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RESUMO - Dados extremos influenciados por fatores ndo considerados no modelo estatistico, podem enviesar as
estimativas dos parametros e valores genéticos. Além disso, diversas caracteristicas de importancia econdmica ndo seguem
umadistribuigao normal ou apresentam dados censurados. O objetivo destetrabalho é descrever eilustrar aaplicagdo de model os
hierarquicos bayesianos para a detecgdo e mitigagdo de dados extremos e para andlise de dados censurados. Primeiro, é
apresentada a especificagao tradicional do modelo animal em estagios hierarquicos sob o enfoque bayesiano, para dados néo
censurados com distribuicdo Normal. A seguir, esse modelo é generalizado pela introdugdo de uma variavel de ponderagéo
independente, que permite a especificagdo de densidades residuais de caudas longas da familia de distribuigdes Normal/
independente. Finalmente, para contemplar a anélise de dados censurados, o modelo basico é ampliado pelainclusdo de uma
variavel com distribuic¢éo normal truncadano limiteinferior do valor observado da caracteristica no momento da avaliagéo,
para aqueles animais que ainda ndo completaram sua vida reprodutiva no momento da avaliagéo.

Palavras-chave: andlise robusta, dados censurados, dados extremos, inferéncia bayesiana

Hierarchical Bayesian models for robust estimation and censored data
analysis in animal breeding

ABSTRACT- Datastrongly influenced by factors not accounted for by the statistical model can bias estimates of genetic
parameters and values. Moreover, several traits of economic importance do not follow anormal distribution or have censored
data. The objective of thisstudy isto describe and illustrate the application of hierarchical Bayesian modelsfor the detection
and muting of outliers and for the analysis of censored data. First, the traditional specification of the animal model in
hierarchical stages is presented under the Bayesian approach for normally distributed uncensored data. Then, this model is
extended by introducing an independent weighting variable, which allows for the specification of thick tail residual densities
from the Normal/independent distribution family. Finally, to cover censored dataanalysis, the basic model is extended by the
inclusion of a variable with truncated normal distribution based on the lower limit in the observed value of the trait at the
evaluation time, for those animals that have not yet completed their reproductive life at the evaluation time.
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Introducéo

A precisdo das predicdesdeval oresgenéticosutilizados
para selecdo e, conseqlientemente, 0 progresso genético
em programas de melhoramento animal, depende da
qualidade dainformacao fenotipicaedepedigreedisponivel
e da adequacao do model o adotado as caracteristicas dos
dadosanalisados. O desempenho dosanimaisdeproducao
€ geralmente observado em sistemas e ambientes de
producéo diversos, com qualidade de dados muitas vezes
comprometida pela ocorréncia de erros de registro e
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identificagédo, de tratamento preferencial aalgunsanimais,
delesbesou doencas e deformacao inadequadade grupos
demanejo. Portanto, osconjuntosdedadosfrequentemente
contém observacdes extremas, influenciadas por fatores
nao considerados no modelo estatistico, que podem
enviesar asestimativasdos parametros e val ores genéticos
(Stranden & Gianola, 1998).

A edicdodedadosnosprogramasdeavaliacéo genética
geralmente envolve a eliminacao de observacdes que sao
consideradas muito af astadas da média fenotipica de sua
subclasse (usual mente trés ou mais desvios padréo) ou se
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arelacdo observacédo/média de subclasse se encontrafora
do intervalo 60% a 140% (Bertrand & Wiggans, 1998).
Apesar de essas estratégias parecerem adequadas para
erros6bviosdecoletadeinformacao, elapodeserineficiente
se a verdadeira distribuicdo dos residuos se desvia da
normalidade e as variancias das subclasses séo
heterogéneas(Cardoso et a ., 2005). M odel os pressupondo
densidades de caudas longas da familia Normal/
independente(Lange& Sinsheimer, 1993; Rosaet al., 2003),
como as distribuicdes t de Student, Slash e Normal
Contaminada, sdo alternativas para mitigar o efeito de
dados extremos, sem a necessidade de eliminacéo de
observacdes que pode ser consideradas extremas com
respeito a pressuposicdo de normalidade (Stranden &
Gianola, 1998, 1999)

Além disso, diversas caracteristicas de importancia
econdmica apresentam dados censurados, isto &, que ndo
sao observados integral mente para todos os animais no
momento da avaliagdo genética. Caracteristicas como
longevidade, prolificidade e produtividadetotal defémeas
sao exemplos de dados censurados, pois muitos animais
ainda estdo em reproducdo no momento da avaliagéo e,
portanto, somente o limite inferior do seu valor fenotipico
é conhecido.

