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Resumo Os modelos mistos sao tradicionalmente estudados com o
uso do procedimento da andlise de variancia, quando os componentes
de variancia sao estimados pela solucio de um sistema linear de
equacoes. Para a andlise dos modelos lineares mistos, alguns pontos
sdo relevantes: a predicio dos efeitos aleatrios, testes e estimacio
dos componentes de varidncia, estimacdo e testes de hipoteses para
os efeitos definidos como fixos. Na andlise dos modelos lineares
mistos desbalanceados, o problema nio é tao simples e o uso do
pacote estatistico SAS (Statistical Analysis System) pode ser utilizado,
demandando um volume maior de conhecimento tedrico, em razao
da opcio pela estrutura da matriz de varidncia e co-varidncia e da
escolha do método de estimagao dos componentes. No procedimento
MIXED estao disponiveis os métodos ML Maximum Likelihood, REML
(Restricted Maximum Likelihood) e MIVQUE (Minimum Variance
Quadratic Unbiared), descritos respectivamente por Hartley e Rao
(1967), Rao (1971a) e Patterson e Thompson (1971). Para uso
otimizado do SAS ¢ necessirio também que se defina o tipo de soma
de quadrados mais adequado: ss1, ss2, ss3 ou ss4, segundo o SAS. Por
suas propriedades, o método REML é o mais indicado e, para dados
com desbalanceamento, a soma de quadrados do tipo ss3 deve ser
escolhida. Quando os dados estio balanceados, os quatro tipos de
soma de quadrados apresentam os mesmos resultados.

Palavras-chaves: Modelos mistos, delineamento inteiramente
casualizado, Bbalanceados, SAS e genes.

Abstract The mixed models have been traditionally studied by means
of variance analysis in which variance components are estimated by
a linear model solution. For mixed model analysis some points are
relevant: the prediction of random effects, tests upon and estimation
of variance components, and estimation and tests of hypothesis upon
fixed effects. In the analysis of unbalanced linear mixed models the
problem is not that simple and the use of the SAS program (SAS
System Inc., Cary, NC, USA) is preferable, which demand a proper

understanding of the theoretical background because of a proper
modeling of the structure of the variance-covariance matrix and the
choice of the estimation method is required. In the MIXED procedure
are available the ML (Maximum Likelihood), REML (Restricted
Maximum Likelihood), and MIVQUE (Minimum Variance Quadratic
Unbiased) as described respectively by Hartley e Rao (1967), Rao
(1971a), and Patterson € Thompson (1971). For an optimized use
of SAS it is rather necessary to define the appropriate type of sum
of squares: S§1, §S2, SS3, or S84. Because of its properties the use
of REML is recommended and for unbalanced data the SS3 type is
the appropriate choice. With balanced data the four types of sum of
squares yield the same results.

Keywords: mixed models, randomized design, balanced, and SAS genes

Introducio

Ao se estabelecer um modelo estatistico objetiva-se buscar
a explicagdo de uma ou mais varidveis dependentes por meio de
efeitos fixos e ou aleatorios. Desta forma, o éxito da modelagem
estd diretamente ligado as estruturas de varidncias e covariincias
das varidveis aleatorias que, nos modelos lineares mistos, vio ser
explicadas por fatores aleatdrios, apos a eliminacio dos efeitos fixos
e da caracterizacio dos efeitos residuais.

Os modelos lineares, nos pardmetros, possuem pelo menos
um efeito aleatorio designado por erro experimental. Se o modelo
apresenta todos os demais efeitos fixos ele ¢ denominado de
modelo linear fixo. Quando o modelo linear apresenta, além do erro
experimental, outros efeitos aleatorios em comum com outros efeitos
fixos, além da média, é denominado de modelo misto.

Nos modelos lineares mistos, a andlise de varidncia apresenta
algumas peculiaridades que devem ser mencionadas. A composi¢io
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das esperancas matematicas dos quadrados médios permite a
estruturacdo correta dos testes de hipdteses e, caso o interesse
seja a estimacio dos componentes de varidncia, os métodos foram
amplamente estabelecidos por Henderson (1953), Rao (1970),
Hartley e Rao (1967) e Pattersson e Thompson (1971).

