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“A tarefa ndo ¢ tanto ver aquilo que
ninguém viu, mas pensar 0 que ninguém
ainda pensou sobre aquilo que todo
mundo vé.”

(Arthur Schopenhauer)

“Os criadores e os génios, no inicio da
sua carreira, quase sempre, e muitas
vezes até no fim, sempre foram
considerados pela sociedade como uns
parvos e uns loucos — é esta uma das
observacoes mais triviais e sabidas.”

(Fiédor Dostoiévski)



RESUMO

Sant> Anna, Antonio Augusto Carvas, M.Sc., Universidade Estadual do Norte
Fluminense — Darcy Ribeiro; Marco de 2019; Descricdo do intervalo de partos em
camundongos de laboratério por meio de modelos lineares generalizados mistos.
Professor Orientador: Leonardo Siqueira Gloria.

O objetivo do trabalho foi avaliar a qualidade de ajuste de modelos lineares generalizados
mistos para caracterizacdo de animais de laboratdrio. Os dados dos animais utilizados nesse
estudo foram obtidos através da parceria da Universidade Estadual do Norte Fluminense
(UENF) com a Fiocruz que sdo mantidos no biotério da prépria Universidade e seguem o0s
procedimentos do comité de ética da UENF. Analisamos os intervalos de parto, que foram
programados no SAS University Edition utilizando a macro %GOF do glimmix. No total
foram avaliadas 123 observacdes, seguindo as distribuicdes escolhidas, gama, exponencial,
normal e log-normal. Foram analisados os gréaficos de valores observados versus preditos,
graficos residuais e qualidade de ajuste, a fim de se identificar se 0 modelo escolhido,
juntamente com as distribuigdes representam a realidade, ou seja, qual € o mais verossimil. A
escolha do modelo e das distribuicdes foram feitas apos estudos que levaram em consideracao
a natureza dos dados e suas caracteristicas. Os parametros da qualidade de ajuste estudados
s80 necessarios para selecionar a melhor distribuigdo para intervalos de partos.

Palavras — chave: qualidade de ajuste, glimmix, analise de dados.



ABSTRACT
Sant’ Anna, Antonio Augusto Carvas, M.Sc., Universidade Estadual do Norte
Fluminense — Darcy Ribeiro; March of 2019; The birth interval of laboratory rats
described by a generalized linear mixed effects models. Professor Orientador: Leonardo
Siqueira Gléria.

The objective of this study was to evaluate the fit quality of mixed generalized linear models
for the characterization of laboratory animals. The data of the animals used in this study were
obtained through the partner of the Universidade Estadual do Norte Fluminense (UENF) with
Fiocruz that are kept in the laboratory of the University and follow the procedures of the
UENF ethics committee. We analyzed birth intervals trait, which were programmed in SAS
University Edition using the %GOF of glimmix. In total, 123 observations were evaluated,
following the chosen distributions, gamma, exponential, normal and log-normal. After
analyzing the graphs of observed values versus predicted, residual graphs and goodness of fit,
in order to identify if the chosen model together with the distributions represent reality, ie
which is the most likely. The choice of model and distributions was made after studies that
took into account the nature of the data and your traits. The parameters of goodness of fit

studied, are necessary to select the most likely distribution for birth intervals.

Keywords : goodness of fit, Glimmix, data analysis.
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1. Introducéo

O método proposto por Fisher et al. (1923), conhecido como método de analise de
variancia (ANOVA), apresenta os seguintes limitantes: 1) Independéncia das observagdes; 2)
Variancia constante; 3) Os erros seguem uma distribuicdo normal. No decorrer do século XX,
foi notado que devido a assimetria de alguns dados, outros modelos seriam necessarios para
explica-los. Assim, iniciou-se 0 questionamento da normalidade como sendo ajustada para
toda e qualquer situacdo ou distribuicéo.

Em Henderson (1953), utilizou trés métodos diferentes da ANOVA para estimar a
variancia, comecou a considerar o efeito das varidveis aleatdrias, para selecionar o melhor
modelo representativo, pois até aguele momento, os efeitos utilizados eram somente os fixos,
retirando a limitacdo dos dois primeiros pressupostos da ANOVA e conceituando os modelos
lineares mistos. Sendo a definicdo de efeitos fixos aqueles fatores que sdo conhecidos e
controlados pelo pesquisador, e todos os efeitos ndo controlaveis, ndo observados ou nédo
conhecidos considerados como erro ou residuo, ou seja, efeito aleatério (McCULLOCH et al.,
2000). Ao se utilizar efeitos fixos e aleatérios no mesmo modelo, pretendemos evitar a
superestimacéo dos dados.