Analisedesobrevivénciaéumametodol ogiaestatistica
para gjustar dados de longevidade, combinando registros
compl etosdeanimaismortosou quecompletaramseuciclo
de vida util e dados censurados de animais ainda em
producdo, particularmente utilizando-se os modelos de
riscos proporcionais (p. ex., Ducrocq & Casella, 1996;
Ducrocq & Solkner, 1998). Nesses modelos, a relagéo do
risco proporcional do animal ser descartado ou morrer em
um determinado tempo é ndo linear com a longevidade e,
portanto, aimplementacéo einterpretacdo émaisdificil que
nos modelos lineares convencionais baseados na
metodologia dos modelos mistos (Henderson, 1984),
amplamente utilizados pelos programas de melhoramento
genético animal.

Uma alternativa utilizada para permitir o uso de
modelos lineares para caracteristicas com dados
censurados, ésubstituir essesregistroscensuradospor
valores projetados baseados na informagao disponivel
no momento daavaliacéo (Vanraden & Klaaskate, 1993).
Por outro lado, ainformacéao disponivel pode ser melhor
utilizada, assumindo-se umadistribuicdo normal truncada
paraacaracteristicae, sob o enfoque bayesiano, gerar os
registros censurados considerando os demais efeitos
fixos e aleatérios do modelo (Guo et al., 2001; Donoghue
et al., 2004b).

Osmodel oshierarqui cosbayesi anos proporcionamuma
metodologia geral e flexivel paraajustar a complexidade de
fatores genéticos e ambientais que afetam o desempenho de
animaisde producdo em caracteristicashbiol 6gi cascompl exas,
considerando o conhecimentoa priori eainformagdo contida
nos dados (Sorensen & Gianola, 2002). O objetivo neste
trabalho é descrever e ilustrar a aplicagcdo de modelos
hierarquicos bayesianos para a detec¢do e mitigacdo de
dados extremos e para analise de dados censurados.

M etodologia

Construcao hierarquica do modelo animal sob enfoque
bayesiano

Na formulagdo em estagios hierarquicos do modelo
animal tradicional para dados com distribuicao normal e
ndo censurados, o primeiro estagio corresponde a
distribuicéo condicional deamostragem do vetor dedados
y, deordem n x 1. Em analise univariada, considerando a
resposta de um determinado animal j, temos o seguinte
modelo linear misto:

y; =xf+zu+e, 1

em que [3 éum vetor deordem p x 1 deefeitosfixos, uéum
vetor de ordem g x 1 de efeitos aleatorios, e X‘P e Z‘F sao
vetoreslinhadeincidénciaconhecidos conectando Y ae

u, respectivamente. Finalmente, €, ~ N (O,Sé) representao
erro aleatério com distribuicdo normal independente e
varianciaresidual sZ idéntica paratodoj = 1,2,..., n. Se
especificamos que a média da distribuicdo para y; é
m; =x43+z%, temos que a densidade da distribuicdo
condicional dos registros é:

w2 €.1 20

pviBusg)=(2s2) " eme A (vi-m) a2

85 )

No segundo estagio desse modelo, especificam-se as
pressuposic¢fes a priori para as incognitas usadas para
determinar a média e a variancia da distribui¢cdo normal
definida no primeiro estagio. Para os para os parametros
de locagdo adotaram-se densidades a priori uniformes
paraosefeitosfixosemb (comlimitesinferioresesuperiores
finitos para assegurar que seja uma priori propria):

p () p congtante, [3]
e normal multivariada para os efeitos aleatérios, isto é

ulszo N(O,Asj), com densidade,

& uUA'ud
) = [4]

ol =fos:2)* onff LA
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No caso do model o animal, u contém as solucdes para
osvaloresgenéticosaditivosindividuais, A representaa

matriz do numerador do parentesco e sf a variancia
genética aditiva.

O segundo estagio é concluido pela pressuposicao de
uma priori conjugada para o componente de variancia
residual, atravésde umadistribui¢do qui-quadradoinvertida

escalonada, s 7 |n, ;7 ~n.sc, ?, com densidade:

(%20 5
plezm u (o) FFren T 25 5

em quen, sdo os graus de liberdade ou grau de confiancga

no valor a priori de s 2, representado acima por 5.

