
sob ) gle hy h; amostras  © oo rejei¢do de
comparacao nulidade simuladas empirica __ confianca
lversis5  A=D=0 02 02 9000 1091 00320806 DOrebeE
I versus 5 A=D=0 02 0,7 5500 1193 1,0000000 [ﬁm;
lversus5  A=D=0 07 02 11000 1676 00525059 l(%)g42239211211;
Pversus 7 W=I=Va=Vo™ 02 02 2300 1104 1,0000000 D o00a000]
Lversus?7 =10=Va=Vo= 05 07 2800 1035 1.0000000 [ﬁm;
tversus 7 (I=WI=Va=Vo= 07 02 2800 1017 1,0000000 000000,

TABELA 22 Avaliagdo do poder do teste para amostra de tamanho 2n e grau
médio de dominéncia igual a 1/2

Modelos Hipotese N° de Amostras Taxa de Intervalo
sob de h; h] amostras vilidas  FEi€isdo de
comparacao nulidade simuladas empirica  confianca
5 A=D= [0,0627306;
1 versus D=0 02 02 4500 1698  0,0747938 0,0883499]
N [0,9982876;
1 versus 5 A=D=0 02 0,7 3000 1748 1,0000000 1,0000000]
=D= [0,1025968;
1 versus 5 A=D=0 0,7 02 3000 837 0,1237113 0,1474019]
tversus 7 WT@=VaVom 05 02 2300 1421 10000000 PO
lversus 7 W==VasVo= g5 07 2800 2099 10000000 PEEESE
tversus7 WTIVaVo 07 05 go00 92 10000000 [POPEES
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TABELA 23 Avaliagio do poder do teste para amostra de tamanho 2n e grau
médio de dominancia igual a |

.M(;gilosi Hlp;:ese Wk ?II:OS?;S A:;EZ::S l?:?ggg lntedr:alo
comparacdo nulidade simuladas empirica _ confianca
lversisS A=D=0 02 02 2800 1249 0,1208967 2
LversusS  A=D=0 02 07 3500 1679 1,0000000 [&)909:020]07(%
lversusS  A=D=0 07 02 7000 1100  0,1809090 [00,'2'&?685522"’]‘
Pversus 7 [I=ID=Va=Vo= 05 02 2000 1158 1,0000000 [ﬂggg&)’gg]‘
tversus 7 [I=II=Va=Vo= 05 07 6000 2830 1,0000000 lﬂﬁm
tversus 7 [I=I0=Va=Vo= 07 02 7000 1141 1,0000000 [Rm3

TABELA 24 Avaliagdo do poder do teste para amostra de tamanho 2n e grau
médio de domindncia igual a 2

M(;g;los Hlp:;ese how arl:;sil;s A\:gl‘?sm’s 'rl;?:?ggg ]me(;:alo
comparacio nulidade simuladas idas empirica  confianca
Iversis5  A=D=0 02 02 2500 1187  0,091828] Q’ngfgfﬁ
IversusS ~ A=D=0 02 07 2500 1868  1,0000000 [ﬂ’(}gggggggf
lversisS  A=D=0 07 02 10000 2315 01269978 [/ 7E
tversus7 PI=II=VA=Vo= 05 02 2300 1307 10000000 [&?09(3070'(?3];
tversus7 =LVa2Vo= 05 07 2500 2012 1,0000000 [ﬁfgggo'go‘]?
lversus 7 =I0=VaVo= 07 02 9000 789 10000000 POTHE
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Também neste caso observa-se um nimero diferente de amostras vélidas
em cada configuracio. Também aqui, o trabalho de Gongalves (2004)
proporcionou uma estimativa aproximada do nimero de amostras necessérias
para que o nimero de amostras vélidas fosse igual ou superior a 1000. Porém,
em algumas configurages isso nio foi possivel, devido as mesmas justificativas
dadas na avaliagdo do erro tipo L.

Pode ser observado, nas Tabelas 13 a 24 um alto valor para o poder da
estatistica de teste de raziio de verossimilhanga para detecgio de poligenes e/ou
gene principal. A excegdo foram os casos de detecg¢do do gene principal, com
coeficiente de herdabilidade referente a ele igual a 0,2, ou seja, muito baixo, o
que faz com que tal gene assuma mais um cardter de poligene do que
propriamente de gene principal. Assim, € natural que o poder para detecté-lo seja
pequeno. Tal fato fica bem evidente se observar o caso de detec¢io do gene
principal, com herdabilidade devido a ele igual a 0,7, j que, neste caso, o poder
foi de 100%. Estes resultados foram concordantes com os de Gongalves (2004).

