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“No meio da dificuldade encontra-se a oportunidade”
Albert Einstein
RESUMO
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LINEARES MISTOS PARA SELECAO DE HIBRIDOS DE MILHO EM ENSAIOS
PRELIMINARES. Orientador: Adésio Ferreira. Coorientadores: Lauro José Moreira Guimaraes e
Maria Marta Pastina.

O milho (Zea mays L.) é uma espécie da familia Poaceae, diploide e alégama. Para esta cultura
verifica-se 0 aumento do vigor com o acimulo de /oci heterozigotos, justificando assim a producao
dos hibridos. Com o advento das drasticas previsdes de mudancas climaticas e aumento
populacional para os proximos anos ¢ necessaria a ado¢do, desenvolvimento e aprimoracao de
métodos que permitam maior eficiéncia na selecdo e alcance de maior progresso genético em
programas de melhoramento de culturas de importancia agricola poderdao auxiliar na mitigacdo dos
desafios para sustentar a seguranca alimentar ainda neste século. Diante do exposto, este trabalho
teve por objetivo implementar os algoritmos de primeira e segunda derivadas para o método REML
(maxima verossimilhanga restrita) em R, generalizaveis para diferentes modelos lineares mistos e
capazes de incorporar matrizes de parentesco. Além de avaliar o impacto de simplificagdes
matematicas, matrizes esparsas, e diferentes taxas de erro de convergéncia na eficiéncia
computacional destes algoritmos, visando a minimiza¢do do custo computacional para viabilizar o
REML, em estudos com grande numero de hibridos de milho e modelos complexos, em
computadores de configuragcdo simples. Os dados experimentais utilizados neste trabalho foram
obtidos na safra 2013/14 em ensaio conduzido no delineamento de blocos aumentados com cinco
testemunhas e 3352 hibridos simples de milho na Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria) Milho e Sorgo situada em Sete Lagoas - MG. A varidvel analisada foi o rendimento
de graos, sendo esta submetida a analise através de modelos mistos com e sem a incorporacao do
pedigree utilizando-se diferentes algoritmos REML, em R, e a resposta computacional foi avaliada
quanto aos critérios de convergéncia, taxas de erro de convergéncia, matrizes esparsas,
computadores com diferentes capacidades de processamento, diferentes estimativas iniciais dos
componentes de varidncia e nimero crescente de passos EM (Expectation Maximization) nos
algoritmos combinados. Os algoritmos propostos foram equivalentes aos softwares testados
(ASReml, Selegen e lme4) quanto as estimativas dos componentes de varidncia, indicando a
coeréncia dos mesmos. Além disso, o uso de matrizes esparsas em associagdo com as otimizagdes
propostas diminuiram o custo computacional dos algoritmos utilizando os coeficientes de
determinagdo como critério de convergéncia e taxa de erro de convergéncia igual a 10°. A
combinagao hibrida do algoritmo EM, em dez passos, com o NR (Newton Raphson) reduziu o custo
computacional e aumentou o percentual de convergéncia médio. Ainda observou-se que pesos

uniformes para as estimativas iniciais dos componentes de varidncia devem ser evitados.



Palavras-chave: Algoritmos; REML; BLUP; Zea mays; Topcross.

ABSTRACT

MARCAL, Tiago de Souza, M.Sc., Federal Univeristy of Espirito Santo, June, 2016. COMPUTER
ESTIMATION ASPECTS AND PREDICTION IN LINEAR MODELS FOR MIXED CORN
HYBRID SELECTION IN PRELIMINARY TEST. Advisor: Adésio Ferreira. Co-Adivsors:

Lauro José Moreira Guimardes € Maria Marta Pastina.



Maize (Zea mays L.), is a specie from the Poaceae family, diploid and allogamous. In this culture,
there is an increase with the accumulation of heterozygous /oci, thus justifying hybrids productions.
Due to drastic predictions of climate change and population growth in the coming years, it is
necessary to adopt, develop and enhance methods that allow a greater efficiency in the selection and
achieve greater genetic progress in crop improvement programs of agriculture importance that can
help mitigation of challenges to sustain the food security of this century. Therefore, the objective of
this study was to implement the algorithms of first and second derivatives for the REML (restricted
maximum likelihood) method in R, generalizable for different mixed linear models and enable
incorporate arrays of relationship. Moreover, to evaluate the impact of mathematical
simplifications, sparse matrices and different convergence error rates in computational efficiency of
these algorithms aiming to minimize the computational cost to enable REML in studies with a great
number of maize hybrids and complex models, in computers with simple setup. The experimental
data used in this study was obtained from harvest 2013/14 conducted in a randomized block design
with five controls and 3352 simple maize hybrids in Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria) Maize and Sorghum in the city of Sefe Lagoas- MG. The analyzed variable was
grain yield, which is subjected to analysis using mixed models with and without pedigree of
incorporation using different REML algorithms, in R. Computation response evaluated the
convergence criteria, error rates convergence, sparse matrices, computers with different processing
capabilities, different initial estimates of variance components and increasing number of EM
(Expectation Maximization) steps in combined algorithms. The proposed algorithms were
equivalent for the tested software (ASReml, Selegen and Ime4) and the estimates of variance
components indicating their coherence. Furthermore, the use of sparse matrices in association with
the proposed optimizations, reduced the computational cost of the algorithms using coefficients of
determination as a convergence criteria and convergence error rate equal to 107°. The hybrid
combination of EM algorithm, in ten steps, with NR (Newton Raphson) reduced the computational
cost and increased the average convergence percentage. Although, it was observed that uniform

weights for the initial estimates of the variance components should be avoided.

Keywords: Algorithms, REML, BLUP, Zea mays, Topcross.
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INTRODUCAO GERAL
O milho (Zea mays L.) € uma espécie da familia Poaceae, diploide com niimero "

cromossomos 2n = 2x = 20 (WANG et al., 2014) e al6gama. Devido a alogamia, na cultura uv
milho observa-se grande variabilidade nas progénies oriundas do intercruzamento de
individuos dentro de uma populagdo. Entretanto, na ocorréncia de endogamia verifica-se
progressiva perda de vigor das progénies (BOREM; MIRANDA, 2009). Em contrapartida, o
acimulo de Joci heterozigotos (heterose) promove o aumento do vigor. Devido a estas
particularidades citadas anteriormente a maior parte das cultivares atuais de milho sdo
hibridos simples, que tem demonstrado boa resposta produtiva em campo.

No ano de 2013 a cultura ocupou area mundial de aproximadamente 185,12 milhdes de
hectares que foi responsavel por producao de 1,02 bilhdes de toneladas e produtividade média
de 5.499,7 kg ha'. Neste mesmo ano o Brasil foi responsavel por 8,25% da area cultivada,
7,88% da produ¢do mundial e atingiu produtividade média de 5.253,6 kg ha™', o que conferiu
ao mesmo, terceira posi¢ao no rank mundial de producao (FAO, 2015).

Pode ser considerada uma cultura multiuso, pois serve de alimento para os seres
humanos e animais e pode ser utilizado na producdo de combustivel. Seus graos t€m alto
valor nutricional e s3o utilizados como matéria prima para a fabricagdo de muitos produtos
industriais (AFZAL et al., 2009).

O milho ¢ uma das trés culturas base da seguran¢a alimentar mundial juntamente com o
arroz e o trigo. No ano de 2013 a produ¢do mundial de milho superou a de arroz e trigo em
37,42% e 42,21%, respectivamente (FAO, 2015), destacando sua importincia no cenario
mundial. Entretanto, apesar de termos superado as péssimas previsoes da teoria de Malthus,
que acreditava que o crescimento demografico iria ultrapassar a capacidade produtiva do
mundo novamente a agricultura enfrentara novos desafios frente as mudangas climaticas e ao
crescimento populacional (MALTHUS, 1798).

Os relatorios da FAO preveem que na segunda metade do século a populagao humana
atingird 9,1 bilhdes de habitantes e a producdo deve sofrer acréscimo de 70% para suportar
este incremento populacional (FAO, 2009). Além disso, o planeta terra pode estar sujeito a
severas mudangas climaticas em escala global como: aumento da temperatura e da
concentracao atmosférica de CO,, além de secas mais frequentes (LONG; ORT, 2010).

Esse conjunto de mudangas podera alterar totalmente o sistema produtivo atual no
futuro, face a necessidade de dobrar a producdo das principais culturas responsaveis pela
seguranga alimentar (RAY et al., 2013). Portanto, novas tecnologias devem ser desenvolvidas

e as atuais aprimoradas para enfrentarmos os desafios. O aumento na produgdo € o objetivo
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para os proximos anos, visando garantir a seguranca alimentar. Estima-se que a produgdo de
cereais tenha que aumentar em cerca de um bilhdo de toneladas, mas apenas o milho vem
mantendo o incremento significativo na produ¢do mundial diferentemente do arroz e do trigo
(FAO, 2009; LONG; ORT, 2010).

Nas ultimas décadas o incremento na producdo do milho se deve principalmente ao
melhoramento genético, realizado por grande numero de pesquisadores de institui¢des
privadas e publicas no mundo inteiro. Entretanto, devido ao nivel avancado de melhoramento
da espécie, ¢ necessario adotar novas estratégias para aumentar significativamente a produgao.

Neste contexto, diversos pesquisadores t€ém optado pelo rank dos valores genotipicos
preditos a partir dos valores fenotipicos no momento da sele¢ao para diversas culturas como:
cana de agucar (LUCIUS et al., 2014), trigo (PIMENTEL et al., 2014), algodao (RESENDE et
al., 2014), mamona (VIVAS et al., 2014), maracuja (ASSUNCAO et al., 2015; SANTOS et
al., 2015a), eucalipto (SANTOS et al., 2015b) e milho (BERNARDO, 1996).

Os valores genotipicos preditos sdo obtidos da abordagem de modelos mistos
originalmente proposta por Henderson (1949), para aplicagdo no melhoramento de gado
leiteiro. Sendo apresentada formalmente em 1959 (HENDERSON, 1959). Dentre as classes
de modelos lineares o BLUP (melhor predi¢dao linear ndo viciada) maximiza a acuracia
seletiva (RESENDE; DUARTE, 2007), sendo considerado um procedimento 6timo de selegao
(RESENDE, 2002; BORGES et al., 2009).

Este procedimento pode ser aplicado a dados desbalanceados ou ndo, conduzindo a
estimacdes e predi¢des mais precisas dos efeitos fixos e valores genéticos (aleatorios),
respectivamente. Suas principais vantagens sdao: permitir comparar genotipos através do
tempo (geracdes e anos) e espaco (locais e blocos); permite a simultdnea correcdo para os
efeitos ambientais, predicdo de valores genéticos; manipulagdo de estruturas complexas de
dados (medidas repetidas, diferentes anos, locais e delineamentos); permite utilizar
simultaneamente grande nimero de informagdes, provenientes de diferentes geragdes, locais e
idades (RESENDE, 2002).

Além de permitir a analise de dados oriundos de inumeras configuragdes experimentais
utilizadas em programas de melhoramento. A abordagem de modelos mistos ainda permite a
decomposicao da variagdo genética em termos aditivos, dominantes e epistaticos (em alguns
casos), quando se conhece o pedigree dos individuos em andlise. Desta forma conhecendo-se

as informagdes de parentesco podem-se construir as matrizes de parentesco genético aditivo
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(A) (HENDERSON, 1975) e de dominancia (D) (COCKERHAM, 1954, HENDERSON,
1985), que podem ser inclusas no sistema de equagdes de modelos mistos.

As matrizes de parentesco genético devem ser invertidas antes de serem incorporadas no
sistema de equacdes de modelos mistos, o que pode exigir um esforco computacional
demasiado dependendo do ntimero de individuos em andlise. Portanto, Henderson (1976)
apresentou um algoritmo para a obten¢ao indireta da inversa da matriz A e Henderson (1985)
mencionou um artificio para a obtencao indireta dos efeitos de dominancia utilizando a matriz
D, sem a necessidade de sua inversao.