Finalmente, o terceiro estagio do modelo contempla a
pressuposicao de uma priori conjugada para S 5 , também
por meio de uma distribuicdo qui-quadrado invertida

escalonada, s |n, .. ~n,s;c,”, com graus de liberdades,

fator escalar N usj e densidade:

T 6

Acimao valor a priori de s 2 é dado por s’ .

A distribuigdo posterior conjunta de todos os
parametros do modelo é obtida pelo produto de todas as
densidades especificadas nos trés estagios:

p(Russilyn.ne.sl)=p(WBuse) p(e) p(uls?) pls 2 ne.<) p(st hu$)
[7]

A partir dessa distribuicdo em [7] s8o derivadas as
distribuicbes condicionais completas (DCC) de cada
parametro ou conjunto de parametros necessarias para
implementar ainferénciapor meio demétodosMonteCarlo
viaCadeiasde Markov (MCMC) (Wang et al., 1994). Para
os parametros de locagdo @'=[f' ', pode ser
demonstrado que a DCC énormal multivariada (Gianola&

Fernando, 1986):

Buv.o.c v o6 N (El,f-_" .D"], [8]
em que ﬁ € a solugdo para o sistema de equacdes {'# - h,
em que C ¢é uma matriz de coeficientes,

A9 n
e u
C_éaj:lX,X? a Xz 4
_éonZXQ: 2" 5 4+AY U para |:S§/S§, €
@aj=111 a':1ji 9]
20 n N
ga Xy
_erFiTy
b_"o " Q.
@ajzl ing

Japaraos parametros de di spersdo temos as seguintes
DCC qui-quadrado invertidas escal onadas:

Y o .
Sez|y1r3:U:551 N, .0, § 0 ca (yj - ”})2 +ne§+%i+n), e [9]
eja %)

sZlyBuszin,s?n, § ~(u<lA'1u +nus§) c('niW) [10]

A estratégia para implementar a amostragem de Gibbs
ébaseadadageracdo deumacadei adeamostrassucessivas
de [8], [9] e [10], descartando-se um conjunto inicial de
amostras parapermitir aconvergénciada cadeiaparaasua
distribui¢éo estacionariae paraeliminar oefeito dosval ores
iniciais. Essas amostras apés o periodo de descarte séo
representativas das densidades posteriores marginaisdos
parametros do modelo, das quais é derivada a inferéncia
sobre esses parametros ou quaisquer fungdes deinteresse
envolvendo tais parémetros.

Generalizagdo do model o animal para estimagao robusta

Mantendo-se o enfoque univariado e as demais
pressuposic¢des acima, o0 modelo da equacao [1] pode ser
generalizado para permitir estimacdo robusta a dados
extremos, pelaintroducdo de umavariavel de ponderacéo
independente , de modo que:

yi=m +e/\fw, [11]

para w; >0 e com densidade p(Wj|n), em que N é um

pardmetro de valor positivo.

A escolhadaformade p(wj |n) permiteaespecificacdo

de diferentes densidades marginais de caudas longas da
familia de distribuicdes Normal/independente (Lange &
Sinsheimer, 1993; Rosa et al., 2003) para 0s registros ,
capazesde melhor gjustar dados extremos ndo contemplados
pela pressuposi¢cdo de normalidade. Consideramos
especificamente duas alternativas, as distribuicdes t de
Student ede Slash. A distribuicéo residualt deStudent tem
sido recomendada para mitigar os efeitos de tratamento
preferencial e de observacfes discrepantes (Stranden &
Gianola, 1998; Pinheiro et al., 2001), enquanto que a
distribuicéo de Slash demonstrou ter, em alguns casos, um
ajuste melhor que at de Student em conjuntos com dados
extremos (Rosa et al., 2003).