Estimadores de Restricted Maximum Likelihood (REML)

Segundo Searle (1982), Searle et al. (1992), Schaeffer (1978) e
Patterson e Thompson (1971), considerando o modelo linear misto
para uma caracteristica:

Y=Xb+Zg+ e emque:
y= vetor de dimensio (z x 1) de observacdes medidas em 7 animais,
X= matriz de dimensdo (n x p) ou de incidéncia de p efeitos fixos,
b= vetor coluna de dimensio (p x 1) ou de parimetros
desconhecidos de efeitos fixos,
7= matriz de dimensio (n x n) ou de incidéncia de valores genéticos,
matriz diagonal com 1 ou 0 na diagonal principal, indicando se a
caracteristica y foi medida ou nao no animal,
g= vetor de dimensoes (n x 1) de Valores Genéticos
e= vetor de dimensio (n x 1) de residuos

As pressuposicoes da distribuicio conjunta dos vetores (y, g,
e) sao descritas como:

y xb||ZGZ +R ZG R
g|~-N{é ||l Gz G ¢ |} emque:
e ¢ R ¢ R
G=AxG,
R=1IxR

A= matriz do nimero do coeficiente de parentesco entre 0s
individuos e de dimensoes (n x n),

[= matriz Identidade de ordem 7,

G, = matriz de varidncia genética aditiva.

R = matriz de varincia residual.

n= nimero de animais da amostra.

Se g caracteristicas multiplas sao consideradas, as matrizes R
e G, serdo simétricas e de ordem g e denominadas, respectivamente
de variiincias e covaridncias genéticas aditivas e varidncias e (co)
variancias residuais das g caracteristicas multiplas. O objetivo, em
qualquer situagao, € estimar R € G .

Quando os vetoresy, g tém distribuicio conjunta normal multivariada,
os vetores b e g s3o estimados e preditos, respectivamente, por:

b’ =[XR'X-XR'Z(ZR'Z+GH ' ZR'X]”
*[XRY'Yy-XRVZ(ZR'Z+G HZR Y]

53
ISSN 18067409 - http://www.naturezaonline.com.br

§=(ZR'Z+G ' ZR'(y—Xb"), em que:
G=A®G,
R=I®R,

As matrizes ja definidas anteriormente e ® = operador do
produto direto das matrizes.

Para g caracteristicas multiplas a fun¢io densidade de
probabilidade do vetor y é:

JF) =

1 PR [(yf)@)'(zczurzz)*‘ (y,;@)]

ZGZ +R|™

(271_)715]/2

A transformacao logaritmo Neperiano de f(y) é dada por:
IN[f(y)] = (05nq)IN(27)-05LN|ZGZ +R|-05[y (ZGZ +
RY'y-2y’ (ZGZ'+ R)'Xb + b’'X '(ZGZ’ + R)" Xb]

A transformagio acima pode ser desdobrada em duas parcelas:
IN[f(y)] " e LN[f(y)]” ~ denominadas, respectivamente, por logaritmo
neperiano da fungao densidade probabilidade dos contrastes ortogonais
entre os efeitos fixos e logaritmo neperiano da fungio densidade
probabilidade dos contrastes ortogonais entre os efeitos aleatorios.