Apesar das enormes vantagens dos modelos mistos, sua eficacia seletiva s6 sera
evidenciada quando as estimativas dos componentes de variancia associados aos efeitos
aleatorios forem as mais fieis possiveis (RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). No entanto,
varios métodos estdo disponiveis € os mais comuns sdo: analise de varidncia (ANOVA)
(SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992), maxima verossimilhanca (ML) (HARTLEY;
RAO, 1967) e maxima verossimilhanca residual (REML) (PATTERSON; THOMPSON,
1971).

Destes o que tem sido mais utilizado ¢ o REML, pois corrige o viés proporcionado por
ML e permite o ajuste de modelos complexos com tratamentos e erros correlacionados
mesmos sob desbalanceamento, que sdo situagdes comuns no melhoramento genético
(RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). Além de produzir estimativas sempre positivas para
os componentes de variancia (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992).

A obtengdo de componentes de variancia via procedimento REML ocorre em um
processo iterativo, onde a convergéncia ¢ obtida apds a maximizacdo da fungdo de
verossimilhanga restrita via algoritmos numéricos. Partindo-se de um valor arbitrario para os
coeficientes de determinacdo ou valores absolutos dos componentes de variancia, associados
aos efeitos aleatorios.

A natureza iterativa do método REML implica em custo computacional diretamente
proporcional ao volume de informagdes em analise. Em vista desta limitacdo diversos
pesquisadores tém desenvolvido algoritmos para melhorar a eficiéncia do procedimento
(RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). Os mais comuns s3o: EM (Expectation
Maximization) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), Al (Average Information)
(JOHNSON; THOMPSON, 1995), NR (Newton Raphson) (SEARLE; CASELLA;
MCCULLOCH, 1992) e FS (Fisher’s Scoring) (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH,
1992).
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Dos algoritmos citados o EM ¢ o mais estavel, entretanto, ¢ também o mais lento
exigindo, na maioria das vezes, grande nimero de iteragdes para atingir a convergéncia. Ele ¢
baseado na primeira derivada da fungdo de verossimilhanga restrita, possui convergéncia
linear e suas estimativas estdo sempre dentro do espago paramétrico.

Os demais algoritmos sdo baseados na segunda derivada da funcao de verossimilhanca
restrita, convergem em poucas iteracdes (convergéncia quadratica), entretanto as vezes
produzem estimativas que fogem do espago paramétrico. Adicionalmente estes algoritmos
envolvem inversdes de matrizes que possuem mesma ordem do conjunto de dados,
aumentando assim o esfor¢o computacional para a obtencdo dos componentes de variancia
(RESENDE, 2002; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014).

Embora todos os algoritmos possuam vantagens e desvantagens para viabilizar a analise
via metodologia REML/BLUP, tém se utilizado algoritmos combinados e simplificagdes
matematicas e numéricas visando diminuir o custo computacional (SEARLE; CASELLA;
MCCULLOCH, 1992; JOHNSON; THOMPSON, 1995; RESENDE, 2002; RESENDE;
SILVA; AZEVEDO, 2014).

Desde a elucidagdao dos procedimentos BLUP, matrizes de parentesco e REML estes
métodos vém sendo utilizados intensivamente no melhoramento animal, sendo considerado
atualmente um procedimento corriqueiro. Entretanto, apesar dos métodos consistirem em uma
poderosa ferramenta para o melhoramento, somente recentemente eles vém sendo aplicados
em larga escala no melhoramento vegetal. Evidenciando ainda pouco uso de modelos que
incorporam as informagdes de parentesco em programas de melhoramento genético vegetal.

A menor utilizacdo dos modelos mistos no melhoramento vegetal pode estar associada a
menor familiaridade dos melhoristas com esta abordagem que exige uso intenso de recursos
computacionais. Neste contexto, o software R assume importancia especial por permitir a
implementagdo ou a utiliza¢do de pacotes para o ajuste de diversos modelos mistos de forma
gratuita e eficiente. Além disso, devido a grande popularidade do software R as novas
ferramentas geradas podem ser facilmente difundidas e melhoradas, garantindo acesso dos
pesquisadores a procedimentos cada vez mais aplicaveis e eficientes para ajustes de modelos

mistos.

OBJETIVOS
OBJETIVO GERAL

Diante do exposto, este trabalho teve por objetivo implementar algoritmos de primeira
e segunda derivadas para o método REML em R, generalizdveis para diferentes modelos
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VI.

lineares mistos e capazes de incorporar matrizes de parentesco. Além de avaliar o impacto de
simplificagdes matematicas, matrizes esparsas, diferentes taxas de erro de convergéncia na
eficiéncia computacional destes algoritmos, visando a minimizacdo do custo computacional
para viabilizar o REML, em estudos com grande numero de hibridos de milho e modelos

complexos, em computadores de configuracio simples.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Implementar os algoritmos de primeira e segunda derivadas e algoritmos combinados para o

método REML em R;
Propor simplificagdes matematicas que levem a otimizacao dos algoritmos em R;
Verificar o impacto das matrizes esparsas sobre a eficiéncia computacional dos algoritmos

REML em R;
Apontar o critério e a taxa de erro mais adequados para monitorar a convergéncia para 0s

modelos utilizados na sele¢@o de hibridos de milho;
Indicar os algoritmos mais eficientes para ajustar os modelos mistos, aplicados a selecdo de

hibridos de milho, via REML.
Verificar a resposta destes algoritmos em diferentes computadores.
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CAPITULO 1
Algoritmos eficientes em R para estimacio de parametros genéticos em milho com
modelos lineares mistos que incorporam informacao de parentesco via pedigree

RESUMO: Os modelos mistos sao uma poderosa ferramenta para a estimagao de parametros
e predicdo de valores genéticos, no entanto o custo computacional destes estudos ¢
demasiadamente elevado para grandes conjuntos de dados e modelos complexos. Diante do
exposto, este trabalho teve por objetivo implementar algoritmos utilizando o método REML
(méxima verossimilhanga residual), em R, para estimacdo de parametros genéticos de milho,
considerando grande volume de dados de um programa de melhoramento e com incorporacao
de informagdes de parentesco via pedigree. Também foi avaliado o impacto de simplificagdes
matematicas, matrizes esparsas, critérios de convergéncia e taxas de erro de convergéncia na
eficiéncia computacional destes algoritmos. Neste estudo, foram apresentadas simplificagdes
matematicas que levaram a melhorias no desempenho dos algoritmos estudados, diminuindo o
tempo de execucdo dos mesmos e foi ratificada a relevancia do uso de matrizes esparsas.
Além disso, verificou-se que a convergéncia pode ser monitorada eficientemente por
coeficientes de determinagdo, como a herdabilidade, e foi constatado que a taxa de erro 10”

promoveu precisdo satisfatoria para a estimagdo de parametros genéticos.

Palavras-chave: Eficiéncia computacional; REML; BLUP; Zea mays.

1. INTRODUCAO
Em um futuro préoximo o incremento populacional, as mudancas climéaticas ¢ a demanda

por bicombustiveis serdo responsaveis pelo aumento da pressdo sobre a producdo agricola
(FOLEY et al., 2011; RAY et al., 2013), e o avango tecnologico no melhoramento genético
serd crucial para a superacdo dos desafios (TESTER; LANGRIDGE, 2010; ARAUS;
CAIRNS, 2014). Neste contexto, novas tecnologias t€ém sido aplicadas nos programas de
melhoramento visando melhor caracterizagdo fenotipica e genética para identificagdo de
cultivares superiores de forma mais acurada e rapida, preconizando o aumento da eficiéncia
de selecao (COBB et al., 2013; ARAUS; CAIRNS, 2014; CASALE et al., 2015; LOH et al.,
2015).

A estimag¢do de parametros ¢ um procedimento muito utilizado e fundamental em
estudos de melhoramento genético animal e vegetal (THOMPSON; BROTHERSTONE;
WHITE, 2005; MISZTAL, 2008; ROYCHOWDHURY; TAH, 2011). Durante muito tempo a

analise de variancia (ANOVA), desenvolvida por Ronald Aylmer Fisher, tem sido a principal
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ferramenta utilizada no melhoramento vegetal, sendo reportada em varios trabalhos cientificos
(BOMMERT; NAGASAWA; JACKSON, 2013; JESSKE, T. et al., 2013; BAXTER, et. al.,
2014; KONIG et al., 2014; LIU; YANG; HU, 2015). Entretanto, tal procedimento é limitado
quando hé necessidade de se modelar tratamentos e erros correlacionados e conjuntos de
dados complexos e desbalanceados que sdo situagdes comuns em programas de melhoramento
(RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). Adicionalmente, a técnica de ANOVA pode conduzir
a estimativas negativas dos componentes de varidncia (SEARLE; CASELLA;
MCCULLOCH, 1992), fato que pode ser embaragoso para os melhoristas.

Com o intuito de produzir estimativas mais fi¢is dos componentes de variancia
Patterson; Thompson (1971) conceberam o método de maxima verossimilhanca residual
(REML) que contorna o vicio produzido pelo procedimento de méaxima verossimilhanga
(ML), devido a remocdo dos graus de liberdade utilizados na estimagdo dos efeitos fixos
(THOMPSON, 2008; TENESA; HALEY, 2013). Além disso, REML mantém as propriedades
vantajosas dos estimadores ML como o ajuste de modelos complexos com erros e tratamentos
correlacionados e a ndo negatividade dos componentes de varidncia (SEARLE; CASELLA;
MCCULLOCH, 1992; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014).

Devido a tais caracteristicas o0 método REML em associagdo com os modelos mistos
revolucionaram a pratica de selegdo, em especial em programas de melhoramento animal,
(THOMPSON, 2008), e o método REML se tornou preferido na estimagdo de parametros
genéticos em melhoramento animal (JOHNSON; THOMPSON, 1995; MEYER, 2008) e vem
sendo difundido no melhoramento vegetal (VIRK et al., 2009; MOHRING; MELCHINGER;
PIEPHO, 2011; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014).

Apesar da robustez e aplicabilidade do método REML, tal procedimento demanda
grandes recursos computacionais a medida que a complexidade dos modelos € o niimero de
informacdes experimentais aumentam, devido a natureza iterativa do método (MEYER, 1991;
HARVILLE, 2004; MISZTAL, 2008). Neste contexto, diversos pesquisadores vém
desenvolvendo e incorporando tecnologias que viabilizem computacionalmente o método
REML para modelos complexos e grandes conjuntos de dados. Dentre estas, podemos citar o
uso de matrizes esparsas (MISZTAL; PEREZ-ENCISO, 1993; JOHNSON; THOMPSON,
1995; THOMPSON et al., 2003), simplificagdes matematicas (MEYER, 1983; MEYER,
1987; SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992; GILMOUR; THOMPSON; CULLIS,
1995; JOHNSON; THOMPSON, 1995; MEYER, 2008), ¢ o desenvolvimento de novos
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algoritmos (JOHNSON; THOMPSON, 1995; FOULLEY; VAN DYK, 2000; DIFFEY;
WELSH; CULLIS, 2013; LI; POURAHMADI, 2013).

Como ja citado, a obtencdo da estimativa dos parametros de um modelo misto via
REML ocorre em um processo iterativo, onde a func¢do de verossimilhanca residual ¢
maximizada. Portanto, algoritmos numéricos devem ser utilizados, sendo os mais comuns o
EM (Expectation Maximization) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), Al (Average
Information) (JOHNSON; THOMPSON, 1995; GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995),
FS (Fisher's Scoring) (PATTERSON; THOMPSON, 1971) e NR (Newton Raphson)
(SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992), sendo que o EM ¢ baseado na primeira
derivada e os demais na segunda derivada da fun¢do de verossimilhanga residual.