Primeiro, deve-se notar que agora

elsZw N (O,S i/wj) e que a distribuicdio Normal ou
Gaussiana & um caso especial de [11], fixando w; =1 para
todos os j=1,2,...,n. Segundo que uma especificagdo
distribucional em w; representa uma forma objetiva de
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modelar afalta de ajuste da densidade marginal de ¥; em
relacdo distribuicdo Gaussiana. Dada uma especificacao

distribucional p(wj |n), condicional em n, a densidade

marginal p(glsZn) de € ¢é determinada por

p(e Is2n)=gp(e Isw,) p(w,In)dw

Entretanto, aimplementacéo dainferénciaviaMCMC
éfacilitadapel a especificacdo dadensidade dadistribui¢do
de amostragem dos regi stros também condicional emw, um

vetor contendo todos os W;’s, paraj=1,2,...,n:

n/22el 6 2
§OW7 eXpe——aW( m)g

ej-l

p(yIB,u,s E§w) =(Zps )

[12]

Note que acontribui¢do de cadaobservacdoy; em[12]
éponderadapor w; e, destemodo, dadosextremosao serem
associadoscom valoresproximosazero de W; , praticamente
ndo afetardo as estimativas dos demais parametros do
modelo.

Agorasefaz necessariaaincluséo daespecificacédo de
p(w; In) no segundo estagio da hierarquia do modelo. Se

assumirmos que W; [n [ Gama(n/z,n/z), isto &

(n/z)n/ZV"jnlz-lap(‘Wj n/2) ,i=1.2,...,n, n>0,w; >0,
G(n/2)

p(win)=
[13]

pode-se demonstrar que adensidade marginal p (e [sZ.n)
€ uma densidade t de Student com parametro escalar S eze

graus de liberdaden tal que a variancia residual marginal

sz=var(e]s2n)é nn—zs§ (Lange & Sinsheimer, 1993).
Alternativamente w; podeser especificadocomotendo

a seguinte densidade:

p(wIn)=nw"*j=12,..n

(14]

desse modo conduzindo aespecificacdo dadistribuigdo de

, n>0,0<wj £1,

Slash para p(ej Is in) com parametro escalarse2 egraude

n
liberdaden , tal queavarianciamarginal de e, é S E :n - 18‘3

(Lange & Sinsheimer, 1993).

As demais pressuposi¢cfes do segundo e terceiro
estagios do modelo hierarquico para os parametros de
locacéo e dispersdo em [3], [4], [5] e[6] permaneceiguais.
Entretanto, o terceiro estagio deve também incluir agora

p(n) , adistribuicéo a priori dos graus de liberdade ou

parédmetro de robustez, onde menores valores den estéo
associados com caudas mais longas e maior robustez a
dados extremos. Podem ser adotados valores fixos, por
exemplo, n =4 ou 8 para os graus de liberdade, mas esses
val ores podem também ser estimadosno model o, indicando
o grau de afastamento da normalidade no conjunto de
dadosdeinteresse (Rosaet al., 2003; Cardoso et al., 2005).
A distribuicao posterior conjunta de todos os parametros
do model o robusto é:

p(Rusés wnlyn, £n, )
=p(yw,R,usZ)p(wh)p(B)p(ulsd)p(sZ Ine,<) p(séIn &) pf)
[15]

AlgunsajustesederivacBesadi cionai SS8o necessari 0S
nas DCC paraimplementar ainferénciapor meio MCMC em
relacdoaomodeloanimal. A formadaDCC paraosparametros
delocagéo permanece normal multivariada, mastemosque
introduzir ajustes no sistema de equagdes que refletem a
inclusdo dasvariaveisdeponderagéo. Agoratemos ¢ [i =,

Bt y - ] i
. _1\-',-,1,1'. E ALK T v
(' g ; ) J ' s A i
onde N v R . .. eh- ,
i | I.I.)-"z.lx.- f_..-"' _.Z,I.'I',-“ I3 o A
A L . “ IS ) ) :I--

tal que DCC é:
i u| }-_._—.: :-.TI'_"__ Wy -.-:,v_‘ l.J oy m{ ':T: ‘], [16]
em que {j é uma solucéo robusta a dados extremos do
sistema de equagdes 5= h.

A forma das DCC para os parametros de dispersao
também permanece a mesma, apenas refletindo aincluséo
dos ponderadores:

p 8
B,u,wn,s2n,sin,$ 0 g‘é w (yi } ”])2 +ne5§;C(n§+n)[17] e
j=1

sZly,Ruw,nsin,.sin, s ~(u¢A'1u +nu§) Clr +q)[18]

As DCCs para os ponderadores W;’s dependem da
escolhade p(w; n). Adotando a densidade em [13], que
conduz adistribui¢dot de Student, essasDD C correspondem
a uma série de densidades Gama,

gn;1 1z, (y, Zm)

S 3
e 20

w|y.Bun,sin.<n .U Gama

i=1,2,...,n. [19]