IN [f(»] = -0,5 plx] IN@C) - 0,5 IN[X"(ZGZ + R)'X] - 0,5
{y"(ZGZ"+ R)" X[X'(ZGZ + R)IX) X (ZGZ '+ R)" y -
2)°(ZGZ"+ RYIX [X'(ZGZ + R)IXJ X (ZGZ + R)'Xb +
b'X'(ZGZ"+ Ry'X [X"(ZGZ "+ R XX "(ZGZ + Ry 1Xb}
IN[f())]” = -05p{k’[k(ZGZ"+ R)k '] 7K} IN (21) - 0,5 IN|K
(ZGZ'+ RK'| -05{y ' K'[KZGZ + R k'] Ky}, em que:

IN[f(y)] “= logaritmo neperiano da fun¢io densidade probabilidade
dos contrastes ortogonais entre o0s efeitos fixos e, portanto, constante
e livre de derivacio por nao influir nos componentes;

IN[f(y)] " “= logaritmo neperiano da funcio densidade probabilidade
dos contrastes ortogonais entre os efeitos aleatdrios;

p= indicacio de posto da matriz;

K= ¢é a matriz quadrada dos contrastes ortogonais entre 0s
efeitos aleatorios;

Para a estimagao dos componentes de (Co) variancia, apenas a
parcela LN[p(y)] * fornecerd as derivadas em relagio aos elementos
das matrizes R e G_e no ponto extremo da fungao de verossimilhanga,
todas as derivadas serdo identicamente nulas.

SLNf E}-‘)] -

ca,

&i

=050 {K'[K(ZGZ+R)KR ]} + 0,5y K'[K(ZGZ+R)K'T"
KRK'[K(ZGZ+R)KT'Ky=()
parai=[1g]
OLNLF (1™

65‘9160’5(
KR, K'[K(ZGZ+R)KT'Ky = ()
parai # i e todoi=[14]

= 051{K'[K(ZGZ+R)K'T" KR, } +05y K [K(ZGZ +R)KT*
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w = —0,5tr{K [K(ZGZ +R)KG,]"} + 0,5y K [K(ZGZ +R)K]*
oo,

&

KGK'[K(ZGZ+R)KT Ky =¢

para i=[14]

M = 0,5t {K [K(ZGZ+R)K' 1" KG, } + 05y K [K(ZGZ+R)K T*
00,00,

KG,K[K(ZGZ+R)K 'Ky =¢

para i # i etodoi=[1g4], em que:

R =Z; ®Q;
Ri-=Z; ®Q;-

Gi :(ZiAZ[')®Qi
Gi- =(Z,AZ;)®Q;

Fazendo as simplificacoes nas 2(C ,% + q) derivadas parciais

e sabendo que K[ K(ZGZ'+R)K] 'K = P ¢ o projetor
ortogonal da parte aleat6ria das observacoes no espaco coluna
da matriz X:

Py=y-Xp’

ir(PR) =y PR Py
ir(PR,) =y PR..Py
ir(PG,) =y PG Py|

1(PG,) =y PG, py M QUE:

Z,= matriz de incidéncia (n x n) da caracteristica i = [1,g];

Q,= matriz (¢ x ¢) que contém 1 na posicio (i,i) e (0 nas
demais posigoes;

Z...= matriz de incidéncia simultinea (n x n) das caracteristicas iei’;
Q,- = matriz (g xq) que contém 1 nas posicoes simétricas deiei’;
0 nas demais posicoes;

Outra forma da matriz P é:

P=(ZGZ +R'-(ZGZ '+ R\'X [X (ZGZ "+ R\’X[X '(2GZ + R)"
P(ZGZ +RP=P

Fazendo ZGZ~ + R) =V, ter-se-4:
PVP = [V - VIX(X VX)X V1| V [V VIX(X VX)X “ VA
PVP=V- VXX VX)X V-VX(X VX)X VI +VX (X VXX VX
*(.X ’V-Ix)ICX ’V-I

Sendo (X V'X) matriz simétrica, a escolha apropriada da
inversa generalizada levard a igualdade:
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(X ’V-lx)lc — (X ’V-IX)IC (X ’V-IX) (X ’V-lx)lc
PVP=V. VIX (X VX)X V!
PVP= P, ter-se-a:

tr (PR)= tr [P(ZGZ "+ R)PR]
tr (PR, )= tr [P(ZGZ '+ R)PR ]
tr (PG)= tr [P(ZGZ + R)PG]
ir (PG, )= tr [P(ZGZ "+ R)PG, ]

paratodo i # I" ei=[1g].