O algoritmo de primeira derivada EM caracteriza-se por ser numericamente estavel,
sensivel a diferentes conjuntos de valores iniciais atribuidos aos parametros do modelo e
apresentar lentiddo para atingir a convergéncia, diferentemente dos algoritmos de segunda
derivada (Al, FS e NR) (MEYER; SMITH, 1996; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014).
Devido as diferentes caracteristicas de ambas as classes de algoritmos alguns autores tém
sugerido a utilizagdo de combinagdes entre as classes, visando explorar a estabilidade
numérica e rapida convergéncia (MEYER, 2006; MEYER, 2007a).

O uso de procedimentos numéricos em REML implica na necessidade do uso de
softwares capazes de processar este tipo de analise, dos quais podemos citar o ASReml
(GILMOUR et al., 2015), o Genstat (PAYNE, 2009), o Wombat (MEYER, 2007b), o Selegen
(RESENDE, 2007), o SAS (SAS Institute Inc, 2012) e o R (R CORE TEAM, 2016). Dentre
estes, o R assume importancia especial por ser livre e possibilitar a modelagem e a
implementagcdo dos mais vastos tipos de modelos mistos. Entretanto, apesar do software R
apresentar diversas bibliotecas eficientes para o ajuste de modelos mistos via REML,
basicamente as bibliotecas nlme (PINHEIRO et al., 2016), Ime4 (BATES et al., 2015) e
ASReml (BUTLER et al., 2009) permitem uma modelagem mais flexivel. Entretanto, nlme e
Ime4 ndo admitem o uso de matrizes de parentesco e ASReml ¢ um “pacote estatistico”,
desenvolvido para rodar em ambiente R pelo grupo detentor do software ASReml, que ndo ¢
gratuito.

Diante do exposto, este trabalho teve por objetivo implementar algoritmos para o
método REML, em R, para estimagao de pardmetros genéticos de milho, considerando grande
volume de dados de hibridos topcrosses avaliados em ensaios em blocos aumentados e com

incorporagdo de informagdes de parentesco via pedigree. Além disso, avaliou-se o impacto de
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simplificagdes matematicas, matrizes esparsas, critérios de convergéncia e taxas de erro de

convergéncia na eficiéncia computacional destes algoritmos.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 MODELO
O modelo linear misto utilizado na implementagao dos algoritmos em R foi uma
generalizacdo do originalmente proposto por Henderson et al. (1959) e pode ser escrito na

forma matricial usando a notacao

1
y= XB+Z Zu t+¢, (1a)
1=1

ou, em sua forma compacta como € rotineiramente representado
I

y:XB+Zu+£comNu:ZN, (1b)

Ui
1=1

onde y: ¢ o vetor de N x 1 de observagdes, 3: € o vetor de Ng x 1 de efeitos fixos e covaridveis
fixas, X: ¢ a matriz de incidéncia para efeitos fixos e covaridveis fixas de dimensdo N x Ny,
N,: niimero de niveis do vetor de efeitos aleatdrios, u: € o vetor que concatena i vetores de
efeitos aleatdrios u = (u;, W, us ... u;) de dimensdo N, x 1, Z: é a matriz de incidéncia que
agrupa i matrizes de efeitos aleatérios Z = (Z, Z,, Z5 ... Zi) de dimensdo N x N, e €: ¢ o vetor

de N x 1 erros aleatoérios.

Ainda foram assumidas as seguintes estruturas de (co)variancia

DuDN 0G 0po I
NP ah os0

i=1
var(u))= Ho. =G, Iol =G,0H =1,
i ou W
var(¢)= Io} = R,
cov(u,,e)= 0,
var(y)= V= ZGZ't R,
onde G: ¢ a matriz de (co)variancia dos efeitos aleatérios, 0.¢a operacdo de soma direta, R:

¢ a matriz de (co)variancia residual, V: ¢ a matriz de (co)variancia de y, Hi: ¢ a matriz de

2
~ . , . , .. . o cn
correlagdo entre os efeitos aleatérios de u;, I: ¢ uma matriz identidade, ~ “ : € a variancia de u;

2
0 . A .
e = ¢ :éavariancia do erro.

As solugdes de maxima verossimilhanca de B e u = (uy, Uy, u; ... u;) do modelo (1a)

podem ser obtidas através da primeira derivada da fun¢do de densidade de probabilidade
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conjunta f(y,u), proposta por Henderson et al. (1959), em relacdo aos parametros 3 € u ¢ entdo

obtemos o sistema de equagdes de modelos mistos (SEMM)

IX'R'X X'R7'Z, X'R'Z, X'R'z, 000 OX'R'yD
0, \o- - _ . . 000 0, ,,-
0Z,'R'X Z,'R"'Z+ G’ Z,'R"'Z, - Z)'RVZ; gpip pZ'Rlyg
HZZ'R“X Z,R'z,  Z,’R'Z,+G," -  Z,'R"'Z, %HﬁZH: gzz'R'lyH,(Z)
o : : : : 0o:0 0 ¢ 10
1Z,R'X  Z,'R'Z, z'R'z, - z'R'2Z+G Bl Bz r'yH

entretanto, assumindo que a estrutura de R é uma matriz identidade (MRODE, 2014)

podemos reescrever o SEMM como

0X'X X'Z, X'Z, X'Z,  00f0 O0X'yD
U ' - ' ) oo0.0 0O,, 0O
DZI X Z,'ZtH, 1)‘1 Z'Z, Z, Zj 0ow DZI Yo
' ' ' -1 ' ~ - '
%zz.x zzzz1 Z,'Z, +: H, '\, zz'zj %Huzg sz' y% A3)
D M . . . * D D : D D : D
HZ,'X Z'Z, Z'Z, o ZZrHON g BZyE

onde os lambdas sdo expressos pela seguinte expressao

2 2 2

Ny =% O 0
12 2 i 2 2 2 2
o, 0, O,

2 2 2 2
(Uul’ouz“.cua) 0

A solugdo dos SEMM apresentadas em (2) e (3) assumem que e ! sdo

conhecidos. Porém, na pratica tais parametros sao desconhecidos e podem ser substituidos por

(62,62 ---62) ¢*?

suas estimativas, = %’ % Vel , obtidas através de REML.

2.2 AFUNCAO DE VEROSSIMILHANCA RESIDUAL
A funcdo de verossimilhanga residual assume que y ~ N(XJ,V) e pode ser escrita como

(MEYER, 1989; JOHNSON; THOMPSON, 1995)

- 2log(L) = const.+ log|V|+ log‘X'V’lX‘+ y'Py
= const.+ log[R|+ log|G]+ log‘C*‘+ y'Py, (4)
onde log(L): é o logaritmo da funcdo de verossimilhanga residual (PATTERSON;
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THOMPSON, 1971), const.: ¢ uma constante da fun¢do de verossimilhanga residual, P: ¢ o
projetor ortogonal de y no espago coluna de X (GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995),
C": é a matriz de coeficientes do SEMM (2) ou o produto da matriz de coeficientes do SEMM

(3) pelo inverso da variancia residual.

As matrizes P e C* podem ser escritas como

P=V'-VX(X'V'X)'X'V'=R'"-R'W(C")'W'R"™! (5)
W= [XiZ]

Z:=12,2,:Z,---Z]

0X'X X'Z, X'Z, X'Z, 1O
Z'X Z,'Z,+H™, Z,'Z, S
C= %Zz'X Z,'Z, Z,'Z,+ H,'\, - Z,'Z, %
0 - : . : . 0
HzZ,'X 7.'Z, Z.'Z, Z'Z+H '\
o1 )
C=—CparaR=Io;
08

2.3 ALGORITMOS E ESTRATEGIAS COMPUTACIONAIS

Para este trabalho, os algoritmos REML implementados em R, foram o EM
(Expectation Maximization) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), Al (Average Information)
(JOHNSON; THOMPSON, 1995; GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995), ES (Fisher's
Scoring) (PATTERSON; THOMPSON, 1971), NR (Newton Raphson) (SEARLE; CASELLA;
MCCULLOCH, 1992) e combina¢des entre o EM e os demais algoritmos (EM-AI, EM-FS e
EM-NR).

As principais estratégias utilizadas para a melhoria da eficiéncia computacional dos
algoritmos em R foram a soma do produto de Hadamard para a obtencao de tragos matriciais,
uso de matrizes esparsas através do pacote Matrix (BATES; MAECHLER, 2016) e célculo
indireto dos tragos das matrizes de informagao.

A utilizagdo do produto de Hadamard se fundamentou na possibilidade de reduzir
esfor¢co computacional ao evitar a operagdo algébrica convencional de grandes matrizes, onde

as linhas sdo multiplicadas pelas colunas, para a obtengdo dos tracos matriciais. Esta
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estratégia foi relatada por Misztal; Perez-Enciso (1993) para obtencdo de tragos matriciais do
algoritmo EM.

A técnica de matrizes esparsas foi utilizada visando a economia de memoria e maior
agilidade nas operacdes matriciais envolvidas no ajuste dos modelos mistos (MISZTAL;
PEREZ-ENCISO, 1993; JOHNSON; THOMPSON, 1995; THOMPSON et al., 2003). Esta
técnica foi utilizada pois, geralmente a maioria das posi¢des das matrizes de incidéncia e do
SEMM sao preenchidas por zero e somente os elementos diferentes de zero sdo armazenados.

A primeira e segunda derivadas da fungdo de verossimilhanga residual (4) envolvem
operagdes matriciais computacionalmente complexas (GILMOUR; THOMPSON; CULLIS,
1995; JOHNSON; THOMPSON, 1995) e exigem a obteng¢do da matriz P (5) que possui
dimencdo N x N. Neste contexto, optou-se pela simplificacdo dos termos de primeira e
segunda derivadas dos algoritmos visando a minimizacdo do esfor¢o computacional para
estimar os componentes de variancia e parametros genéticos.

O estudo da eficiéncia computacional dos algoritmos foi realizado no R versdo 3.2.2 em
quatro computadores listados na Tabela 1 (Anexo 1), para averiguar se as simplifica¢des
citadas anteriormente oportunizam o ajuste de modelos mistos complexos em computadores
com configuragdo simples e qual a diferenca em tempo para computadores com maior
memoria e capacidade de processamento de dados. O tempo médio de processamento dos
algoritmos foi registrado pelo pacote microbenchmark (MERSMANN, 2016), sendo
consideradas cinco repeti¢des para a execuc¢do de cada algoritmo.

As fungdes implementadas em R para os algoritmos REML (EM, Al, FS, NR, EM-AI,
EM-FS e EM-NR) serdo disponibilizadas em breve na pagina do Programa de P6s-Graduagao
em Genética e Melhoramento da UFES
(https://sites.google.com/site/geneticaemelhoramentoufes) ou poderdo ser solicitadas

diretamente ao autor.