Por outro lado, adotando a densidade em [14], que

conduz a uma densidade marginal Slash, as DCC’s
correspondem a densidades Gama-truncadas,

2 2 2 & 1 (yi B mi)zg

wj|y,r3, un,s2n, ,n,,s 0 Gama- truncadath +E'T;

2}

[20]
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paraj=12,....,ne0 <w; < 1

Finalmente para o parametro de robustez n, a DCC

p(n). Sob a
especificacdo t de Student em[13],aDCC den édado por:

depende das escolhas de p(wj |n) e

/2
&

B 00
§ €20

p(n ly.Buws 2n, sn,, ) g(pjw 2 —expé ga w, ——p

[21]
a qual ndo tem a forma de uma distribuicdo conhecida,

independentemente da especificagdo de p (n ) . Entretanto,
podem ser geradasamostrasde[21] usando-se um passo de

Metropolis-Hastings (Chib & Greenberg, 1995).
Alternativamente, adotando a especificacao Slash em

[14] e uma priori nGama(a,,b,), convenientemente

conjugadaparagqueaDCC de tenhaumaformaconhecida,
também Gama, dada por:

5
nly,Ruw,s? e,s,nu,quGan‘agnmn,bn alog( )+
=1 %]

[22]

Similarmente ao modelo animal, a estratégia de
amostragem é baseada na geracdo de uma cadeia de
amostrassucessivasde[16],[17],[18],[19] ou[20] e[21]
ou[22], derivandoainferéncianosparametrosoufuncgdes
desses parametrosdo model o apartir deamostrassalvas
apos um periodo inicial de aguecimento da cadeia. Mais
detalhes da derivacédo e implementacdo desse modelo
podem ser encontrados, por exemplo, em Rosaet al. (2003)
e Cardoso et al ., (2005).

Analiserobusta do desempenho pés-desmama de bovinos
cruzados Hereford-Nelore

O exemploa seguir foi original mente apresentado em
Cardoso et al. (2005) e corresponde aanalise den =22.717
registros de ganho pés-desmame (GPD), coletados entre
1974 e 2000, em uma populagéo de bovinos das racas
Hereford, Nelore e suas cruzas, dentro do programa de
avaliacao genéticada Conexdo DeltaG. Osefeitosfixose
aleatdrios do modelo linear misto na equacgéo [11] foram
baseados no modelo multirracial descrito por Cardoso &
Tempelman (2004), sendo o mesmo paratrés especificacbes
alternativas dadensidade marginal dos residuos: Normal
ou Gaussiana, t de Student e Slash.

Os dados foram analisados usando o Programa
INTERGEN (Cardoso, 2008), adotando um comprimento
da cadeia de MCMC de 200.000 ciclos, ap6s 15.000
ciclos de aquecimento para os trés modelos. As
amostras foram salvas a cada dez ciclos, tal que 20.000

amostras foram utilizadas para inferéncia. As médias,
modas, e os desvios-padrédo dos parametros foram
obtidos de suas respectivas densidades posteriores
marginais.

O gréafico dedispersao dos residuos padroni zados por
grupo contemporaneo (GC), derivado da analise do GPD
utilizando o model o Gaussiano (Figural), apresenta0,25%
dosdadoscomresiduosforadointervalo+ 4,0 erros padréo,
sendo esta percentagem 30 vezes maior que aesperada
neste modelo. Portanto, autilizagdo demodel osrobustosé
indicada paraidentificar e atenuar o efeito de observactes
extremas na estimacdo dos pardmetros a partir desse
conjunto de dados.

A densidade posterior davariavel de ponderacéo (WJ-)
pode ser usada para verificar o grau de afastamento da
observacao correspondente (yj) em relagdoapressuposicao
dedistribuicdo normal (Rosaet al., 2003). Val oresproximos
azero dewj sugerem que aobservaqéoyj éumdado extremo,
enquanto quew, proximo aum indica quey; épraticamente
igual ao valor predito pelo modelo. Parailustrar este ponto,
foram selecionados deliberadamente as observagfes de
trés machos F; pertencentes ao mesmo GC de 160 animais.
Baseado no model o Gaussiano, aprimeiraobservagéo (y,)
representa a um dado moderadamente extremo, estando
3,08 desvios-padrédo (DP) acima de zero, a segunda
observagéo y, representa um residuo proximo a zero ou
gjusteperfeitodomodelo (0,02 DP), eaterceiraobservagdo
corresponde aum dado extremo, estando -5,57 DP de zero
(Figural).