Com o método da ANOVA sendo questionado, foi preciso avaliar outras distribuigdes,
como por exemplo neste estudo, a familia exponencial (gama, log-normal, normal e
exponencial) que podem modelar o tempo até a ocorréncia de um evento. Com o auxilio dos
parametros de qualidade de ajuste (graficos, coeficiente de determinacdo e coeficiente de
correlacdo), podemos escolher qual o modelo mais verossimil para descrever o intervalo de
partos de camundongos da espécie Mus musculus produzidos pela FIOCRUZ.

A experimentacdo animal contribui de maneira expressiva no desenvolvimento da ciéncia
e tecnologia, contribuindo para avancos nas areas de anatomia, fisiologia, imunologia, entre
outros. A utilizacdo de um modelo que prediz as caracteristicas desses animais, de maneira
mais eficiente, tende a favorecer ainda mais os avangos nessas areas. Diante disso, 0 objetivo
desse trabalho foi realizar um levantamento bibliografico, utilizar o modelo linear
generalizado misto, testar a melhor distribuicdo para a variavel intervalo de parto e determinar

assim o modelo mais apropriado.
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2. Revisao de Literatura

Comumente, em experimentos relacionados a animais, utilizamos resultados ou
informacdes estatisticas para representar pico de producédo leiteira, vida reprodutiva de uma
espécie, peso dos animais abatidos, tempo que os animais levam até serem abatidos, intervalo
de partos e cada dado ou informacdo tem seu modelo ideal de representacdo. Modelos de
regressdo, como os lineares generalizados mistos, sdao usados para prever ou predizer tais

ocorréncias e ajudam no momento de planejar ac6es e/ou evitar um problema.

Todo e qualquer modelo € composto por trés componentes, que sao: A variavel
dependente (Y), a variavel independente (X) e a funcao de ligacao, sendo eles definidos como
(CORDEIRO, G. M; DEMETRIO, C. G. B., 2013):

Variavel resposta ou variavel dependente (Y;,Y,, ..., Y;) = E definida assim que se especificam
as medidas a serem utilizadas, podem ser continuas ou discretas. Sendo continuas quando 0s
dados podem assumir qualquer valor dentro de um intervalo e discretas quando sdo nimeros
inteiros e positivos, normalmente contagens, nimero de filhotes ou quantidade de animais

abatidos.

Variavel explicativa ou variavel independente (X;, X5, ..., X;) = Participam na forma de soma

de seus efeitos, em geral, essas variaveis devem ser ndo correlacionadas, sdo os dados;

Funcdo de ligacdo = Relaciona as variaveis dependentes com as independentes. A escolha da
funcéo depende do problema a ser estudado e sua natureza, normalmente, cada observagao ou
dado pode ter uma funcdo de ligacdo diferente. Devemos também nos atentar na hora da
escolha da funcdo de ligacdo, para que seja compativel com a distribui¢cdo proposta para o0s

dados e devemos considerar a facilidade de interpretacdo do modelo.

Cada termo tem sua funcdo dentro do modelo e sua escolha se deve ao examinar
cuidadosamente os dados e analisar suas caracteristicas, como funcdo de probabilidade,

intervalo de variacao, natureza continua ou discreta.
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2.1 Distribuicdes de probabilidade

Compreender a distribuicdo de probabilidade associada ao conjunto de dados a serem
analisados é extremamente importante, uma vez que, além de permitir uma caracterizagdo
mais precisa dos dados, ainda possibilita um melhor ajustamento dos métodos de anélise a

serem aplicados.

Define-se variavel aleatéria aquela representativa dos resultados obtidos num
experimento, associada a determinada probabilidade. Considerando o espaco amostral X,
determinados pelos eventos E;, E,, ..., E, com probabilidade ps, pa, ..., N, que estdo associados
aos nUmeros Xi, Xz, ...Xn, €mM que cada elemento x; (i=1,2, ..., n) tem correspondéncia a Ei,
define-se o conjunto de valores X de varidvel aleatéria (SCHUSTER & CRUZ, 2013).

As variaveis aleatorias podem ser discretas ou continuas:

As varidveis aleatorias podem assumir apenas um valor inteiro, incluindo o zero, de
maneira que se elas assumirem outros valores ndo previstos, elas se destroem e perdem a
esséncia de valor. Normalmente, essa variavel resulta de contagem, razdo pela qual seus
valores sdo expressos por meio de ndmeros inteiros ndo negativos. Ex.: numero de filhos
(SINDELAR et al., 2014).

Ja as variaveis continuas sdo Uteis para calcular probabilidades referentes ao tempo
necessario para se concluir uma tarefa, cujos possiveis valores pertencem a um intervalo de
nimeros reais e que resultam de uma mensuracdo, podem assumir qualquer valor
intermediario entre dois limites de valores inteiros reais. Ex: idade, peso, comprimento, entre
outros (SINDELAR et al., 2014). Algumas distribuicdes relevantes e suas caracteristicas sao

apresentadas na Tabela 1.