Também neste caso, os diferentes valores de grau médio de dominancia
ndo tiveram influéncia significativa.

Em geral, pode-se dizer que a estatistica de teste de razdo de
verossimilhanga para detec¢do de poligenes e/ou gene principal, apesar de
utilizar um critério de decisio aproximado, foi um critério excelente, ja que
apresentou um controle satisfatério do erro tipo I, porém, conservador, associado
a um alto poder. Tais condigdes sdo ideais em um teste, pois, caso exista uma
dessas classes de genes, com um poder de aproximadamente 100%, ela €
detectada e com uma margem de erro ainda menor do que a que se dispds
cometer, 0 que d4 seguranga ao melhorista na aplicagdo do teste nas condiges
avaliadas.

Verificou-se, ainda, um baixo niimero de amostras validas, conseqiiéncia

do numero restrito de, no miximo, 500 iteragdes, considerado devido ao elevado
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CONCLUSOES

Os resultados de simulagGes permitiram concluir que o teste de razéo de
verossimilhanca para a detecgio de poligenes e/ou gene principal em modelos de
heranga proporciona um controle adequado do erro tipo I, porém, um tanto
conservador, ji que apresentaram, em todos os casos, taxas de rejei¢do empirica
de Hy inferiores ao valor nominal proposto (0,05).

O gene principal é detectado com alto poder, exceto quando a proporgéo
de variagfio genética explicada por ele era baixa. Ja os poligenes apresentam um
alto poder de detec¢do em todos 0s casos.

Ha4 evidéncias de que, aumentando-se o niimero de amostras, a taxa de
rejei¢do de Hy se aproxime do valor nominal.

Em geral, menores valores do coeficiente de herdabilidade apresentaram
menor taxa de rejei¢ao de Ho.

Tanto na avaliagdo do erro tipo I quanto do poder do teste para poligenes
e gene principal, os diferentes valores do grau médio de dominincia ndo
apresentaram diferenca significativa.

O teste de razio de verossimilhanga, apesar de utilizar um critério de
decisdo aproximado, mostrou-se um excelente critério nos estudos de heranga

genética.
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CAPITULO 3

TECNICAS DE REAMOSTRAGEM JACKKNIFE E BOOTSTRAP NA
ESTIMACAO POR INTERVALO DOS PARAMETROS GENETICOS
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RESUMO

MOURA, Gisele: Martins. Técnicas de reamostragem jackknife e
bootstrap na estimagdo por intervalo dos pardmetros genéticos. In:__ .
Erro tipo I, poder do teste e intervalos de confianca com técnicas de
reamostragem em modelos de heranca genética utilizando misturas
de normais. Lavras: UFLA, 2005. 68p. (Dissertagdio - Mestrado em
Agronomia/Estatistica e Experimentagéio Agropecudria). !

No melhoramento genético, a estimativa intervalar € também
muito importante, j4 que dd uma idéia da precisdo do pardmetro,
possibilitando ter uma idéia do erro que se estd cometendo e até de se
realizar testes. Esse trabalho teve como objetivo obter tais estimativas
intervalares de parimetros genéticos relativos a poligenes e a gene
principal, utilizando técnicas de reamostragem jackknife e bootstrap,
tendo, no bootstrap, sido calculados o intervalo percentil simples e BCa
(corregdo para o viés e aceleragdo). Pdde-se concluir que os intervalos sdo
uma boa alternativa para tais estimativas. Eles ndo apresentaram diferenca
significativa.. Assim se o nimero de reamostragens € menor que o
tamanho da amostra, seria recomendado o célculo do percentil simples
devido a sua simplicidade e, nos demais casos, o jackknife. Houve
coeréncia com o teste de razdo de verossimilhanca e ainda pdOde-se
concluir que a variacdo no nimero de reamostragens nao apresentou
diferenca significativa nos intervalos.