10

Residuos padronizados

0 200 400 600 800

Grupo contempor aneo

Figural- Gréfico de dispercéo de residuos padronizados para
ganho p6s-desmame dentro de grupo contemporaneo
utilizando o modelo Gaussiano. Trés residuos no
mesmo grupo contemporaneo estédo em destaque: 1.
Representa um dado moderadamente extremo +3,08
desvios padrado (DP) acimade zero; 2. Representaum
residuo proximo a zero (ajuste perfeito) e 3. Consiste
em um dado extremo, -5,57 DP de zero.
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a) Distribuicéot de Student
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b) Distribuicéo Sash
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Figura?2 - Distribuicdo a posteriori de varidveis de ponderagéo
correspondentes a observagéo 1 (w1 — dado modera-
damente extremo); observagdo 2 (w2 —ajuste quase
perfeito do modelo) e observacéo 3 (w3 —dado extre-
mo) sob os model os robustos a) modelo t de Student
e b) Modelo Slash.

Densidades posteriores das variaveis de ponderacéo
W1, Wy, ewg correspondentes as trés observacoesys, yy,
ey, respectivamente, séo apresentadas para os model ost
de Student e Slash na Figura 2. Diferencas na forma da
distribuic&o posterior dewy,w,, e w3 entre essesmodel os
sdo devi dasaquer assumequal quer valor real positivono
modelo t de Student, enquanto que W, é definida somente
entre0e1nomodelo Slash (Lange & Sinsheimer, 1993). N&o
obstante, ambos modelos identificaram a observagéo y
como sendo extrema, visto queamodaposterior eointervalo
de probabilidade a posteriori (IPP) de 95% para w3 no
model ot deStudentforam0,06e[0,02; 0,22], respectivamente,
evalores correspondentes para 0 model o Slash foram 0,03
e [0,01; 0,14]. Ambas as densidades concentraram-se em
torno deval oresbaixos paraws, detectandoyzcomumdado
extremo e automaticamente mitigando seu efeito na
inferénciasobre os parametros do model 0, umavez que, na
pratica, sua contribuicdo foi reduzida a 6 e 3%,
respectivamente nos model ost de Student e Slash, daquela
observada no modelo Gaussiano, onde todos os

ponderadores s&o iguais aum. Jaw, teve umadistribui¢éo
plana no espago amostral com moda posterior e o |PP de
95% de 1,17 e [0,23; 2,87], e 0,94 e [0,17; 0,99],
respectivamente para os mesmos model os, indicando que
y» n&o € um dado extremo. Final mente, amoda posterior de
0,17 eo IPP de 95% de[0,03; 0,69} paraw; no modelot de
Student, demonstra que a influencia de y; na inferéncia
estatistica também é reduzida neste modelo, embora uma
menor extensdo relativa ayy. | sto também foi observado no
modelo Slash com moda posterior e |PP de 95% paraw, de
0,15 e[0,02; 0,52], respectivamente.

Note que no caso da distribuigdo t de Student, a
expectativaapriori paraw; naequacao [13] éovalor neutro
de1,00¢, portanto, ainclusdodesseval or no | PPproporciona
um critério objetivo parajulgar se um dado é extremo em
relagdo aespecificacdo Gaussiana. Por exemplo, acimao | PP
de 95% desse model o contem 1,00 paraw,, mas néo paraw,
e ws, indicando que somentey, ndo poderiaser consi derado
um dado extremo por este critério.

Esses resultados ilustram que os model os de caudas
longas utilizam uma ponderagdo especifica a cada
observacéo, detal formaque os registros discrepantes (WJ-
<< 1) naturalmente fornecem uma contribuicao
proporcionalmente menor na estimag@o de parémetros
guando comparadosaosdemaisregistros. Porconseguinte,
estes model os fornecem um tratamento estatistico muito
mais adequado aos conjuntos com dados extremos, que a
alternativa de detectar e eliminar (ou gjustar) os registros
discrepantes por métodos empiricos.