Tabela 1. Fungdes de Ligagéo e distribuigdes.
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Distribuicéo Funcéo de distribuicéo Espaco Média Variancia Funcéo de Ligacéo
paramétrico
Normal 1 —00 < p < 00 o? Identidade: =
1) = =expl=0 = ?/20%] # # 1=
g>0
Poisson ) = e‘MyI 0<p<1 A>0 A Logaritmica: n = In(y)
=—1041,..)
¥ (g=1-p)
i i n _ <p< Logistica:
Binomial fy) = < )pyqn yI(O,l,...,n) O<p=1 Np npq g n=In 1-—
¥ n=123,..
(@q=1-p)
Gama A A>0 r r Reciproca: =1
fy)= o) yle UI(OJ,___) e 2 12 1= 09 (1)
Log-normall 1 2 o2 —o < U< 1y , exp[2u + 20%] Logaritmica: n = log(w)
F0) == eml=Cogey — w*/20% =5 explut(5)0?| | Somsiant 207]
Fonte: RESENDE, 2007.
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2.1.1 Distribuicdo de Poisson

Essa distribuicdo indica 0 nimero de ocorréncias no intervalo de tempo, como nédo

existe limite definido de ocorréncias, esta podera ser de 0,1,2... 0, logo ndo negativa.

Consideraremos uma variavel aleatdria discreta que muitas vezes é Util para calcular o
numero de ocorréncias ao longo de um intervalo de tempo ou espago especificos. Por

exemplo, 0 nimero de animais nascidos em cinco anos (SWEENEY et al., 2013).
Os dados devem sempre atender as seguintes propriedades:

@) A probabilidade de uma ocorréncia é a mesma para qualquer intervalo de igual
comprimento;
(b) A ocorréncia ou ndo ocorréncia em qualquer intervalo é independente da

ocorréncia ou ndo ocorréncia em outro qualquer intervalo.

Existe uma relagdo entre a distribuicdo de Poisson e a exponencial, que pode ser
verificada com t (um valor positivo qualquer) para o tempo definido para observacao de uma
variavel aleatoria. T sdo os tempos entre as ocorréncia do evento dentro do intervalo t, e X 0
nimero de ocorréncias do evento no intervalo (0,t). Quando se espera varias ocorréncias
dentro de t, essas podem se agrupar em um intervalo de tempo menor e as diferencas entre 0s
tempos das ocorréncias tendem a uma distribuicdo gama. A distribuicdo de Poisson tem

também relacdo com a distribuicdo normal, e essa relacdo se estreita quanto maior for A, onde

P(M) e N(,0) se relacionam por p =X e 6 =/A.



14

Simulated Sample from POIS(6) with Normal Approximation
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Figura 1: Distribuicéo de Poisson.

2.1.2 Distribuicdo exponencial

Esse modelo é utilizado para variaveis aleatdrias, para descrever a extensdo do
intervalo entre as ocorréncias, assume valores ndo negativos, distribuicdo assimétrica e mede
0 tempo entre as ocorréncias ou eventos, como exemplo, 0 tempo para abate, intervalo entre
partos, tempo até um equipamento dar defeito. Sua representacdo grafica é dada através do
grafico abaixo, em forma de j invertido (SWEENEY et al., 2013):
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Figura 2: Grafico de distribuicéo exponencial.

2.1.3 Distribuicdo gama

Cordeiro e Demétrio (2013) descreveram a distribuicdo gama como sendo comumente
utilizada para andlise de dados continuos ndo negativos que apresentam uma variancia
crescente e o coeficiente de variagdo dos dados aproximadamente constante, tais como: tempo
de sobrevivéncia, peso ao abate, tempo até o nascimento, entre outros. Este modelo esta
associado a dados continuos assimétricos, com uma cauda exponencial a direita. Pode ser
usada para modelar tempos de servico, vidas de objetos e tempos de reparo. Esta distribuicdo
surge quando indagamos o tempo necessario para obter um numero especifico de ocorréncias

do evento.
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Figura 3: Grafico de distribuicédo gama.

2.1.4 Distribuicdo normal

A curva normal é definida como sendo simétrica, essa caracteristica encontra-se na
natureza quando o numero de dados do universo analisado é relativamente grande e
principalmente com uma variavel continua. Nesse caso, a distribuicdo dos valores acontece
em uma curva em forma de sino, com um ponto maximo no centro, em que as areas, em

ambos os lados da média, sdo idénticas.

Essa situacdo simétrica é estabelecida porque os valores da média, mediana e moda
sdo iguais. Como nem sempre essa situagdo acontece exatamente dessa forma, comumente
usa-se também a expressdo de distribuicdo aproximadamente normal, que se caracteriza por
pequenas deformac@es, em que as medidas da média moda e mediana ndo sdo mais iguais,

mas com valores muito proximos (SINDELAR et al., 2014).