2.3.1 Expectation Maximization (EM)
A implementac¢do do algoritmo EM considerou o SEMM apresentado em (3) e uma
generalizacdo das equagdes apresentadas por Mrode (2014), sendo estas obtidas através do

rearranjo das expressoes de primeira derivada de (4)

10 9vE i
ol Lo ip ¥ - yp by,
d0; 200 00; o, "
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D tr(P) - y'PPy H
§ log(L) Dtr(PZHZ) y'PZH,Z,'Py g |
-—Dt(PZHZ') y'PZHZ 'Pyl= —
do’ D 2
D 0
H tr(PZH.Z,") - yPZHZ‘PyH

e podem ser escritas como

onde r(X) é o rank da matriz X e (C*, C¥ ..

coeficientes do SEMM (3)

[N-r(X)| B

Dqlﬂuéz
0. 0.,
DQzDDO
0:p0:
g pd

% i
il
1a,0062 0 04,

Dcll CIZ
%CZI C22
C'1 - Dc31 C32
0. .
D . .
HCH Ci2

! 0
K tr(Hi_ICkk)-l-HN r(X)- llNu‘i_ fig
0. 0 0’ + (g2)?
d i il
N, @, 'H'q, tr(Hl 1C22)of
051 (03‘1)2 (0‘2‘1)2
N, ,'H,'q, tr(Hz'lC”)og2
L N A
N, @'H’'q, tr(Hi'ICkk)(IE2
N (5 B O

8 G- ] 2

06,"H, a4, + tr(H,'C*?)¢’ [
il Huz H, u2+tr(H 1C33)(f2D

D’

H G, + tr(Hi'lckk)(ff g

C13
C23
C33

(::B

ci
o
cl.
i
i
ol

o s o s s e o o e s |

-

C*) s3o obtidas da inversa da matriz de

Com o objetivo de testar a eficiéncia computacional do algoritmo EM foram

desenvolvidas duas versdes deste algoritmo. A primeira versdo realiza o célculo dos tragos

matriciais por meio da soma do produto de Hadamard (MISZTAL; PEREZ-ENCISO, 1993)

tr(H;'C™) = § H'#C™ =

L]

Z h,c,.

i=Tj=1
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Ja a segunda versdo realiza o calculo dos tracos matriciais da forma convencional. Entretanto,
ambas as versoes possibilitam o uso da técnica de matrizes esparsas durante o procedimento

numérico.

2.3.2 Average information (Al)
O algoritmo Al em R, em sua forma convencional, foi fundamentado nas derivadas de

primeira (6) e segunda ordem (7a e 7b) de (4) apresentadas por Johnson; Thompson (1995)

I tr(P)- y'PPy 0
0 0
tr(PZH,Z,") - y'PZH,Z, 'Py
dlog(Ly 100 avo v _0 18 , g
— = —[trgP—:- y'P—Pyp= - Utr(PZ,H,Z, ) y PZ,H,Z,'PyL, (6)
00 20 0 005 do; "0 20 0
D : 0
i tr(PZH,Z,")- y'PZH,Z, 'Py §
0y 2 02 i
Al= lga l(z)g(I;) + d l(;g(];)i - ly P— v Pa_VPy (7a)
2700700 007005 fg 2 do; d0;
1  y'PPPy y'PPZH,Z, 'Py y'PPZ,H,Z,'Py yPPZHZ Py [
Hy'PZlHIZl'PPy y'PZHZ'PZHZ'Py y'PZHZ'PZH,Z,'Py - y'PZHZ'PZHZ' Py%
Al = %Hy'PZzHZZZ'PPy y'PZ,H,Z,'PZH Z,'Py y'PZH,Z,'"PZ,H,Z,'Py --- y'PZH,Z,'PZHZ, 'PyD (7b)
0 : : : : i
Hy'PZHZ,'PPy y'PZHZ'PZHZ'Py yPZHZ'PZH,Z,'Py - y'PZHZ'PZHZ Py]

Contudo, as operagdes matriciais apresentados em (6, 7a e 7b) exigem a obtencdo da
matriz P (5), que possui dimensdo equivalente ao numero de informagdes experimentais
utilizadas (N x N), tal fato inflaciona o esfor¢o computacional a medida que o niimero de
observagdes experimentais aumenta.

Baseando-se no SEMM apresentado em (3), e utilizando as simplificagdes matematicas
das equagdes de primeira derivada (4) e variaveis de trabalho (8a e 8b) apresentadas por

Johnson; Thompson (1995) podemos reescrever (6) na forma de (9)

£(0%)= Py: % (82)

f(02)=ZHZ 'Py= 2y L (8b)
' 0
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D 1 LK _— D
N, - tr(H, C7)
BN‘ I'(X) _ Zl ! i=Z\<=2 ! _ £'¢ H
0 o’ 0; (00
0 , 0
1 N, w(H'C?) pfolzal  C
0 - "0+ g 0
dlog(L) 10 . o Dofﬂﬁ(’im 0
g ) , s 9
sor 2 N, w[H'C) 0f00zg0 ®
0 g2 02 1527 ﬁ o2 § 0
D u, u, D ED uy D D
0 : 0
0 . 0
0 N, tr(Hi'ICi‘k) D¢ 00za0 0
P T fenied g
22 33 kk -1
onde (S )sﬁo submatrizes da matriz G
Esz Cf3 ijg %)\ lC22 A1C23 )‘1C2JE
Cl s Dsz Cf3 ijD_ D}‘ 2C32 )\2C33 A2C3jD 10
I A S a0
0 . ) 00 ) . .0
acy ¢’ - ClE gNCT A CT o MO
Dc22 C23 . CZJD D)\l )\1 )\ID
0 0 0 0
] Dcsz B CSJD#D)‘Z A, )‘2D
0: e I T ‘0
0 . A 00 0
Dcll C12 CIJD D)\l )\i )\1D

Os tragos matriciais apresentados em (9) foram obtidos por meio da soma do produto de

Hadamard (11)

LJ
tr(H;'C) = ) H'#C = h.c,. (11)
i=Tj=1
Os elementos da matriz de informagdao Al (7a e 7b) podem ser obtidos através das
operagdes matriciais apresentadas em (8a, 8b, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18a, 18b, 19, 20, 21,22 ¢

23), como se segue:
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0X'X X'Z, X'Z, X'Z, DHSE 0X'f(0])0
%ZI'X Z,'Z,+H™, Z,'Z, Z,'Z, %DVID Hzl'f(ﬁf)u
' ' ' -1 ' ~ - '
%Zz.X Zz:Zl Z,'Z, +: H, ), Zz.Zj Hgv'zg' sz f(oez)%
0 - : : . : 00:0 1 : 0
Hzi'X Z,'Z, Z'Z, Zi'Zj i Hi_])\iH H\TiH HZi'f(of)H
n I
€44, = Py Xé-z VAT
’ 1=1
£
- @)
PPy = ——,
0§ 008, 0
y'PPPy = [—s [0,
00:000: [
1X'X X'Z, X'Z, “e X'Z, 0060
D ] 1 - |l 1 DD~ D
nZ/'X Z,'Z+H, Z,'Z, e Z,'Z; gafig ‘RHS. 1
0z,'X Z,'Z, Z,'Z,+ Hz_l)‘ 2 T ZZ'Zj DDTZD: 0 ID’
E : : : : : %D:D DRHSZD
HZi'X Z,'Z, Z,'Z, e L4 Hi-IAiHHTiH
Dfl D %fll f12 flj%
_ ~ _ %fzg_ [|T~21 fzz fsz
45\' 5611 45\12 ¢\1j59 r= I3 D_ 0: : '
0.0 0. . o0
050 B'a Te Ui g
RHS = X'[ZHZ'Py ZH,Z,'Py - ZHZ'Py|
01 1 1 0
= X'D—ZZ]ﬁl —222ﬁ2 —ZZiﬁiD,
D0u1 u Oui D

(12)

(13)

(14)

5)

(16)

17)

(18a)
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RHS, = Z'(ZHZ'Py ZH,Z,'Py - ZHZ'Py]|
0 1 1,0
=7 D—Zu1 —Z,u, - —Zul, (18Db)
u1 u; U D
T T B 1.0
y(0,1)= 0—~2u, —Zu, - —Zul, (19)
0'U] 0'Ul Uui D
0
Hy'PPZH,Z,'Py y'PPZH,Z,'Py --- y'PPZH.Z 'PyH= y(}, r)' ““ 5 (20
00; 0
Eon = y(0,1)- X§ - 71, 21)
£
PZHZ 'Py PZH,Z,'Py - PZHZ 'Py|= ‘I, (22)
OE
Ey'PZIHIZl'PZIHIZI'Py y'PZH,Z 'PZH,Z,'Py - y'PZHZ 'PZHZ' Pyg
'PZ,H,Z,'PZH,Z,'Py y'PZ,H,Z,'PZH,Z,'Py - y'PZH,Z,'PZHZ,'P o0
Ey‘PZiHiZi'PZIHIZI'Py y'PZHZ 'PZH,Z,'Py - y'PZHZ'PZHZ' Py@

Apo6s a obtengdo dos termos das derivadas primeira (9) e segunda (15, 20, 23) de (4)
pode-se utilizar a equacdo iterativa mostrada em (24) para obter as estimativas dos
componentes de variancia (JOHNSON; THOMPSON, 1995)

10 log(L)

 liFll = g il _ (AflH]
(A" 10

o, (24)

onde o vetor © concatena os componentes de variancia do modelo (1a).
Tanto a versdo direta como a otimizada possibilitam a utilizacao da técnica de matrizes

esparsas durante o procedimento numérico.

2.3.3 Fisher's Scoring (FS)

A versdo do algoritmo FS, em R, onde a matriz de informagdo ¢ obtida de forma direta,
foi fundamentada nas primeiras derivadas de (4) mostradas em (6) e na esperanca matematica
das segundas derivadas (25a e 25b) de (4) apresentadas por Searle; Casella; Mcculloch (1992)
e Johnson; Thompson (1995)
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092 log(L I
FS:= Eﬁ 2g( )Iz — ﬁ : (25a)
00 GUJ D 2 D
0 tr(PP) tr(PPZ,H,Z,") tr(PPZ,H,Z,") tr(PPZH Z,) u
Etr(PZlHIZI'P) tr(PZHZ,'PZH,Z" t(PZHZ 'PZH,Z,") - tr(PZHZ PZHZ, ')D
FS: EEtr(Pzzﬂzzz'P) tr(PZ,H,Z,'PZH,Z,") (PZ,H,Z,'PZ,H,Z,") -+ t(PZH,Z,'PZHZ, ')H. (25b)
0 : : : . : 0
Htr(PZH,Z'P)  t(PZHZ'PZHZ" t(PZHZ'PZH,Z,) - tr(PZHZ 'PZHZ")]

Contudo, os tragos matriciais apresentados em (25a e 25b) sdo computacionalmente
complexos (GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995; JOHNSON; THOMPSON, 1995). Ja
as primeiras derivadas de (4), apresentadas em (6), necessitam da matriz P (5), que possui
dimensao equivalente ao nimero de informacdes experimentais utilizadas (N x N), tal fato
inflaciona o esfor¢o computacional a medida que o niimero de observagdes experimentais
aumenta.

Devido a complexidade para a obtencao dos termos de primeira derivada de (4), as
simplificagdes mostradas em (9 e 11) foram utilizadas no desenvolvimento do algoritmo FS
em R. Para simplificar os termos da matriz de informagdo FS nos baseamos nas
simplificagdes sugeridas por Searle; Casella; Mcculloch (1992), utilizando a expressao (10)
obtida do SEMM (3).

Através das operagdes matriciais apresentadas em (26, 27, 28, 29, 30, 31 e 32) podemos

obter a matriz de informacao FS, como se segue:
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0 ! e O
0 N- (%) Zl N, - tr(H'C'H'C)) g
0 - E i
0 (@) (0?) 0
H tr(PP) E H N, 2tr(H'CP) tr(Hl'ICfZHI'ICfZ)E
' [ L - +
1 r(PZH,Z,"PZH,Z,") ¢ %(Oi)z @) @y H
Ntr(PZ.H,Z, 'PZ.H,Z, "0 =
DI'( o, 2. 2, z)D %Nu 2tr(H2-lC;3) tr(Hz'ICsz']Cf)Hparal ], (26)
i : 0 2 - 2 2 2 ¥ 2 2
U(o 0 0 0
A t(PZHZ'PZHZ ") f D( ) @) , @) i
0 : i
N, 2u(H'CH)w(HCHHCH)
- +
1) @) @) :

Otr(H,'C;?) - tr[(H'C;'H™'C; )10
0 2 2 0
0 0,0 U 0

0tr(PZ,H,Z,'P) 0
S B, CY)- (G G
(tr(PZ,H,Z, ') _ :

. 602 0 (27)
 orizm) ¢ .
0tr(PZH;Z;'P) g % -1 ~kk . I Tpyp- T - 1y kK H
Jtr(H'C) - e (H'CUH'C )™
g 0.0, g
ij (v ji
tr(PZH,Z,'PZH Z.") = %parai# J (28)
1
H'=[] H, (29)
i=1
tr(H,'CH'C) = ) (H'CH#H,'C), (30)
a(HCIHC = ) (HICH#HCT), (31)

tr(H;'C*) = y H' #CX, tr(H'C M= ) H'#C e tr(C/C)) = y cl#Cl (32)
Apo6s a obtengao dos termos das derivadas primeira (9) e segunda (26, 27 ¢ 28) de (4)

podemos utilizar a equacdo iterativa mostrada em (33) (HAN; XU, 2008; THOMPSON,

2008) para obter as estimativas dos componentes de variancia:
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0 li+1] - 0 [l _ (Fs[i])-l al(a)% ‘ 0 [i]’ (33)

onde o vetor © concatena os componentes de variancia do modelo (1a).
A duas versdes do algoritmo FS utilizam a técnica de matrizes esparsas durante o

procedimento numérico.

