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RESUMO

Experimentos de diversas dreas estao sujeitos a ocorréncia de dados censurados por razdes praticas,
tais como limiares de detec¢do dados por aparelhos além dos quais ndo se registram valores. Nes-
tes casos, pode-se supor que hd uma varidvel aleatdria latente continua que contém estes limiares.
Isto permite investigar as consequéncias da truncagem informada de dados para ajustar as distri-
bui¢cdes associadas as populacdes experimentais. Este trabalho foi inspirado em um experimento
de melhoramento genético de batata-doce e tem como objetivo desenvolver um método de andlise
para dados com censura a esquerda implementando um algoritmo para a sua previsdo condicional
usando a amostragem Gibbs e verificar suas propriedades em comparagdo a métodos usuais de
andlise de ensaios deste tipo em um exemplo simulado com propriedades semelhantes. Para tanto,
simulamos um experimento em blocos incompletos parcialmente balanceados (PBIB) organizados
em ldtice quadrado (v = k?,r =3,k = 11,b =33,A; = 1 e A, = 0). Foram realizadas as seguintes
andlises: a andlise sem censura dos dados completos "DC", as andlises usuais Censura Zero ("C0",
considerando zero para as censuras) € de Censura a esquerda ("CE", considerando observacoes
perdidas na censura) e a andlise proposta de Previsdo Condicional ("PC", com imputacio condici-
onal dos dados censurados). As trés formas de andlise que lidam com censuras foram comparadas
as referéncias em dois cendrios: 1) taxa de censura moderada (~ 30%) e 2) taxa de censura alta
(~ 50%). Foram verificadas a acurdcia, a precisdo e o viés na estimacdo dos parimetros genéti-
cos (componentes de variancia e herdabilidades). Foram também calculadas as correlacdes entre
os valores originalmente simulados com as observagdes que foram censuradas. Por fim, em cada
andlise, foram calculadas as correlagdes de Pearson e Spearman entre os valores genéticos preditos
e respectivos valores paramétricos. Em ambos os cendrios a andlise "PC" foi precisa para fins de
selecdo, apresentando correlagdes entre os efeitos de tratamentos e valores paramétricos préximas
da andlise sem censura. Além disso, pelo método proposto, os valores simulados sdo frequentes
nas respectivas distribui¢do marginais a posteriori. As formas usuais de andlise ("C0" e "CE") t€ém
correlacdo nula entre os valores tomados como zero e os valores paramétricos. A andlise "CE"
foi ruim em ambos 0s cendrios quanto a estimagdo de parametros genéticos (especialmente vari-
ancias e herdabilidades) e por apresentar baixa correlacdo, mas para selecao dos gendtipos de elite
foi melhor que a andlise "CO" no cendrio 2). Para o cendrio 1), menor taxa de censura, a analise
"CO" parece ser uma alternativa interessante, mas com uma piora considerdvel com o aumento
da censura. Embora a andlise "PC" tenha produzido declaracdes mais dificeis de interpretar por
superestimar as herdabilidades, foi a andlise mais indicada para se tomar decisdes sobre selecao.

Palavras-chave: Andlise Bayesiana. Componentes da variancia. Dados censurados. Melhora
mento vegetal. Modelos de limiar.



ABSTRACT

Experiments in several areas are subject to occurrences of censored data for practical reasons, such
as detection thresholds given by devices beyond which no values recorded. In these cases one
can assume that a continuous latent random variable contains these thresholds. Thus allows for
investigating the consequences informed truncation of data to fit distributions associated with ex-
perimental populations. Present work, inspired by a sweet potato genetic improvement experiment,
aims to develop an analysis method for data with left censoring by implementing an algorithm
for its conditional prediction using Gibbs sampling and verifying its properties. We compared the
analysis on a simulated example with similar properties. Simulated experiment was an incomplete
block design partially balanced (PBIB) (square lattice with v = K r=3k=11,b=33,41=1e¢
A> = 0). The methods carried out were: the uncensored analysis of the complete "DC"data, the
usual Zero Censorship ("C0" considering zero for the censorships) and Left Censorship ("CE" con-
sidering missing observations in the censorship) and the proposed analysis of Conditional Predic-
tion ("PC" with conditional imputation of censored data). Competing analysis with censored data
were compared to references in two scenarios: 1) moderate or high censoring (~ 30% ~ 50%).
We evaluated selective accuracy, precision and bias in the estimates of genetic parameters (vari-
ance components and heritabilities). We also obtained correlations of simulated and predicted the
censored observations . Finally, in each analysis, the Pearson and Spearman correlations between
predicted genetic values and respective parametic values were calculad. "PC" analysis was sensible
and accurate for selection purposes, showing correlations between treatment effects and parametric
values close to the uncensored case. The proposed method has the simulated values very likely in
the respective marginal a posteriori distributions. The usual forms of analysis ("C0" and "CE")
have zero correlation between the values taken as zero and the parametric values. The "CE" analy-
sis was bad in both scenarios regarding the estimation of genetic parameters (especially variances
and heritabilities) and for presenting low correlation, but for the selection of the elite genotypes it
was better than the "C0" analysis in the scenario two). For scenario 1) the "CO" analysis seems to
be an promising alternative, but has shown a considerable worsening with increasing censorship.
Although the "PC" analysis produced statements that were more difficult to interpret because it
overestimated heritabilities, it was the most indicated to make selection decisions.

Keywords: Bayesian analysis. Censored data. Plant breeding. Variance components. Threshold
models.
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1 INTRODUCAO 16

E comum que nas andlises estatisticas em diversas dreas do conhecimento haja dados cen-
surados (censored data). No contexto da andlise de sobrevivéncia, onde originalmente se tratou do
problema da censura, estas ocorrem porque o estudo terminou e ndo se conseguiu observar o tempo
de ocorréncia do evento de interesse. Dependendo da aplicag@o, tal censura a direita é referida
como a andlise de sobrevivéncia, também referida como confiabilidade, tempo de vida, tempo para
eventos ou historico de eventos (LEUNG; ELASHOFF; AFIFI, 1997)).

O tipo de censura pode interferir diretamente nos resultados da anélise, provocando poten-
ciais alteracOes nas interpretacdes e conclusdes do estudo de interesse. Intervalos de confianca,
testes de hipdteses, ajuste de distribuicdes de probabilidade, correlagdes e pardmetros estatisticos
basicos como média e variancia, podem sofrer alteracdes em razao da censura. Desse modo, dados
censurados sao aqueles valores ndao observados que possuem significado na andlise estatistica e,
se observados, teriam potencial de alterar a andlise. Em outras palavras, informacdes ausentes de
forma incompleta, que implicam em informacao relevante para a andlise (LITTLE; RUBIN, 2019).
O problema dos dados censurados estd relacionado ao dos dados perdidos completamente ao acaso
(ausentes), no entanto hd motivos entre as causas de variagdo estudadas para que se incorra em
maior ou menor probabilidade de perda de dados. Ou seja, as andlises usuais de dados perdidos
podem nao ser adequadas se houver censura.

Frequentemente em ciéncias agrarias (e outras dreas de aplica¢do) alguns caracteres sao
medidos apenas acima de limiares de detec¢@o indicados por limitagdes técnicas ou por necessi-
dades praticas. Como exemplo, em estdgios iniciais do melhoramento da cultura de batata-doce,
o descarte realizado € importante, pois evita que sejam selecionados gendtipos com ma formacao
inicial ou com crescimento lento e deficitdrio. Desse modo, centenas de parcelas com pequena
produtividade de tubérculos sdo simplesmente desprezadas (nem mesmo medidas), ocasionando
assim por razdes praticas a censura a esquerda desses dados. Tal censura é, na verdade, uma forma
de selecao de quais fenotipos serdo observados.

Este problema ocorre nos dados obtidos por Silva (2019) em experimento de melhoramento
de batata-doce conduzido na drea experimental do Setor de Olericultura da Universidade Federal
de Lavras (UFLA), no municipio de Lavras, MG. O limiar de censura adotado foi de 1,2Kg de

tubérculos por parcela, sendo que foram registradas medidas apenas para as demais parcelas (po-
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tencialmente com gendtipos mais promissores). No momento da colheita foram censurados 858

(~ 50%) dados dos 1.606 genétipos do delineamento inicial (SILVA, 2019).

Uma primeira op¢do de andlise destes dados € supor perda inteiramente casual. Outras
opgdes possiveis envolvem substituir os valores faltantes por zero ou por um valor associado ao
limite de deteccao. Em ambos os casos, a hipdtese é de que haverd consequéncias negativas na
estimacao de parametros genéticos de interesse. Uma op¢do de modelagem mais consistente com
o mecanismo de censura é modelar de forma hierdrquica o experimento, supondo que exista uma
distribuicdo subjacente continua contendo os valores que teriam sido observados. Neste caso as
estimativas resultantes poderiam ser realistas, mas devemos investigar como se comportam em
cendrios com baixa e alta taxa de censura. Os primeiros sdo mais frequentes em experimentos
finalizadores, com gendtipos superiores, os outros ocorrem na selec¢do inicial de genétipos (onde
evidentemente, se espera maior porcentagem de genétipos ruins e descarte de parcelas).

O objetivo geral do presente trabalho foi apresentar uma forma de andlise para dados com
censura a esquerda utilizando a modelagem hierdrquica bayesiana. Os objetivos especificos foram:
implementar uma rotina R para a modelagem bayesiana do problema de censura a esquerda, com-
parar as propriedades deste modelo as formas usuais de andlise pratica para ensaios deste tipo em
exemplos simulados e analisar os modelos em cendrios com moderado (30%) e alto (50%) grau de

censura.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Na experimentacdo agrondmica, em diversas situacdes de pesquisa, ndo se pode medir com
precisdo uma varidvel de interesse. Seus valores ndo podem entdo ser expressos como nimeros,
mas muitas vezes podem ser representados por intervalos de incerteza em que os valores reais se
encontram. Por exemplo, no cultivo de batata-doce tubérculos que apresentam pouca produtivi-
dade ndo sdo avaliados. Diante disso, ndo € possivel de se dizer com precisdo, a produtividade de
tubérculos das parcelas com peso abaixo de um determinado valor, mas € possivel de se dizer que
seus valores reais encontram-se abaixo de um certo limite (peso). Tal observac¢do nio € um valor
exato, mas apenas um intervalo. Esses dados s@o um exemplo dos chamados de dados censurados

(ONOFRI; PIEPHO; KOZAK, 2019).

2.1 Dados censurados

Dados censurados ocorrem frequentemente na agricultura, mas geralmente sdo analisados
no contexto da andlise de sobrevivéncia. A andlise de sobrevivéncia é um ramo da estatistica que
possui ferramentas estatisticas e computacionais, cujo objetivo € analisar e modelar dados onde o
resultado € o tempo até que um evento de interesse ocorra, evento esse denominado tempo de falha
ou de sobrevivéncia (COLOSIMO; GIOLO, 2006; GUO, 2010).

Nos estudos de tempo até a ocorréncia de um evento, os dados obtidos podem apresentar-
se de diferentes maneiras, criando problemas tipicos na andlise de tais dados. A censura é uma
caracteristica peculiar que ocorre frequentemente e por diversas razdes nos dados de tempo de
vida. Sumariamente falando, a censura acontece quando se sabe que alguns eventos ocorreram
apenas dentro de certos intervalos, com o restante dos eventos conhecidos exatamente (KLEIN;
MOESCHBERGER, 2003; LIU, 2012; REID; COX, 2018).

As categorias mais comuns de censura sdo apresentadas na Figura 2.1 a seguir (COLO-

SIMO; GIOLO, 2006; KLEINBAUM; KLEIN et al., 2012; SMITH, 2017):
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Figura 2.1 — Representacao das categorias de censura: esquerda, direita e intervalar.
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Fonte: Pereira (2020), adaptado.

a) censura a esquerda - para o individuo 4 na Figura 2.1, tudo o que é conhecido é que o
individuo experimentou o evento de interesse antes do inicio do estudo, ou seja, um dado
que embora seja desconhecido estd abaixo de um determinado valor;

b) censura a direita - para os individuos 1 e 5 na Figura 2.1, tudo o que se sabe é que esses
individuos ainda estao vivos no fim do estudo, ou seja, dados que embora sejam desconheci-
dos estdo acima de um determinado valor. A censura a direita de dados pode ser classificada
em trés tipos:

- tipo I: ocorre se um experimento com um niimero definido de itens € interrompido
em um tempo predeterminado, ponto no qual todos os itens restantes sdo censurados
a direita;

- tipo II: ocorre se um experimento tem um nimero definido de itens e para o ex-
perimento quando um nimero predeterminado € observado como tendo falhado; os
itens restantes sao entdo censurados a direita;

- censura aleatdria (ou nao informativa) - ocorre quando cada sujeito tem um tempo
de censura estatisticamente independente do tempo de falha. O valor observado é o
minimo dos tempos de censura e falha; assuntos cujo tempo de falha € maior do que

seu tempo de censura sdo censurados a direita;
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c) censura de intervalo - para o individuo 2 na Figura 2.1, a tnica informacao € que o evento

ocorre dentro de algum intervalo, ou seja, um dado que estd em algum lugar em um inter-
valo entre dois valores. A censura de intervalo pode ocorrer quando a observacdo de um
valor requer acompanhamentos ou inspecdes. A censura a esquerda e a direita sdo casos
especiais de censura de intervalo, com o inicio do intervalo em zero ou o fim no infinito,
respectivamente (KLEINBAUM; KLEIN et al., 2012).

Para os individuos nomeados 3 e 6 na Figura 2.1 o tempo de falha foi observado, logo para

esses individuos tem-se o tempo do inicio do estudo até a ocorréncia do evento de interesse.

2.1.1 Dados censurados a esquerda

Na censura a esquerda, caso considerado neste trabalho, um individuo especifico num es-
tudo de sobrevivéncia € considerado ser censurado a esquerda se o evento de interesse for menor
que um tempo de censura 7, isto €, o evento de interesse ocorreu antes desse individuo ser obser-
vado no estudo. Para esses individuos, sabe-se que eles experienciaram o evento algum tempo antes
do tempo 7', mas o tempo exato do evento é desconhecido (KLEIN; MOESCHBERGER, 2003). O
tempo exato de vida de um individuo serd conhecido se, e somente se, seu tempo de vida for maior
ou igual a um valor 7 previamente estabelecido (LIU, 2012).

O mesmo ocorre no campo das ciéncias agrdrias, ja que dados de interesse menores que
um limite sdo considerados censurados a esquerda. Para esses dados, sabe-se somente que seus
valores encontram-se abaixo de um certo limite, mas esses valores nio sdo exatamente conhecidos.
Desse modo, além dos estudos de sobrevivéncia, pesquisadores na experimentacdo agrondmica
trabalham com dados censurados em diversas situagdes, podendo ser essas situagdes inerentes aos
métodos analiticos de medi¢ao (limitacdes técnicas) ou questdes praticas. A perda de informagdes
desses dados ndo € meramente ao acaso, sao dados desconhecidos (rejeitados) que se encontram
fora de um determinado intervalo (ONOFRI; PIEPHO; KOZAK, 2019). Portanto, para o exemplo
citado anteriormente, no cultivo de batata-doce parcelas com baixa produtividade de tubérculos sao
simplesmente desprezadas, ocasionando por razdes praticas a censura a esquerda desses dados.

Caso ignorada, a censura a esquerda gera uma perda de informacdes, acarretando assim

numa distor¢do potencialmente grave das inferéncias, o que pode se acentuar de acordo com o
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grau de censura (SORENSEN; GIANOLA; KORSGAARD, 1998). Sob o olhar estatistico, dados

com valores abaixo de um certo limite sdo denominados "censurados a esquerda" ou simplesmente
"censurados”. Outros termos aplicados para esse limite sdo: "valor critico"; "limite de detec¢do do
método” ou apenas "limite de detec¢ao". Conforme a Figura 2.2, uma vez estabelecido, o limite

critico pode ser utilizado como um nivel de censura para medi¢des observadas abaixo desse limite

descrito (CHRISTOFARO; LEAO, 2014).

Figura 2.2 — Ilustracdo da Censura a esquerda com limite de deteccdo em 7.

Area censurada

Fonte: Do autor (2022).

2.2 Métodos para analise estatistica de conjuntos de dados censurados

Experimentos controlados normalmente sdo cuidadosamente projetados, de modo a permitir
a realizacdo de andlises estatisticas utilizando calculos simples. Devido ao equilibrio nos experi-
mentos, estimativas, erros padrao e a tabela ANOVA correspondentes a maioria dos experimentos
planejados sdo facilmente computados (LITTLE; RUBIN, 2019).

Uma grande quantidade de informacgdo pode estar disponivel nos dados censurados de um
experimento e se um método eficiente for utilizado, informacdes validas podem ser extraidas destes
dados de modo a validar as inferéncias. Desse modo os dados censurados devem ser considerados
no estudo, pois distor¢cdes considerdveis podem ser geradas nas estimacdo dos parametros € na

utilizacdo dos testes estatisticos com a auséncia desses dados. Técnicas especificas devem ser
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utilizadas para minimizar a interferéncia negativa das observagdes censuradas (CHRISTOFARO;

LEAO, 2014).