Em estudo realizado por Studart (2018), a distribuicdo normal é a mais importante do

campo da estatistica, uma vez que:

e Serve de pardmetro de comparagao;
e Muitas fungbes convergem para a normal (Poisson, Binomial);

e Muitos fenébmenos sdo descritos pela distribui¢do normal.
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Condicdes para que uma variavel aleatoria siga uma distribuicdo normal (STUDART, 2018).:

e Um grande numero de fatores influencia a variavel aleatoria;
e (Cada fator tem, individualmente, um peso muito pequeno;
o Efeito de cada fator € independente dos outros fatores;

e Efeitos dos fatores no resultado é aditivo.

O uso da distribuicdo normal é devido ao Teorema de Limite Central, que define que
“na medida em que o tamanho da amostra aumenta, a distribuicdo amostral das médias

amostrais tende para uma distribui¢do normal” (TRIOLA, 1999).

Normal

05

04

Densidade
|
]

N
/

Figura 4: Grafico de distribuicdo normal.

2.1.5 Distribuicdo log-normal

A distribuicdo log-normal é assimétrica positiva (deslocada para esquerda) o que a
difere da distribuicdo normal que é simétrica, normalmente € utilizada para modelar o tempo
de vida de um produto (validade), o tempo de vida de um objeto até a falha ou fadiga. As
distribui¢c6es: normal e log-normal s&o formas de variabilidade, baseadas em forgas agindo de
forma independente uma da outra, porém, existe uma importante diferenca entre elas, seus
efeitos podem ser aditivos ou multiplicativos, levando a utilizacdo da distribui¢cdo normal ou

log-normal respectivamente (MATOS et al., 2010).
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Figura 5: Grafico de distribuicéo log-normal.

2.2 Modelos lineares simples

No modelo linear simples, utilizamos uma variavel explicativa responsavel por prever ou
explicar uma variavel dependente, por exemplo, altura e peso, dose de uma droga e resposta,
quantidade de adubo e producédo de gramineas (RENCHER, 2000).

Para uma relacéo linear, usamos um modelo da forma:
y=xB+e

Onde o erro segue uma distribuicdo normal (N) com média 0 (zero) e variancia constante

(0?), como representado:

e~N(0,0?)

No qual y é a variavel resposta; x € a matriz de delineamento; 8 € o vetor de parametros
desconhecidos de efeito fixo e e € o vetor de erro aleatdrio. Nesse contexto, 0 erro nao
significa engano ou equivoco, mas sim um termo estatistico que representa flutuacGes
aleatdrias, erros de medidas ou o efeito de fatores ndo controlados e quando a variavel

independente ndo esta correlacionada com o residuo, entdo ela ndo é aleatoria.
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2.3 Modelos lineares mistos

O nome modelos mistos vem do fato de que o modelo contém parametros de efeito fixo,
B, e parametros de efeito aleatorio, b. Estes modelos sdo aplicados para modelar a parte
aleatoria da inclusdio de variancias e covariancias (LITTELL et al., 2006).

Matricialmente, 0 modelo linear misto é denominado por:

y=xB+Zb+e

Em que,

y € 0 vetor de observagoes;

x é a matriz de incidéncia dos efeitos fixos (conhecida);

B € o vetor de efeitos fixos desconhecidos;

Z é a matriz de incidéncia dos efeitos aleatérios (conhecida);

b ¢é o vetor de efeitos aleatorios desconhecidos;

e € 0 vetor de erro aleatorios.

Considera-se que os efeitos aleatorios e os erros (residuo) tém distribui¢cdo normal com
média zero e sdo nao correlacionados, com matrizes de variancias e covariancias,
respectivamente, G e R matrizes positivas definidas, por hipétese, e, portanto, ndo singulares,

dadas por:
Var V) =E(wv')=G e Var(e) =E(ee’) =R

Contudo na pratica, € comum nos depararmos com efeitos aleatorios que ndo seguem
uma distribuicdo normal, nem mesmo com o auxilio de métodos como as transformacdes.
Assim foram propostos os modelos lineares generalizados, que nos permitem trabalhar com

outras distribuigdes.
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2.4 Modelos lineares generalizados

Nelder & Wedderburn (1972) propuseram uma teoria unificadora da modelagem
estatistica a que deram o nome de modelos lineares generalizados (MLG), como uma
extensdo dos modelos lineares classicos. Na realidade, eles mostraram que uma série de
técnicas comumente estudadas separadamente podem ser reunidas sob o nome de Modelos

Lineares Generalizados.