Fatorando os seguintes membros das Z(Cg + q) equacoes
acima ter-se-d:

nf(PR!.) = rlfe 5
tr(PR.)=t.es
[ o2 |
Ujlgz
: [tr(PR.PR,) |
O—jlgq tr(PRz'PRIZ)
| n(PRER,)
tr(PG.)=t.gss=| 3 te =
(PG,)=t,g o “ | tr(PR.PG,)
- ;gz tr(PR.PG )
O-glgq _n‘(PR!PGMI )J
| O |

todoi=[lg],R,=RieG, = Gi

| t(PR,PR) |
tr(PR,PR,,)

tr(PR,PR,,_,,,)
tr(PR.PR,)
tr(PR. PR,)
tr(PR,PR,,)

;'?_n';

n'(PRU,PR(qfl)q )
tr(PR.PR) |

De forma andloga para tge L8
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Na forma matricial o sistema é:

I =v, emque:

yPRPy |
te i V' PR, Py
f,e :
: VPR, Py
r e :
(g-1g .
f,e VPR Py
T=| : v=| YPRFy
. V' PG, Py
i /PG, Py
'8 ) 712 g
0 V' PG, Py
Lgne8 : !
£ .
L Fe8 ] yPG,_ Py
| y'PGgPy J

As solucdes para o vetor s sdo obtidas iterativamente:
1-obter os elementos T e v, com estimativas iniciais de s;
2-Resolver o sistema e obter novas aproximadamente para s;
3-Repetir o procedimento até a obtenc¢ao da convergencia.

Matricialmente a funcio de verossimilhanga quando o vetor y
tem uma distribuicio normal multivariada ¢ dada por:

FG) =Qo P exp(-0.9)[(y - XB) v (v — XB)]

Onde,
N=n+n,+--+n,
N = ngq se todos os grupos de heterogeneidade de
varidncia tém o mesmo tamanho.

No REML, quando um grupo de contrastes Ky , e quando
K'X =f eK tem posto [N — p(X)]

fy) = 2oy WK TR exp(-0,5)[(K y) (KVK) (K y)]

A transformacao logaritmo neperiano de f(ky) é dada por:
INLf (0] = (-0.5)[N - p(X)| LN(27) - (0.5) LNKVK|-(03)[y K(KVK) " K'y]

A constante (-0,5)[N-p(X)JLN(2p ) nao interfere nos
componentes de (Co)varidncia e pode ser ignorada.

Searle (1971) demonstrou que:
IN |[K'VK| = LN|V|+LN|X"VX|

VEKVEY' K y=yPy=(y-Xb") " (y-Xb")

INLA (K )= ~O3)IN| V|- (0.5) INJX V™ X|-(05)[(y - X6 )V (v - 23")]
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Quando A e D sio matrizes de mesma ordem e, portanto, o
produto é possivel, entdo: |[AD| = |A]| |D]|

|V || ZGZ'+R |
|V |=(RU+R'ZGZ) |
Quando R’ ZGZ * é idempotente:
|V |=|R|| I+ZR'Z'G|
|V |=|R(G™ +ZR'2)G|
|[V|=IR||G" +ZR"Z|| G|

€, consequentemente, tem-se:
IN|V|=LN|R|+IN|G* +Z R'Z|+LN |G|

Para matrizes quadradas e nao singulares:

4 -B
{Q DFAD+QA‘13:|A||D+A'IBQ:AD|+BQ:D||A+BD"Q

Se A e D sao matrizes identidade:
|I+QOB|=|1+BQ|=|I+BQ|=[1+QB|

se O é uma constante ou escalar:

|0A|=0" | A|, quando m é a ordem da matriz A.