Existem diversas maneiras de lidar com valores censurados em conjuntos de dados. Exclui-
los ou ignora-los € a abordagem mais simples e padrdo. Substituir os valores censurados por zero
¢ outra op¢ao, mas esses métodos de tratamento possuem grandes desvantagens na medida que
degradam a qualidade das estimativas. Remover algumas informacdes presentes ou, simplesmente
substituir esses valores faltantes por zero, acabam influenciando nas estimativas obtidas dos para-
metros de interesse (MCGRORY; HOLIAN; MORRISON, 2020; VAN BUUREN, 2018).

Um método atraente para se lidar com a censura € preencher os valores ausentes por um
conjunto de valores plausiveis para restaurar a andlise estatistica, para posteriormente prosseguir
com a andlise padrao. Algumas vantagens de preencher valores ausentes em um experimento em
vez de tentar analisar os dados reais observados, incluem:

a) especificar a estrutura de dados utilizando a terminologia do projeto experimental se torna
menos complicado (por exemplo, um bloco incompleto balanceado);

b) menor complexidade no célculo de resumos estatisticos;

c¢) facil interpretacdo e exibi¢des dos resultados, pois resumos padrdes podem ser utilizados.

Em vista disso, uma alternativa possivel para se trabalhar com dados censurados é gerar es-
ses dados censurados com valores obtidos através de métodos que possibilitam que analises desses
dados sejam feitas de modo a obter inferéncias vélidas. Esses métodos sdao geralmente chamados de
métodos de imputagdo. Esses métodos sdo uma espécie de tratamento para a incerteza e imprecisao
existentes nos conjuntos de dados (AMIRI; JENSEN, 2016; ONOFRI; PIEPHO; KOZAK, 2019).

Desse modo, a imputacdo é um método geral e flexivel para lidar com problemas de dados
censurados, no entanto possui armadilhas. A ideia de imputacdo € sedutora porque pode influ-
enciar o pesquisador a acreditar no final das contas, que os dados estdo completos, e € perigosa,
pois agrupa situacdes em que o problema € suficientemente pequeno para que possa ser tratado
legitimamente dessa maneira (DEMPSTER; RUBIN, 1983).

As imputacdes devem ser conceituadas como retiradas de uma distribui¢do preditiva dos
valores censurados e requerem um método para criar uma distribui¢do primitiva para a imputacao

com base nos dados observados. Vale ressaltar, que os valores imputados ndo sdo reais. A andlise
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de dados imputados individualmente, sem refletir a incerteza sobre o valores estd incorreto e deve

ser evitado na pratica (RAGHUNATHAN, 2015).

2.3 Inferéncia Bayesiana

Os métodos Bayesianos constituem um conjunto de técnicas alternativas a andlise cléssica,
que podem facilitar a interpretacdo dos resultados e que permitem a incorporagdo de informagdes
sobre os parametros do modelo antes dos dados serem observados (BOLSTAD; CURRAN, 2016;
BOX; TIAO, 1973). Na estatistica quando se deseja efetuar uma anélise dispde-se basicamente
de dois paradigmas alternativos, ou seja, duas linhas de pensamentos distintos: o paradigma tra-
dicional (classico) freqiientista que dominou as andlises estatisticas por um longo tempo, e o pa-
radigma Bayesiano que vem se destacando cada vez mais com o avango computacional (KINAS;
ANDRADE, 2021).

Na escola freqiientista, as probabilidades sdo medidas em infinitas repeti¢des tedricas, sob
condicoes idénticas, do experimento de interesse. A populagdo € descrita por um modelo pro-
babilistico que é funcdo de constantes desconhecidas (parametros populacionais). Ja na escola
bayesiana cada observacgao € tinica e procura-se estabelecer distribui¢cdes de probabilidade para os
parametros populacionais e, ou, outras varidveis aleatdrias, como previsdes de novas observacoes
(GELMAN; CARLIN et al., 2013),

Do ponto de vista freqiientista, o parametro de interesse 6 € um valor constante ou fixo, além
de ndo levar em consideracdo informacdes prévias provenientes da experiéncia que o pesquisador
possui em relagdo o objeto de estudo. Diferente da inferéncia freqiientista, na inferéncia bayesiana
interpreta-se o parametro de interesse 6 como varidvel aleatdria, levando em consideracio fontes
de informacdes a amostra associada ao experimento e os conhecimentos prévios que o pesquisador
possui do experimento.

Esse conhecimento prévio que o pesquisador acrescenta em sua andlise sobre o parametro
0 de interesse nada mais € na inferéncia bayesiana que sua priori em relacdo a 6, mais especifica-
mente a densidade a priori de 0, ja que nos métodos Bayesianos utiliza-se de probabilidade para

quantificar a incerteza em inferéncias baseadas em anélise de dados estatisticos. Desse modo p(6)
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¢ a probabilidade a qual, antes da observacao dos dados, contém a distribui¢do de probabilidade de

0, onde 0 pode ser um escalar ou um vetor de parametros.

A distribuicdo a priori influencia na distribuicdo a posteriori, logo é parte fundamental da
inferéncia bayesiana, pois representa as informagdes sobre o parametro 6 desconhecido. Portanto,
a combinacdo da distribuicdo de probabilidade da priori com a distribuicdo de dados produz a
distribuicdo a posteriori, onde se retira inferéncias e decisdes sobre o parametro 6 (GELMAN,

2002).

2.3.1 Distribuicao a priori nao informativa

E comum o uso de distribuicdes a priori ndo-informativas quando ndo existe, ou se tem
poucas informagdes sobre os parametros 0. Neste caso é comum se pensar em todos os possiveis
valores de 6 como equiprovaveis, isto €, com uma distribui¢do a priori uniforme (BOX; TIAO,
1973):

p(6)e<C

para 6 variando em um subconjunto de R.

2.3.2 Distribuicao a priori informativa

Quando o pesquisador possui informagdes prévias sobre o parametro desejado 0, utiliza-se
de uma distribui¢do a priori informativa, ou seja, uma densidade de probabilidade propria p(0),
por sua vez, especificada com o auxilio de constantes chamadas de hiperparametros (parametros
da distribui¢do dos parametros). Inicialmente, os hiperparametros sdo considerados conhecidos e
traduzem a informacao que se tem sobre o parametro, antes da realizacdo da amostra (TURKMAN;

PAULINO; MULLER, 2019).

2.3.3 Teorema de Bayes

Para se fazer afirmagdes sobre a probabilidade de 6 dado que tem-se Y, deve-se comegar

com um modelo que forneca uma distribui¢do conjunta para o parametro e a amostra. A juncao
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das informagdes que os dados (amostra) possuem com o conhecimento pré-existente (subjetivo)

do pesquisador a respeito dos parametros s6 € possivel através do Teorema de Bayes, dai o termo
inferéncia bayesiana (BOX; TIAO, 1973).

Seguindo a defini¢do de Box e Tiao (1973), suponha Y = (yy,...,y,) um vetor de n ob-
servagdes cuja distribuicdo de probabilidade p(Y|6) depende dos k valores do parimetro 6’ =
(61, ..., 6). Suponha também que a distribuicéo de probabilidade de 6 é p(0). Entéo, p(Y|0)p(6) =
p(Y,0) = p(6]Y)p(Y).

Dado Y observado, a distribui¢do condicional de 0 é:

p(Y[6)p(6)

plofy) =723

(2.1)
onde, pode-se escrever

_ /P(Y|9)p(9)d9 se 6 continuo
p(Y)=E[p(Y|8)]=c'=

Y p(Y[0)p(6)  se 6 discreto

dessa maneira a soma ou a integral é tomada sobre a amplitude admissivel de 6, onde E[f(0)]

é a esperanca matematica de f(6) com relacdo a distribui¢do p(0). Assim pode-se escrever 2.1

alternativamente como:

p(0]Y) =cp(Y|0)p(6). (2.2)

A condicdo em 2.1, ou seu equivalente em 2.2 é referido como Teorema de Bayes. Nesta
expressdo, p(0), diz o que é conhecido a respeito de 8 sem o conhecimento dos dados, é chamada
de distribuicdo a priori de 6, geralmente tratado como continuo. Para um valor fixo de Y, a funcao
1(Y;0) = p(Y|6) fornece a plausibilidade ou verossimilhanca de cada um dos possiveis valores de
6. Correspondentemente, a combinagdo da verossimilhanga com a priori nos fornece p(0|Y), o que
€ conhecido a respeito de 6 dado o conhecimento dos dados, é chamada distribui¢ao a posteriori
de 6 dado Y. A quantidade c¢ é simplesmente uma constante de “normalizacdo” necessdria para
assegurar-se de que a distribui¢@o a posteriori p(0|Y) integrada ou somada (em caso discreto) é 1.

Estas duas fontes de informagdo, priori e verossimilhanca, quando combinadas levam a

distribuic@o a posteriori de 0, p(6|Y). Assim, a forma usual do Teorema de Bayes é,
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p(6]Y) < 1(Y;0)p(0). (2.3)

Em outras palavras, o Teorema de Bayes diz que a distribui¢cdo de probabilidade de 6 a

posteriori para’Y dado € proporcional ao produto da distribui¢do a priori para 0 e a verossimilhanca

de 6 dado Y (BOX; TIAO, 1973). Isto é,
Distribuicao a posteriori < verossimilhanga x distribui¢io a priori

Observando-se as quantidades y; com n repeti¢des independentes dado 6, ou seja, p(y;|0)
segue que

i=1

Obtida a distribuicdo a posteriori é possivel fazer inferéncias sobre as distribui¢des de pro-
babilidade conjunta dos parametros, mas na maioria dos casos, deseja-se encontrar uma distribuicao
para um parametro especifico. A forma de encontrar tal distribui¢do, chamada distribui¢do margi-
nal, estd na integracao da distribui¢c@o posteriori conjunta, obtendo uma fun¢do dessa integral para

o parametro de interesse 0;, isto &,

F61Y) = [ .. [ rorae., 2.5)

em que 0_; € o conjunto complementar de parametros para 6;.

E comum em muitas situacdes a integracdo de 2.5 ser invidvel, ou até mesmo impossivel de-
vido a complexidade da forma analitica das marginais. A amostragem Gibbs é uma boa ferramenta
para obtencdo de f(6;), tal método foi elaborado por Geman e Geman (1984), sendo inicialmente
utilizado por Gelfand e Smith (1990), na estatistica. O método numérico de Monte Carlo via Ca-
deias de Markov (MCMC), pode ser utilizado para gerar valores de uma distribui¢io condicional a

posteriori para cada pardmetro.
2.3.4 Amostrador de Gibbs

O Amostrador de Gibbs (Gibbs Sampling) nada mais €, que um algoritmo particular de uma

cadeia de Markov, ou seja, um esquema iterativo de amostragem, em que o nucleo de transicdo é
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formado pelas distribuicdes condicionais completas (GELMAN; CARLIN et al., 1995). Trata-se

de uma técnica para gerar varidveis aleatorias de uma distribui¢cdo marginal sem que se conhecga a
sua densidade. A ideia do método de Monte Carlo via Cadeia de Markov consiste em simular um
passeio aleatdrio no espagco do parametro 0, o qual converge para uma distribuicao estaciondria,
que ¢ a distribui¢do a posteriori P(0|Y,), em que Y, é o vetor de observagdes. Essa distribui¢do é
dita estaciondria porque nao sofre alteracdes caracterizadas por picos ou por tendéncias direcionais,
constituindo, assim, uma base estdvel, ou contdvel, para o processo de estimacao.

Considerando a existéncia da distribui¢do conjunta, pode-se pensar no Algoritmo de Gibbs
como uma implementagdo pratica do fato que o conhecimento das distribui¢cdes condicionais €
suficiente para determinar a distribuicao conjunta.

A esséncia do algoritmo de Gibbs € a amostragem de parametros condicionada a outros
pardmetros. Suponha-se que o vetor de pardmetros 6 seja dividido em p subvetores P(6,|6,,...,6,)
e que as distribui¢des condicionais de cada pardmetro 6; dado todos os outros sejam conhecidas.

Estas distribui¢des sdo chamadas distribui¢des condicionais completas e denotadas por
P(61|6,,6s,...,6,,Y),P(6,61,6s,...,0,,Y),...,P(6,|61,6,....,6,_1,Y).

O algoritmo de Gibbs pode ser descrito da seguinte maneira. Seja 6 o vetor de parametros
de interesse e Y o vetor de dados:
a) defina (0 = (91(0), 92(0), s 61(,0)> um valor arbitrério inicial para o vetor de parametros
6, do qual P(6°]Y) > 0. Geralmente amostramos de uma distribui¢io normal ou de uma
distribui¢do especificada como a distribuicao prévia de 0;

b) parat =1,2,...,L, designe:

,
ol ~ Poi16),60 ....60"Y)

6l ~ p(olol.6",...00Y) 2.6)

oS ~ p(o,ol o) . eV

\

¢) muda-se o contador ¢ para ¢ + 1 e retorna-se ao passo 2. O ciclo € repetido L vezes, produ-

zindo assim 6°,0', 62, ..., 6L,
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Assumindo que a convergéncia foi atingida, a medida que o nimero ¢ de iteracdes aumenta,

a sequéncia de valores gerados se aproxima da distribui¢do de equilibrio, assim, obtendo a densi-

dade marginal desejada.

2.4 Teoria de modelos mistos

A teoria dos modelos mistos foi desenvolvida através do estudo de modelos lineares consti-
tuidos por efeitos fixos e aleatdrios, com interesse de compreender relacdes funcionais entre varia-
veis, sendo elas de natureza quantitativa ou qualitativa. Estimag@o de componentes de variancia e a
predicdo de efeitos aleatdrios, na presenca de efeitos fixos, sdo alguns motivos que levam a adesao
de um modelo linear misto.

Inicialmente, todo modelo linear que contenha média geral ou uma constante (, tomada
como fixa, e um termo referente ao erro, assumido como aleatério, € considerado como modelo
linear misto. Entretanto, existe uma distingdo quanto a classifica¢cdo de modelos em relacao ao seus
efeitos. Modelos que apresentam todos seus efeitos fixos, com excecao feita ao erro experimental,
considerado aleatério, é chamado de modelo fixo. Quando todos os efeitos sao considerados ale-
atérios, com exce¢do de uma média geral u, € classificado como modelo aleatério. Modelos que
possuem tanto efeitos fixos quanto aleatdrios, sdo denominados de modelo misto.

Uma suposi¢@o usual ao analisar experimentos aleatorizados € que as observagdes sdo re-
tiradas de uma mesma populacdo, sendo independentes e identicamente distribuidas. Nos dados
de modelo misto tem-se uma estrutura mais complexa, multinivel e hierdrquica, ou seja, formas
de dependéncia e covariincias que dependem dos niveis dos fatores aleatorios. No processo de
amostragem, se os tratamentos (ou niveis) representam a populagdo inteira dos tratamentos para os
quais as inferéncias serdo aplicadas, entdo os tratamentos sdo considerados como efeitos fixos, ou
seja, sdo aquelas cujas consideracdes sdo limitadas, isto €, restritas aos tratamentos. Ja os efeitos
aleatdrios sdo aqueles que representam tratamentos de uma amostra oriunda de uma determinada
populacdo, desse modo, observagdes entre niveis sdo independentes, mas as observacdes dentro de

cada nivel s@o dependentes porque pertencem a mesma subpopulacio (DEMIDENKO, 2013).
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Para Hinkelmann e Kempthorne (2007) todos os efeitos podem ser analisados como fixos na

modelagem de experimentos aleatorizados, mas pode haver vantagens am supor que alguns efeitos
tém seus niveis associados a distribuicdes de probabilidade (e seriam, portanto, efeitos aleatorios).

Desse modo, a definicio de um modelo como fixo, aleatério ou misto estd relacionada a
possibilidade de se predizer o comportamento de suas varidveis aleatérias ou de se estimar parame-
tros do modelo para um determinado conjunto de dados. Convencionou-se chamar as estimativas
de médias condicionais de efeitos aleatérios "predicdes” (do Inglés prediction), gerando BLUPs
(Best Linear Unbiased Predictor(s)) ao invés de BLUEs (Best Linear Unbiased Estimator(s)) (RO-
BINSON, 1991).

Um exemplo de anélise € a do modelo misto para um delineamento em blocos causalizados
no melhoramento vegetal, em que se defina que os blocos sdo considerados fixos e os tratamentos

aleatorios. Em geral, um modelo linear misto € descrito da seguinte forma (HENDERSON, 1984):

Y=XB+Zu+e 2.7)

em que:

Y: é o vetor de dimensdo (nx1); com n, o nimero de observagdes.