! Comité Orientador: Dr. Eduardo Bearzoti — UFLA.(Orientador), Dr.
Daniel Furtado Ferreira — UFLA
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ABSTRACT

MOURA, Gisele Martins. Use of the resampling techniques jackknife and
bootstrap to obtain interval estimates of genetic parameters. In:
Type 1 Error, Power Test and Confidence Intervals With Resampling
Techniques in Genetic Models Using Mixtures of Normal Densities.
Lavras: UFLA, 2005. 68p. (Dissertation- Master in Agronomy/ Major in
Statistics and Agricultural Experimentation). '

In plant breeding programs, interval estimates of genetic parameters are
as important as point estimates, because they quantify the precision of the
estimates and even provide significance test criteria to judge relevant
genetic hypotheses. This work aimed at the construction of confidence
intervals of parameters associated to polygenes and major genes, using
the resampling techniques of jackknife and bootstrap. The bootstrap was
implemented using the methods of percentiles and BCa (which has a bias
correction and an acceleration parameter). It could be seen that all
resampling confidence intervals were adequate and very similar.
Therefore, if the number of resamplings is smaller than sample size, then
bootstrap-percentile approach could be preferred due to its simplicity;
otherwise the jackknife would be more indicated, because it would be
faster. The resampling confidence intervals also agreed with the
conclusions of the likelihood ratio test with regard the choice of the
model.

' Guidance Committee: Dr. Eduardo Bearzoti — UFLA (Adviser), Dr.
Daniel Furtado Ferreira — UFLA
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INTRODUCAO

A literatura em geral destaca importincia de se conhecer, além da
estimativa pontual, a estimativa intervalar de um parimetro. Triola (1999)
. afirma q‘ue uma simples estimagdo pontual pode fornecer uma informagao
limitada a respeito de um pardmetro de interesse, pois nao expressa a confianga
que se tem acerca da maior ou menor diferenca entre a estimativa e o valor real.
Bussab e Morettin (1987) destacam, ainda, que a magnitude do erro que se
comete com a estimativa pontual pode ser julgada por meio de construgdo de
intervalos de confianca com probabilidades conhecidas de que o intervalo obtido
contém o verdadeiro valor do parimetro.

Neste capitulo proéurou-se determinar intervalos de confianga de alguns
pardmetros genéticos relativos a poligenes e gene principal, definidos na segio
1.3 do primeiro capitulo, assim como em Silva (2003), que apresenta intervalos
de confianga, considerando aproximages normais e erros padrdo estimados a
parﬁr da matriz de derivadas segundas da fungdo suporte. No entanto, nio se
conhece a qualidade da aproximagédo destes erros, nem da distribuicdo normal
dos estimadores. Assim, o ideal seria aplicar técnicas de reamostragem para a
obtencio de tais intervalos de confianga.

Diante disso, o objetivo deste trabalho foi construir tais intervalos
utilizando as técnicas de reamostragem jackknife e bootstrap, tendo, nesse
iltimo, sido utilizados o intervalo percentil simples e BCa. Objetivou-se ainda,
implementar a obtengdo de tais intervalos no software “Monogen”, desenvolvido

por Silva (2003), numa tentativa de sanar esta deficiéncia no software.
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MATERIAL E METODOS

As estimativas dos parimetros das amostras geradas com 0s processos de
reamostragem jackknife e bootstrap foram obtidas como em Silva (2003), ja
descrito na se¢do 1.3, isto é, um processo iterativo que requer um valor inicial,
para cada parimetro. Aqui foram tomadas as estimativas pontuais obtidas em
Silva (2003). Assim, como partiu-se de bons “chutes” iniciais, acredita-se ndo
ser necessdrio um grande nimero maximo de iteragdes, portanto adotaram-se
apenas 500 iteragGes. v

Vale a pena ressaltar que, primeiro, se deve-se determinar qual modelo
se ajusta aos dados; com isso, tem-se de quais pardmetros para devem ser
calculadas as respectivas estimativas.

A estimativa intervalar jackknife foi implementada obedecendo a
definicdo apresentada na se¢do 3.1 do primeiro capitulo (Efron e Tibshirani,
1993), ou seja, era retirada uma observagdo de cada vez e calculadas as
respectivas estimativas jackknife. Em seguida, calculava-se a média dessas
estimativas e, assumindo distribui¢io normal, se constroem os intervalos.

O método bootstrap foi utilizado na versdo ndo-paramétrica, ou seja,
assumindo a distribuigdo uniforme na geracio das amostras bootstrap. Os
intervalos percentil simples e BCa foram estimados via distribui¢ao bootstrap.

Os procedimentos para a obtengdo dos intervalos de confianga bootstrap
também seguiram as formas apresentadas na segdo 3.2.1 do primeiro capitulo
(Efron e Tibshirani, 1993).