Da mesma forma, para:
X'R'X X'R'Z
ZR'X ZR'Z+G

|CHZR'Z+G " ||X(R'-R'Z(ZR'Z+G ™)' ZR")X |

fazendo, S = (R —=R'X(X'R™'X)" X'R™")

|C|=|XR'X||G" +Z'SZ|

|Cl=|ZR'Z+G || XV 'X|

Como LN|XV'XELN|C|-IN|ZRZ+G?| e com as
simplificacoes:

LN[f(X'y)|=-0.5 LN| R |- (0,5) LN| G | -(0,5) LN| C| ~(0,5)y Py

LN|R|=LN|l oi|=N LN(o?)

q 2
IN|GI=Y g LN[o})
=1
IN|C|=LN|XRX|+LN|Z5Z+G™|
que é o LN da parcela da fungio de verossimilhanca, sem a constante,
e que afeta os componentes de varidncia.
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XX X'z
Z’X ZZ+G's;

C*_

A matriz de (Co) varidncia dey é

q
V=>27Z's; +Is

i=1
E o projetor da forma quadritica y Py é:

P=V'-v'X(XV'X)" xVv'

Derivando parcialmente N [f (k y)] em rela¢io a cada
0,2 (f =1,2,...,q) obtém — se, segundo Searle (1971):

LN [f &) _ —(0.5)zr(P)+ 0.5 y PPy paratodoi = [1,q]

O'
([ ciic,’
q,—zr +
(o (o

r(P)=[N - p(X)]—i @o / o

i=1

tr(PZiZi) =

Do sistema de equagoes normais, obtém a solucio abaixo.
XR'X XR'Z ||v| |XRYy
ZR'Y ZR'Z+G%||g| |ZRY
?=brir -

RZlzR'Z+6* ' ZR x| #

hrlee -

b =(x7x) (xry)

RZZR'Z+G']'ZR ﬁ}

Solucio multipla obtida diretamente do sistema de equacoes
normais, e que coincide com a apresentada por (Schaffer 1993).

Sendo,
Py = (v —vIX(X VX)XV
B =(x7x) (xvly)

Em continuidade 2 solugo do sistema de equacoes normais,
obtém o resultado para os valores genéticos preditos, em que:
o IR

8= (zr'Z+G') ZR(y—x2°)

Henderson, citado por Schaeffer (1993), apresenta a solugio.

&i= GiZi" Py, em que:

Py = V-l(y _ xp°

Henderson demonstrou também, que a forma quadratica.
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. 9 o, - ! 5 O i
VPPy =yy-b"Xy-> 8,2,y § "g"[a%J ]
i1 i-1 <

E, no ponto de maximo da funcio de méxi-verossimilhanca, ter-se-:

|

&% =|&.&, +tr(Ciic, )|/ qi

6% = y'Py/(N - p(X))

Heterogeneidade da variancia

A preocupacio com os efeitos da heterogeneidade de varidncia,
em classes de efeitos fixos, fez com que Lush (1945) recomendasse a
produgio de animais nos locais de uso desses animais, quando os genes
desejdveis tém maior probabilidade de se expressar. A maior expressio
dos genes de interesse, favorece a obtencao de estimadores mais
acurados e precisos. Assim, variacoes genéticas e ou ambientais estao
relacionadas com o desempenho dos animais (Dickerson 1962).

Falconer (1952) deu inicio ao estudo das correlagdes
genéticas entre as caracteristicas fenotipicas em ambientes distintos,
e concluiu pela significancia da interacdo gendtipo ambiente: o
melhor gen6tipo em um ambiente pode nio ser tio bom em outro
ambiente. Robertson et al. (1960) recomendam a comparagio das
herdabilidades, em classes de efeitos fixos, como forma de evitar as
alteracdes na classificacio de animais submetidos a selecio.