A extensdo mencionada ¢ feita em duas direcdes. Por um lado, a distribuicao considerada
ndo tem de ser normal, podendo ser qualquer distribuicdo da familia exponencial; por outro
lado, embora se mantenha a estrutura de linearidade, a funcdo que relaciona o valor esperado

e 0 vector de varidveis pode ser qualquer outra funcéo.
y=zB=e
onde Z é uma matriz de dimensdo n x p de especificagdo do modelo (em geral a matriz de

variaveis X com um primeiro vetor unitario), associada a um vetor p = (B1, . . ., Bp)’ de

parametros, e e é um vetor de erros aleatérios com distribuic&o que se supde Ny(0, o).
2.5 Modelos lineares generalizados mistos (MLGM)

Os Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM) sdo uma extensdo natural dos
Modelos Lineares Mistos (MLM) e dos Modelos Lineares Generalizados (MLG) (McCullagh
e Nelder 1989). Os MLGMs, propostos por Breslow e Clayton (1993) sdo de grande
importancia, possuem diversas aplicacfes dada a sua capacidade de modelar a superdispersao
dos dados (Williams, 1982) e a dependéncia entre observagdes em estudos longitudinais
(Stiratelli, Laird e Ware, 1984) ou em dados com medidas repetidas (Breslow, 1984), quando

incorporamos efeitos aleatdrios.

a. Dado b; as variaveis respostas (v;q, ..., ¥;7;) S80 mutuamente independentes

e seguem um MLG com densidade:
w.
fOilb) = expl—= (viebie = c(6:)) + d e, B))]

O valor médio e a variancia condicionais sdo dados, respectivamente, por:
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0.(0i¢)
EQelb) = ufy = =555
l
e
02(0;) @
E(yitlb;) = ﬂzbt = Cagzlt w_t
it L

Que se assume que satisfagam,

g(ub) = xhB + zlib;

?

vl = V(Mf’t)w—_t
L

Em que g (.) € uma funcéo de ligagdo e V(%) uma fungéo de variancia, ambas conhecidas, @

é um parametro de disperséo ou de escala e w;; € uma constante conhecida;

b. Os efeitos aleatérios, b;,i = 1, ...,n sdo independentes entre si com uma

distribuicdo multivariada comum F.

De modo geral a equagdo dos MLGM, pode ser escrita na forma:
IEielb)} = n?t = X + zj;h;

com as especificacdes dadas em 1 e 2, sendo a distribuicdo comum aos efeitos aleatorios b; ,

normal multivariada com valor esperado zero e matriz de covariancia D.

A inclusdo de tais efeitos é uma etapa fundamental na definicdo do modelo estatistico,
pois é por meio do uso de componentes aleatorias que sera modelada e inferida a dependéncia
genética existente. Além disto, a classe dos MLGM permite acomodar outras distribuicdes da
familia exponencial como as distribuicGes gama, inversa gaussiana, binomial e poisson, por

exemplo, além de permitir o uso de funcbes de respostas nao lineares.
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2.5.1 Ajuste do Modelo Linear Generalizado Misto

O processo de avaliacdo dos parametros lineares dos modelos, a fase de ajuste é

compreendida em trés etapas, segundo Cordeiro & Demétrio (2013), que sdo:

a. Formulacédo dos modelos:

Nesta etapa devemos examinar e escolher cuidadosamente os dados que iremos
utilizar para a distribuicdo de probabilidade da variavel resposta, variaveis explanatorias e
funcdo de ligacdo. Levamos em conta assimetria, natureza continua, discreta, entre outras

caracteristicas.

De acordo com os dados escolhidos, teremos a melhor funcdo de ligacdo a ser
utilizada, sua melhor aplicabilidade, e logo, o resultado obtido serd o mais real, facilitando a
interpretacdo do modelo. Neste momento, ao utilizar dados com menor correlagdo torna o

modelo parcimonioso.

b. Ajuste dos modelos:

Representa o processo de avaliagdo dos parametros lineares dos modelos e de

determinadas fungdes, que representam medidas de adequacédo dos valores estimados.

Bussab et al., (2017) relatou o seguinte método de ajuste, maxima verossimilhanca ou
likelihood como sendo o mais utilizado. Sendo verossimil tudo que é semelhante a verdade,
logo, uma amostra que fornecesse a melhor informacdo possivel sobre um parametro de

interesse da populacéo, desconhecido, e que desejamos estimar.

c. Inferéncia;

Consiste em avaliar o modelo escolhido e as discrepancias existentes. Quando séo
significativas, podem implicar na escolha de outro modelo, ou em aceitar a existéncia de

observacOes aberrantes.

Um modelo mal ajustado aos dados, pode apresentar uma ou mais das seguintes
condigdes: (a) inclusdo de um grande nimero de variaveis explanatorias, muitas das quais séo
correlacionadas e algumas explicando somente uma pequena parcela das observagoes; (b)

formulacdo de um modelo bastante pobre em varidveis explanatorias, que ndo revela e nem
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reflete as caracteristicas do modelo; (c) as observacfes mostram-se insuficientes para que

falhas do modelo sejam detectadas.

A condicdo (a) consiste em uma superparametrizagdo do modelo, (b) é a situacdo
oposta, uma subparametrizacdo que implica em previsdes ruins. A terceira condi¢cdo € um tipo
de falha dificil de se detectar, e é devida a combinacdo inadequada entre distribuicdo/ funcéo

de ligagédo, que nada tem a ver com as observacgdes em questéo.