Eram obtidas primeiras as reamostragens bootstrap, ressaltando que, no
processo de reamostragem, foram preservados os nimeros de individuos por
geragdo e também a estrutura das geragdes, ou seja, as reamostragens eram feitas
dentro de cada geragdo, a fim de melhor preservar o erro padrao das estimativas

dos parimetros, apesar de essa questdo de qual nivel hierdrquico do modelo
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considerado deve ser reamostrado ainda ser néo resolvida na literatura (Carlini-
Garcia, 2001).

Neste caso, consideraram-se os possiveis valores para o nimero de

reamostragens, 100, 200, 500, 750, 1000, 2000 e 5000, na tentativa de obter uma
. sugestdo sobre qual seria um niimero suficiente de reamostragens, j4 que essa
também € uma questao bastante discutida (Manly, 1997)

No caso do intervalo percentil simples, eram calculadas as estimativas
bootstrap em cada reamostragem, as quais eram ordenadas de forma automadtica
e daf determinado o intervalo contendo 95% dessas estimativas.

Para se obter o intervalo BCa, j& com as reamostras bootstrap e
jackknife, eram calculadas as varidveis descritas na se¢do 3.2.2 do primeiro
capitulo e determinado o intervalo.

As devidas modificag¢Ges no software “Monogen” foram implementadas,
sendo escritas em linguagem Kylix (Delphi para Linux), agora dando
possibilidade .a0 usudrio de realizar, além de testes de hipGtese e obter as
estimativas pontuais como antes, obter também esses trés tipos de intervalos de
confianga.

Para ilustrar a construgio dos intervalos, utilizou-se 0 mesmo conjunto
de dados de Silva (2003), de um estudo de heranca do fendmeno da
partenocarpia em abobrinha (Cucurbita pepo). O experimento para tal foi
realizado no setor de olericultura da Universidade Federal de Lavras, MG,
considerando as seis popula¢des ja mencionadas P, ,P> F, F,, RC, eRC,, em
que os genitores contrastantes considerados foram a variedade Caserta (P)) e a
variedade Whitaker (P,). As tabelas com o nimero das plantas em cada geragio
e o valor das notas atribuidas a ocorréncia de partenocarpia de cada planta

conforme as regras usadas no estudo, podem ser encontradas em Silva (2003).
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RESUTADOS E DISCUSSAO

Silva (2003) concluiu que o modelo que melhor se ajusta aos dados € o
modelo 7, ou seja, o que contém os parimetros: constante de referéncia,
varidncia ambiental, componente aditivo do gene principal e componente de
dominéncia do gene principal. Assim, aqui também serdo considerados tais
pardmetros, ja que se trata do mesmo conjunto de dados.

Na Tabela | encontram-se o valor das estimativas pontuais obtidas por

Silva (2003) e os resultados do método de reamostragem jackknife.

TABELA 1 Resultados do método de reamostragem jackknife

ParAmetros Estimativa  Estimativa  Erro padrio  Intervalo de confianga
pontual jackknife jackknife jackknife
2,854684  2,848451 0,049721 [2,757240; 2,952150]
0,805040  0,815855 0.096874 [0,615146; 0,994895]
1,276216 1,272759 0,067322 [1,144270; 1,408174]
0362283  0,369579 0,135795 [0,096110; 0,628429]

o » 9 =

Pode-se observar, na Tabela 1, que o jackknife sugere haver viés, porém,
pequeno, ja que se tém estimativas jackknife muito préximas das obtidas com os
dados reais.

Os intervalos de confianga bootstrap, percentil simples estdo
apresentados nas Tabelas 2 e 3 e os intervalos BCa estdo nas Tabelas 4 € 5, que

os apresentam para as devidas variagdes do niimero de reamostragens.
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TABELA 2 Intervalos de confianga percentil simples para os parimetros |1 e G

Nimero de PARAMETROS
reamostragens | m o

100 12,740203 ; 2,937702] [0,619136 ; 0,950535]
200 [2,751883 ; 2,941480] [0,622933 ; 0,950535]
500 [2,750676 ;2,953924]  [0,619136 ; 0,979052]
750 [2,750674 ; 2,954929] [0,622064 ; 0,976905]
1000 [2,750674 ; 2,947684] [0.626489 ; 0,979052]
1500 [2,750486 ; 2,946359] [0,627312 ; 0,976698]
2000 [2,750225 ; 2,943771} [0,628342 ; 0,973262)
5000 [2,753065 ; 2,945696] [0,626489 ; 0,982970]

TABELA 3 Intervalos de confianga percentil simples para os pardmetros A e D.

