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1. Introducéo

A estatistica € uma ciéncia que nos permite analisar determinados eventos, fatos,
dados e os quantifica, através de resultados, tornando-os capazes de nos informar qual
sera a melhor medida tomar, ou seja, é a transformacao de dados em informacéo que

permite decisdes mais seguras.

“Apesar de existirem indicios sobre a realizacdo de censos na Babildnia, China e
Egito desde 3000 anos A.C., apenas no século XVII a estatistica passou a ser
considerada uma disciplina autonoma.” (SINDELAR 2014).

No mesmo estudo, Sindelar também definiu que atualmente, devido a
necessidade de velocidade nas informagdes, busca por tecnologias, estudo de mercado,

as empresas investem cada vez mais para otimizar o processo produtivo.

Com os dados transformados em informac6es, podemos controlar, por exemplo,
a qualidade do produto, mercado consumidor, aspectos da vida econémica, condicdes

climéticas... mostrando que a estatistica atua em diversas areas.

Temos utilizacdo dos modelos de distribuicdes nos mais diversos setores, seja na
economia, producdo das fabricas, bolsa de valores, mercado consumidor, na vida
politica, entdo, “a estatistica estd presente em todas as ciéncias que se envolvem com

coleta e analise de dados...” (SINDELAR, 2014).

Os animais de laboratério vém sendo usados na pesquisa biomédica por mais de
500 anos. S&o responsaveis pelos avangos nas areas de anatomia, fisiologia, imunologia
e etc. Com essa evolugdo nos estudos, 0s pesquisadores passaram a exigir que esses
animais tenham condicBes ideais que atendam as qualidades genéticas, sanitarios e
mantidos em ambiente controlado, para que possam garantir a confiabilidade do
experimento (ANDRADE, 2002).

Os animais de laboratorio, segundo Andrade (2002), devem apresentar as
seguintes caracteristicas: facil manejo, prolificidade, docilidade, pequeno porte, baixo

consumo alimentar, fisiologia conhecida e ciclo reprodutivo curto.



2. Objetivo

O presente estudo tem por finalidade avaliar os modelos lineares generalizados

mistos, para caracterizar animais da especie Mus Musculus produzidos pela FIOCRUZ.

3. Revisao de Literatura

A necessidade dos célculos estatisticos se da com a apresentacdo ou surgimento
de um problema em que podemos aplicar esta ciéncia para analisar e interpretar seus

resultados.

Segundo Sindelar et al. (2014), devemos sempre seguir etapas de forma que nos
forneca todos os dados necessarios, sempre de fontes seguras, para que nosso resultado
seja o mais real possivel. A primeira fase ¢ a coleta de dados, ela pode ser “in loco”, por
meio de censo, banco de dados e etc. Logo apo6s, ocorre a classificacdo, que € identificar

os dados que sdo necessarios para a analise, por exemplo, idade, raca ou peso.

Na terceira etapa, apresentacdo e organizacdo de dados, serd a forma de
organizar nossos dados, para facilitar a analise, pode ser por meio de tabelas, gréaficos
ou planilhas. Logo em seguida, ja na fase final, iremos interpretar os resultados. A
analise se da através dos calculos estatisticos e a interpretacdo serd pelos resultados
obtidos da amostra, que representa determinada populacdo que estamos estudando

(inferéncia estatistica).

Comumente, em experimentos relacionados a animais, utilizamos resultados ou
informacOes estatisticas para representar pico de producdo leiteira, vida reprodutiva de
uma espécie, peso dos animais abatidos, tempo que os animais levam até serem abatidos

e cada dado ou informag&o tem seu modelo ideal de representacéo.



Segundo estudos realizados anteriormente, com 0 uso do modelo estatistico
correto teremos uma interpretacdo mais verossimil dos dados e evitamos erros como

utilizacdo de dados com alta correlagéo, superestimacao ou subestimacdo de dados.

3.1  Modelos lineares simples

Rencher (2000) conceituou esse modelo da seguinte forma: “nds nos
preocupamos em modelar a relacdo entre duas variaveis, por exemplo, altura e peso,

dose de uma droga e resposta, quantidade de adubo e produgdo de gramineas”.
Para uma relacéo linear, usamos um modelo da forma:
Y=Bo+P1X+E

No qual Y é a variavel resposta, X é a variavel explanatoria e € ¢ o termo de erro
do modelo. Nesse contexto, o erro ndo significa engano ou equivoco, mas sim um termo
estatistico que representa flutuacGes aleatdrias, erros de medidas ou o efeito de fatores

nao controlados.