X: € amatriz (nxp) de delineamento dos efeitos fixos;

B: é o vetor de dimensdes (px1) dos parAmetros de efeitos fixos, sendo p o nimero de para-
metros associados aos efeitos fixos;

Z.: ¢ a matriz (nxq) de delineamento dos efeitos aleatorios;

u: é o vetor de dimensdes (gx1) dos parAmetros de efeitos aleatérios, sendo g o nimero de
parametros associados aos efeitos aleatdrios, com u ~ N(¢,G), onde G é a matriz de vari-
ancias e covariancias dos efeitos aleatérios e ¢ € o vetor nulo;

g: é o vetor de residuos (nx1), com € ~ N(¢,R), onde R é a matriz de varidncias e covariancias

dos erros.

2.5 Métodos misto e estimacao pelo método da maxima verossimilhanca restrita (REML)

Em um modelo linear misto, o seguinte sistema de equagdes 2.8 deve ser solucionado para

estimar os valores de 3 (efeitos fixos) e predizer os valores de u (efeitos aleatérios):
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XRIX XRZ B _ X'R1Y | 08)
ZRIX ZR'Z+G71) \a ZR7Y
Os estimadores pontuais de efeitos fixos derivados destas equagdes sdo conhecidos como BLUE e
os preditores de efeitos aleatorios, denominados de BLUP. As equagdes incluidas nesta relacao ma-
tricial constituem o chamado Sistema de Equacdes do Modelo Misto de Henderson (HENDERSON
et al., 1959).
Expressa em nota¢do matricial e simplificada (para situacdes em que a variancia genética
e residual sdo homogéneas) em relagio ao elemento R™! (quando R = Var(¢) = Io?, I a matriz
identidade, G = Ac?2, o = % e 02 e 07 as variAncias residual e genética respectivamente) o
Sistema de Equagdes do Modeblto Misto de Henderson 2.8 se equivale a (HENDERSON, 1973):

X'X X'Z B X'Y
= (2.9)
ZX ZZ+aA7 '] \d 7Y
onde A é o numerador da matriz de parentesco entre os individuos avaliados. Assim, desde que o
e 62 sejam conhecidos, B pode ser estimado e u predito a partir de 2.9.

O procedimento REML sob modelo misto realiza, simultaneamente, as operagdes de esti-
macao (BLUE) dos efeitos fixos, estima¢do de componentes de varidncia por REML e de predi¢ao
(BLUP) de valores genéticos. O método REML demanda procedimentos iterativos, realizados atra-
vés de equagdes de modelo misto (RESENDE et al., 1996). Esse processo iterativo demanda de
recursos computacionais, logo o método utilizado para estimar os componentes de variancia foi a
funcgao Ime4 do software R v.4.2.0 (BATES et al., 2015; R CORE TEAM, 2022).

Considerando A a matriz identidade e partindo de um valor inicial (estimado ou previamente

estabelecido) para estimativas da componente de varidncia 6 e para variancia do erro 62, obtém-se

as solucdes de [3’ e Ul a partir da seguinte relacdo matricial:

X/X X/Z [; X/Y
7’X 77+ 16—62 a 7Y

u

Com as solugdes de B e u, os componentes de varidncia sdo reestimados da seguinte forma:
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o Y'Y —BX'Y —dZY
O, = ,
¢ n—r(X)

(2.11)

6'2 _ o'a+ tr(sz)Gez

u )

q

sendo r(X) o posto da matriz X, n a dimenséo do vetor Y, ¢ o nimero de elementos aleatérios a

2
serem preditos e tr(Cy,) o trago correspondente 2 parte Z'Z + %I da matriz:
u

~1
X'X X'Z

) (2.12)
7’X 77+ %A‘l

V=

Essas estimativas de componentes atualizadas sdo novamente substituidas nas equacdes de
Henderson, e assim por diante até a convergéncia (LIMA; BUENO FILHO, 2006). Na convergén-
cia de 62 e 67 a anlise dos parAmetros [iﬁ se torna possivel.

Uma abordagem estatistica que leva a equacdes como a 2.8 € aquela que incorpora conhe-
cimento prévio na andlise de dados. Embora a derivacdo do Sistema de Equacdes de Henderson
seja essencialmente de natureza cldssica, ela produz os mesmos resultados da andlise de Bayes
usual com prioris pouco informativas (LIMA; BUENO FILHO, 2006; SEARLE; CASSELLA;
MCCULLOUCH, 1992).

O procedimento Maxima Verossimilhanga Restrita envolve a simplificacdo da fungdo ve-
rossimilhanca ou fun¢do densidade de probabilidade conjunta das observacdes em termos de seus
residuos (RESENDE, 2000; SEARLE; CASSELLA; MCCULLOUCH, 1992). Como o modelo
2.7 é normal, encontrar os valores dos parametros para os quais a funcdo ¢ maxima resulta na
distribui¢cao marginal simétrica de interesse. O procedimento resulta em estimadores andlogos (e
estimativas muito similares) a média marginal que se obteria da inferéncia bayesiana, dadas prio-
ris pouco informativas (SORENSEN; GIANOLA, 2002). Desse modo, por conveniéncia para as
formas usais de andlise (caso fossem conhecidas todas as observacdes, considerando zeros para os
censurados e considerando observagdes perdidas nas censuras) foi utilizado a estimagdo REML ao

invés do amostrador de Gibbs.
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3 MATERIAL E METODOS

Nos programas de melhoramento vegetal, ¢ comum a andlise de um grande ndmero de
tratamentos. Por essa razdo, para este estudo foi simulado um experimento em blocos incompletos
parcialmente balanceados (PBIB) organizados em ldtice quadrado triplo (v = k%, r =3, k = 11,
b=233,A =1e A, =0), delineamento este, frequentemente utilizado no melhoramento genético
vegetal. A varidvel resposta foi simulada para que se pudesse associar a produ¢do de batata-doce,
e constitui um vetor de tamanho n = 363. A rotina (R) utilizada para simula¢do do experimento e

obtenc¢do da varidvel resposta simulada, encontra-se no Apéndice A.

3.0.1 Modelo da simulacao do experimento

Para obtencdo dos valores paramétricos foi considerado o seguinte modelo para o experi-

mento:

W=1u+Xgrp +Xgp +Xgy+1Ie

em que: W € o valor originalmente simulado; 1 é o vetor de uns aplicado a constante experimental
comum U; XR € a matriz do delineamento das repeti¢des aplicadas ao vetor de efeitos de repeti¢des
p; Xp € a matriz do delineamento dos blocos aplicadas ao vetor de efeitos de blocos fB; X¢ € a
matriz do delineamento dos tratamentos aplicada ao vetor de efeitos genéticos dos tratamentos 7;
I é a matriz de delineamento identidade de ordem n aplicada ao vetor de erros € com distribuicdao
normal padrio.

Todos os efeitos foram simulados como fun¢do do nimero de ordem do fator, para facilitar
a verificacdo de acertos. Para construir o vetor de efeitos de trés repeticdes foi utilizado o seguinte

codigo R (como descrito no Apéndice A):

> r <- 3
> (l:r-mean(l:r))/sd(l:r))
[1] -1 0 1

O mesmo foi feito com os 33 blocos (crescimento linear dos efeitos, padronizado).

> b <- 33
> (l:b-mean(l:b))/sd(1l:b))
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Para construir o vetor de efeitos dos gendtipos de tratamentos, foram calculados quantis

normais da seguinte forma:

> t <- 121
> gnorm((1:121-0.5)/121))

Desta forma, garante-se que os efeitos originalmente simulados t€ém sempre média zero e
variancia um, embora apenas os efeitos dos gendtipos de tratamento sejam claramente normais. Ou
seja: N(0, Gé = 1) para os tratamentos e para os demais efeitos, distribui¢cdes uniformes discretas.

Considerando que o vetor simulado da variavel resposta é dado por:

w=E[W|p,B,7]+¢

a correlacdo entre a esperanga condicional (valor médio simulado) e o valor das observagdes foi
de 69,49%. Note que este valor é muito préximo do limite tedrico para a herdabilidade de 50%
(+/0,5=0,7071). Em estudos posteriores pode-se investigar o uso de correlagdes menores aumen-
tando o efeito do erro experimental.

A Figura 3.1 a seguir demonstra uma correlacdo positiva entre os valores simulados e os

valores médios paramétricos.

Figura 3.1 — Gréfico de dispersao entre os valores simulados e sua esperanca condicional aos valo-
res de efeitos genéticos e de controle local. A correlacdo é de 69,49%.
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Fonte: Do autor (2022).
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3.1 Modelo da analise e suas pressuposicoes

A teoria de modelos mistos, baseia-se em modelos lineares que possuem tanto efeitos fixos
como efeitos aleatérios. Desse modo, considerando w o vetor de observacdes da varidvel resposta

producdo com dimensao n = 363, com auséncia de censura. Temos:

w=XB+Zu+¢

em que:

X: € a matriz (nxp) de incidéncia dos efeitos fixos (que no caso, serdo blocos hierarquizados
em repeticdes);

B: € o vetor de dimensdes (px1) das médias de blocos (tomados como efeitos fixos);

Z.: ¢ a matriz (nxq) de incidéncia dos efeitos aleatérios de tratamentos (genotipos);

u: é o vetor de dimensdes (gx1) dos pardmetros de efeitos aleatérios dos tratamentos (supos-
tamente, efeitos de genotipos);

€: € o vetor de residuos (nx1).

A partir das definicdes, os vetores definidos acima seguem as seguintes distribui¢des:

w ~ N(XB 4+ Zu,Ic?)
u ~ N(9, Io2) (3.1)
e ~ N(¢, Io;)

sendo que ¢ representa um vetor nulo de dimensao igual a do vetor considerado.
Para emular medidas estritamente positivas advindas de pesagens, os dados de producio
simulados foram transformados em uma varidvel log-normal a partir da padronizag¢do da varidvel

normal w inicialmente simulada, conforme segue:

w—w

y=e sw (3.2)

em que w € a média e sy o desvio padrdo da varidvel normal originalmente simulada. Essa dis-
tribui¢dio log-normal com pardmetros 0 ¢ 1 no nicleo normal tem por média p = %> ~ 1,65 e

variancia (e! — 1) x e! ~ 4,67.
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3.1.1 Metodologia empregada para se simular a censura a esquerda

No banco de dados de batata-doce apresentado em Silva (2019), cerca de 50% dos dados sdo
censurados, dessa maneira, o mesmo foi feito para banco de dados simulado. Foi estabelecido um
valor critico de detec¢do abaixo do qual os genétipos seriam desprezados € seu pesos nem mesmo
registrados. No cendrio 1, aproximadamente 30% dos dados foram censurados, ja no cendrio 2 a
censura foi de aproximadamente 50%, de modo a verificar as consequéncias desse aumento nas
estimativas dos parametros genéticos de interesse.

A figura 3.2 a seguir ilustra um experimento com censura (50% de censura) a esquerda em

que os dados censurados sdo substituidos por zeros.

Figura 3.2 — Ilustragdo de uma censura a esquerda com os dados censurados substituidos por zeros.
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Producdo em kg/parcela

Fonte: Do autor (2022).

3.2 Estimacao de componentes da varidncia e valores genéticos

Por conveniéncia, ao invés de se implementar algoritmos de amostragem Gibbs e inferéncia
bayesiana para a estima¢do das componentes de variancia, foi adotada a predi¢do pelo método da
méxima verossimilhanga restrita (REML) que d4 eventualmente os mesmos resultados que prioris

ndo informativas (LIMA; BUENO FILHO, 2006) e esta prontamente disponivel em diversos pa-
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cotes do software R v.4.1.0 (BATES et al., 2015; R CORE TEAM, 2022). Utilizamos a biblioteca

Ime4 e a funcdo Imer() para os ajustes.

A sintaxe R para a andlise dos modelos empregando a biblioteca /me4 € a que se segue:
modelo <- lmer(y ~ Bloco + (l|Tratamento) )

em que: y € o vetor de observagdes; "Bloco" € o vetor de blocos considerados como de efeito fixo
e "(1ITratamento)" € a sintaxe para associar ao vetor de tratamentos efeitos aleatdrios de distribui-
cdo normal com uma sé média e variancia. A rotina (R) utilizada para analise dos dados (caso
fossem conhecidas todas as observagdes, considerando zeros para os censurados e considerando

observagdes perdidas nas censuras) pelo método (REML), encontra-se no Apéndice B.
3.3 Previsao condicional em modelagem hierarquica bayesiana

Utilizando de uma generalizacdo do teorema de Bayes juntamente com informacdes a priori
sobre os parametros e as informagdes sobre 0 fornecidas pelo conjunto de dados (verossimilhanca),
uma inferéncia a posteriori sobre os parametros se torna possivel. A seguir estdo descritos os
componentes necessdrios para uma anlise bayesiana do modelo linear misto (SORENSEN, 1996).
Note que, para fins de comparagdo serdo utilizadas prioris pouco informativas.

O modelo amostral segue duas expressoes diferentes:

a) caso ndo haja censuras e se conhega todos os dados;
b) caso haja censura.
No primeiro caso, o vetor de observacgdes € integralmente observado e a distribui¢ao condi-

cional dos dados y € uma normal multivariada:
y|B.u,02,02 ~ N(XB +Z1Z'c2, 162), (3.3)

com a eq. (3.3) desempenhando o papel do modelo de amostragem em um contexto bayesiano,

sendo o vetor de parametros de interesse dado por:

9 - (B)u36370-62)7
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sendo: B o efeito de blocos (fixo); u o efeito de tratamento (aleatério); 63 a componente de vari-
ancia genética; Gez a componente de variancia residual. Note que esta andlise apenas serd possivel
para o chamado padrdo ouro, sem censura.

No segundo caso, ocorrendo a censura de dados, o vetor de observagdes y pode ser posto em
forma y = (y*,yo), onde y* = (y)i=12.3..» ¢ um vetor M-dimensional de valores ndo censurados,
e Yo = (Yoi)i=M+1.m+2,... N um vetor (N — M)-dimensional de pontos sabidamente censurados (SO-
RENSEN; GIANOLA; KORSGAARD, 1998). Foram censurados os valores que estavam abaixo

do limite de detec¢do previamente estabelecido T e receberam como indicag¢do de censura o valor

zero, conforme descrito a seguir:

yo=0, paray <7
y= (3.4)
N =In(y"), para > 7

Portanto, os valores em yq eram abaixo de 7 e recebem valor zero, os demais valores em y*

assumem valor 11 = In(y™).
3.3.1 Conjunto de parametros

Com a censura a esquerda o vetor dos parametros de interesse é dado por:

6 = (B,u,02,02,1M)

em que:
B: é o efeito de bloco;

u: € o efeito de tratamento (gendtipo);

S

variancia genética;

[\

: variancia residual;

Q

*

¢ o valor de 7" = log(y) caso ele seja observado, e ndo entra diretamente na densidade

=

conjunta da verossimilhanca mas apenas compde um parametro de mistura no caso de dado

censurado n*.
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3.3.2 Verossimilhanca

A verossimilhanc¢a dos dados completos, incluindo as censuras, é dada por:

p(Y|ﬁ7u76142763) = H 7 diH(l_nl') di
¥i=0

yi>0

em que:

1
\/21o}? ©

¢ a densidade de 7, na distribui¢cdo normal cuja média de bloco € x; 3 e o desvio de tratamento é z;u.

1
di = Xp{—r‘_z(ni—xiﬁ —ziu) (N — x;B —Ziu)}, (3.5)

Note que x; e z; sdo as linhas das matrizes de delineamento correspondentes a i-ésima observagao

e que, para fins de construir a aproximacao pela proporcdo de dados censurados:

m= [ ftnan

em que (7;) é a probabilidade do dado ser censurado. Note que o vetor completo para os dados
ndo censurados é n = log(y*) , ou seja (N — X — Zu) é o vetor de erros para este caso, suposto
normal, que € o mesmo que o vetor de residuos para a andlise dos demais casos em que nio se

contempla censuras.
3.3.3 Especificacao das prioris

Para os efeitos fixos 3, foram definidas distribui¢6es a priori ndo informativas independen-

tes normais degeneradas, com variancia infinita, ou simplesmente uniformes, como se segue:

p(B)=C

em que C € uma constante.
Do mesmo modo, as componentes da varidncia terdo distribui¢do correspondentemente
pouco informativas. Para obtenc¢do de uma anélise conjugada, foram assumidas prioris Qui-Quadradas

Inversas Escaladas para as componentes da varidncia, com valores baixos dos hiperparametros.