Generalizagao do modelo animal para analise de dados
censurados

Paracontemplar aanalise de dados censurados, vamos
reformular o primeiro estagiodomodel o basico. Nestecaso,
o vetor de dados y pode ser particionado em dois sub-
vetoresy , contendo osmregistrosobservados(isto &, néo
censurados) ey contendo osn — mregistros censurados,

portanto y¢=[y¢ yg]. A forma da densidade da

distribuicéo condicional dey, €igual aguela apresentada
na equacado [2], somente que agora se refere a apenas m
registros observados:

p(y0|[3,u,s§) :(2ps§)'m/2 expg_—lzg_ (y,- -m )ZE (23]
e j=1

E para os registros censurados é:

& - m o
p(yq- > cj|f5,u,s g):l- F¢ — [24]
e Se o

em que Y, € o valor néo observado davariavel resposta,
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C; éovalor observado dessavariavel no momento em que

foi censuradaeF (>} éafuncado dedensidade cumulativada
distribuicdo normal padr&o. Desde forma, a densidade
condicional detodososregistrosconsiderando édadapor:

-m2  €.1 Q] u o é a -mol
p(y8.us 2)=(2ps2) " expe—zA (v;- mfa" O &-F 2y
825 i1 8 =& & Se @

23
2 Entretanto, ainferénciaa partir dessa densidade pode
ser simplificada pela sua ampliacéo através dainclusao de
uma variavel V; para representar os registros néo
observados dos animais com dados censurados (Tanner,
1993; Guo et a., 2001). Se v={v}}, com v;> ¢;, para
j=m+1lm+2, ..., n,tal queovetor dedadosampliadosédado
por yﬁ=[yg> V¢] com densidade condicional nos

parametros:

p(yA|B,u,s g):(Zpsg)'mlzeXp]{ 23192 gé(% - mi)2+

[24]

em que V; > C; para os animais com dados censurados, ou
seja, os valores ndo observados tém distribui¢do normal
truncada no limite inferior do valor observado da
caracteristica no momento da avaliagao.

As demais pressuposi¢cdes do segundo e terceiro
estagios do modelo hierarquico para os parametros de
locagéo e disperséo sdo iguais as apresentadas para o
model 0 animal com dados completosem[3], [4], [5] e[6].
A distribuicao posterior conjuntadetodososparametros
domodelo,inclusivev, éobtidapel o produto detodasas
densidades especificadas nos trés estagios:

p(RuvSESJyon. S, 5)

=p(v,8us)p(®)p(uls?) pls2In.€)p(s2In,.s) O 1 (v, >c)

j=mL
[25]

Neste caso | (3 € uma variavel que indica que os
registrosj = mt+1, m+2, ..., n, sdo censurados. Todas as
distribuicdescondicionai scompl etas (DCC) dos parémetros
derivadas de [25] tém formas conhecidas facilitando a
implementac&o dainferénciaviaamostragem de Gibbs(Guo
et al., 2001). Como antes, para os parametros de locacéo

?¢=[® u¢], aDCC é normal multivariada:
B. u|}": OGN RN N (éh('. '-55) [26]

em que {¥ é a solugao para o sistema de equagdes 'H = h,
sendo que C é a mesma matriz de coeficientes do modelo

2 AR -"'.-_

B T T B0 .

animal e =

Ja para os registros ndo observados, a DCC tem a
seguinte forma:

vj|[3,u,v_j sZslty,n, £€n,s0 N(m,sg)l(vj >cj)
[27]

Neste caso, 0sV;’s,j =mt+1,m+2, ..., n, sdo simulados
apartir deumadistribuicéo normal, com média determinada
pelos efeitos fixos e aleatdrios no modelo evariancias ;. A
funcao | (v, >c,) indica que essa distribuig&o é truncada,
tal que somente s&o possiveis valores de v, maioresqueo
valor observado paraavariavel censuradano momento da
analise C;. O vetor correspondeaV._;, exceto V;.

A formadas DCC para 0s parametros de disperséo

também permanece a mesma do modelo animal, apenas
refletindo a ampliagdo de registros:

g r 0.
sdy.Buvsin.sn.$oca(y-mf+a (v-m)msel,

eij=1 j=mH 2
[28] esZlvRuv.s2n, £, § ~(ueA un g)c2,

[29].

A estratégia para implementar a amostragem de Gibbs
ébaseadanageracdo deumacadei adeamostrassucessivas
de[26],[27],[28] e[29], descartando-seasamostrasiniciais.
Das amostras apds o periodo de descarte é derivada a
inferéncia nos pardmetros do modelo.