Segundo Bussab (2017), faz-se necessario realizar algumas suposic@es referentes
as variaveis aleatorias envolvidas. A primeira é que X é uma variavel controlada, ndo
sendo afetada por nenhum fator aleatério, sendo assim um fator fixo, sem erro. A
segunda, os erros sdo ndo correlacionados, ou seja, para cada erro teremos um valor de

X e, consequentemente, um valor de Y.

Em um modelo simples, temos somente uma varidvel X (independente)

responsavel por prever ou explicar a variavel dependente (Y).



b)

3.2 Modelos lineares generalizados mistos

A selecdo dos modelos € de suma importancia para toda pesquisa estatistica, a
escolha do modelo deverd atentar para o mais simples possivel e que seus resultados
descrevam bem e claramente os dados observados (CORDEIRO et al; 2013).

Nelder e Wedderburn (1972) mostraram, por meio de modelos, varias técnicas
estatisticas que sdo desenvolvidas e normalmente estudadas de forma separadas e
podem ser trabalhadas também de forma agrupada. A esse agrupamento denominaram

de modelos lineares generalizados (MLG).

Cordeiro e Demétrio (2013) definiram os MLG como sendo formados a partir de
trés componentes, a varidvel resposta ou variavel dependente, as variaveis explicativa

ou varidvel independente e a fungdo de ligacdo, cada um tem sua funcéo, vejamos:

Variavel resposta ou variavel dependente (Y1,Y....Y;) = E definida assim que se

especificam as medidas a serem utilizadas, podem ser continuas ou discretas;

Variavel explicativa ou varidvel independente (Xi, X»,...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 varidveis dependentes com as independentes. A

escolha da funcdo depende do problema a ser estudado e sua natureza, normalmente,
cada observacdo ou dado pode ter uma funcéo de ligacdo diferente. Devemos também
nos atentar na hora da escolha da fungdo de ligacdo para que seja compativel com a
distribuicdo proposta para os dados e devemos considerar a facilidade de interpretagédo
do modelo.

A escolha de qual distribuicdo ou modelo estatistico utilizar ira depender da
natureza dos dados, sejam eles discretos ou continuos, seus intervalo de variagéo,

conjunto dos reais, reais positivos e assimetria.

Sindelar (2014) definiu as variaveis aleatorias discretas e continuas da seguinte

forma: As variaveis aleatérias discretas 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 varidvel resulta de
contagem, razdo pela qual seus valores sao expressos por meio de nimeros inteiros ndo

negativos. Ex: namero de filhos.

Ja as varidveis 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.

3.2.1 Distribuicao de Poisson

Para essa distribuicdo, X € uma variavel gue indica o nimero de ocorréncias no
intervalo de tempo, como n&o existe limite definido de ocorréncias, esta podera ser de

0,1,2... o, logo nao 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 espaco
especificos. Por exemplo, o nimero de animais nascidos em 5 anos (SWUUNEY,
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 € independente da

ocorréncia ou nao ocorréncia em outro qualquer intervalo.

Existe uma relagéo entre a distribuicdo de Poisson e a exponencial, onde seja t
um valor positivo qualquer, T o tempo até a ocorréncia do evento e X 0 nimero de

ocorréncias do evento no intervalo (0,t).
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Figura 1: Distribuicdo de Poisson e distribuigdo exponencial.

Fonte: http://www.ufjf.br/clecio_ferreira/files/2013/10/Cap.-8-Principais-Variaveis-Aleatorias-
continuas.pdf

3.2.2 Distribuictes de probabilidade exponencial

Esse modelo é utilizado para variaveis aleatorias, para descrever a extensao do
intervalo entre as ocorréncias, assume valores ndo negativos, distribuicdo assimétrica e
mede o tempo entre as ocorréncias ou eventos, como exemplo, o tempo para abate,
intervalo entre partos, tempo até um equipamento dar defeito. Sua representacdo grafica
é dada atraves do gréafico abaixo, em forma de j invertido (SWEENEY, 2013):

f(x) 4

i
A

e ———

Tl

0 X

Figura 2: Gréfico de distribuicdo exponencial

Fonte: http://paginapessoal.utfpr.edu.br/ngsilva. Grafico de distribuigdo exponencial.



http://www.ufjf.br/clecio_ferreira/files/2013/10/Cap.-8-Principais-Variaveis-Aleatorias-continuas.pdf
http://www.ufjf.br/clecio_ferreira/files/2013/10/Cap.-8-Principais-Variaveis-Aleatorias-continuas.pdf
http://paginapessoal.utfpr.edu.br/ngsilva
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Figura 3: Grafico de distribuicdo exponencial

Fonte: http://www.est.uff.br/index.php/ensino/material-didatico.