Os modelos lineares generalizados mistos sdo bastante praticos, pois na etapa de
formulacdo de modelos tém-se muitas opgdes de distribuicdes disponiveis, existem também
muitos softwares de facil utilizagdo e por ultimo, na etapa de inferéncia, com seus resultados
podemos ajustar e retornar nas etapas anteriores, de forma a modificar e trabalhar com

modelos mais adequados a necessidade.

2.6 Qualidade de ajuste ou goodness of fit (GOF)

Existem vérias formas praticas para analisar 0 modelo mais verossimil, entre elas
destacamos a analise gréfica e coeficientes de determinagéo e correlacdo, que irdo informar a

qualidade do ajuste.

2.6.1 Analise grafica

Atualmente, os graficos s@o muito utilizados antes e depois que o modelo foi ajustado. A
figura abaixo € um exemplo de um grafico de dispersdo que deve ser feito antes de selecionar
0 modelo (BUSSAB et al., 2017).
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Grafico de dispersao de idade e ganho de peso, com reta ajustada
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Figura 6: Representacédo grafica de ganho de peso e idade.

Esse modelo de grafico permite visualizar qual a relacdo entre a variavel dependente (Y) e
a variavel independente (X), se ha valores atipicos (outliers), etc. No caso estudado,
utilizaremos duas ou mais varidveis independentes X;, X5, ..., X;, por exemplo, se incluirmos
duas varidveis independentes, devemos fazer o gréafico de dispersdo entre a variavel resposta e

cada variavel explicativa e entre as duas variaveis X; e X, (BUSSAB et al., 2017).

A presenca de outliers, normalmente se deve ao fato de erro, podendo ser um
equipamento mal calibrado, erro de coleta e até mesmo alguma informacdo ignorada pelo
pesquisador. Quando presentes sdo observacfes que se encontram nas extremidades, pontos
que estdo além da dispersdo dos residuos. Ao identificar essa observagdo aberrante, devemos
verificar se é erro ou aquele fato realmente aconteceu sendo um fato isolado, ou seja, a
verdadeira causa, pois sua ocorréncia pode causar um ajuste enganoso, devendo ser
descartado somente se houver evidéncia de que representa um erro na gravacao, um erro de
calculo ou um mau funcionamento de equipamento, pois sdo situacGes que nao representam a
realidade pesquisada (NETER et al., 1974).

O gréfico da variavel independente versus residuo (gréfico residual), nos mostrara o
quanto que o nosso modelo escolhido e a distribuicdo estdo representando o que foi
observado. Outro importante grafico a ser considerado séo os valores ajustados em relacao
aos valores observados que sdo efetivos como indicadores da qualidade do ajuste do modelo
(QUININO et al., 2011). Quando o modelo estiver bem ajustado, este gréfico terd uma linha

reta e pontos o mais proximo possivel (Figura 6).



Ao analisar o preditor residual versus linear, segundo Neter et al. (1974), devemos
esperar gque os valores das variaveis independentes (X) estejam dispersos horizontalmente e
em torno de zero e sem qualquer inclinacdo, denotando a independéncia dos erros, ao ocorrer
inclinagéo, a relacdo pode ser positiva, quando inclinada para direita (Figura 7) ou relacdo
negativa, quando inclinada para esquerda (Figura 8).
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Figura 7. Representagdo gréfica relagdo positiva.
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Figura 8. Representagdo grafica relagcdo negativa.
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2.6.2 Coeficiente de Determinacédo e Correlacdo

Segundo Vonesh et al. (1996), “estruturas graficas baseadas em valores observados
versus valores preditos oferecem uma alternativa para avaliar a qualidade de ajuste, pois tal
grafico permitird avaliar visualmente a qualidade de ajuste de um modelo escolhido”. Em seu
estudo foi utilizado uma medida de concordancia entre as respostas ajustadas e observadas
que esta ligada ao coeficiente de determinacio (R?), ou seja, foi definido a qualidade de ajuste

quanto ao grau em que um valor previsto se associa com um valor observado.

O R? tem seu intervalo de variacdo entre 0 e 1, € uma medida da qualidade de ajuste e

que simplificando temos:

e Ajuste perfeito quando R? = 1

e Ajuste ruim quando R? =0

Também definimos que quanto maior for o valor de R?, maior serd a relacdo entre as

variaveis independentes (X,, X,, X;) e a variavel dependente (Y).

O R? deve ser usado com precaucdo, pois é sempre possivel torna-lo maior pela adicao
de um numero suficiente de termos ao modelo, ou seja, aumentar o nimero de dados, nimero
de variaveis explicativas, por exemplo. Pode-se também utilizar o R2 (coeficiente de

determinacéo ajustado), a fim de evitar uma superestimacéo, definido como:
2 _ _ _ 2 n—-1
R2=1-(1-R )—n_p_1
No gual n é o numero de observacdes e p as variaveis independentes.