Portanto, foram consideradas para as componentes da varidncia, 62 ~ x 2(v, = 2;52 =5) e

62 ~ x 2(v=2;s2=5).
Para tais distribui¢des a priori das componentes da variancia, a distribui¢do a priori da
2
O,

s-“— torna-se aproximadamente uniforme entre O e 1.
O-lt +0-(3

correlacdo intraclasse

Para estas andlises a matriz de parentesco genético, a qual possui elementos que descrevem
os coeficientes das covariancias entre os efeitos aleatdrios genéticos, foi tratada como a matriz iden-
tidade (I). Para andlise de um banco de dados real pode ser levado em considerac@o a covariancia

dos gendtipos.
3.3.4 Distribuicao a posteriori conjunta

Para a obten¢do da posteriori conjunta de todos os parametros, dado que 1 foi amostrado,
fez-se o produto de todas as distribuicdes a priori dadas anteriormente e a verossimilhanga do vetor

n de observagdes, ou seja,

p(6[n) = p(n|6)p(uloy)p(cy)p(c7).

Portanto, a distribui¢do conjunta a posteriori, supondo-se independéncia entre os parame-

tros, € dada pela seguinte expressao:

q
1?2 1uwA'u (e
pBactiotin) « []ma [[01-m)ai( o ) exn{ -3 0" oty (441
yi=0 yi>0 u u
(3.6)

2 2
v,Ss (v Vs
exp{——zgg}(of) (ZH)exp{—z—Gg}.

Para implementagdo do algoritmo do Amostrador de Gibbs, foram obtidas as distribui¢des

a posteriori condicionais completas para cada parametro, a partir da distribui¢do conjunta 3.6.
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3.3.5 Amostra condicional do vetor 7

Seja o vetor original de observa¢des dado por:

In(y), paray*
n= (3.7)
n*, parayg
ou seja, caso o valor seja censurado, ™ € o conjunto de pseudo-observagdes 7;", que serdo amos-

tradas da distribui¢cao normal truncada em 7; do seguinte modo:

77*”3;“, 6370-3 ~ N[fooﬂ,'] (Xﬁ +Zu,IO'e2).

Portanto, supondo que se conheca (8,u, 62,02

), n* pode ser amostrado, conhecidos o genétipo e
o bloco da parcela e seus respectivos efeitos.

Calculada a probabilidade 77" de se encontrar o valor 7 na distribuicdo normal padrio cor-
respondente a ¥, pode-se amostrar este ultimo de uma distribuicao normal com média (X3 4+ Zu)
e varidncia 62, truncada em 7. Nas implementagdes, foi amostrado um valor @; de uma distribuico
uniforme [0, 1] e a partir deste, foi obtido o quantil normal para a probabilidade w;7;".

Desta forma, n* foi amostrado de da distribuicdo multivariada normal truncada entre —oo
até 7, com média (X + Zu) e variancia Ic?.

Com o vetor completo 1), segue-se a andlise bayesiana usual do modelo de blocos, em que
apenas usamos o amostrador de Gibbs por simplicidade de implementacdo. No que apresentamos
a seguir, para as demais distribui¢des condicionais completas, usamos 1 no lugar em que estaria 'y
no desenvolvimento de Lima e Bueno Filho (2006).

A rotina (R) utilizada para amostragem condicional dos dados censurados junto a imple-
mentacdo da Amostragem Gibbs das distribui¢des condicionais completas a posteriori, encontra-se

no Apéndice C.
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3.3.6 Distribuicoes condicionais completas para os demais parametros

A distribuicdo condicional completa a posteriori para os efeitos fixos, segundo a equacio

3.6, é dada por:

P(B\uﬁf,ffgﬂ?) o< CXP{—;;Z(TI —Xp _Zu)/(n —Xp _Zu)}

< exp{ - 50 [(n-2Zu) - (XBY] [(n - Zu) - (XB)]
= exp{ =0 [ 20) (0~ 20) - (n - 20) (XP)

—(XB)'(n —Zu) + (XB)'(XB)] }

< exp{ - 50 [0~ Zu)XB - BX(n - Zu)+ X (XP)] |

—2—(1,2 [B—(X'X)"'X'(n — Zw)] (X'X) [B— (X'X)"'X/(n — Zu)] }

exp{ 552 [ (0~ ZB)X(XX) X (n - zw)] |
{ B~ (X'X)"'X'(n — Zw)]' (X'X) [p— (X'X)"'X(1 - Z)] }
Portanto:

B|(u, 61427632777) ~ N((X/X)ilxl(rl —Zu>,Gez(X/X)71),

De forma anéloga, a posteriori condicional completa para os efeitos aleatdrios (tratamentos)

pode ser obtida, ou seja, dada a posteriori conjunta 3.6, tem-se:

1 (u’AIO'ezu

2 <2
o,/ , O, < ex

+(n—XB —Zu)(n - XB —Zu>> }

)
sendo 0 = —62 tem-se:
O
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c;

[\

p(u’ﬁ7614276627n) o< exp{— ! (u/SAlu—l—(n—Xﬁ—Zu)’(n—XB—Zu))}

= exp{ 0 (wBA u+ [(n-X) ~ (Zu)] [(n - XB) - 2u)) |

o;

< exp{ - 50 (WA s (n - XB) (1~ XB) - (n - XB) (2w

~(Zu) (0~ XB) + (Zu) (Zu)) }

< exp{ -0 (WOA a1 XP) (Zu) - (Zu) (1~ XB) + (Zu) (2u) }

o exp{—zée2 [u— (ZZ+6A")'Z/(n-XB)] (2Z' + 5A7")
[u—(2Z' +5A° ") "'Z'(n —XB)] }
Portanto:
ul(B,0;,07.m) ~ N((ZZ +8A~")"'Z'(n —XB),(ZZ' +6A~")"o;).

A distribui¢do condicional completa para a componente da variancia 662, em 3.6, ¢ dada

por:

n 1
o\ (1
p(Gez‘ﬁ7Guzvn) o< (Ge) (Z)exp{_zae2

[((n—XB —Zu) (n —XpB — Zu)] }

S

por¢do da Normal Multivariada para n

(o) i exp -2

207
porgdo da x;?f:dadapara c?
2y (m4r 1 / 27 (n+v)
= (o)) ("3 )exp{—zae2 [(n—XB —Zu)' (n —XB —Zu) +vs”| i) |

ou seja, uma Qui-Quadrado Inversa Escalada para a componente da variancia, com n + v graus de

liberdade e parametro de escala dado por:
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(n—XB —Zu)'(n —XB —Zu) -|—vs2>
n+v )

62(B,u,62,1m) ~ 2~ (+

Da mesma maneira, para a componente da variancia GMZ, pode-se obter sua distribui¢do

condicional completa por meio de 3.6, como se segue:

IA—1 2
2 2 o 2 _(‘1+2Vu+1) _ 1 uA u+VuSu
plozlB.u o) = (@) (% Dexp{ L (ML) ()]

que é também uma Qui-Quadrado Inversa Escalada com g + v,, graus de liberdade e parametro de

escala dado por:

62|(B,u,02,1m) ~ 1~ (qw
3.4 Analises

Para as andlises REML foram verificadas a acurdcia seletiva, calculada como a propor¢ao
dos sets (7) maiores valores paramétricos de gendtipos incluida entre as sete melhores estimati-
vas. Foram calculadas também correlagdes para indicar esta acurdcia. O mesmo foi feito com
os gendtipos de valores estimados baixos e respectivos ordenamentos e efeitos paramétricos. Foi
também avaliada a precisdo e o viés na estimagdo de parametros genéticos como as componentes
da variancia (calculadas usando distribui¢des qui-quadradas com os graus de liberdade estimados

segundo a aproximacdo de Satterthwaite (1946), implementada na biblioteca ImerTest do R) e as

2
herdabilidades na selecdo entre parcelas (h2 = Gzc:faz> e entre médias de tratamentos experimen-
2 u e
tais <h,2n = %M) Para obter as distribui¢bes e estimativas de herdabilidades foram tomadas

amostras das distribuicdes das componentes da variancia, consideradas independentes.

No caso da andlise proposta ("PC"), além de se obter distribui¢des a posteriori para todos os
parametros acima mencionados, foram também calculadas as correlagdes entre os valores original-
mente simulados para as observacdes que foram censuradas e suas respectivas médias a posteriori
obtidos com a amostragem Gibbs. Para as andlises anteriores este valor € zero e para haver algum

indicio de melhora € preciso verificar correlagdes positivas. Por fim, em cada uma das formas de
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andlise, foi calculada a correlacdo entre as predi¢des dos efeitos genéticos dos tratamentos e seus

respectivos valores paramétricos.

3.5 Implementacao

Todas as andlises estatisticas desenvolvidas nesta secdo foram realizadas utilizando-se o

software R v.4.2.0 (R CORE TEAM, 2022).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na presente se¢do serdo apresentados os resultados da simulagdo em dois cendrios, quais
sejam:
a) taxa de censura moderada: ~ 30% com 62 =3 e 62 = 1;
b) taxa de censura alta: ~ 50% com 62 =3 e 62 = 1.
Sao a seguir apresentados os resultados de quatro formas de andlise: Dados completos "DC"
(caso fossem conhecidas todas as observacgdes); Censura Zero "CO" (considerando zero para as
censuras); Censura a Esquerda "CE" (considerando observacdes perdidas nas censuras); Previsao

Condicional "PC" (substituindo os valores censurados por valores estimados).

4.1 Cenario: supondo que se conheca os dados completos ('"DC'"):

Para esta andlise, suposta como padrao ouro, a transformacdo nao linear de Box e Cox
(1964) foi utilizada para melhorar a aproximacdo dos dados experimentais a distribui¢do normal
(Figura 4.1). Portanto, para a varidvel produc@o y sem a censura de dados, foi utilizada a transfor-

macao logaritmica (o que equivale a suposicdo de que y tem distribui¢do log-normal).

Figura 4.1 — Transformagdo de Box e Cox aplicada a 'y, com A = 0 (Cendrio: DC).
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Fonte: Do autor (2022).

Com as componentes da variincia obtidas é possivel obter estimativas da herdabilidade para

2
Gu
oz+oz/r)"

2
a selecdo entre parcelas (hz = 2 2) e para a selecdo entre médias de tratamentos <h,2 =
o +0; n
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Os resumos destes parametros genéticos sao apresentados na 4.1. Observa-se que o experimento

estimou de forma adequada as componentes da variancia genética e do erro experimental, bem

como as herdabilidades.

Tabela 4.1 — Estimativas das componentes de variincia e herdabilidades do caso "DC", com seus
respectivos IC (95%) e valores paramétricos usando os dados transformados.

Parametro | Valor Paramétrico | Estimativa I I‘C IS
o2 1,00 1,07 0,84 1,39
c? 3,00 2,98 2,54 3,54
h? 0,25 0,26 0,21 0,32
2, 0,50 0,52 0,44 0,59

Fonte: Do autor (2022).

O limite maximo esperado para correlacdo genética dos efeitos de tratamentos com seus
efeitos paramétricos € de h,zn.100 = \/W.IOO =70,71%. O valor observado, ou seja, a corre-
lagdo entre os BLUP dos efeitos de tratamentos da anélise "DC" e seus respectivos valores simula-
dos foi de p = 69,29%, sendo significativamente ndo nula pelo teste "t de Student", o que pode ser
visualizado na Tabela 4.2 e na Figura 4.2. A porcentagem de recuperagao da informagao genética

para esta andlise foi de:

b 69,29%
2100 O71%

= 97,99%.

7z

Com o proposito de comparagdo com as demais formas de andlises "D0O", "CE" e "PC", é
apresentado na Tabela 4.2 a seguir, as correlacdes de Pearson e Sperman considerando que todos

os dados foram observados.
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Tabela 4.2 — Correlacdes de Pearson e Sperman dos efeitos de tratamentos com seus respectivos
efeitos paramétricos para o caso "DC". Intervalo de confianga (95%) usando a aproxi-
macao ¢ de Student para correlacdes Pearson e Sperman.

) ~ IC
Método Correlacao (%) valor-p i IS
Pearson 69,29 2,2e-16 58,79 77,55
Spearman 68,17 2,2e-16 60,60 75,75

Fonte: Do autor (2022).

Figura 4.2 — Gréfico de dispersdo das predi¢gdes dos efeitos de tratamentos para o caso "DC" (Ce-
ndrio 1) e seus respectivos valores paramétricos (p = 69,29%).
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Fonte: Do autor (2022).
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Encontram-se na Tabela 4.3, os resumos das estimativas (BLUP e respectivos erros-padrao)

dos 7 piores e 7 melhores efeitos de tratamentos da anédlise "DC". Os efeitos estdo ordenados em

ordem crescente do BLUP, espera-se valores baixos para os primeiro grupo (idealmente,de 1 a7) e

valores altos para o segundo grupo (idealmente, de 115 a 121). Nota-se que os maiores problemas

estdo entre os valores menores, que na escala original tendem a ser mais comprimidos.
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Tabela 4.3 — BLUP para os efeitos de tratamentos considerando todas as observacdes conhecidas,
e seus respectivos erros-padroes, IC (95%) e valores paramétricos.

Tratamento| Valor Paramétrico BLUP | SDgryp| Llgryp| LSprup

55 0,12 -1,70 0,72 3,10 -0,29

1 2,64 -1,69 0,72 3,10 -0,29
22 -0,92 1,51 072 291  -0,10
20 -0,99 -1,33 072 274 007
52 -0,19 1,25 0,72 2,65 0,16
37 0,52 1,24 0,72 2,65 0,16

5 1,78 1,23 072 264 0,17
113 1,47 1,12 0,72 029 2,53
77 0,34 1,16 072  -025 256
114 1,54 1,28 072  -0,13 268
119 2,04 1,30 0,72 0,10 2,71
116 1,69 1,46 0,72 0,05 2,86
107 1,18 1,69 0,72 0,28 3,09
121 2,64 2,02 0,72 0,61 3,42

Fonte: Do autor (2022).

Vale ressaltar que, mesmo com todos os dados observados, para os melhores tratamentos
somente os valores em negrito na Tabela 4.3 apresentaram resultados acima de zero (IC nao contém
o zero). Portanto, somente os trés tratamentos 116, 107 e 121 (3/7) seriam bem selecionados, ou

seja, entrariam no grupo dos genétipos de elite.

4.2 Cenario 1: substituindo censuras por 0 ("'C0")

Para a varidvel producdo y com a censura de dados substituida por zeros, foi utilizada a
transformacao ndo linear de Box e Cox (1964) para melhorar a aproximacao dos dados experimen-

tais a distribuicdo normal. Como esta metodologia indicava a proximidade do A = 0, conforme
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pode ser verificado na figura 4.3 foi escolhida a transformacao logaritmica com y + 0,3, constante

escolhida para eliminar os zeros do conjunto de dados e permitir o calculo do logaritmo natural.

Figura 4.3 — Transformacéo de Box e Cox aplicada ay + 0,3, com A = 0 (Cenario 1: CO).
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Fonte: Do autor (2022).

Os resumos dos pardmetros genéticos para esta andlise sao apresentados na Tabela 4.4.

Observa-se estimativas ligeiramente superestimadas das componentes da variancia, embora as her-

dabilidades sejam bem estimadas. Este resultado € consistente com o que se espera, sendo esta uma

abordagem utilizada com muita frequéncia, embora os valores reais nao sejam tao extremos quanto

0O Z€r10.

Tabela 4.4 — Estimativas das componentes de variancia e herdabilidades do caso "C0" (Cenadrio 1),
com seus respectivos IC (95%) e valores paramétricos usando os dados transformados.

Parametro | Valor Paramétrico | Estimativa I I‘C IS
c? 1,00 1,84 1,45 2,40
c? 3,00 5,67 4,84 6,73
h? 0,25 0,24 0,19 0,30
2, 0,50 0,49 0,42 0,56

Fonte: Do autor (2022).
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As predi¢des dos efeitos de tratamentos substituindo todos os valores faltantes por zeros,

apresentou correlagdo significativamente ndo nula p = 69,06% com os efeitos de tratamentos pa-

ramétricos. Correlacdo esta, semelhante a da andlise "DC", o que pode ser verificado pela Tabela

4.5 e visualizado pela Figura 4.4. A forma de anélise "C0O" também apresentou boa porcentagem

de recuperacgao da informacao genética, sendo de:

p 69,06%
12 ~70,71%

m

=97,66%.

Tabela 4.5 — Correlacdes de Pearson e Sperman dos efeitos de tratamentos com seus respectivos

efeitos paramétricos para o caso "C0" (Cendrio 1). Intervalo de confianca (95%)
usando a aproximagdo ¢ de Student para correlagdes Pearson e Sperman.

. ~ IC
Método Correlacao (%) valor-p I ‘ IS
Pearson 69,06 2,2e-16 58,41 77,37
Spearman 68,44 2,2e-16 60,90 75,99

Fonte: Do autor (2022).