2.3.4 Newton Raphson (NR)
O algoritmo NR em R, em sua forma convencional foi fundamentado nas derivadas

primeira e segunda (6, 34a e 34b) de (4), apresentadas por Johnson; Thompson (1995):

4 0 0 i 0
NR= 2108 L rp OV p OV i Y p WY por (34a)
00005  2f ﬁdoi 0077 007 007 "p
2
NR= 2108 L g oAy, (34b)
dg;00; 2

Entretanto, os tracos matriciais apresentados em (34a e 34b) sdo computacionalmente
complexos (GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995; JOHNSON; THOMPSON, 1995). Ja
as primeiras derivadas de (4) apresentadas em (6) necessitam da matriz P (5), que devido a
sua dimensdo (N x N) aumenta o esfor¢o computacional a medida que o nimero de
observagdes experimentais aumenta.

Devido a complexidade para a obten¢do dos termos de primeira derivada de (4) as
simplificagdes apresentadas em (9 e 11) foram utilizadas no desenvolvimento do algoritmo
NR em R. Para simplificar os termos da matriz de informacdo NR nos baseamos nas
simplificagdes das matrizes Al e FS utilizando a expressao (10) obida do SEMM (3).

Apo6s a obtencdo dos termos das derivadas primeira (9) e segunda de (4) podemos utilizar a
equacao iterativa mostrada em (35) (MEYER; SMITH, 1996) para obter as estimativas dos

componentes de variancia:

0 [i+1] - 0 [l - (NR[i]) |O [i]’ (35)

10 log(L)
10

onde o vetor © concatena os componentes de variancia do modelo (1a).
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A duas versdes do algoritmo NR utilizam a técnica de matrizes esparsas durante o

procedimento numérico.

2.3.5 Algoritmos Combinados (EM-AI, EM-FS e EM-NR)
Os algoritmos combinados foram construidos com a versdo otimizada dos algoritmos
EM, Al, FS e NR. A realiza¢do das analises considerou uma iteracdo EM e as demais

realizadas pelos algoritmos Al FS e NR respectivamente.

2.3.6 Valores iniciais dos componentes de varidncia
Os valores iniciais dos componentes de variancia utilizados no algoritmo EM foram
fixados para que os coeficientes de determinacdo dos efeitos aleatdrios do modelo (1a) se
igualassem a 0,1 seguindo o padrdo do Selegen (RESENDE, 2007), caso o argumento var nao
seja declarado.

Para o algoritmo Al os valores iniciais dos componentes de varidncia foram 0,1v

enquanto a variagao ambiental foi representada por UV, sendo Y metade da variagdo do vetor y
seguindo o padrao do ASReml (BUTLER et al., 2009), caso o argumento var nio seja
declarado.

Os valores iniciais dos componentes de variancia dos algoritmos FS e NR foram 0,1v

enquanto a variagdo ambiental foi representada por 0,4y

caso 0 argumento var nio seja
declarado.

Os algoritmos combinados seguem o padrdo do Selegen e ap6s uma iteracdo EM as
estimativas dos componentes de variancia sdo utilizadas na inicializagdo dos algoritmos Al,

FS e NR, caso o argumento var nao seja declarado.

2.3.7 Diagnéstico de convergéncia
A convergéncia dos algoritmos foi monitorada através dos coeficientes de determinagao
(CD) (RESENDE, 2007) e componentes de variancia (CV) (SEARLE; CASELLA;
MCCULLOCH, 1992).
Os CD podem ser obtidos pela expressao (36)

ed. - i - (36)
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(6.\2 6.\2 6.\2 6.\2

onde * W’ W’ o ) podem ser obtidos dos algoritmos (EM, Al, FS, NR, EM-AI, EM-FS

e EM-NR), descritos anteriormente.

Para detectar o momento da convergéncia via CD o vetor de estimativas dos CD da

(wi+l

i
iteracdo i + 1 ) deve ser comparado com o vetor da iteracdo i (©) ¢ o maior valor da

diferenga absoluta (Q®) deve ser inferior a taxa de erro (TE) estipulada ©).

%Aw:”wm_miH,w: DC('izg' 37)
Gmax(h©)< ¢ 0 : O

O procedimento utilizado para detectar o momento da convergéncia via CV (38) ¢

idéntico ao descrito anteriormente para CD, diferindo apenas com relagdo ao vetor de

estimativas (@ por K):

0620
1
- it _ i W
gix s - x H (=600 (38)
fmax(Ak)< ¢ 0: 0
0,0
Dcuig

As taxas de erro (?) testadas neste trabalho foram 10,10, 107, 10 e 107,

Para evitar loops infinitos estipulou-se que se o nimero de itera¢des para a taxa de erro
(TE) > 10~ excedesse cinco vezes o nimero de iteragdes da TE imediatamente inferior o
procedimento numérico seria interrompido.

No caso de modelos onde o Unico efeito aleatdrio € o erro experimental, por padrio os

algoritmos realizam apenas uma iteracao.

2.4 MATERIAL GENETICO ESTUDADO
Os dados experimentais utilizados foram obtidos na Embrapa Milho e Sorgo, situada em
Sete Lagoas - MG. Os ensaios foram conduzidos no delineamento de blocos aumentados
(grupo de experimentos), com cinco testemunhas comuns a todos os blocos (Experimentos) e

3352 hibridos simples, totalizando 3357 tratamentos genéticos. As parcelas foram compostas
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de duas linhas de 4,2 m espagadas em 0,7 m. Este conjunto tratamentos representou parte dos
hibridos experimentais (topcrosses), de primeiro ciclo de sele¢do, do ano agricola de 2013/14.
Os hibridos topcrosses utilizados neste estudo foram obtidos a partir de cruzamentos entre
progénies parcialmente endogamicas, em S1, com testadores dos grupos heteroticos Flint e
Dent, de forma complementar, de acordo com a classificacdo prévia dos grupos heteroticos
das populacdes fonte. Assim, progénies S1 do grupo heterdtico Dent foram cruzadas com o
testador Flint e progénies Flint foram cruzadas com o testador Dent. A caracteristica analisada
foi o rendimento de grios, em kg ha™, corrigido para a umidade de 13%, determinado com

base na pesagem dos graos de cada parcela experimental.

2.5 MODELOS ESTATISTICOS ESTUDADOS
Para o estudo da eficiéncia computacional foram utilizados dois modelos estatisticos. O
primeiro se caracteriza pela presenga da matriz de parentesco genético aditivo (M1 com

pedigree):

y= Xut Za+ Tp.t+e, (39)

onde y: € o vetor de dados de producdo, u: ¢ a média geral (de efeito fixo), a: é o vetor de

efeitos genéticos aditivos (aleatdrios) com a ~ N(O, A‘ X ), p.t: € o vetor de efeitos da
combinagdo populacdo testador ou efeito de familias (aleatorios) com p.t ~ N(O, 1? Ii't) eeéo
vetor de erros aleatorios com € ~ N(0, 10 ’ ). Sendo X, Z e T sdo as matrizes de incidéncia para
os efeitos u, a e p.t respectivamente.

A matriz de parentesco genético aditivo foi obtida através do pacote nadiv (WOLAK,
2012), a partir de anotagdes de pedigree das progénies extraidas das diversas populagdes
fonte. Para o computo da inversa da matriz de parentesco aditivo necessario no sistema de
equagoes de modelos mistos o pacote nadiv utiliza o0 método de Meuwissen e Luo (1992). A
inversa da matriz de parentesco genético aditivo obtida através do pacote nadiv foi inserida
nos algoritmos REML implementados em R associando-se a mesma a um termo do modelo.

O segundo modelo se caracteriza pela auséncia de matrizes de parentesco (M2 sem

pedigree) sendo o efeito genético predito somente com base nas informagdes experimentais:

y= Xut Zg+ Wb+ ¢, (40)
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onde y: ¢ o vetor de dados de producao, u: ¢ a média geral (de efeito fixo), g: é o vetor de

2
efeitos genéticos (aleatorios) com g ~ N(O, e ), b: € o vetor de efeitos de blocos (aleatorios)

com b ~ N(0, 1° t2’) e € € o vetor de erros aleatorios com &€ ~ N(0, 10 ’ ). Sendo X, Z e T sdo as
matrizes de incidéncia para os efeitos u, g e b respectivamente.

O modelo M1 (com pedigree) apresentou um SEMM de 4237 equagdes, enquanto que o
M2 (sem pedigree) foi representado por um SEMM com 3416 equacOes. Para testar a
coeréncia dos algoritmos propostos na maximizac¢ao da func¢ao de verossimilhanga residual os
modelos também foram ajustados nos pacotes ASReml (BUTLER et al., 2009), Ime4 (BATES
et al., 2015) e no programa Selegen (RESENDE, 2007).
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3. RESULTADOS

3.1 ESTIMACAO DE PARAMETROS

Os algoritmos FS e sua combinacdo com o EM (EM-FS) ndo convergiram para os dois
modelos utilizados. Nao obstante, os demais algoritmos foram bem sucedidos no ajuste dos
modelos M1 (com pedigree) e M2 (sem pedigree).

O modelo M1 (com pedigree) foi maximizado na mesma regido de verossimilhanga
para todas as combinagdes entre os algoritmos, taxas de erro (TE) e critérios de convergéncia
(CD e CV) com log(L) apresentando amplitude de -26192,41 a -26192,30 na Tabela 1 do
Anexo 2, corroborando com log(L) estimado pelo software ASReml (-26192,30), apresentado
na Tabela 1. Além disso, tomando-se as médias das estimativas dos componentes de varidncia

a2

62(2541292,85), Oup (266797,82) e ¢* (700678,82) obtidas dos algoritmos propostos para o
software R, nos diferentes critérios de convergéncia e TE, em contraste as estimativas obtidas
pelo ASReml, foram verificadas diferencgas absolutas infimas, a ordem de 0,17%, 0,12% e
0,12%, respectivamente (Tabela 1).

As estimativas de log(L) do modelo M2 (sem pedigree) (Tabela 1) apresentaram
divergéncia acentuada entre o software Ime4 (-32349,14) com softwares ASReml (-29003,28)
e Selegen (-29003,59), devido a considera¢do da constante {0,5[N-p(X)]In(2r) = 3345,86} da
funcdo de verossimilhanga residual neste dois ultimos softwares. Somando esta constante a
estimativa de log(L) do Ime4 eliminamos a disparidade entre os softwares € a nova estimativa
de log(L) do Ime4 se torna -29003,28. Estes resultados corroboram com aqueles obtidos na
Tabela 2 do Anexo 2 para todas as combinagdes entre os algoritmos, taxas de erro (TE) e
critérios de convergéncia (CD e CV), onde os valores de log(L) apresentaram amplitude de
-29003,59 a -29003,26, atestando que a maximizacdo ocorreu em uma mesma regido de

verossimilhanca.