No melhoramento animal, a selecio de animais tem sido
praticada em determinadas condi¢oes ambientais. Em caracteristicas
limitadas pelo sexo, a estimativa dos valores dos pais é obtida
considerando o desempenho dos filhos e, neste caso, é importante
caracterizar o ambiente onde as progénies estao atuando, bem como
adistribuicio delas nos virios ambientes. Por exemplo, a semelhanca
entre filhos de um reprodutor, em um determinado rebanho, é
o reflexo tanto da covaridncia ambiental entre meio-irmas, como
da interacio gendtipo ambiente (Meyer 1989, Short et al. 1990).
A covaridncia ambiental entre meio-irmas paternas é funcio de
fatores bioldgicos, de manejo e, até mesmo estatisticos, como a nao
remocio do efeito de rebanho, de outro fator fixo ou de um modelo
inadequado para a estimacio dos valores genéticos (Meyer 1987).

Se o efeito da interagao reprodutor-rebanho for considerado
no modelo linear de avaliacio genética, a avaliacio de progenitores
¢ menos acurada e precisa em poucos rebanhos. A interacio pode
nao afetar significativamente a avaliagdo de reprodutores, com
progénies em virios rebanhos, como € o caso de reprodutores
utilizados na inseminagdo artificial. Ignorar a interacio pode significar
a superestimacao da acurdcia nas avalia¢des, principalmente, quando
poucos rebanhos sio considerados. Quando as diferencas entre
progénies de um mesmo reprodutor nio sio as mesmas em diferentes
rebanhos, a interacao reprodutor-rebanho, pode nao ser significativa se
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a heterogeneidade de varidncias explicarem parte dessas diferencas.

Variancias heterogéneas entre rebanhos e aumento da varidncia
associados ao aumento de médias de caracteristicas produtivas
importantes, tém sido verificados em vérias oportunidades e por
varios autores como Meyer (1987), Boldman e Freeman (1990),
Boldman e van Vleck (1991), Dong e Mad (1990), Stanton et al.
(1991), Dodenhoff e Swalve (1998) e Torres (1998).

Segundo Torres (1998), quando a heterogeneidade de
variancia nao € levada em conta, embora presente, a producio das
filhas de reprodutores devera ser ponderada pelos desvios padrio
dos rebanhos que as contém. As filhas oriundas de rebanhos com
varidncias maiores influenciardo mais a avaliacao de reprodutores.
Os vieses serdo maiores, na selecio das maes, quando elas tendem
a expressar suas caracteristicas em um dnico rebanho.

Bereskin e Lush (1965) concluiram que os resultados da
avaliacio de reprodutores em rebanhos de alto nivel, podem
nio estar de acordo com avaliacio de reprodutores, no teste de
progénies, em rebanhos de baixo nivel de producio.

Mesmo que o numero de dados seja insuficiente para a
estimacio dos componentes de varidncias, rebanhos similares tém sido
agrupados e os componentes tém sido obtidos dentro de cada grupo
(Mirande e Van Vleck 1985). Os estudos evidenciaram a existéncia de
varidncias heterogéneas entre os diferentes ambientes.

Mohammad et al. (1982) estimaram os valores genéticos de
reprodutores para a produgio de leite com modelos reprodutores
com ou sem a interacao reprodutor-rebanho e intera¢io reprodutor-
peso ideal de novilhas. A correlagio de SPEARMAN entre os modelos
com e sem interacio foram significativos, indicando que nio houve
alteracdo, também, significativa na ordenacio dos valores genéticos
preditos nos varios modelos utilizados.

Van Tassel e Berger (1994), com dados simulados, estudaram
as consequéncias da eliminagio da interacao reprodutor-rebanho e
da matriz de parentesco na estimacao dos componentes de varidncia
em trés casos distintos de distribuicio de filhas nos rebanhos.
Os componentes de varidncia foram estimados pelo método das
estimativas quadraticas nio-viesadas de varidncia minima (MIVQUE).
Quando o parentesco entre os reprodutores foi eliminado, as
varidncias do efeito de reprodutor e da interacio reprodutor-rebanho
tenderam a subestimacao, quando os reprodutores eram mais
proximos. A varidncia atribuida aos reprodutores foi superestimada
quando, no modelo linear, a interacio reprodutor-rebanho nio foi
considerada. Para os dados resultantes de inseminacio artificial,
quando nio foi considerada a matriz de parentesco, a varidncia da
interagio reprodutor-rebanho foi subestimada.