Figura 4.4 — Grafico de dispersao das predi¢des dos efeitos de tratamentos para o caso "CO" e seus

Valores Preditos CO

respectivos valores paramétricos (p = 69,06%).
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Os resumos das estimativas (BLUP e respectivos erros-padrao) dos 7 piores e 7 melhores

efeitos de tratamentos da andlise "C0" € apresentado na Tabela 4.6. Assim como a andlise ana-
lise "DC", os tratamentos estdo ordenados em ordem crescente dos BLUP. Valores baixos para os
primeiro grupo (idealmente, de 1 a 7) e valores altos para o segundo grupo (idealmente, de 115 a
121) sdo esperados. Assim como na Tabela 4.3 da andlise "DC", para a andlise "C0" na Tabela 4.6,
nota-se que os maiores problemas estdo entre os menores valores. Além dos tratamento 2 € 5, o

mais proximo do grupo (1 a 7) € o tratamento 19.

Tabela 4.6 — BLUP para os efeitos de tratamentos com a perda dos dados censurados, € seus res-
pectivos erros-padrdes, IC (95%) e valores paramétricos.

Tratamento| Valor Paramétrico| BLUP SDgruyp| Llgrup LSgrup

22 -0,92 -2,07 0,97 -3,96 -0,18
55 -0,12 -2,02 0,97 -3,91 -0,12
19 -1,02 -2,00 0,97 -3,90 -0,11
23 -0,89 -1,97 0,97 -3,86 -0,07

5 -1,78 -1,83 0,97 -3,72 0,06
46 -0,32 -1,81 0,97 -3,70 0,08

2 -2,24 -1,81 0,97 -3,70 0,09
113 1,47 1,49 0,97 -0,40 3,38
77 0,34 1,52 0,97 -0,37 341
119 2,04 1,56 0,97 -0,33 3,45
114 1,54 1,68 0,97 -0,22 3,57
116 1,69 1,76 0,97 -0,13 3,65
107 1,18 2,06 0,97 0,16 3,95
121 2,64 2,49 0,97 0,60 4,38

Fonte: Do autor (2022).
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A andlise "CO" para selecdo de gendtipos de elite apresentou-se ligeiramente inferior que a

andlise "DC", somente os tratamentos 107 e 121 (2/7) estdo acima de zero, ou seja, sem alternancia

de sinal em seus respectivos IC.
4.3 Cenario 1: eliminando censuras a esquerda (""CE")

Considerando a perda de dados, as observagdes censuradas foram retiradas da varidvel pro-
duc¢do y. O modelo precisou de uma transformacao ndo linear Box e Cox (1964), seguida de uma
correcdo na escala (Figura 4.5). Portanto, para cada observagdo da varidvel producéo foi obtida sua

A
transformacdo Pt = %

Figura 4.5 — Transformagdo de Box e Cox aplicada ay + 0,2, com A # 0 (Cendrio 1: CE).
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Fonte: Do autor (2022).

A Tabela 4.7 contém os resumos dos parametros genéticos para a andlise onde os valo-
res abaixo do limite de detec¢do sdo desconsiderados. Uma estimativa adequada da variancia do
erro experimental € observada, assim como uma certa subestimacdo da componente da variancia

genética e das herdabilidades.
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Tabela 4.7 — Estimativas das componentes de variancia e herdabilidades do caso "CE" (Cenério 1),
com seus respectivos IC (95%) e valores paramétricos usando os dados transformados.

Parametro | Valor Paramétrico | Estimativa i I‘C IS
c? 1,00 0,53 0,42 0,69
c? 3,00 3,08 2,56 3,77
h? 0,25 0,15 0,11 0,19
h2, 0,50 0,27 0,21 0,33

Fonte: Do autor (2022).

Devido a remocdo dos dados censurados, 7 dos tratamentos (1,2,5,19,22,23,55) foram
desconsiderados da anélise por ndo aparecerem com dados em qualquer unidade experimental. Isto
representa 5,8% dos tratamentos que ficariam sem estimativas. Embora estes sejam tratamentos
ruins, deve-se verificar se a retirada desses tratamentos beneficia de alguma forma a anélise.

Com a remog¢ao dos dados censurados, as estimativas (BLUP e respectivos erros-padrao)
dos efeitos de tratamento apresentou correlacio significativamente ndo nula p = 52,78% com seus
respectivos valores simulados, o que pode ser visualizado pela Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — Correlacdes de Pearson e Sperman dos efeitos de tratamentos com seus respectivos

efeitos paramétricos para o caso "CE". Intervalo de confianca (95%) usando a aproxi-
macao ¢ de Student para correlagdes Pearson e Sperman.

. ~ IC
Método Correlacao (%) valor-p I ‘ IS
Pearson 52,78 1,9¢-09 38,01 64,92
Spearman 48,92 5,9¢e-08 38,14 59,69

Fonte: Do autor (2022).

Quando comparado com os dados completos e os dados censurados substituidos por ze-
ros, a simples retirada dos dados censurados ocasionou diminuicdo da correlagdo dos efeitos de
tratamentos com seus respectivos valores paramétricos. Dessa maneira, ignorar esses dados em

uma situacdo com censura moderada, quanto ao efeito de sele¢do, mostrou-se o pior cendrio entre
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as demais alternativas até aqui analisadas. Consequentemente, a porcentagem de recuperacdo da

informacao genética para esta andlise foi a menor comparada com "DC" e "C0", sendo de:

p 52,78%
2 ~70,71%

m

= 74,64%.

E exibido na Tabela 4.9, os resumos das estimativas (BLUP e respectivos erros-padrio) dos
7 piores (excluindo os que ndo foram estimados, que podem ser considerados ainda piores) e 7

melhores efeitos de tratamentos da analise "CE".

Tabela 4.9 — BLUP para os efeitos de tratamentos com a perda dos dados censurados, e seus res-
pectivos erros-padrdes, IC (95%) e valores paramétricos.

Tratamento| Valor Paramétrico| BLUP | SDgryp| Llgryp| LSprup

44 -0,36 -0,85 0,59 -2,01 0,31
60 -0,02 -0,81 0,63 -2,04 0,42
24 -0,86 -0,75 0,63 -1,98 0,48
64 0,06 -0,61 0,59 -1,76 0,55
15 -1,18 -0,58 0,63 -1,81 0,65
94 0,75 -0,54 0,59 -1,70 0,61
101 0,96 -0,51 0,59 -1,66 0,65
78 0,36 0,59 0,63 -0,64 1,82
114 1,54 0,61 0,59 -0,55 1,77
112 1,42 0,62 0,59 -0,54 1,77
119 2,04 0,70 0,59 -0,46 1,86
107 1,18 0,76 0,59 -0,40 1,91
116 1,69 0,86 0,59 -0,30 2,02
121 2,64 0,98 0,59 -0,18 2,14

Fonte: Do autor (2022).
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Quando comparada com a Tabela 4.3 da anélise "DC", uma alteracdo na ordem dos 7 me-

lhores tratamentos € observada, sendo ainda mais considerdvel na ordem dos 7 piores. Como
referéncia € preciso lembrar que os valores esperados para os postos de tratamento seriam de 8 a
14, e 0 mais préximo disso € o 15, por outro lado, entre os melhores, apenas o 78 € bem distante do

grupo. As alteracdes para os demais tratamentos € visualizada na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Grafico de dispersao das predi¢des dos efeitos de tratamentos "CE" e seus respectivos
valores paramétricos (p = 52,78%).
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Fonte: Do autor (2022).

Para selecdo dos gendtipos de elite, a andlise "CE" apresentou o pior cendrio, ji que nenhum

dos 7 melhores tratamentos na Tabela 4.9 apresentaram resultados maiores que zero.

4.4 Cenario 1: previsao condicional dos dados censurados ('""PC"")

Para o caso dos dados censurados em si, a andlise dos valores de producdo 1) obtidos através
da amostragem de Gibbs, apresenta-se os resumos da distribuicdo marginal a posteriori de algumas

destas observacgdes estimadas na Tabela 4.10.
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Tabela 4.10 — Resumos da distribui¢io a posteriori obtida pela amostragem Gibbs em comparagao
aos valores paramétricos gerados na simulagdo.

Censuras Valor gerado Média SD LI LS
1 -1,90 -0,65 0,69 -1,88 0,59
2 -0,71 -0,63 0,60 -1,85 0,59
3 -1,66 -0,64 0,68 -1,83 0,59
4 -1,24 -0,63 0,70  -1,89 0,59
5 -1,71 -0,54 0,63 -1,66 0,59
6 -0,94 -0,60 0,66 -1,80 0,59
7 -1,02 -0,58 0,65 -1,74 0,59

101 -0,69 -0,10 049 -1,04 0,59
102 -1,24 -0,15 0,53 -1,15 0,59
103 -1,31 -0,05 0,48 -096 0,59
104 -0,56 -0,05 048 -0,98 0,59
105 -1,02 -0,07 049 -1,00 0,59
106 -0,99 -0,04 0,48 -094 0,59
107 -0,97 -0,03 048  -096 0,59

Fonte: Do autor (2022).

Verifica-se na Figura 4.7, que grande parte dos intervalos de credibilidade (95%) da média

marginal a posteriori dos valores estimados contém os valores conhecidos da varidvel producao

gerados na simulagdo, antes do processo de censura. Este € um primeiro indicio de que o processo

de inferéncia escolhido € interessante para a analise pratica.
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Figura 4.7 — Intervalos de credibilidade (95%) dos 107 valores de produgdo estimados em relagao
aos valores conhecidos da varidvel producdo gerados na simulacdo, antes do processo

IC (95%) das médias a posteriori dos valores estimados

de censura.
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Fonte: Do autor (2022).

A correlagdo entre as médias a posteriori e os valores efetivamente simulados, antes do pro-

cesso de censura, foi de r = 39,07% (Figura 4.8) com IC: (21,70; 54,05), que é significativamente

positiva pelo teste "t de Student” com probabilidade de significancia p = 3,2e —05. Isto € um outro

indicio da adequacao do método.

Figura 4.8 — Grafico de dispersao das médias a posteriori dos 107 valores de producao estimados
em relacdo aos seus respectivos valores simulados antes da censura (r = 39,07%).
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Com as cadeias de Markov geradas para os parametros das componentes da variancia foi

possivel gerar estimativas a posteriori destas componentes e de formas da herdabilidade para a

2 2
~ 2 O, z1: 2 O,
selecdo entre parcelas (h = +GZ> e entre médias de tratamentos (hm = oTrollr /r>. Os resumos

a posteriori destes parametros genéticos s@o apresentados na Tabela 4.11.

Quando comparado com os valores paramétricos da simulag¢do original, observa-se um
efeito de encolhimento das estimativa da variancia genética e da variancia do erro experimental,
possivelmente devido ao efeito de escala. Para as herdabilidades, no entanto, em ambos 0s casos
observa-se superestimacao. Isto pode ser devido a escala e, ou, a consideragdo de informacao adi-
cional de que os "zeros" sdo valores ruins, associados ao efeito médio. Este tipo de resultado € mais
dificil de interpretar e € interessante observar que consequéncias acarreta nas predi¢des dos efeitos

de tratamento.

Tabela 4.11 — Resumos das estimativas (distribuicao a posteriori) das componentes de variancia e
herdabilidades em comparag@o aos seus respectivos valores paramétricos.

Parametro Valor Paramétrico Estimativa SD LI LS
c? 1,00 0,30 0,05 020 040
o? 3,00 0,32 0,04 026 0,39
h? 0,25 0,48 0,05 038 0,58
h2, 0,50 0,65 0,05 056 0,74

Fonte: Do autor (2022).

Os resumos das distribuicdes marginais a posteriori para os 7 piores e 7 melhores efeitos
de tratamentos respectivamente, encontram-se na Tabela 4.12 a seguir. Nota-se que, para os efeitos
abaixo da média, os sinais estdo adequados, mas nenhum dos valores (1 a 7) foi relacionado entre
os piores. Por outro lado, entre os melhores, apenas o 78 € bem distante do grupo. A maioria dos
valores foram preditos corretamente, mas houve certa subestimagao nos efeitos (encolhimento dos
seus modulos). Podemos considerar, no entanto,que o processo de predicao foi satisfatério pois
os efeitos foram preditos na direcdo "correta". No entanto, avaliou-se também as correlagdes para

concluir sobre o processo de selecao.
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Tabela 4.12 — Resumos da distribui¢do a posteriori obtida pela amostragem Gibbs dos efeitos de

tratamentos em comparacao aos valores paramétricos gerados na simulacao.

Tratamento| Valor Paramétrico Média SD LI LS
24 -0,86 -0,58 0,34 -1,23 0,10
12 -1,31 -0,58 0,39 -1,33 0,17
60 -0,02 -0,56 0,33 -1,20 0,10
22 -0,92 -0,48 0,42 -1,30 0,34
37 -0,52 -0,48 0,37 -1,22 0,24
19 -1,02 -0,47 0,42 -1,31 0,32
55 -0,12 -0,47 0,42 -1,30 0,35
78 0,36 0,60 0,32 -0,03 1,22

113 1,47 0,62 0,30 0,04 1,21
114 1,54 0,68 0,30 0,08 1,26
119 2,04 0,69 0,30 0,11 1,27
116 1,69 0,81 0,30 0,25 141
107 1,18 0,89 0,30 0,32 148
121 2,64 1,12 0,30 0,52 1,70

Fonte: Do autor (2022).

Para efeito de selecao dos gendtipos de elite, a andlise "PC" mostrou-se superior aos de-

mais métodos de andlise (até mesmo que o método "DC"), pois 6 tratamentos entre os 7 melhores

apresentaram resultados acima de zero. Estes tratamentos encontram-se em negrito na Tabela 4.12.

As médias marginais a posteriori dos efeitos de tratamentos apresentaram correlacdo de p =

66,79% com seus respectivos efeitos paramétricos, sendo significativamente positiva pelo teste "t

de Student”, o que € visualizado pela Tabela 4.13 e pela Figura 4.9. A porcentagem de recuperacao

da informagdo genética obtida com a previsdo condicional dos dados foi de:

p66,79%

h2,.100

-~ 70,71%

= 94,46%,
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resultado este bem préximo do obtido na anélise considerando que todos dados foram observados,

mas ainda inferior ao da andlise substituindo os censurados por zeros.

Verifica-se na Tabela 4.13, que os valores obtidos das correlagdes de Pearson e Sperman na

andlise "PC" (Predicdo Condicional) apresentaram-se proximos dos resultados obtidos nas andlises

"DC" e "C0", e superior aos resultados obtidos na andlise "CE".

Tabela 4.13 — Correlacdes de Pearson e Sperman dos efeitos de tratamentos com seus respectivos

efeitos paramétricos para o caso "PC" (Cendrio 1). Intervalo de confianca (95%)
usando a aproximacao ¢ de Student para correlagdes Pearson e Sperman.

. ~ IC
Método Correlacao (%) valor-p I ‘ IS
Pearson 66,79 2,2e-16 55,56 75,62
Spearman 63,85 2,2e-16 55,88 71,81

Fonte: Do autor (2022).

Figura 4.9 — Gréfico de dispersdo das predigdes dos efeitos de tratamentos "PC" (Cenério 1) e seus

Valores Preditos PC

respectivos valores paramétricos (p = 66,79%).
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4.5 Cenario 2: substituindo censuras por 0 ("'C0")
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Para a varidvel producdo y com a censura de dados substituida por zeros, foi utilizada a

transformacdo logaritmica para melhorar a aproximagdo dos dados experimentais a distribuicdao

normal. Como esta metodologia indicava a proximidade do A = 0, conforme pode ser verificado

na Figura 4.10 foi escolhida a transformacao logaritmica com y + 0,001, constante escolhida para

eliminar os zeros do conjunto de dados e permitir o cdlculo do logaritmo natural.

Figura 4.10 — Transformagdo de Box e Cox aplicada a y + 0,001, com A = 0 (Cendrio 2: CO0).
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Fonte: Do autor (2022).

As estimativas dos parametros genéticos para estd andlise encontram-se na Tabela 4.14.

Estimativas superestimadas das componentes da varidncia (superestimacao superior a do cendrio 1)

sao observadas.

Tabela 4.14 — Estimativas das componentes de variancia e herdabilidades do caso "CO" (Cenério 2)
, com seus respectivos IC (95%) e valores paramétricos usando os dados transforma-

dos.
Parametro | Valor Paramétri Estimati IC
arametro alo arame CO S ativa LI ‘ LS
o2 1,00 3,56 2,81 4,66
c? 3,00 17,97 15,41 21,23
h? 0,25 0,17 0,13 0,21
2, 0,50 0,37 0,30 0,44

Fonte: Do autor (2022).
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Verifica-se também, que na andlise "C0O" o aumento da censura resultou na subestimagio

das estimativas das herdabilidades.

As predicoes dos efeitos de tratamentos para uma censura de aproximadamente 50% dos
dados, apresentou correlacdo significativamente nao nula p = 58,66% com seus respectivos valores
paramétricos, o que pode ser visualizado na Tabela 4.15 a seguir. A porcentagem de recuperagao

da informacdo genética para esta anélise no cendrio 2 foi de:

p 58,66%

- — 82,96%.
w2100 O71%

Tabela 4.15 — Correlagdes de Pearson e Sperman dos efeitos de tratamentos com seus respectivos
efeitos paramétricos para o caso "CO" (Cendrio 2). Intervalo de confiangca (95%)
usando a aproximagdo ¢ de Student para correlagdes Pearson e Sperman.