A2
As diferengas absolutas entre as médias dos componentes de variancia i (393585,09),

o (3500349,38) e ¢’ (2475892,19), obtidas com algoritmos desenvolvidos para o software R,
para o modelo M2 (sem pedigree), mostradas na Tabela 1, e os componentes de variancia
estimados pelos diferentes softwares (Tabela 1) foram da ordem de 0,12%, 0,03% e 0,02%
para 0 ASReml, 0,33%, 0,01% e 0,05% para o Selegen e 0,01%, 2x10*% e 1x107°% para o

Ime4.
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Tabela 1: Estimativas dos componentes de varidncia e logaritimo de REML [log(L)] dos
modelos M1 (com pedigree) e M2 (sem pedigree) nos softwares ASReml, Selegen, Ime4,
média aritmética (MA) das estimativas obtidas através dos algoritmos propostos
implementados em R e diferengas percentuais dos softwares ASReml, Selegen ¢ Ime4 em

relacdo a MA [A1(%), A2(%) e A3(%)].

Mod. Par. ASReml Selegen Ime4 MAT A1(%)  A2(%) A3(%)
-5
log)(L -26192’30 - - '26192,31 4X10 — —_—
v 6 253706509 T RS A
67, 266469,49 266797,82 0,12
6769982714 - e 70067882 012 - o L
A 3
10%(L 2900328 -29003,59 -32349,14 -29003,31 1x10 1x10 11,54
62 393098,00 39228330 39361378 39358509 0,12 033 001
M2 4
Ai 3499260,94 3500393,6 3500341,31 3500;49,3 0,03 0,01 2x10
-3
62 247546368 24773 52,4 2475864,37 24759892,1 0,02 0,05 1x10
a2 a2 A2 2

0.

A ” .0 A . ~ ~ 0 A ”
a: varidncia genética aditiva, “P: varidncia da interacdo testador x populagdo, ~ ¢: varidncia genética,

variancia dos blocos dentro de grupos de ensaios, 6. variancia ambiental, A1(%): diferénga perceltual entre o
ASReml e MA, A2(%): diferéncga perceltual entre o Selegen e MA e A3(%): diferénca perceltual entre o Ime4 ¢
MA.

"Média aritmética das estimativas obtidas para os pardmetros dos modelos M1 (com pedigree) ¢ M2 (sem
pedigree), com algoritmos desenvolvidos para o software R, através dos resultados mostrados Tabela 1 e 2 do
Anexo 2, considerando os algoritmos (Al, NR, EM, EM-AI e EM-NR) nas diferentes taxas de erro de
convergéncia (10%, 10, 107, 10® ¢ 10”) e critérios de convergéncia (CD e CV).

As diferengas existentes entre as estimativas dos componentes de variancia, obtidas
com algoritmos desenvolvidos para o software R, para os critérios de convergéncia CD e CV,
nas diferentes TE, foram sempre menores que 1%, podendo ser consideradas de baixa

magnitude, em ambos os modelos. Desta forma, observou-se que as maiores diferengas

A2
absolutas encontradas nos modelos M1 (com pedigree) (U 2) e M2 (sem pedigree) (Og)

assumiram valores de 0,85% e 0,34%, respectivamente, e foram atribuidas ao algoritmo EM

na TE de 10~ (Figura 1).
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Figura 1: Diferenga percentual entre os critérios de convergéncia (componentes de variancia-
CV versus coeficientes de determina¢ao-CD) para as estimativas dos parametros dos modelos
M1 (com pedigree) (ACV.CD-M1) e M2 (sem pedigree) (ACV.CD-M2) (Tabelas 1 e 2 -
Anexo 2) obtidas através dos algoritmos Average Information (Al), Newton Rhapson (NR),
Expectation Maximization (EM) e os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR para
diferentes taxas de erro (TE), com algoritmos desenvolvidos para o software R. SNMIP:

superou o nimero maximo de iteragcdes permitido.

Face ao exposto, comparando a TE de 10 com as TE 10, 107, 10® ¢ 10?, quanto a
diferenca absoluta dos componentes de variancia dentro dos critérios de convergéncia (CD e
CV) e modelos (M1 com pedigree e M2 sem pedigree), foram observados valores infimos
(menores que 1%) para CD (Figura 2) e nulo ou inexistente para CV (Tabelas 1 e 2 - Anexo 2)
em ambos os modelos. As maiores diferencas observadas no critério de convergéncia CD

a2
A2
foram para os pardmetros 0 (M1 com pedigree) e O (M2 sem pedigree), sendo ambas

relativas ao algoritmo EM (Figura 2).
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Figura 2: Diferenga percentual entre as taxas de erro 10, 107, 10® e 10® versus 10~ para as
estimativas dos parametros dos modelos M1 (com pedigree) (ATE.CD-M1) e M2 (sem
pedigree) (ATE.CD-M2) (Tabelas 1 e 2 - Anexo 2) obtidas através dos algoritmos Average
Information (Al), Newton Rhapson (NR), Expectation Maximization (EM) e os algoritmos
combinados EM-AI e EM-NR, para o critério de convergéncia CD, com algoritmos

desenvolvidos para o software R. SNMIP: superou o nimero méximo de iteragdes permitido.

Os dois modelos (M1 com pedigree e M2 sem pedigree) apresentaram problemas de
convergéncia para TE < 107 no critério de convergéncia CV, com exce¢do do algoritmo EM-
NR no modelo M1 que demostrou problema a partir de TE < 107. Estes problemas foram
atribuidos ao ntimero de iteragdes que extrapolou o critério estipulado de cinco vezes o
numero de iteragdes da TE imediatamente anterior (Figura 1 e Tabelas 1 e 2 - Anexo 2).

Diferente dos componentes de variancia (Tabelas 1 e 2 - Anexo 2) que apresentaram
pequenas diferengas quanto ao critério de convergéncia (Figura 1) e os niveis de TE (Figura
2) as estimativas dos coeficientes de determinagdo, apresentados na Tabela 2, foram
uniformes para as combinagdes entre algoritmos, critérios de convergéncia e TE para ambos

os modelos.
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Tabela 2: Estimativa dos parametros genéticos para os modelos M1 (com pedigree) e M2
(sem pedigree), obtidas no software R, pelos algoritmos Average Information (Al), Newton
Rhapson (NR), Expectation Maximization (EM) e os algoritmos combinados EM-AI e EM-
NR para diferentes taxas de erro (TE), considerando as diferencas entre coeficientes de
determinagdo (CD) e componentes de variancia (CV) como critério de convergéncia.

CD Ccv

Mod TE Par =2 EM EM-AI EM.NR Al NR EM EM-AI EM-NR
h? 057 057 072 072 072 072 072 072 072 0,72
107 0.0 0.0
¢, s 5 008 008 008 008 008 008 008 008
h? 057 057 072 072 072 072 072 072 072 0,72
10 0.0 0,0
¢, s 5 008 008 008 008 008 008 008 008
h? 057 057 072 072 0,72 SNMIP SNMIP 0,72 SNMIP 0,72
ML 107 0.0 0,0
¢, s 5 008 008 008 SNMIP SNMIP 0,08 SNMIP 0,08
h? 057 057 072 072 0,72 SNMIP SNMIP 0,72 SNMIP SNMIP
10
¢, oéo oéo 0,08 008 008 SNMIP SNMIP 0,08 SNMIP SNMIP
h? 057 057 072 072 0,72 SNMIP SNMIP 0,72 SNMIP SNMIP
10°
¢, oéo oéo 0,08 008 008 SNMIP SNMIP 0,08 SNMIP SNMIP
M2 h2 """ 00 0,0
_5 6 6 006 006 006 006 006 006 006 006
10
o2 05 0,5
b 5 5 055 055 055 055 055 055 055 055
. 0000
. 6 6 006 006 006 006 006 006 006 006
10
2 05 05
b 5 5 055 055 055 055 055 055 055 055
0000
07 6 6 006 006 006 SNMIP SNMIP 0,06 SNMIP SNMIP
2 0,5 0,5
“ 5 5 055 055 055 SNMIP SNMIP 0,55 SNMIP SNMIP
. 0000
Lo 6 6 006 006 006 SNMIP SNMIP 0,06 SNMIP SNMIP
o2 0,5 0,5
b

5 5 0,55 0,55 0,55 SNMIP SNMIP 0,55 SNMIP SNMIP
10° 2 0,0 0,0 0,06 0,06 0,06 SNMIP SNMIP 0,06 SNMIP SNMIP
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o2 0,5 0,5
b 5 5 0,55 0,55 0,55 SNMIP SNMIP 0,55 SNMIP SNMIP
2 2
ha: herdabilidade no sentido restrito (efeitos aditivos), c"p: coeficiente de determinagdo da interacdo testador versus
2
populagdo, h’ : herdabilidade genética no sentido amplo, Cb . coeficiente de determinagdo dos blocos ¢ SNMIP: superou o
maximo de iteragdes permitido (cinco vezes o numero de iteragdes da taxa de erro anterior).

3.2 EFICIENCIA COMPUTACIONAL
Apesar da pequena variacdo observada nas estimativas dos componentes de variancia
considerando os niveis de TE e os critérios de convergéncia nos dois modelos, de maneira
geral o numero de iteragdes foi sempre superior para os algoritmos que utilizaram CV como
critério de convergéncia em contraste aqueles que utilizaram o CD. Além disso, todos os
algoritmos apresentaram aumento no niimero de iteragdes para TE < 107, tanto em CD quanto
em CV, contudo, os algoritmos NR e EM-NR atingiram a convergéncia com menor niimero de

iteracoes (Figuras 1 e 2).
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Figura 3: Numero de iteragdes para a convergéncia do modelo M1 (com pedigree) pelos
algoritmos Average Information (Al), Newton Rhapson (NR), Expectation Maximization (EM)
e os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR para diferentes taxas de erro (TE),
considerando as diferencas entre coeficientes de determinacao (CD) (Figuras CD+EM e CD-
EM) e componentes de variancia (CV) (Figuras CV+EM e CV-EM) como critério de
convergéncia, para os algoritmos desenvolvidos para o software R. SNMIP: superou o

nimero maximo de iteragcdes permitido.
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Figura 4: Numero de iteragdes para a convergéncia do modelo M2 (sem pedigree) pelos
algoritmos Average Information (Al), Newton Rhapson (NR), Expectation Maximization (EM)
e os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR para diferentes taxas de erro (TE),
considerando as diferencas entre coeficientes de determinacao (CD) (Figuras CD+EM e CD-
EM) e componentes de variancia (CV) (Figuras CV+EM e CV-EM) como critério de
convergéncia, para os algoritmos desenvolvidos para o software R. SNMIP: superou o

nimero maximo de iteragcdes permitido.

Dentre os algoritmos estudados o EM foi o que apresentou maior nimero de iteragdes
em todas as combinagdes entre critérios de convergéncia (CD e CV) e niveis de TE, para

ambos os modelos.
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Devido a uniformidade das estimativas dos componentes de variancia e coeficientes de
determinagdo (Figura 1, Figura 2 e Tabela 2) entre os critérios de convergéncia e niveis de TE
nos dois modelos, optou-se por apresentar o tempo médio de execucdo dos algoritmos
somente para TE igual a 107, utilizando CD como critério de convergéncia, pois nestas duas
condig¢des (107 e CD) pode-se obter maior eficiéncia computacional devido ao menor nimero
de iteragdes para atingir a convergéncia (Figuras 3 e 4).

Analisando o tempo médio de execucdo dos algoritmos na Tabela 3 verifica-se que o
uso da técnica de matrizes esparsas contribuiu significativamente para a diminui¢ao do tempo
de execugdo dos algoritmos otimizados, ndo otimizados e os algoritmos combinados, nos dois
modelos (M1 com pedigree € M2 sem pedigree), viabilizando a maximizac¢ao da fungao de
verossimilhanga residual em R. Nao obstante, o uso de matrizes normais provocou falha de
memoria no computador C2 para o ajuste do modelo M1 (com pedigree) pelo algoritmo NR,
em consequéncia da menor disponibilidade de memoria RAM (2GB) (Tabela 1 - Anexo 1) e
chegou a aumentar o tempo de processamento em aproximadamente 58 vezes (4293,70/74,35)
para M1 (AI-Otimizado-C3) e 88 vezes (70261,60/797,69) para M2 (sem pedigree) (Al-Nao
otimizado-C2).