Analise dados censurados dedias para parir embovinos
de corte

Embovinosdecorte, otempoemdiasentreoinicioda
estacdo de montae o parto subseqlientedavaca, determina
o valor fenotipico da caracteristica dias para parir, que é
considerada adequada para avaliacdo genética do
desempenho reprodutivo devacasem programasdelarga
escala em nivel de fazenda, quando se adota um periodo
fixo de estacdo de monta (Macgregor & Casey, 1999).
Entretanto, como algumas vacas ndo concebem durantea
estacdo, osdiasparaparir nao séo observadosparatodas
as vacas e essa caracteristica € um exemplo de dados
censurados.

Alguns autores propuseram a atribui¢édo a todas as
vacas que ndo pariram um val or projetado Gnico com base
Nno seu grupo contemporaneo, por exemplo, penalizando
essesregistroscom 21 diasalémdo ultimo parto observado
(Johnston & Bunter, 1996). Neste caso, todas asfémeas de
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um mesmo grupo de contemporaneas que nao pariram
recebem o mesmo valor para a caracteristica.

Donoghue et al. (2004a,b), compararam por meio de
simulagdo e analisando registros de dias para o primeiro
parto de33.176 novilhasemrebanhos Angusaustralianos,
a adequacédo de duas estratégias para lidar com dados
censurados de dias para parir, a penalizacdo dentro de
grupo contemporéneo com utilizacdo do modelo animal
tradicional e o model o hierarquico com ampliagdo de dados
descrito na secdo acima. Os autores nao observaram
diferencas significativas entre os modelos em termos de
correlacdes de Pearson entre osval ores genéticos preditos
everdadeiros. Entretanto, omodel o hierérquicodeampliacéo
de dados proporcionava um melhor ajuste aos dados,
estimativas mais precisas da variancia residual e da
herdabilidade da caracteristica e também uma melhor
identificacdo de quai stouros estavam entre 0s 10% piores
guando o percentual de registros censurados era de 20%.
Esses resultados permitem concluir que o modelo de
ampliacdo de dados é uma alternativa adequada para a
avaliagéo genéticade dias para parir em bovinos de corte.

Conclusoes

Nesteartigo evidenciamosaflexibilidade dosmodel os
hierarquicos bayesianos para ajustar caracteristicas de
desempenho animal, que pela sua complexidade n&o
podem ser adequadamente analisadas por meio dos
modelos lineares usuais. Neste artigo, consideramos a
robustez a dados extremos e a andlise de dados
censurados, mas muitas outras situacdes podem ser
contempladas, com, por exemplo, amodel osdelimiar para
caracteristicas categoricas ordenadas (Sorensen et al .,
1995), dados de contagens (Tempelman & Gianola, 1996),
acasalamento com reprodutores multiplos (Cardoso &
Tempelman, 2003) e modelos estruturais para
heterogeneidadedevariancia(Foulley etal., 1992; Rekayaet
al., 2003). Além disso, a construgdo hierarquica desses
model ospermitecombinar asespecificagbesacimadeacordo
com as caracteristicas dos dados a serem analisados, por
exemplo, formando um modelo limiar robusto (Kizilkaya et
al., 2003) ou robusto com heterogeneidade de variancia
(Cardoso et al., 2005; Kizilkaya & Tempelman, 2005). Note
ainda que, no presente caso, pode-se derivar um modelo
robusto para analise de dados censurados combinando as
especificacdes em [12] e [24], tal que o vetor de dados

ampliados yﬂ{:[yg; V‘I] tem a seguinte densidade
condicional nos parametros:

-1 €y g i
2512961 w;(y ;- ”E)ZJ' :am("i . n])zzz

p(yA|B,u,s§,w) :(Zpsg)-m/z@(p}
fSebi=1 j

[30]

Desta forma os registros ndo censurados seriam
ponderados por W, dando robustez a dados extremos e 0s
registrosnao observadosemvseriasimuladosapartir deum
DCC analoga a em [27].

Finalmente, a intensa demanda computacional das
andlisesbaseadasemM CM Ctemlimitado seuuso em maior
escala nos programas de avaliacao genética, entretanto,
com evolucéao crescente da capacidade dos computadores
eaquedados custos desses equi pamentos, espera-se que
nos préximos anos um numero crescente de programas
adotem métodos MCMC e modelos hierdrquicos mais
apropriados paracaracteristicasdeimportanciaeconémica
em producg&o animal .
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