. ~ IC
Método Correlacao (%) valor-p i ‘ IS
Pearson 58,66 1,5e-12 45,59 69,26
Spearman 60,52 2,2e-16 52,28 68,76

Fonte: Do autor (2022).

E apresentado na Tabela 4.16 em ordem crescente do BLUP, os resumos das estimativas
(BLUP e respectivos erros-padrao) dos 7 piores e 7 melhores efeitos de tratamentos. Espera-se
valores baixos para o primeiro grupo (idealmente, de 1 a 7) e valores altos para o segundo grupo
(idealmente, de 115 a 121). Apesar de uma boa correlagao (Pearson) p = 58,66%, quando compa-
rada com a Tabela 4.3 da andlise "DC", uma alterag¢do consideravel na ordem dos melhores e dos

piores tratamentos € observada. Alteracdes essas, desvantajosas no processo de selecdo.

Tabela 4.16 — BLUP para os efeitos de tratamentos com a perda dos dados censurados, e seus res-
pectivos erros-padroes, IC (95%) e valores paramétricos. (continua)

Tratamento| Valor Paramétrico| BLUP | SDgryp| Llgryp| LSprup
22 -0,92 -2,34 1,49 -5,27 0,59
19 -1,02 -2,20 1,49 -5,13 0,72
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Tabela 4.16 — BLUP para os efeitos de tratamentos com a perda dos dados censurados, e seus res-
pectivos erros-padroes, IC (95%) e valores paramétricos. (conclusdo)

Tratamento| Valor Paramétrico| BLUP | SDgryp| Llgryp| LSprup
55 -0,12 -2,18 1,49 -5,11 0,75
94 0,75 -1,97 1,49 -4,90 0,95
12 -1,31 -1,89 1,49 -4,82 1,03
37 -0,52 -1,86 1,49 -4,79 1,07
64 0,06 -1,84 1,49 -4,77 1,09
42 -0,40 1,58 1,49 -1,35 4,51
113 1,47 1,68 1,49 -1,25 4,61
121 2,64 1,69 1,49 -1,24 4,62
96 0,80 1,88 1,49 -1,05 4,80
92 0,69 1,94 1,49 -0,99 4,86
56 -0,10 1,95 1,49 -0,98 4,88
84 0,50 2,35 1,49 -0,57 5,28

Fonte: Do autor (2022).

Os resultados esperados para os postos de tratamentos seria de 1 a 7, € o mais proximo disso

€ o 12, por outro lado entre os melhores, os tratamentos 42, 56, 84 estdo bem distantes do grupo

(115 a121). As alteracdes para os demais tratamentos € visualizada na Figura 4.13. Para os efeitos

acima da média, os sinais ndo estdo adequados para nenhum dos 7 melhores tratamentos.

Quando comparado com os dados completos, diferente do cendrio 1, o aumento da censura

substituindo os valores censurados por zeros acarretou na subestimagio da correlagdo dos BLUP

dos efeitos de tratamentos com seus valores paramétricos, o que pode ser visualizado na Figura

4.11.
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Figura 4.11 — Gréfico de dispersao das predi¢des dos efeitos de tratamentos "C0" e seus respectivos
valores paramétricos (p = 58,66%).
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Fonte: Do autor (2022).
4.6 Cenario 2: eliminando censuras a esquerda (""CE")

Com a remogdo da censura de aproximadamente 50% dos dados, a estimativa da compo-
nente de variancia genética obtida para um primeiro banco de dados simulado foi igual a zero. Para
seguimento da andlise, foi necessario para este caso realizar um novo sorteio para obtencao de um
novo conjunto de dados simulado. Em um pequeno estudo de simulagdo, gerando 100 vetores para
variavel produc¢do y, com os mesmos parametros da andlise apresentada, em 33% dos casos no mé-
todo "CE" ndo se obteve convergéncia para a componente da variancia genética. Certamente este
¢ um problema comum neste tipo de andlise quando se perde muitas unidades experimentais e isto
pode levar a problemas na especificacdo da estrutura de covariancias e nas estimativas resultantes.

Para os dados censurados removidos (perdidos) em que ocorreu a convergéncia das com-
ponentes de varidncia, precisou-se de uma transformacgdo nio linear Box e Cox (1964), seguida de
uma corre¢do na escala (Figura 4.12). Para cada observagao da varidvel produgdo foi obtida sua

A
transformacao Pt = (H%#



Figura 4.12 — Transformagao de Box e Cox aplicada ay+0,1, com A # 0 (Cenério 2: CE).

95%.

log-Likelihood
-400 =300
| 1

-500
1

-600
1

Fonte: Do autor (2022).
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Com as componentes da variancia obtidas é possivel obter estimativas da herdabilidade

2
para a selecdo entre parcelas <h2 = 2 ) e entre médias de tratamentos (h,zn =

o2+0?

u—) Os

resumos destes parametros genéticos para andlise "CE" sdao apresentados na Tabela 4.18. Nota-se

uma ligeira subestimacao das componentes da variancia e das herdabilidades.

Tabela 4.18 — Estimativas das componentes de variincia e herdabilidades do caso "CE" (Cenério
2) , com seus respectivos IC (95%) e valores paramétricos usando os dados transfor-

mados.
Parametro | Valor Paramétrico | Estimativa IC
LI | LS
c? 1,00 0,74 0,59 0,97
c? 3,00 2,55 2,04 3,28
h? 0,25 0,23 0,17 0,29
h? 0,50 0,31 0,24 0,38

Fonte: Do autor (2022).

E interessante notar que, com o aumento da porcentagem de dados censurados, 18 dos trata-

mentos (1,2,4,5,12,13,14,19,22,23,24,37,46,52,55,60,62,64 ¢ 94) foram desconsiderados da

andlise por ndo aparecerem com dados em qualquer unidade experimental. Isto representa 14,8%
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dos tratamentos que ficariam sem estimativas. Embora estes sejam tratamentos ruins, devemos

verificar se a retirada beneficia de alguma forma a analise.

Com a censura alta, quando comparada com as andlises "DC" e "C0", a simples remogao
dos dados censurados apresentou correlagdo significativamente ndo nula p = 44,68% (Tabela 4.19)
dos BLUP dos efeitos de tratamentos com seus respectivos valores paramétricos. O grafico que
ilustra esta dependéncia pode ser visualizado pela Figura 4.13. Consequentemente a recuperagao

da informagdo genética para esta andlise foi de:

p o 44,68%

= = 63.19%.
70,71%
h2,.100 ¢

resultado significativamente inferior que as demais analises.

Tabela 4.19 — Correlacoes de Pearson e Sperman dos efeitos de tratamentos com seus respectivos
efeitos paramétricos para o caso "CE" (Cendrio 2). Intervalo de confianca (95%)
usando a aproximagao ¢ de Student para correlagdes Pearson e Sperman.

. ~ IC
Método Correlacao (%) valor-p I ‘ IS
Pearson 44,68 2,5e-06 27,63 59,00
Spearman 40,69 2,6e-05 27,29 54,08

Fonte: Do autor (2022).

Os resumos das estimativas no cendrio 2 (BLUP e respectivos erros-padriao) dos 7 piores
(esperava-se do 19 ao 25) e 7 melhores (esperava-se do 115 ao 121) efeitos de tratamentos da

analise "CE" sao exibidos na Tabela 4.20.

Tabela 4.20 — BLUP para os efeitos de tratamentos com a perda dos dados censurados, e seus res-
pectivos erros-padrdes, IC (95%) e valores paramétricos. (continua)

Tratamento| Valor Paramétrico| BLUP | SDgryp| Llgryp| LSprup

85 0,52 -1,02 0,68 -2,37 0,32
61 0,00 -0,98 0,68 -2,33 0,36
101 0,96 -0,92 0,68 -2,26 0,42

93 0,72 -0,87 0,68 -2,21 0,47
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Tabela 4.20 — BLUP para os efeitos de tratamentos com a perda dos dados censurados, e seus res-
pectivos erros-padrdes, IC (95%) e valores paramétricos. (conclusio)

Tratamento| Valor Paramétrico| BLUP | SDpgryp| Llgryp| LSprup

102 0,99 -0,79 0,68 -2,13 0,55
65 0,08 -0,68 0,68 -2,02 0,66

3 -2,04 -0,64 0,68 -1,98 0,70
77 0,34 0,83 0,68 -0,52 2,17
78 0,36 0,84 0,68 -0,50 2,19
114 1,54 0,90 0,63 -0,33 2,14
119 2,04 0,98 0,63 -0,25 2,22
107 1,18 1,02 0,63 -0,22 2,25
116 1,69 1,15 0,63 -0,09 2,38
121 2,64 1,37 0,63 0,13 2,60

Fonte: Do autor (2022).

Nota-se que os maiores problemas estdo entre os valores menores. Como referéncia € pre-
ciso lembrar que os valores esperados para os postos de tratamentos seria de 19 a 25, e o mais
préximo disso é o 61. Para os efeitos acima da média, os sinais estdo adequados somente para
o tratamento 121, por outro lado, entre os melhores, apenas os tratamentos 77 e 78 estdo bem
distantes do grupo. As alteragdes para os demais tratamentos € visualizada na Figura 4.13.

Apesar de uma menor correlacdo na anélise "CE" do que na andlise "C0Q", tem-se pelo menos
o tratamento 121 (1/7) presente no grupo dos genétipos de elite. Portanto, ndo considerar os dados
censurados em um cendrio com taxa de censura alta, mostrou-se superior para fins de selecdo dos

gendtipos de elite do que a andlise substituindo os dados censurados por zeros.
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Figura 4.13 — Gréfico de dispersdo das predi¢cdes dos efeitos de tratamentos "CE" e seus respectivos
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Fonte: Do autor (2022).

4.7 Cenario 2: previsao condicional dos dados censurados ('""PC'"")

Na Tabela 4.22, apresenta-se os resumos da distribui¢ao marginal a posteriori de alguns dos

179 valores de producdo 1 obtidos através da amostragem de Gibbs.

Tabela 4.22 — Resumos da distribui¢ao a posteriori obtida pela amostragem Gibbs em comparagao

aos valores paramétricos gerados na simulagdo. (continua)

Censuras Valor gerado Média SD LI LS

1 -1,90 -0,35 0,72 -1,61 0,99
2 -0,71 -0,33 0,71 -1,59 1,00
3 -1,66 -0,38 0,72 -1,64 1,00
4 -1,24 -0,37 0,71 -1,67 0,96
5 -1,71 -0,42 0,70  -1,69 0091
6 -0,94 -0,42 0,70  -1,68 0,95
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Tabela 4.22 — Resumos da distribui¢do a posteriori obtida pela amostragem Gibbs em comparagdo
aos valores paramétricos gerados na simulagdo. (conclusdo)

Censuras Valor gerado Média SD LI LS

7 -1,02 -0,39 0,60 -1,63 0,95
173 -1,02 0,23 0,53 -0,78 1,00
174 -0,07 0,21 0,54 -0,81 1,00
175 -0,99 0,26 0,51 -0,70 1,00
176 -0,97 0,29 0,52 -0,70 1,00
177 -0,17 0,40 0,46  -0,49 1,00
178 -0,20 0,40 0,46  -0,51 1,00
179 -0,33 0,39 046  -0,50 1,00

Fonte: Do autor (2022).

Figura 4.14 — Intervalos de credibilidade (95%) dos 179 valores de producéo estimados em relagéo
aos valores conhecidos da varidvel produgdo gerados na simulacao, antes do processo

de censura.
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Fonte: Do autor (2022).

| .

Como na censura moderada de dados, verifica-se na Figura 4.14 que grande parte dos in-

tervalos de credibilidade (95%) da média marginal aposteriori dos valores estimados contém os
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valores paramétricos conhecidos da varidvel producao na simulacao, antes do processo de censura.

Novamente, o processo de inferéncia escolhido mostrou-se interessante para a andlise pratica.

A correlacdo entre as médias a posteriori e os valores efetivamente simulados, antes do pro-
cesso de censura, foi de r = 20,99% (Figura 4.15) e IC: (0,0652; 0,3459), que é significativamente
positiva pelo teste "t de Student” com probabilidade de significancia p = 0,0048 . Isto € um outro

indicio da adequacao do método.

Figura 4.15 — Grafico de dispersdo das médias a posteriori dos 179 valores de produgdo estimados
em relacdo aos seus respectivos valores simulados antes da censura (r = 20,99%).
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Fonte: Do autor (2022).

Com as cadeias de Markov geradas para os parametros das componentes da variancia foi

possivel gerar estimativas a posteriori destas componentes e de formas da herdabilidade para a

2
—2t ). 0
. US resumos

63+63/r>

selecdo entre parcelas <h2 = G[%(f(yg) e entre médias de tratamentos (h%1 =
a posteriori destes parametros genéticos sao apresentados na Tabela 4.24.
Devido as escalas utilizadas, observa-se no cendrio 2 um encolhimento ligeiramente maior
das estimativas da variancia genética e variancia do erro experimental. Para as herdabilidades, no
entanto, em ambos 0s casos observa-se uma superestimacao ligeiramente maior que a do cendrio
1. Isto pode ser devido a escala e, ou, a consideracdo de informacgdo adicional de que os "zeros"

sdo valores ruins, associados ao efeito médio. Este tipo de resultado € mais dificil de interpretar e

€ interessante observar que consequéncias acarreta nas predicdes dos efeitos de tratamento.
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Tabela 4.24 — Resumos das estimativas (distribuicao a posteriori) das componentes de variancia e
herdabilidades em comparag@o aos seus respectivos valores paramétricos.

Parametro | Valor Paramétrico Estimativa SD LI LS
o’ 1,00 0,29 0,05 0,19 0,29
c? 3,00 0,29 0,04 022 0,37
h? 0,25 0,50 0,05 040 0,60
h2, 0,50 0,66 0,05 0,58 0,75

Fonte: Do autor (2022).

Os resumos das distribuicdes marginais a posteriori para os 7 piores e 7 melhores efeitos

de tratamentos encontram-se na Tabela 4.25 a seguir. Nota-se que, para os efeitos abaixo da média,

os sinais estdo adequados, sendo dois (6 e 7) dos valores de 1 a 7 relacionados entre os piores. Por

outro lado, entre os melhores, apenas o 78 € bem distante do grupo. A maioria dos valores foi es-

timada corretamente, mas houve certa subestimacao nos efeitos (encolhimento dos seus modulos).

Podemos considerar, no entanto, que o processo de estimacao foi satisfatrio pois os efeitos foram

estimados na dire¢do "correta". No entanto, avaliou-se também as correlacdes para concluir sobre

o processo de selecdo.

Tabela 4.25 — Resumos da distribui¢do a posteriori obtida pela amostragem Gibbs dos efeitos de
tratamentos em comparagdo aos valores paramétricos gerados na simulag@o. (conti-

nua)
Tratamento| Valor Paramétrico Média SD LI LS

35 -0.57 -0.40 0.37 -1.13  0.31
60 -0.02 -0.39 0.42 -1.23 044
48 -0.27 -0.38 0.38 -1.10  0.37
24 -0.86 -0.38 0.43 -1.28 043
12 -1.31 -0.36 0.43 -1.23 047
6 -1.69 -0.36 0.37 -1.06  0.37
7 -1.61 -0.36 0.38 -1.10  0.38
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Tabela 4.25 — Resumos da distribuicao a posteriori obtida pela amostragem Gibbs dos efeitos de
tratamentos em comparagdo aos valores paramétricos gerados na simulacio. (con-

clusdo)
Tratamento| Valor Paramétrico Média SD LI LS
113 1,47 0,53 0,29 -0,02 1,10
78 0,36 0,58 0,31 -0,03 1,19
114 1,54 0,62 0,29 0,06 1,18
119 2,04 0,64 0,29 0,08 1,21
116 1,69 0,74 0,29 0,18 1,30
107 1,18 0,84 0,29 0,27 1,42
121 2,64 1,07 0,29 0,51 1,66

Fonte: Do autor (2022).

Para o cendrio 2, para efeito de selecao dos gendtipos de elite, a andlise "PC" mostrou-se
novamente superior que os métodos de andlise "DC", "C0" e "CE", pois 5 dos 7 tratamentos que se
encontram proximos ou entre os melhores, pertencem ao grupo dos genétipos de elite. Observa-se
esses tratamentos em negrito na Tabela 4.25.

As médias marginais a posteriori dos efeitos de tratamentos apresentaram correlagdo p =
62,72% com seus respectivos efeitos paramétricos, sendo significativamente ndo nulo pelo pelo
teste "t de Studant” com probabilidade de significancia vista na Tabela 4.27 e na Figura 4.16. A

porcentagem de recuperacdo da informacgao genética foi de:

p 62,72%
h2.100  70,71%

= 88,71%.

Resultado este préximo do obtido na anélise considerando que todos dados foram observados, e
superior as demais anélises.