O RZ considera o nimero de variaveis explicativas que o modelo apresenta. Assim, o R?
tradicional sempre aumentara quando colocarmos mais variaveis explicativas no modelo, em
oposicdo ao R2 que pode aumentar ou diminuir e até ser negativo. Descrito na forma de
(GUJARATI, 2009):

R2=1-k(1-R?
Sek>1, RZ < R?, pode ser negativo.

Pode ser explicado seu valor negativo normalmente devido a dois fatores. Primeiro, o
tamanho da amostra € pequeno. Segundo, quando uma nova variavel regressora é usada e isso

é redundante em relacdo a uma ja presente no modelo (NAKAGAWA et al., 2013).
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Existe também outra medida que é conhecida como Coeficiente de Correlagéo (r), que é
muito utilizada para medir o grau de associagao entre as variaveis, ou seja, como os X’ s e Y

se relacionam sua covariancia, a semelhanca entre as variaveis. Sua representacédo é simples:
r = +VR?

Em apenas duas situa¢Ges o r poderd ser igual a zero, quando ndo tiver relagdo entre as
variaveis ou quando ndo for linear (GUIMARAES, 2018).

e r =1, quando a relagdo é positiva e perfeita;
e r=-1, quando a relacdo é negativa e perfeita;

e 1 =0, quando ndo ha relacdo ou a correlacdo é ndo linear.

De acordo com Vonesh et al (1996), existem vantagens ao usar o coeficiente de

correlagdo de concordancia (r):

1) r é interpretavel diretamente como um coeficiente de correlagcdo de concordancia entre

valores observados e previstos.

2) Os valores possiveis de r estdo no intervalo -1< r <1 com um ajuste perfeito correspondente

a um valor de um e uma falta de ajuste correspondente a valores menores que 0 (zero).

Pode-se calcular também o R?condicional que leva em consideracio a variancia que os
efeitos fixos e aleatérios designam, por sua vez, R%descreve somente a varidncia explicada
9 b

pelos efeitos fixos.

E importante avaliarmos os valores condicionais no momento de realizar a qualidade
de ajuste, pois assim o ajuste fica associado aos valores condicionados. Assim como R?o
coeficiente de correlagdo (r) ird aumentar com modelos mais completos ou com mais dados,
indicando que necessitamos ajustar seu valor, levando em considera¢do o numero de
parametros. O r do modelo ¢ utilizado para identificar quais sdo os efeitos fixos apropriados

na avaliacdo da qualidade de ajuste (VONESH et al., 1996).
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3. Material e métodos

Foram realizadas 123 avaliacGes de animais da espécie Mus musculus, dados histéricos do
biotério da Fiocruz. Avaliamos a caracteristica de intervalos de partos, usamos a teoria de
modelos lineares generalizados mistos pelo procedimento GLIMMIX do software SAS e a

escolha da funcéo de distribuicdo estatistica sera pela macro% GOF do mesmo software.

A macro GOF utilizada pelo SAS, nos auxilia a gerar dados como o coeficiente de
determinacéo (R?) e o coeficiente de correlagdo (), ambos apresentam variagdes condicionais
e ajustadas. Primeiramente, R? nos informa o quanto que a varidvel Y é explicada pelas
varidveis independentes de X's. O coeficiente de correlacdo, nos informa como X e Y se

relacionam, é uma medida de associacdo entre varidveis (VONESH et al., 1996).

O R? condicional, em seu calculo, leva em consideracéo efeitos fixos e aleatdrios, sendo,
portanto, muitas vezes menores que o valor de R? tradicional, que considera apenas os efeitos
fixos. Ja os valores ajustados consideram o numero de parametros e o nimero de observacdes,
para evitar superestimacao.

Nakagawa et al., (2013), explicou de uma forma muito simples a utilizacdo de R?, “por
ndo possuir uma unidade, pode-se usa-la para avaliar o ajuste de modelos e comparar 0s

valores de R%em todos os estudos”.

2 _ 4 XOi-§)2
R =1-S6i-n (eq.1)
R2=1—-k(1-R?) k=NL_S (eq. 2)

N = nimero de observacbes

S = ndmero de parametros

2_ 4 Ti-ji2
Re=1 Y (yi—9)2 (eq.3)

Rz, =1—-k(1— R? (eq.4)
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r—21+Rz (eq.5)
rpa=1—-k(1-1) (eg.6)
1. =2 1:Cr§ (eq.7)
Tea=1—k(1-1) (eq.8)

4. Resultados e discussoes

Modelos lineares generalizados sdo bastante praticos, ja que no estagio de formulagédo de
modelos existem muitas opg¢des de distribuicdo disponiveis, existem também muitos
softwares faceis de usar e por ultimo, na etapa de inferéncia, com seus resultados podemos
ajustar e retornar nas etapas anteriores a fim de modificar e trabalhar com modelos mais

adequados a necessidade, caso o0 modelo inicial ndo seja adequado.