3.2.3 Distribuic6es de probabilidade gama

Cordeiro e Demétrio (2013) descreveram a distribuicdo gama como sendo
comumente utilizada para analise de dados continuos ndo negativos que apresentam
uma variancia crescente e o coeficiente de variacdo dos dados aproximadamente
constante, tais como: tempo de sobrevivéncia, peso ao abate, tempo até o nascimento e
etc. 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, ela surge quando indagamos 0 tempo necessario para obter um

numero especifico de ocorréncias do evento.


http://www.est.uff.br/index.php/ensino/material-didatico
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Figura 4: Gréfico de distribui¢do gama.

Fonte: www.bertolo.pro.br/FinEst/Estatistica/DistribuicaoContinua.pdf.

3.2.4 Distribuigdo 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 deformac6es, em que as medidas da média moda e mediana

ndo sdo mais iguais, mas com valores muito proximos (SINDELAR, 2014).

Em estudo realizado por STUDART (2018), a distribuicdo normal é a mais

importante do campo da estatistica, uma vez que :

e Serve de parametro de comparacéo;
e Muitas funcbes convergem para a normal (Poisson, Binomial);

e Muitos fenbmenos sdo descritos pela distribuicdo normal.

Condicdes para que uma variavel aleatdria siga uma distribuicdo normal:
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Um grande numero de fatores influencia a variavel aleatoria;

Cada fator tem, individualmente, um peso muito pequeno;

Efeito de cada fator é independente dos outros fatores;
Efeitos dos fatores no resultado é aditivo. (STUDART, 2018).

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” (BERTOLO, 2018).

Média

Figura 5: Grafico de distribuicdo normal.

Fonte: Sindelar (2014). Gréfico de distribui¢do normal.

Ponto de
nflexio
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Inflexdo

¢
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Figura 6: Grafico de distribuicdo normal.

Fonte: http://paginapessoal.utfpr.edu.br/ngsilva. Grafico de distribuicdo normal.



http://paginapessoal.utfpr.edu.br/ngsilva
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3.2.5 Distribuictes de probabilidade log-normal

A distribuicdo log-normal é assimétrica positiva (deslocada para esquerda) o que
a difere da distribuicdo normal que € simétrica, normalmente é utilizada para modelar o
tempo de vida de um produto (validade), o tempo de vida de um objeto até a falha ou
fadiga. Qual a diferenca entre a distribuicdo normal e log-normal? Ambas as formas de
variabilidade sdo baseadas em forcas 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 distribuicdo normal ou log-normal
respectivamente (MATOS, 2010).

4. Ajuste do MLG

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

compreendida em trés etapas, segundo Demétrio (2013), que sdo:
1. Formulacdo 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 ligagéo a ser
utilizada, sua melhor aplicabilidade, e logo, o resultado obtido sera o mais real,
facilitando a interpretacdo do modelo. Neste momento, ao utilizar dados com menor

correlagéo torna o modelo parcimonioso.
2. Ajuste dos modelos:

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

determinadas funcgdes, que representam medidas de adequacédo dos valores estimados.
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Bussab (2017) relatou o seguinte método de ajuste, maxima verossimilhanca ou
likelihood como sendo o mais utilizado. Sendo verossimil tudo que € semelhante a
verdade, logo, uma amostra que fornecesse a melhor informagdo possivel sobre um

parametro de interesse da populacdo, desconhecido, e que desejamos estimar.
3. Inferéncia:

Consiste em avaliar o modelo escolhido e as discrepancias existentes, quando
sdo significativas, podem implicar na escolha de outro modelo, ou em aceitar a

existéncia de observacgdes aberrantes.

Um modelo mal ajustado aos dados, pode apresentar uma ou mais das seguintes
condigdes: (a) inclusdo de um grande numero de varidveis explanatorias, muitas das
quais sdo correlacionadas e algumas explicando somente uma pequena parcela das
observacdes; (b) formulacdo de um modelo bastante pobre em variaveis explanatdrias,
que néo revela e nem reflete as caracteristicas do modelo; (c) as observacdes mostram-

se insuficientes para que falhas do modelo sejam detectadas.