Verifica-se na Tabela 4.27, que os valores obtidos das correlagdes de Pearson e Sperman na
andlise "PC" (Previsdao Condicional) apresentaram-se préximos dos resultados obtidos nas andlises

"DC", e superiores que os resultados obtidos nas andlise "CE".
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Tabela 4.27 — Correlacdes de Pearson e Sperman dos efeitos de tratamentos com seus respectivos

efeitos paramétricos para o caso "PC" (Cendrio 2). Intervalo de confianca (95%)
usando a aproximacao ¢ de Student para correlagdes Pearson e Sperman.

) ~ IC
Método Correlacao (%) valor-p i ‘ IS
Pearson 62,72 1,4e-14 50,53 72,46
Spearman 58,44 2,2e-16 50,04 66,84

Fonte: Do autor (2022).

Figura 4.16 — Gréfico de dispersdo das predi¢des dos efeitos de tratamentos ("PC") e seus respecti-

Valores Preditos PC

vos valores paramétricos (correlag@o estimada: p = 62,72%).
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Fonte: Do autor (2022).

4.8 Sintese do Cenario 1

Na Tabela 4.28 a seguir, encontram-se as estimativas de herdabilidade para a selecdo entre

parcelas h” e para a selecdo entre médias de /2, obtidas tanto pela amostragem de Gibbs quanto

pela REML e seus respectivos valores paramétricos.

A andlise "PC" apresentou estimativas superiores para as herdabilidades que as estimativas

obtidas pelas demais andlises. Se tem uma herdabilidade acima de seu valor paramétrico, que

é dado por h? = 0,25 para herdabilidade entre parcelas e /2, = 0,50 para herdabilidade entre as
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médias de tratamentos. J4 a andlise "CE" apresentou estimativas para as herdabilidades inferiores

que seus valores paramétricos.

Tabela 4.28 — Quadro-resumo das estimativas das herdabilidades, com seus respectivos IC com
(95%) de probabilidade e seus valores paramétricos.

oye . e . . IC Valor
Herdabilidade | Tipo de analise | Estimativa i ‘ LS | Paramétrico
DC 0,26 0,21 0,32
2
W zcu Co 0,24 0,19 0,30 0.25
02 +cye2 CE 0,15 0,11 0,19
PC 0,48 0,38 0,58
52 DC 0,52 0,44 0,59
h}% = —”2 Co 0,49 0,42 0,56 0.50
o2+ % CE 0,27 021 033 ’
r PC 0,65 0,56 0,74

Fonte: Do autor (2022).

E apresentada na Tabela 4.29, a reunido das porcentagens de recuperacio da informagio ge-
nética e das correlacdes "Pearson” (entre as predi¢des dos efeitos de tratamentos com seus respecti-
vos valores simulados) obtidas pelos diferentes métodos de anélise. J4 na Figura 4.17, € apresentada
a reunido dos graficos de dispersao (e coeficientes de correlacio) entre as 12 maiores predicdes de
efeitos de tratamentos e seus respectivos valores paramétricos para cada tipo de anélise.

Tabela 4.29 — Quadro-resumo das porcentagens de recuperacdo da informacdo genética e correla-
coes (Pearson) dos efeitos paramétricos de tratamentos, com suas respectivas pre-

di¢des pelos diferentes métodos de andlise. Intervalo de confianca (95%) usando a
aproximacao ¢ de Student.

Tipo de analise é:i?;?cl:%z) Correlacao (%) I I‘C IS
DC 97,99 69,29 58,79 77,55
Co 97,66 69,06 58,41 77,37
CE 74,64 52,78 38,01 64,92
PC 94,46 66,79 55,56 75,62

Fonte: Do autor (2022).
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Figura 4.17 — Gréfico de dispersdo e coeficientes de correlacdo entre as 12 maiores predi¢des de

efeitos de tratamentos e respectivos valores paramétricos entre eles. Analises: DC
(p=0,54),CO0 (p =0,54), CE (p =0,51) e PC (p =0,44).
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Fonte: Do autor (2022).

Quando comparada com a andlise ideal (sem a censura de dados "DC"), a censura dos
dados "CE" apresentou pior cendrio entre as formas de andlise, tanto para estimacio dos parametros
genéticos, tal como para efeito de selecao. Para um grau moderado de perda de dados, substituir os
valores censurado por zeros mostrou-se uma alternativa interessante.

Apesar do método "DC" apresentar correlagdo (para efeitos de tratamentos com seus valores
paramétricos) maior do que o método "PC", para selecdao dos gendtipos de elite, a anélise "PC"
apresentou maior acurécia, sendo que em 6 dos 7 melhores tratamentos seus IC ndo continham o

valor zero, ou seja, apresentaram estimativas que diferem significativamente de zero.

4.9 Sintese do Cenario 2

Na Tabela 4.30 a seguir, encontram-se as estimativas de herdabilidade para a selec@o entre
parcelas h? e para a selecdio entre médias de /2, obtidas tanto pela amostragem de Gibbs quanto

pela REML e seus respectivos valores paramétricos.
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Tabela 4.30 — Quadro-resumo das estimativas da herdabilidade e herdabilidade experimental, com
seus respectivos IC com (95%) de probabilidade e seus valores paramétricos.

oye . e . . IC Valor
Herdabilidade | Tipo de analise | Estimativa i ‘ IS | Paramétrico
DC 0,26 0,21 0,32
2
W o; Co 0,17 0,13 0,21 0.25
GM2 + 562 CE 0,23 0,17 0,29
PC 0,50 0,40 0,60
52 DC 0,52 0,44 0,59
hfn = —”2 Co 0,37 0,30 0,44 0.50
o2 4 % CE 031 024 038 ’
r PC 0,66 0,58 0,75

Fonte: Do autor (2022).

No cendrio 2, assim como na censura moderada de dados, a andlise "PC" apresentou esti-
mativas maiores para as herdabilidades do que as estimativas obtidas pelas andlises "DC", "CO"
e "CE". Em relagdo as herdabilidade paramétrica, uma subestima¢do ocorreu nas estimativas das
herdabilidades nas andlises "C0" e "CE".

Com a taxa de censura alta de dados, quando comparada com o cendrio ideal de anélise
(sem censura), a analise "PC" apresentou correlagdes dos efeitos de tratamentos com os efeitos
paramétricos maiores € mais proximos da andlise sem censura do que os demais métodos de andlise.
Desse modo, para uma censura maior de dados, o método de previsao condicional "PC" mostrou-se
mais acurada para fins de selecdo. Apesar do método "CO" apresentar correlagdo (para efeitos de
tratamentos com seus valores paramétricos) maior do que o método "CE", para fins de selecdo dos
gendtipos de elite, a andlise "CE" mostrou-se melhor que a andlise "CO".

E apresentado na Tabela 4.31, a reunifio das porcentagens de recuperacdo da informacio ge-
nética e das correlacdes "Pearson” (entre as predi¢des dos efeitos de tratamentos com seus respecti-
vos valores simulados) obtidas pelos diferentes métodos de andlise. J4 na Figura 4.18, € apresentado
a reunido dos graficos de dispersao (e coeficientes de correlacio) entre as 12 maiores predicdes de

efeitos de tratamentos e seus respectivos valores paramétricos para cada tipo de anélise.
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Tabela 4.31 — Quadro-resumo das porcentagens de recuperacao da informacgdo genética e correla-
coes (Pearson) dos efeitos paramétricos de tratamentos, com suas respectivas pre-
di¢des pelos diferentes métodos de andlise. Intervalo de confianca (95%) usando a
aproximacdo ¢ de Student.

Tipo de analise (?:21;?01:%32) Correlacao (%) I IC IS
DC 97,99 69,29 58,79 77,55
Co 82,96 58,66 45,59 69,26
CE 63,19 44,68 27,63 59,00
PC 88,71 62,72 50,53 72,46

Fonte: Do autor (2022).

Figura 4.18 — Gréfico de dispersdo e coeficientes de correlacdo entre as 12 maiores predi¢des de
efeitos de tratamentos e respectivos valores paramétricos entre eles. Andlises: DC
(p =0,54), CO (p = —0,40), CE (p =0,59) e PC (p =0,52).
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Fonte: Do autor (2022).

4.10 Discussao Geral

No cenéario 2 com taxa de censura alta (~ 50%) a analise estimando os dados censurados
mostrou-se promissora para correlacdo dos efeitos de tratamentos, apresentando maior correlagdao
do que as demais andlises, ficando préximo do valor ideal obtido quando se tem todos os dados
observados.

Em comparacdo com o cendrio 1, vale ressaltar que o aumento da proporcdo de dados

censurados para andlise "CO", resultou na diminui¢do das correlagcdes dos efeitos de tratamentos
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com os valores paramétricos. Por outro lado, para a taxa de cesura baixa (~ 30%), substituir os

valores censurados por zeros mostrou-se um procedimento interessante.

O método de andlise ignorando os dados abaixo da linha critica "CE" foi adotado no expe-
rimento de Silva (2019). De acordo com os resultados obtidos no presente trabalho esse método
de andlise deve ser reconsiderado, ja que em ambos os cendrios as estimativas dos parametros ge-
néticos de interesse e predicdes dos efeitos de sele¢do apresentaram-se inferiores aos resultados
obtidos na anélise proposta.

O resultado mais surpreendente foi a superestimagao das herdabilidades no método "PC"
em ambos os cendrios. Como tentativa de explicagao podemos levantar a hipdtese de que a andlise
€ de fato bivariada, ou seja, uma combinacdo entre o caractere efetivamente medido e a censura por
razao prética, que na verdade € uma nota subjetiva aplicada pelo melhorista pratico. Como o pri-
meiro é uma varidvel continua e o segundo uma nota bindria extra, esta informacao pode melhorar a
qualidade de um dado ruim que tenha sido efetivamente observado, mas ignorado ou tratado como
zero pelas metodologias convencionalmente empregadas. E claro que a herdabilidade bivariada é
um resultado conhecido da genética quantitativa e isto poderia ser verificado na simulac@o, mas nao
nos ocorreu imaginar que a analise poderia ser melhor que a de dados completos e assim planejar
este estudo em especial. Para maior confianga nesta afirmacio maiores estudos com dados reais e
simulagdes sdo recomendaveis.

De forma geral, o experimentador prefere estabelecer um limiar de detec¢@o por restrigdes
praticas como minorar a carga de trabalho e facilitar a decis@o imediata sobre o descarte de material
ruim. A hipétese apds este estudo de simulagdo é que esta decisdo pode ser justificada, embora
possa levar a problemas na estimag¢ao das variancias genéticas e ambiental. Consequentemente isto
pode levar a predi¢des ruins de ganho por selecio e progresso genético, que na verdade ndo sdo o
objetivo de estudos iniciais, mas podem, por outro lado, trazer ganhos inesperados de selecao, este

sim o objetivo principal.



~ 79
5 CONCLUSOES

No cendrio com moderada taxa de censura (30%), "PC" e "C0O" foram equivalentes em
termos de correlacdes, mas para a selecio dos melhores genétipos a forma proposta foi superior,
proporcionando melhor sele¢do para o grupo dos genétipos de elite. A forma usual "CE" no entanto,
apresenta resultados bastante ruins tanto por subestimar a componente genética da variancia como
resultar em correlacdo mais baixa e selecdo ruim. Neste cendrio, no entanto, a andlise proposta
superestima ligeiramente as herdabilidades, embora esta interpretagdo ndo seja direta.

Para o cendrio com alta taxa de censura (50%), "PC" foi a mais acurada em termos de corre-
lagdes e para fins de selecdo. Note-se que, neste caso, "CE" frequentemente nem converge, falhando
em reconhecer variancia genética. No exemplo convergente apresentou correlacdes menores que
"CO0" mas na selecdo dos gendtipos de elite foi melhor. Todas as formas de anélise (incluindo "CO"
e "PC") foram ruins para estimar herdabilidades.

Concluimos que, em estdgios iniciais do programa de melhoramento e com ocorréncia de
altas taxas de censura, ¢ mais recomendada a andlise "PC" pois as decisdes sobre selecdo sdo

melhores e isso € mais importante do que interpretacdo de estimativas de herdabilidade.
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APENDICE A - Simulacéo do experimento

Rotina (R) utilizada para simulag¢do do experimento em blocos incompletos parcialmente
balanceados (PBIB) organizados em litice quadrado (v = K r=3k=11,b=331=1e

A2 = 0). Rotina adicional da metodologia utilizada para simular a censura a esquerda.

### Pacotes utilizados:
library (ggplot2)
library (dplyr)
library(ggrepel)
library (ggthemes)

library(tidyverse)

### Estrutura do delineaemento:

(pX <= t(matrix(1:121,11,11)))

(pY <= t(pX))

pZ <- pY¥Y

for(i in 1:11){for(j in 1:11){k <= (i-1+7)%%11
if (k==0) {k <= 11}

pz[i,3] <= pY[k,3]1}}

### Valores paramétricos de varidncias e efeitos simulados:
# Variancia do Erro:

ve <- 3

# Variéncia de Tratamentos:

vg <- 1

# Efeito de bloco - escala normal:
Block <- factor(kronecker(l: (3*11),rep(1,11))) # Bloco de tamanho 11.
b <- nlevels(Block) # numero de blocos.

eB <- (1:33-mean(1:33))/sd(1:33)



plot (eB)

save (eB, file="eB.rda")

# Efeito de tratamento - escala normal:

Treat <- factor(c(t(pX),t(pY),t(pZ)))

v <- nlevels(Treat) # numero de tratamentos.
eT <- gnorm((1:121-0.5)/121)

plot (eT)

save (eT, file="eT.rda")

### Modelo da simulacdo do experimento para obtencdo
### dos valores paramétricos:

XT <- model.matrix (~-1+Block)

ZB <- model.matrix(~-1+Treat)

mu <- 1

Ypar <- mutXT%*%$eB+ZB%*%eT*sqrt (vg)

erro.par <- rnorm(n,0,sqgrt(ve))

yesc <- Ypar + erro.par

cor (yesc, Ypar)

cor <- cbind(yesc, Ypar)

cor <- data.frame(cor)

ggplot (cor,aes(yesc, Ypar)) + geom_point (color = ’'black’, size
theme_bw() +labs(x = "Valores Médios Paramétricos",
y = "Valores Simulados") + theme_light (base_size = 21)

### Dados completos simulados:
Y <- round(exp((yesc - mean(yesc))/sd(yesc)),2)

plot (yesc,Y)

### Metodologia empregada para simular a censura a esquerda:
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# Limite minimo de pesagem para uma taxa de censura moderada:

pcens <- 0.30

tau <- exp(gnorm(pcens))

# Limite minimo de pesagem para uma taxa de censura alta:
pcens <- 0.50

tau <- exp(gnorm(pcens))

# Gerando dados de producdo com distribuicdo lognormal

# e censura a esquerda:

(PGZ <- sum(Y < tau)/length(Y)) # proporcdo geral de zeros.
y <- Y

quais <- which (Y<tau)

y[quais] <= 0

mean (y==0)

# Sorteio dos zeros:

table (Treat [quais])

# Proporcdo de zeros esperada por observacao:
pgz <- pnorm(0,0*quais, 1)

plot (Y,y)

### Salvando arquivos de dados simulados
save (Ypar, file="y.par.rda")

save (yesc, file="yescaladosefeitos")

save (y, file="y.rda")

save (Y, file="Ycmp.rda")
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APENDICE B - Anilise REML
Rotina (R) utilizada para estimacao das componentes de varianciae e predi¢do dos valores

genéticos pelo método da maxima verossimilhancga restrita (REML) para as formas de andlise

HDCH, ”CO” e HCEH.

### Pacotes utilizados:
library (ggrepel)
library(coda)
library(xtable)
library(tidyverse)
library (lme4)

library (MASS)

library (lmerTest)
library (emmeans)

library(gridExtra)

### Leitura de dados:

load("y.par.rda") # y paramétrico.
load("yescaladosefeitos") # y simulado.
load("Ycmp.rda") # valor estandartizado, sem censuras.
load("y.rda") # y observado.

load("eT.rda") # parémetros.

load("eB.rda") # parametros.