Niimero de PARAMETROS
~ reamostragens A D

100 [1,119361 ; 1,371579] [0,069436 ; 0,657991)
200 (1,151878 ; 1,378704] [0.069436 ; 0,616384]
500 [1,150259 ; 1,401380] [0,084169 ; 0,647567)
750 [1,145240 ; 1,400459] [0,092795 ; 0,629766]
1000 [1,134120; 1,399590] (0,091498 ; 0,639393]
1500 [1,139646 ; 1,398076] [0,091498 ; 0,634705]
2000 [1,141294 ; 1,398136] [0,094760 ; 0,642852]
5000 (1,141089 ; 1,399530] (0,100563 ; 0,633877]
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TABELA 4 Intervalos de confianga BCa para os pardmetros |1 € o

Niimero de PARAMETROS
reamostragens p 0'2

100 [2,759796 ;: 2,937702]  [0,622933 ; 0,950535)

200 [2,763428 ;2,943133]  [0,644763 ; 0,966829]

500 [2,751883;2,953924]  [0,627059 ; 0,989916]

750 [2,750676 ; 2,955524]  [0,634662 ; 0,984892]
1000 [2,750676 ; 2,947735]  [0,640067 ; 0,989916]
1500 [2,752774 ;2,949169]  [0,639755 ; 0,984892]

© 2000 [2,750674 ;2,944788]  [0,638815 ; 0,976905)
5000 [2,750676 ; 2,943786]  [0,632362 ; 0,988306]

TABELA 5 Intervalos de confianga BCa para os pardmetros A ¢ D.

Nimero de

reamostragens

PARAMETROS

A

D

100
200
500
750
1000
1500

2000
5000

(1,151878 ; 1,371579]
[1,154532 ; 1,378704]
[1,152282 ; 1,402150]
[1,150259 ; 1,402150]
[1,138114 ; 1,400459]
[1,142114 ; 1,399590]
[1,145291 ; 1,400798]
[1,146362 ; 1,401568]

(0,032110 ; 0,554289]
{0,032110;0,597638]
[0,066845 ; 0,616384]
[0,084169 ; 0,629766]
[0,090673 ; 0,634705]
[0,089391 ; 0,633772]
(0,096811 ; 0,645365]
(0,107931 ; 0,642852]

Pode-se destacar que os intervalos BCa concordam que o viés deve ser

pequeno, ja que ele possui um pariametro que corrige o possivel viés do percentil

simples; porém, eles, em geral, apresentaram pouca diferenca.
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Pode-se destacar que houve coeréncia com o teste de razio de

verrosimilhanga, que diz que o modelo 7 é o modelo correto, ji que nenhum
desses intervalos contém o valor zero; assim, sdo estatisticamente nio nulos.

Os rés tipos de intervalos nio apresentaram diferenga expressiva.
Assim, se o nimero de reamostragens for um nimero menor que o tamanho da
amostra. seria recomendado o uso do intervalo percentil simples, ja que é o de
mais ficil obtenciio, como destaca Perreira (2000). Porém, caso contrério, a
melhor op¢io seria o jackknife.

Neste exemplo, que € bastante caracteristico, pdde-se observar que o
nimero de reamostragens nio apresentou influéncia significativa.

O ideal seria fazer estudos de simulagcGes para confirmar a eficdcia de
tais intervalos. J4 os resultados verificados aqui dizem respeito a este exemplo,

que € um caso muito particular.
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CONCLUSOES

Os intervalos jackknife e BCa sugerem que houve viés, porém, pequeno.
Houve coeréncia com o teste de razio de verrosimilhanga. O intervalo de
confianga jackknife e os intervalos bootstrap percentil simples e BCa
apresentaram-se como uma alternativa satisfatdria na estimagao intervalar desses

parametros genéticos, no exemplo em questao.
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CONCLUSOES GERAIS

O teste de razdo de verossimilhanga para testar a existéncia de poligenes
e/ou gene principal- mostrou-se uma excelente alternativa, ja que apresentou
taxas de erro tipo I abaixo do valor nominal, associado a um valor de poder
"“muito alto.

No exemplo em questdo, os intervalos de confianga baseados em
técnicas de reamostragem Jackknife, e os intervalos bootstrap percentil simples e
BCa se mostraram uma boa alternativa na estimagio intervalar dos parametros

genéticos.
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