A condic¢do (a) consiste em uma superparametrizacdo do modelo, (b) é a situacdo
oposta, uma subparametrizacdo que implica em previsdes ruins. A terceira condicdo é
um tipo de falha dificil de se detectar, e é devida a combinacdo inadequada entre

distribuicdo/ funcdo de ligacdo, que anda tem a ver com as observacGes em questdo.

Os modelos lineares generalizados sdo bastante praticos, pois na etapa de
formulacdo de modelos tem-se muitas op¢des de distribuicdes disponiveis, existem
também muitos softwares de facil utilizacdo e por Gltimo, 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.

4.1  Qualidade de ajuste ou goodness of fit (GOF)

Atualmente, os graficos sdo muito utilizados antes e depois que o modelo foi
ajustado. A figura abaixo é um exemplo de um gréafico de dispersdo que deve ser feito
antes de selecionar o modelo (BUSSAB,2017).
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Grafico de dispersao de idade e ganho de peso, com reta ajustada
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Figura 7: Representacdo grafica de ganho de peso e idade.

Fonte: Préprio autor.

Esse modelo de grafico permite visualizar qual a relacdo entre a variavel
dependente (Y) e a variavel independente (X), se ha valores atipicos, etc. No caso
estudado, utilizaremos duas ou mais variaveis independentes Xi,X»,...,Xp, por exemplo,
se incluirmos duas variaveis independentes, devemos fazer o gréafico de dispersao entre
a resposta e cada variavel explicativa e entre as duas variaveis X; e X, (BUSSAB,
2017).

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 permitira 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 estd ligada ao coeficiente de determinacdo (R?), ou seja,
Vonesh et al (1996) definiu a qualidade de ajuste quanto ao grau em que um valor

previsto se associa com um valor observado.
O R2 tem seu intervalo de variacdo entre 0 e 1, € uma medida da qualidade de

ajuste e que simplificando temos:

e Ajuste perfeito quando Rz2=1

e Ajuste ruim quando R2=0
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Também definimos que quanto maior for o valor de R2, maior sera a relagcdo

entre as variaveis independentes (X1,X2,X,) e a variavel dependente (Y).

O Rz deve ser usado com precaucdo, pois é sempre possivel tornd-lo maior pela
adicdo de um namero suficiente de termos ao modelo, ou seja, aumentar o0 nimero de
dados, numero de variaveis explicativas, por exemplo. Alguns autores preferem usar o
R2, (coeficiente de determinacdo ajustado), a fim de evitar uma superestimacao, definido
como: (SWEENEY, 2013).

R%=1- (1-R? n-1
n-p-1

No qual n é o nimero de observagdes e p as variaveis independentes.

Assim como o coeficiente de determinacdo R2, quanto maior o R2, mais a

variavel resposta (Y) é explicada pela regressora X (portal action, 03.03.2018).

Existe também outra medida que é conhecida como Coeficiente de Correlacdo
(r), que é muito utilizada para medir o grau de associacdo entre as variaveis, ou seja,
como os X’ s ¢ Y se relacionam, sua covariancia, a semelhanca entre as variaveis. Sua

representacdo é simples:
r=+VR2
Em apenas duas situacbes o r podera ser igual a zero, quando nao tiver relacdo

entre as variaveis ou quando n&o for linear (GUIMARAES, 2018).

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

e =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 correlacdo de concordancia

entre valores observados e previstos.
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2) Os valores possiveis de r estdo no intervalo -1<r<l1 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 consideragdo a variancia
que os efeitos fixos e aleatorios designam, por sua vez, R? descreve somente a variancia

explicada 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
consideracdo 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).

5. Material e métodos

Serdo utilizados 316 avaliac@es histdricos dos animais da espécie Mus Musculus,
mantidos no biotério da Universidade Estadual do Norte Fluminense (UENF) e
seguindo as regras do comité de ética da UENF. As caracteristicas avaliadas serédo:
peso, numero de animais nascidos, intervalos entre partos, entre outras. Com o auxilio
de meétodos estatisticos, modelos lineares generalizados mistos, que melhor as

descrevem, associando a parametros que influenciam em tais caracteristicas.

Os intervalos entre partos, nimero de animais nascidos e peso dos individuos
das linhagens suico, balb e nude serdo avaliados com uso da teoria dos modelos lineares
generalizados mistos pelo procedimento GLIMMIX do software SAS e a escolha da

funcdo distribuicéo estatistica sera pela macro %GOF do mesmo software.
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