### Definicdo do delinemanto:
dados$Bloc <- factor (dados$Block)
dados$Trat <- factor (dados$Treat)
dados$Prod <- y

attach (dados)

idddsdsdisssdsdssdsdsdasadsdsdsdadassdsdsdadisiisdaisi

86



87

#H# Inicio da anélise
### Supondo que se conheca os dados completos ("DC"):

idddsdsdssssssssdsdssasadsdsdsdadssdsdsdsdadsiisdadsi

boxcox (Y ~ Bloc + Trat)

yt <- log(Y)

A0 <- max(yesc)-min(yesc)

AT <- max(yt)-min(yt)

yt <- min(yesc)+ (yt-min(yt))*AO/AT
plot (Y, yt)

cbind(yesc, yt)

table (Trat)

r <- mean(table(Trat))

modelo <- lmer(log(Y) ~ Bloc + (1|Trat)); modelo
anova (modelo)

saida <- summary (modelo)

nug <- nlevels(Trat)

vg <- unlist (saida[[13]])

LIvg <- vg*(nug/qchisqg(0.975,nug))
LSvg <- vg* (nug/qchisqg(0.025,nug))
ve <- unlist(saida[[11]])"2

nue <- anova (modelo) [1,4]

LIve <- ve* (nue/qchisq(0.975,nue))
LSve <- ve* (nue/qchisqg(0.025,nue))
svg <- vg*rchisqg (10000, nug) /nug
sve <- ve*rchisq(10000,nue)/nue
svh2 <- sort (svg/ (svg+sve))

LIh2 <- svh2[250]

LSh2 <- svh2[10000-250]

svh2m <- sort (svg/ (svg+sve/r))



LIh2m <- svh2m[250]

LSh2m <- svh2m[10000-250]

h2 <- vg/ (vgtve)

h2m <- vg/ (vgtve/r)

Parametros_Geneticos <- t(matrix(c(l,vg,LIvg,LSvg,
3,ve,LIve,LSve,

1/4,h2,1Th2,1LSh2,

1/(1+3/3),h2m, LTh2m, LSh2m) , 4, 4) )

### Componenetes de varidncia e herdabilidade do modelo:

xtable (Parametros_Geneticos)

### Efeitos aleatérios:

rand.model <- ranef (modelo, condVar=TRUE)

BLUP <- as.vector (unlist (rand.model[[1]]))

sd_BLUP <- sqgrt (as.vector (unlist (attr(rand.model[[1]],"postVar"))))
LI_BLUP <- BLUP-1.96*sd_BLUP

LS_BLUP <- BLUP+1.96*sd_BLUP

ERROS <- residuals (modelo)

plot (density (ERROS))

BLUP_EST <- data.frame (cbind(eT,BLUP, sd_BLUP,LI_BLUP,LS_BLUP))

xtable (BLUP_EST, digits = 4)

# Limite madximo esperado para a correlacdo genética:

round (sgrt (0.5),5)

# Valor observado rho(g,g_hat):

round (cor (eT, BLUP), 5)

# Porcentagem de recuperacdo da informacdo genética para esta andlise:

round (cor (eT,BLUP) /sqrt (0.5),5)
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cor.test (eT,BLUP) # Pearson.

# ou usar
cor.test (eT,BLUP,

method = "spearman") # para a correlacado de Spearman.

tHf###4##4 FIM da andlise "DC" #########+

FHEAHEE R A AR R R R A R
HH# Andlise com censuras

### Substituindo censuras por 0 ("CO"):

# Cenério 1:
boxcox (y+0.3 ~ Bloc + Trat)

yt <= log(y + 0.3)

# ou

# cendrio 2:
boxcox (y+0.001 ~ Bloc + Trat)

yt <- log(y + 0.001)

FHEFEEHH AR AR R R R R R
# Daqui em diante segue-se o mesmo cédigo:

igddadsaiaaisadi

A0 <- max(yesc)-min(yesc)
AT <- max(yt)-min(yt)

yt <- min(yesc)+ (yt-min(yt))*AO/AT
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plot(y,yt)

cbind(y, yt)

table (Trat)

r <- mean(table(Trat))

modelo <- Imer(yt ~ Bloc + (1|Trat))
anova (modelo)

saida <- summary (modelo)

nug <- nlevels(Trat)

vg <- unlist(saida[[13]])

LIvg <- vg*(nug/qchisqg(0.975,nuq))
LSvg <- vg* (nug/qchisq(0.025,nug))
ve <- unlist(saida[[11l]])"2

nue <- anova (modelo) [1,4]

LIve <- ve*(nue/qchisqg(0.975,nue))
LSve <- ve* (nue/qchisq(0.025,nue))
svg <- vg*rchisqg (10000, nug) /nug
sve <- ve*rchisqg (10000, nue)/nue
svh2 <- sort (svg/ (svg+sve))

LIh2 <- svh2[250]

LSh2 <- svh2[10000-250]

svh2m <- sort (svg/ (svg+sve/r))
LIh2m <- svh2m[250]

LSh2m <- svh2m[10000-250]

h2 <- vg/ (vgtve)

h2m <- vg/ (vgtve/r)
Parametros_Geneticos <- t(matrix(c(l,vg,LIvg,LSvg,
3,ve,LIve,LSve,
1/(1+3),h2,LIh2,LSh2,

1/(1+3/3) ,h2m, LTh2m, LSh2m) , 4, 4) )
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# Componenetes de varidncia do modelo:

xtable (Parametros_Geneticos)

# Efeitos aleatérios:

rand.model <- ranef (modelo, condVar=TRUE) ;

BLUP <- as.vector (unlist(rand.model[[1]]))

sd_BLUP <- sqgrt (as.vector (unlist (attr(rand.model[[1]], "postVar"))))
LI_BLUP <- BLUP-1.96*sd_BLUP

LS_BLUP <- BLUP+1.96*sd_BLUP

ERROS <- residuals(modelo)

plot (density (ERROS))

BLUP_EST <- data.frame( cbind(eT,BLUP,sd_BLUP,LI_BLUP,LS_BLUP))

xtable (BLUP_EST)

# Valor observado rho(g,g_hat):
round (cor (eT, BLUP) , 4)
# Porcentagem de recuperacdo da informacdo genética para esta andlise:

round (cor (eT,BLUP) /sqrt (0.5),4)

cor.test (eT,BLUP) # Pearson.

# ou usar

cor.test (eT,BLUP,

method = "spearman") # para a correlacdo de Spearman.

HH##444444 FIM da andlise "CO" ########44

FHEAHFE R R A R R R R R
HH# Andlise com censuras

### Eliminando censuras a esquerda ("CE"):



# Cendrio 1:

pcens <- 0.30

tau <- exp(gnorm(pcens))
dadosSyesc <- yesc
dados

dados?2 <- dados[which (Prod>tau), ]

bc <- boxcox (Prod+0.2 ~ Bloc + Trat,data=dados2)

(lambda <- bc$x[which (bc$y==max (bcS$y))])

Pt <- (dados2$Prod”lambda-1)/lambda

plot (Prod, Pt)

dados2$Pt <- min(dados2$Prod)+ (Pt-min (Pt))* (max (dados2$Prod) -
min (dados2$Prod)) /

(max (Pt)-min (Pt))

plot (Prod, dados2S$Pt)

boxcox (Pt ~ Bloc + Trat,data=dados?2)

# ou

# Cenério 2:

pcens <- 0.50

tau <- exp(gnorm(pcens))
dados$yesc <- yesc
dados

dados2 <- dados[which (Prod>tau), ]

detach (dados)

attach (dados?)
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bc <- boxcox (Prod+0.1 ~ Bloc + Trat,data=dados2)
(lambda <- bc$x[which (bc$Sy==max (bcS$y))])
Pt <- (dados2$Prod”lambda-1)/lambda

plot (Prod, Pt)

dados2$Pt <- min(dados2$Prod)+ (Pt-min (Pt)) * (max (dados2$Prod) -
min (dados2$Prod)) /

(max (Pt)-min (Pt))

plot (Prod, dados2S$Pt)

boxcox (Pt ~ Bloc + Trat,data=dados?2)

idsddsssdsaddsasdsdsddatddasdsasiasiaasd
# Daqui em diante segue-se o mesmo cdédigo

idddsisisiaisss

yt <- Pt

A0 <- max(dados2S$yesc)-min (dados2$yesc)
AT <- max(yt)-min(yt)

yt <- min(dados2S$yesc)+ (yt-min(yt))*A0/AT
plot (dados2S$y, yt)

cbind (dados2Syesc, yt)

table (dados2STrat)

(r <- mean(table(dados2$Trat)))

modelo <- lmer(yt ~ Bloc + (1|Trat),data=dados2)
anova (modelo)

saida <- summary (modelo)

nug <- nlevels(Trat)

vg <- unlist(saida[[13]])

LIvg <- vg* (nug/qchisq(0.975,nug))

LSvg <- vg* (nug/qchisqg(0.025,nuq))
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ve <- unlist(saida[[11]])"2

nue <- anova (modelo) [1,4]

LIve <- ve*(nue/qchisqg(0.975,nue))
LSve <- ve* (nue/qchisq(0.025,nue))
svg <- vg*rchisqg (10000, nug) /nug
sve <- ve*rchisqg(10000,nue)/nue
svh2 <- sort (svg/ (svg+sve))

LTh2 <= svh2[250]

LSh2 <- svh2[10000-250]

svh2m <- sort (svg/ (svg+sve/r))
LIh2m <- svh2m[250]

LSh2m <- svh2m[10000-250]

h2 <- vg/ (vgtve)

h2m <- vg/ (vg+ve/r)
Parametros_Geneticos <- t(matrix(c(l,vg,LIvg,LSvg,
3,ve,LIve,LSve,

1/4,h2,LIh2,LSh2,
1/(1+3/3),h2m, LIh2m, LSh2m), 4, 4))

# Componenetes de variédncia do modelo:

xtable (Parametros_Geneticos)

# Efeitos aleatoérios:

rand.model <- ranef (modelo, condVar=TRUE) ;

BLUP <- rand.model[[1]]

as.numeric (rownames (BLUP))

eT[as.numeric (rownames (BLUP) ) ]

cbind (BLUP, eT[as.numeric (rownames (BLUP) ) ])

sd_BLUP <- sqgrt (as.vector (unlist (attr(rand.model[[1]],"postVar"))))

LI_BLUP <- BLUP-1.96*sd_BLUP
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LS_BLUP <- BLUP+1.96*sd_BLUP

ERROS <- residuals (modelo)

plot (density (ERROS))

BLUP_EST <- cbind(eT[as.numeric (rownames (BLUP)) ],
BLUP, sd_BLUP,LI_BLUP,LS_BLUP)

xtable (BLUP_EST)

# Valor observado rho(g,g_hat):
round (cor (eT [as.numeric (rownames (BLUP)) ], BLUP), 4)
# Porcentagem de recuperacdo da informacdo genética para esta andlise:

round (cor (eT[as.numeric (rownames (BLUP) ) ],BLUP) /sqrt (0.5),4)
# ou usar
cor.test (c(unlist (BLUP)),eT[as.numeric (rownames (BLUP)) ],

method = "spearman") # para a correlacdo de Spearman.

#4444 FIM da andlise "CE" #########4#
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APENDICE C - Inferéncia Bayesiana
Rotina (R) utilizada para amostragem condicional dos dados censurados implementando a
Amostragem Gibbs a partir das distribuicdes condicionais completas a posteriori. Rotina

adicional de diagndstico das cadeias e resumo da anélise.

### Carregando pacotes R:
library (MASS)

library (msm)
library(dplyr)

library (ggrepel)

### Leitura de dados

load("y.par.rda") # y paramétrico.
load("yescaladosefeitos") # y simulado.

load ("Ycmp.rda") # valor estandartizado, sem censuras.
load("y.rda") # y observado.

load("eT.rda") # parametros.

load("eB.rda") # parametros.

idddsdsdsdadadsddsdisdsdadasdsdsdsdiasaddsdadsdsdiaiaisaiaddi

### Carregando (ou ignorando ) a "Numerator Relationship":

A <- diag(rep(1,121))

### Caso houvesse parentesco registrado na matriz A,
### gravada no arquivo "A.rda", trocar a linha anterior por:
#4## load("A.rda")

Ai <- solve (A)

FHEFEFHEH AR AR R R R

# Modelagem com médias de blocos na parte fixa:

X <= model.matrix(~ -1+Block)
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2 <- model.matrix(~ -1+Treat)
p <- b # numero de blocos (com médias supostas fixas)

g <- v # numero de niveis de efeitos aleatdrios

# Prioris
nuu <- 2
s2u <= 5
nue <- 2
s2e <= 5

# Valores iniciais arbitrarios:
eta <- log(y+0.1)
etaly>0] <- log(y[y>0])

etal[quais] <- log(0.1)

plot (Y, eta)
plot (y,eta)
u <- ginv(t(Z)$*%Z2) %$*%t (Z) %*% eta

beta <- ginv(t (X)%*%X) %$*% t(X)%*% eta
e <- eta - (X%*%beta + 7Z%*%u)
vu <- as.double(var (u))

ve <- as.double(var(e))

# Decomposicdoo de Cholesky da matrix X'X:

Fe <- ginv(t (X)%*

o\°

X)

cF <= chol (Fe)

HHEFEEAH AR AR R R R R
# Definigbes para o lago MCMC:

# Pardmetros de controle da Cadeia:
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BI <= 1000 # "burn in".

TH <- 10 # "thinning".

NEC <- 10000 # effective sample size.

NTotal <- BI + NEC*TH # nUmero total de passos de amostragem.

### Inicio do laco:

for(i in 1:NTotal) {

gama <- as.double(ve/vu) # razdo das componentes de varidncia.

Ag <- gama * Al # inversa da matriz de parentesco.

# Atualizando valores de eta

#

mu_eta

pgz

sorteio

<- X%*%beta + Z%*%u # média dos valores de eta.
<- pnorm(tau,mu_eta[quais], sqrt (ve))

<- runif (length(quais))

etal[quais] <- gnorm(pgz*sorteio, mean=mu_eta[quais],

sd=sqrt (ve))

Prevencdo de quebra para numeros muito discrepantes

if (sum(eta< -10)>0) {etaleta< -10] <- =10}

Atualiza
meanf <-
kf <-
beta <-
Atualiza
M <=
meanr <-
kr <-
a <-

o vetor de efeitos fixos:
ginv (t (X) $*%X) $*%t (X) $*% (eta - Z%*%u)
rnorm(p)

sqrt (ve) * t(cF) %*% kf + meanf

o vetor de efeitos aleatdrios:
solve(t (2)%*%Z + Ag)
M%*%t (Z) $*% (eta - X%*%beta)
rnorm(q)

sqgrt (ve) * chol (M)
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u <- t(sr) %*% kr + meanr

# Atualiza a variancia residual:
e <- eta - X%*%beta-Z%*%u
cl <= (n+nue)/2
c2 <— (t(e)%*%etnue*sle)/2
ve <- rgamma (l,cl,c2)

ve <- as.double (1l/ve)

# Atualiza a varidncia de tratamentos:
cl <- (g+nuu)/2
c2 <- (t(u) %*% u + nuu*s2u)/2
vu <- rgamma(1l,cl,c2)

vu <- as.double (1/vu)

# Gravando a cadeia de resultados do Amostrador de Gibbs:
if(((1i-BI)%%TH == 0) & (i>BI)){
print (round (100*i/NTotal,2)) # controle para verificar o andamento
# da execucdo interativos.
amostra <- cbind(ve,vu,t (beta),t (u))
write (t (amostra), file="cadeia.txt",ncol=length (amostra), append=TRUE)
write (t (eta[quais]),file="eta_imputados.txt",
ncol=length (quais), append=TRUE) }
}
##4# FIM do laco MCMC

idddsdsdsdadsdsddsdsdadadaddsdsdadassddsdadadataddi
### Diagnéstico das cadeias e resumos da anadlise:
FHEF AR H AR R AR R R R R R R 4
library (coda)
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library (xtable)

library(tidyverse)

cadeia <- mcmc (read.table("cadeia.txt"))
raftery.diag(cadeia)
eta <- mcmc(read.table("eta_imputados.txt"))

raftery.diag(eta)

#### Componentes da Varidncia:
xtable (cbind(c(3,1), round (summary (cadeia) $statistics[1:2,1,6),

round (HPDinterval (cadeia) [1:2,],6)))

# Herdabilidades:

h2 <- mcmc (cadeial, 2]/ (cadeia[,2]+ (cadeial,1])))

h2m <- mcmc (cadeial[,2]/ (cadeial, 2]+

(cadeia[,1]/2))) # herdabilidade experimental

H2 <- rbind(c(1/(1+3), summary (h2)Sstatistics,HPDinterval (h2)),
c(1/(1+3/3),summary (h2m) $statistics, HPDinterval (h2m)))

round (H2, 4)

#### Grau de acerto nos imputados:

quais <- which (y==0)

length (quais)

imputados <- xtable(cbind(round(log(Y[quais]),2),

round (summary (eta) Sstatistics[1:107,1:2],2), round (HPDinterval (eta),2)))

data.frame (imputados)

# Valor observado rho(g,g_hat):

round (cor (eT, round (summary (cadeia) Sstatistics[36:156,1],4)),5)
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# Porcentagem de recuperacdo da informacdo genética para esta andlise:

round (cor (eT, round (summary (cadeia) Sstatistics[36:156,1],4))/sqrt (0.5),4)

cor.test (eT, round (summary (cadeia) $statistics[36:156,1],4)) # Pearson.

# ou usar
cor.test (eT, round (summary (cadeia) $statistics[36:156,17,4),
method = "spearman")

# para a correlacdo de Spearman.