Ao analisar os dados, segundo Bolker et al., (2009), devemos sempre seguir alguns
passos: escolher uma distribuicdo, analisar os graficos e as respostas. Para este trabalho,

escolhemos as distribui¢des exponencial, gama, normal e log-normal.

4.1 Analise gréfica

Observamos que os graficos residuais (figura 10) das distribuicdes lognormal, gama e
exponencial, os dados se dispersam na horizontal e em torno de zero, como esperado, porém
ndo foi possivel compara-los, pois sdo retratados em diferentes escalas. Se houver alguma
inclinacdo, indicara correlagcdo positiva ou negativa e ndo esperamos esse fato, mas sim, que

os erros séo independentes e 0 modelo linear utilizado é apropriado.
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Outro dado importante, nenhum dos gréaficos apresentou outliers, 0 que sugere que 0S
dados utilizados ndo sofreram erro de medicdo, coleta ou mau funcionamento do
equipamento.

O grafico da distribuicdo gaussiana, tem uma inclinacdo, que indica que o erro é maior
quando aumenta o valor de X, que denota uma dependéncia residual e que a variagéo do erro
nado é constante.

Ao analisar a figura 9, podemos observar que a distribuicdo normal foi a que apresentou
valores preditos o mais préximo de valores observados, como demonstrado pela proximidade
da reta de unidade. Mesmo ndo esperando que tal distribuicdo fosse a indicada para
representar intervalo de partos, pois € uma caracteristica de uma distribuicdo exponencial, por

exemplo, o gréafico nos indica que a distribuicdo normal ainda é a mais indicada.

4.2 Qualidade de ajuste (GOF)

A maioria dos pesquisadores deseja ter um modelo o mais adequado possivel, 0 que
significa que o modelo apresentado serve para descrever tais caracteristicas e prever situacoes
futuras de acordo com cada realidade ou situacdo (NETER et al., 1974). Ha muita discussdo
sobre dois coeficientes que estdo sendo amplamente estudados: coeficiente de determinagéo

(R?) e coeficiente de correlagéo (r).

A figura 11 mostra o output do SAS, suas respectivas distribuicdes, os coeficientes e suas
variagdes, que sdo marginais e condicionais. Os modelos marginais, estudados por Kuruso
(2013), descrevem dados populacionais e levam em conta apenas os efeitos fixos. Os modelos

condicionais, no entanto, descrevem o individuo, considerando também os efeitos aleatorios.

Ao analisar os dados do GOF ap6s a execucdo no SAS, preferimos usar os dados
condicionais, porque eles sdo mais precisos, mais plausiveis e menos distorcidos. Pode-se ver
que a distribuicdo normal apresentou os maiores e melhores resultados de R?, R2, e r,, todos
proximos de 1. No entanto, os valores de GOF ndo ajudaram na escolha da melhor
distribuicdo a ser utilizada, e mais ajustes foram necessarios para desenvolver o melhor

modelo.



5. Conclusao

Os parametros de adequacao do ajuste estudados sao necessarios para selecionar a

distribuicdo mais provavel para os intervalos de partos em camundongos.
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Figura 9. Graficos de valores preditos versus valores observados. Distribuicdo log-normal (a); Distribuigéo
exponencial (b); Distribui¢cdo gama (c); Distribui¢do normal (d).



[¢]
0.2 a o © 2 o
=]
0.1 o o
—_ [a] o o
g 00 +e o )
7 B o °
x L]
0.1 ] ®
[x]
02 Ty
30 31

32 313

Linear Predictor

02 Cc QD [=]
0.1 o
= o
jg 0.0 1= o a0
1] nn
Y %o
. o
o
-02
3.0 31

0 0
o
o
o Op
Oq
& o
e o
o
o5
o
‘b':'cuc,
o
o
o
3.2 33

Linear Predictor

Figura 10. Gréfico de residuo. Distribuicéo log-normal (a);

Distribuicio normal (d).
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Distribuicao exponencial (b); Distribuicdo gama (c);

Concordance Correlation

Descrigdo Exponencial Gama Normal Log-normal
Total Observations 123 123 123 123

N (number of subjects) 43 43 43 43
Number of Fixed-Effects 48 48 48 48
Parameters

Average Model R-Square 0.342216 0.342212 0.342216 0.339546
Average Model Adjusted R- -0.07877 -0.07877 -0.07877 -0.083143
Square

Average Model Concordance 0.509927 0.50989 0.509927 0.506957
Correlation

Average Model Adjusted 0.19628 0.19622 0.19628 0.191410
Concordance Correlation

Conditional Model R-Square 0.342216 0.367199 0.995528 0.364689
Conditional Model Adjusted -0.07877 -0.03779 0.992665 -0.041908
R-Square

Conditional Model 0.509927 0.528593 0.997641 0.534465
Concordance Correlation

Conditional Model Adjusted 0.19628 0.226893 0.996131 0.236523

Figura 11. Gof