Além das matrizes esparsas as otimizagdes propostas foram efetivas na reduc¢do do
tempo de execu¢do dos algoritmos. A diminuicdo no tempo de execugdo (em segundos)
chegou a aproximadamente 85 vezes (7100,74/83,62) para o M1 (com pedigree) (NR-C3-ME)
e 104 vezes (6457,80/61,95) em M2 (sem) (NR-C3-ME) (Tabela 3).

Os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR apresentaram resposta semelhante aos
algoritmos Al e NR otimizados para ambos os modelos, respectivamente. Contudo, a
utilizacdo de matrizes esparsas para o algoritmo combinado EM-NR diminuiu,
aproximadamente, pela metade o tempo de execucdo (15,78 segundos) e o numero de
iteracdes (6) em relacdo ao algoritmo NR (29,84 segundos e 11 iteragdes) no modelo M2 (sem

pedigree), no computador C1 (Tabela 3 e Figuras 3 e 5).

Tabela 3: Tempo médio de execugdo dos algoritmos desenvolvidos para o software R, por
meio de Average Information (Al), Newton Rhapson (NR), Expectation Maximization (EM) e
os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR, para os modelos M1 (com pedigree) e M2 (sem
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107 e os coeficientes de determinagdo como critério de convergéncia.

pedigree), utilizando-se ou ndo matrizes esparsas (ME e MN). Considerando taxa de erro de

Tempo (segundos)

Algoritmos Computador’ Ml M2
ME MN ME MN
Al Cl 32,19 1459,52 95,05 4304,25
Al C2 571,07 FM 320,30  13873,88
Al C3 74,35 4293,70 201,58  12135,23
AL C4 . 4987 57581 16405 175911
NR Cl 36,48 1506,47 29,84 709,38
Otimizados' NR C2 1406,42 FM 96,85 2341,01
NR C3 83,62 FM 61,95 2046,01
NR ca_ . S5.77 53527 4738 29348
EM Cl 2043,44  101426,60 65,69 4235,21
EM C2 7266,53  311496,71 208,31  12563,42
EM C3 5572,75  286981,80 172,45 1174391
EM C4 3343,79 39091,04 121,12 1620,79
Al C1 839,16 3990,00 281,57  23038,06
Al C2 3547,80 FM 797,69  70261,60
Al C3 1915,22 8759,95 751,99  63057,59
AL C4 114478 142314 52456 755771
NR Cl 2575,51 10268,84  2485,29 15127,75
Nio Otmizados NR C2 8328,55 FM 7716,22 46216,11
NR C3 7100,74  26877,28  6457,80 39294,11
NR C4 214742 320463 96298 475231
EM Cl 3159,74  170679,95 69,91 4226,76
EM C2 11941,78 FM 208,19  12556,18
EM C3 8828,96  451477,30 174,93  12036,28
EM C4 5227,25 58897,90 120,94 620,78
EM-AI Cl 37,60 1730,65 96,63 4446,29
EM-AI C2 1116,93 FM 324,00 13592,51
EM-AI C3 86,51 4350,75 213,72 12989,16
Combnados EMAL _c4 59.51 67876 16301 181384
EM-NR Cl 39,26 1626,71 15,78 415,75
EM-NR C2 1068,29 FM 49,50 1421,24
EM-NR C3 87,87 3827,42 33,84 1207,88
EM-NR C4 61,98 591,68 24,99 168,51

'Calculo indireto dos termos da matriz de informacdo e/ou trago matricial obtido por meio do produto de
Hadamard. *Os algoritmos combinados EM-AI, EM-NR foram construidos com base nos algoritmos otimizados
considerando uma iteragdo EM para gerar as estimativas iniciais dos componentes de variancia utilizadas nos
algoritmos AI ¢ NR. O termo FM representa a falha de memoéria do computador. 'A configuragio dos
computadores C1, C2, C3 e C4 estdo listadas na tabela 1 do Anexo 1.

Tabela 4: Tempo médio por iteragdo (T/I) dos algoritmos desenvolvidos para o software R,
por meio de Average Information (Al), Newton Rhapson (NR), Expectation Maximization

(EM) e os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR para os modelos M1 (com pedigree) ¢
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M2 (sem pedigree), utilizando-se ou ndo matrizes esparsas (ME e MN). Considerando taxa de

erro de 107 e os coeficientes de determinagdo como critério de convergéncia.

T/I (s iteragdo™)

Algoritmos Computador’ Ml M2
ME MN ME MN
Al Cl 2,68 121,63 1,36 61,49
Al C2 47,59 FM 4,58 198,20
Al C3 6,20 357,81 2,88 173,36
________ AL C4_ 416 4798 234 2513
NR Cl 4,56 188,31 2,71 64,49
Otimizados' NR C2 175,80 FM 8,80 212,82
NR C3 10,45 FM 5,63 186,00
_______ NR CA 697 6691 431 2668
EM Cl 1,74 86,32 0,71 46,03
EM C2 6,18 265,10 2,26 136,48
EM C3 4,74 24424 1,87 127,65
EM C4 2,85 33,27 1,32 17,62
Al Cl 69,93 332,50 4,02 329,12
Al C2 295,65 FM 11,40 1003,74
Al C3 159,60 730,00 10,74 900,82
________ AL C4 9540 11860 749 10797
NR Cl 321,94 1283,61 225,94  1375,25
Niio otmizados NR C2 1041,07 FM 701,47  4201,46
NR C3 887,59  3359,66 587,07 3572,19
_______ NR CA 26843 41183 8754 43203
EM Cl 2,69 145,26 0,76 45,94
EM C2 10,16 FM 2,26 136,48
EM C3 7,51 384,24 1,90 130,83
EM C4 4,45 50,13 1,31 6,75
EM-AI Cl 2,69 123,62 1,34 61,75
EM-AI C2 79,78 FM 4,50 188,78
EM-AI C3 6,18 310,77 2,97 180,41
Combinadae L EMAL C4 . 425 4848 226 2519
EM-NR Cl 4,36 180,75 2,63 69,29
EM-NR C2 118,70 FM 8,25 236,87
EM-NR C3 9,76 425,27 5,64 201,31
EM-NR C4 6,89 65,74 4,17 28,09

'Calculo indireto dos termos da matriz de informacdo e/ou trago matricial obtido por meio do produto de
Hadamard. *Os algoritmos combinados EM-AI, EM-NR foram construidos com base nos algoritmos otimizados
considerando uma iteragdo EM para gerar as estimativas iniciais dos componentes de variancia utilizadas nos
algoritmos AI ¢ NR. O termo FM representa a falha de memoéria do computador. 'A configuragio dos
computadores C1, C2, C3 e C4 estdo listadas na tabela 1 do Anexo 1.

Os algoritmos Al, NR, EM-AI e EM-NR demonstraram boa eficiéncia computacional
no computador C1, que apresenta uma configuracio razoavel, com tempo de processamento
variando de 32,19 a 39,26 segundos para M1 (com pedigree) e de 15,78 a 96,63 segundos

para M2 com matrizes esparsas (Tabela 3). Quanto ao nimero de iteragdes, 0os mesmos
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algoritmos apresentaram amplitude de 8 a 14 para M1 (com pedigree) e de 6 a 72 para M2
(sem pedigree) sob matrizes esparsas (Figuras 3 e 5).

Por outro lado, relacionando o tempo total de processamento com o nimero de
iteracdes, observa-se que os algoritmos otimizados apresentaram menor tempo por iteragdo
que os ndo otimizados, com exce¢do do EM no modelo M2 (sem pedigree). Além disso, a
técnica de matrizes esparsas contribuiu para a diminui¢do do tempo gasto por iteragdo em
todos os algoritmos e computadores estudados. Outro ponto a ser destacado ¢ que apesar do
bom desempenho observado para os algoritmos Al, EM-AI, NR ¢ EM-NR os dois primeiros
apresentaram tempo médio por iteragdo sempre inferior aos dois ultimos (Tabela 4).

Considerando o critério de convergéncia CD e TE igual a 10, fixados anteriormente
para a exibicdo das estimativas dos tempos de execu¢do, observa-se na Figura 5 que todos os
algoritmos promoveram o aumento de log(L) e conduziram a maximiza¢do para uma mesma
regido de verossimilhan¢a em cada um dos modelos.

Os algoritmos Al e sua combinagdo com o algoritmo EM (EM-AI) apresentaram rapido
aumento de log(L) nas primeiras iteracdes para M1 (com pedigree), entretanto, a
maximizacdo da fun¢do de verossimilhanga residual desacelerou a partir da quinta iteragdo e a
convergéncia s6 ocorreu nas iteragdes 12 e 14 respectivamente. De forma contraria o
algoritmo NR e sua combinagdo com o algoritmo EM (EM-NR) proporcionaram aumento de
log(L) inferior ao observado para o Al e EM-AI nas primeiras iteragdes, entretanto, atingiram
a convergéncia mais cedo, com § e 9 iteragdes, respectivamente. Ainda no modelo M1 (com
pedigree), demonstrou-se que o algoritmo EM foi demasiadamente lento para atingir a
convergéncia, que ocorreu com cerca de 1175 iteragoes (Figura 5).

Em contrapartida, no modelo M2 (sem pedigree) os algoritmos NR e EM-NR
promoveram rapido aumento de log(L) e apresentaram rapida convergéncia com 11 e 6
iteracdes respectivamente. Nao obstante, os algoritmos Al e EM-AI apresentaram lentidao
equiparavel ao EM para maximizar a fun¢dao de verossimilhanca residual atingindo a
convergéncia com 70 e 72 iteracdes, respectivamente. Apesar do algoritmo EM ter sido o
mais lento para M2 (sem pedigree) ele convergiu com 92 iteragdes, mostrando-se mais

eficiente que no modelo M1 (com pedigree) (Figura 5).
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Figura 5: Diagnoéstico de convergéncia dos algoritmos Average Information (Al), Newton
Rhapson (NR), Expectation Maximization (EM) e as combinagdes EM-AI e EM-NR,
desenvolvidos para o software R, para a fungdo de méxima verossimilhanga residual (REML),
considerando os modelos M1 (com pedigree) (Figuras 5 A e B), M2 (sem pedigree) (Figuras 5

C e D) e coeficientes de determinagdo (CD) como critério de convergéncia.

Apesar da rapida convergéncia dos algoritmos NR e EM-NR em ambos os modelos, ¢
oportuno ressaltar que o tempo gasto por iteragao foi sempre superior para estes algoritmos
quando contrastados com Al e EM-AI, entretanto as otimizagdes propostas reduziram a

disparidade entre os resultados obtidos por estes algoritmos.
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4. DISCUSSAO
A auséncia de convergéncia do algoritmo FS para ambos os modelos estudados ndo ¢

um resultado atipico, pois o gradiente imposto pela esperanca matemdtica da segunda
derivada da funcdo de verossimilhanga residual normalmente leva a um aumento rapido de
log(L) e em alguns casos a rdpida convergéncia (WANG, 2007). Entretanto, como a
convergéncia desse algoritmo ¢ quadratica (WANG, 2007) a fuga do espago paramétrico
torna-se inevitavel em algumas situacdes. Nao obstante, os demais algoritmos foram efetivos
em maximizar a fun¢do de verossimilhanca residual garantindo a convergéncia e estimativas
positivas dos componentes de variancia.

A combinagdao EM-FS também apresentou problemas de convergéncia e este resultado
pode estar ligado ao niimero insuficiente de iteracdes EM (uma iteracdo) para fornecer uma
boa estimativa inicial para os componentes de varidncia dos dois modelos (MEYER, 2006).