O efeito da interagdo reprodutor-rebanho quando as
varidncias entre rebanhos eram heterogéneas, e seis diferentes
combinacgdes de heterogeneidades de varidncias entre rebanho
— ano - estacdo foram simulados. Quando a caracteristica nio é
influenciada pela interacdo reprodutor-rebanho a acuricia das
estimativas de valores genéticos pode ser subestimada.

Spike e Freeman (1976) verificaram a importancia da acuricia
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na avaliacio genética animal. Concluiram que com o aumento da
acurdcia definida como a eficiéncia do processo de avaliagio na
identificacdo das diferencas observadas nos fendtipos, a mudanca
genética esperada foi ampliada significativamente.

Ojala et al. (1984), trabalhando com dados simulados, avaliaram
o efeito do nimero de amostras nas classes rebanho-reprodutor,
sobre a acurcia da avaliacio genética. Os resultados demonstraram
que a acuracia das estimativas melhora significativamente quando o
numero de amostras aumenta de 2 para 3 observacoes por classe. O
aumento de nimero de progénies por reprodutor teve, no entanto,
maior efeito sobre acurdcia.

Conexidade de dados

Segundo Searle (1971) para modelos fixos de classificacio
cruzada, a conexidade entre os dados existe quando todas as funcdes
lineares entre dois niveis dos fatores considerados sao estimaveis,
ou seja, quando existem observacoes em todas as combinagoes de
niveis ou classes de fatores. Nos modelos mistos, se a pressuposicao
de esperanga dos efeitos aleatorios, dentro de niveis dos efeitos
fixos nao se verifica, as comparacoes entre os efeitos aleatorios em
diferentes niveis dos efeitos fixos serdo viesadas.

A simulacio de dados tem sido usada com frequéncia em estudo
de problemas de conexidade e o efeito na avaliacio genética animal, nos
diversos tipos de modelos lineares. Tong et al. (1980), Kennedy (1975,
1988) e Anallaet. al. (1995) foram alguns dos grupos que trabalharam com
simulacao nos problemas de conexidade dos dados experimentais.

Foulley et al. (1987) discutiram o impacto da conexidade em
relacdo ao tipo de modelo, fixo ou misto, utilizado e o efeito nas
propriedades de um estimador de mérito genético, nio-viesado
e com quadrado médio do erro minimo. Segundo os autores, o
problema de conexidade restringe o uso do método dos quadrados
minimos regredidos, quando ha falta de conexidade o processo
iterativo é interrompido. Quando a metodologia dos modelos mistos
¢ convenientemente aplicada, o sistema de equacoes normais sempre
apresentara solucio, sem levar em conta o grau de conexidade.

Schenkel (1991) avaliou as vantagens do uso dos modelos mistos
quando o problema de conexidade existe. Nos modelos mistos o processo
faz com que as solugoes dentro de grupos desconectados somem zero e
nio provoquem a quebra do processo de convergéncia.

A teoria do indice de sele¢io s6 admite comparacoes
entre animais de um mesmo grupo contemporineo ou que
compartilham o mesmo momento reprodutivo. O método
dos quadrados minimos permite a comparacdo entre grupos
contemporaneos, quando existe a conexidade dos dados.

O efeito de trés tipos de falta de conexidade em um modelo
linear com 2 fatores classificatorios sobre a estimagio dos componentes
de varidncia, usando o método da estimagio quadratica nio-viesada de
norma minima (MINQUE). O autor concluiu que a falta de conexidade
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acarreta a falta de associacio dos graus de liberdade com as virias
formas quadriticas. Ainda segundo Schenkel (1991), parece improprio
estimar os componentes de variancia sem antes eliminar as subclasses
desconectadas. Em pequenos grupos de dados o problema é detectado
de imediato, mas, para um grande volume de dados, o problema nao é
evidenciado e pode ser a causa de ocorréncia de estimativas negativas
dos componentes de varidncia.
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