Apesar das estimativas dos pardmetros dos modelos M1 (com pedigree) e M2 (sem
pedigree) terem sido obtidas de diferentes algoritmos combinados com diferentes critérios de
convergéncia e TE observou-se que as solucdes de REML foram equivalentes para todas as
condi¢des devido a pequena amplitude de log(L). Este fato demonstra a coeréncia entre os
algoritmos, mostrando que independente do critério de convergéncia adotado ou taxa de erro
estipulada os algoritmos conduziram a uma mesma solucao de REML.

Adicionalmente, observou-se que as médias das estimativas de componentes de
variancia e de coeficientes de determinagdo obtidas dos diferentes algoritmos, combinados
com diferentes critérios de convergéncia e TE, foram semelhantes as estimativas obtidas pelo
software ASReml no modelo M1 (com pedigree), e aquelas alcangadas pelos softwares
ASReml, Selegen e Ime4 no modelo M2 (sem pedigree). Estes resultados respaldam os
algoritmos propostos para o software R, atestando que os mesmos conduzem a estimativas
coerentes para os componentes de variancia.

As diferencas observadas entre as estimativas de log(L) do software Ime4 e os softwares
ASReml, Selegen ¢ atribuida a constante da fun¢do de verossimilhanga restrita, no entanto ela
ndo afeta a estimac¢do dos componentes de variancia (RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014)
nem a comparacao de modelos via razdo de maxima verossimilhanga.

Diante dos pequenos desvios observados para os componentes de varidncia e da
uniformidade dos coeficientes de determinag@o em relagdo aos critérios de convergéncia € o
gradiente de taxas de erro, verificou-se que os critérios de convergéncia CV e TE < 107
contribuem apenas para onerar o esforco computacional devido ao aumento do numero de

iteragcdes para atingir a convergéncia. Além disso, CV se mostrou ineficiente em atingir a
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convergéncia para TE < 107 inviabilizando REML. Portanto, para viabilizar
computacionalmente o procedimento REML com grande volume de dados e garantir boa
precisdo nas estimativas dos componentes de varidncia pode-se adotar CD como critério de
convergéncia e TE igual a 10~

Dentre os algoritmos estudados o EM apresentou maior nimero de iteragdes para atingir
a convergéncia em ambos os modelos. Este fato estd ligado a propriedade de convergéncia
linear do EM, garantindo aumento progressivo de log(L) (MEYER, 2006; RESENDE;
SILVA; AZEVEDO, 2014), ao passo que os algoritmos de segunda derivada apresentam
convergéncia quadratica, o que garante rapida convergéncia, entretanto nem sempre o
aumento de log(L) ¢ garantido (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; JOHNSON;
THOMPSON, 1995; MEYER; SMITH, 1996).

Avaliando a eficiéncia computacional via tempo médio de execucdo dos algoritmos em
R, observou-se que a utilizagdo de matrizes esparsas promoveu impacto significativo na
redu¢ao do tempo de execugdo dos algoritmos. Este resultado esta associado a condigdo
essencialmente esparsa do lado esquerdo do SEMM que resulta em menor demanda de
memoria e maior agilidade nas operagdes matriciais, pois somente os elementos diferentes de
zero sdo armazenados (MISZTAL; PEREZ-ENCISO, 1993; LEE; VAN DER WEREF, 2006;
MASUDA et al., 2015).

Na auséncia de matrizes esparsas o requerimento de memoria aumenta devido ao
armazenamento de todos os elementos do SEMM, o que pode limitar ou até mesmo
inviabilizar o uso de REML para grandes bases de dados e modelos complexos. Este fato foi
observado para o computador C2 que apresentou falha de memoria e nao foi capaz de
maximizar a fun¢do de verossimilhanca residual para o modelo M1 (com pedigree), em
funcdo da sua quantidade de memdria limitada. Adicionalmente, Zhou e Stephens (2014)
citam que a demanda por memdria se mostrou como uma limitagdo para o ajuste de modelos
com grande numero de individuos, em virtude da operacdo matricial de decomposicdo de
autovalores realisada na fase inicial do algoritmo proposto pelos autores.

Neste contexto, diversos autores vém recomendando o uso de matrizes esparsas devido
a melhoria da eficiéncia computacional (JOHNSON; THOMPSON, 1995; GILMOUR;
THOMPSON; CULLIS, 1995; THOMPSON et al., 2003; LEE; VAN DER WERF, 2006) e
esta técnica ganhou espaco em aplicagdes genéticas via modelos lineares mistos (ZHOU;,

CARBONETTO; STEPHENS, 2013).
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Além da utilizacdo de matrizes esparsas as otimizagdes propostas foram efetivas na
diminuicdo do esfor¢o computacional para atingir a convergéncia em ambos os modelos
resultando em menor tempo de processamento que no método direto. Tal fato demonstra que
as estratégias adotadas contribuiram para minimizar o custo computacional para ajustar
modelos mistos via REML. Ademais os futuros progressos na otimizagdo de algoritmos
juntamente com uso de matrizes esparsas devem impulsionar cada vez mais o uso de REML
em aplica¢des cada vez mais arrojadas em estudos genéticos. Neste contexto, alguns autores
vém propondo otimizagdes em algoritmos para aumentar a eficiéncia computacional para
viabilizar estudos gendmicos com grande ntimero de individuos com modelos uni ou
multivariados que permitam a melhor compreensao da arquitetura genética de caracteres
fenotipicos (LEE; VAN DER WERF, 2006; ZHOU; STEPHENS, 2014; HAN; XU, 2008).

Por outro lado, ainda foi observado que o tempo por iteragdo foi inferior nos algoritmos
otimizados quando comparados com os ndo otimizados, atestando que essas conferiram maior
agilidade para o procedimento numérico. Tais resultados corroboram com os obtidos por Lee;
Van Der Werf (2006) e Zhou; Stephens (2014) que obtiveram éxito na redugdo do tempo de
processamento em fun¢do de otimizagdes propostas pelos mesmos autores, evidenciando que
as otimizagdes parecem ser uma tendéncia para o futuro da modelagem computacional dos
modelos mistos, em um cendrio de aumento progressivo no volume de dados genotipicos e
fenotipicos gerados nos programas de melhoramento.

O algoritmo EM foi a tinica excecdo entre algoritmos otimizados e ndo otimizados que
apresentou resultado praticamente equivalente do tempo de processamento e tempo médio por
iteracdo no modelo M2. Este resultado foi observado, pois nesta condi¢do ndao houve
necessidade de utilizar o produto de Hadamard, devido a inexisténcia de matrizes de
parentesco neste modelo, portanto o custo computacional foi parecido em ambas as situagdes.
Este procedimento utilizado para a simplificacdo dos tracos matriciais foi descrito por
Misztal; Perez-Enciso (1993) e trouxe impacto positivo na reducdo do tempo de
processamento total e por iteracdo do EM para o modelo M1 otimizado em relagdo ao nao
otimizado.

Os algoritmos combinados apresentaram eficiéncia equivalente aos algoritmos
otimizados Al e NR em relacdo ao tempo total de processamento. Entretanto, ao se comparar
o algoritmo NR e a combinagdo EM-NR com os algoritmos Al e EM-AI verificou-se que a
convergéncia dos dois primeiros ocorreu primeiro que os dois ultimos para os dois modelos.

Este resultado pode ser explicado pelo maior gasto de tempo por iteragdo dos algoritmos NR e
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EM-NR em contraste aos algoritmos Al e EM-AI, devido a complexidade dos tracos
matriciais da esperan¢a matematica da matriz de informagao NR (GILMOUR; THOMPSON;
CULLIS, 1995; JOHNSON; THOMPSON, 1995) denominada de informagdo de Fisher e
utilizada no algoritmo FS. Esta complexidade ainda persistiu nos algoritmos otmizados,
porém em menor grau, demonstrando a relevancia das otimizagdes propostas.

Os algoritmos Al e NR convergiram com valores equivalentes a EM-AI e EM-NR, nao
apresentando problemas convergéncia. Entretanto, ¢ oportuno ressaltar que no presente
trabalho foram testados apenas dois modelos para um conjunto de dados, relacionados ao
rendimento de graos de milho e, certamente para outros modelos e conjuntos de dados, podem
ser observados problemas de convergéncia devido a problemas relacionados as estimativas
iniciais dos componentes de variancia. Nestes casos o esquema proposto por Meyer (2006,
2007a) deve ser adotado.

No modelo M1 (com pedigree) o algoritmo EM foi extremamente lento para atingir a
convergéncia demonstrando sua menor eficiéncia computacional. Na preferéncia por este
algoritmo uma solucdo ¢ utilizar a versdo PX (Parameter Expanded) do EM (FOULLEY;
VAN DYK, 2000; DIFFEY; WELSH; CULLIS, 2013; LI; POURAHMADI, 2013) ou para
casos mais especificos usar a reparametrizagdo sugerida por Meyer (1987) e as absorgdes
matriciais sugeridas Meyer (1987) e Resende; Silva; Azevedo (2014).

As otimizagdes propostas para os algoritmos aumentaram a eficiéncia computacional
proporcionando a diminui¢ao do tempo de execucdo para o ajuste dos modelos mistos em R, e
podem servir de inspiragdo para serem adaptadas nos algoritmos Al ¢ NR propostos por Lee;
Van Der Werf (2006) e Zhou; Stephens (2014) para estudos genomicos. Ratificou-se, ainda, a
importincia da utilizacdo de matrizes esparsas que, juntamente com as otimizagdes propostas,
podem viabilizar o método REML em computadores com menor disponibilidade de memoria.
Além disso, verificou-se que uma boa estratégia ¢ monitorar a convergéncia dos modelos por
meio dos coeficientes de determinagdo, pois este procedimento contribuiu para reducdo do
nimero de iteracdes, € consequentemente para a redu¢do de tempo no processamento das
analises. Ademais, foi constatado que a taxa de erro 10~ promove a estimativa dos pardmetros

com precisao satisfatoria.
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5. CONCLUSAO
A utilizagdo de matrizes esparsas associadas a otimizagdes para os algoritmos REML

aumentaram a eficiéncia computacional proporcionando a diminui¢do do tempo de execugao
para o ajuste dos modelos mistos em R.

Estipular o critério de convergéncia de modelos mistos por meio dos coeficientes de
determinagdo ¢ uma estratégia eficiente para reduzir do nimero de iteragdes e o reduzir o
tempo de processamento das analises, em relagdo a utilizacdo de componentes de variancia.

Adotar taxa de erro de 107, para convergéncia de modelos mistos, promove estimativa
de parametros genéticos de milho com precisdo satisfatoria e proporciona reducdo no tempo

de analise em relagdo a taxas mais restritivas (< 107).
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Anexo 1: Configuracio dos computadores utilizados nas analises

Tabela 1: Configuragdo dos computadores utilizados nas analises.

MR

Computador  Processador (GB) VP (GHz) SO (bit) TC
C1 Intel Core I5 4 3,1 Windows 64  Desktop
C2 Intei)igre 2 2 1,5 Windows 64  Notebook
C3 Intel Core 15 4 2,5 Windows 64  Notebook
C4 Intel Xeon 32 2,0 Linux Servidor

MR - Memoria RAM, VP - Velocidade de processamento, SO - Sistema Operacional e Tipo de computador.
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Anexo 2: Estimativas de parametros para os modelos M1 (com pedigree) e M2 (sem pedigree)

Tabela 1: Estimativa de pardmetros (Par.) do modelo M1 (com pedigree) pelos algoritmos Average Information (Al), Newton Rhapson (NR),
Expectation Maximization (EM) e os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR para diferentes taxas de erro (TE), considerando as diferengas
entre coeficientes de determinagdo (CD) e componentes de variancia (CV) como critério de convergéncia.

CD Cv

TE  Par Al NR EM EM-Al __EM-NR Al NR EM EM-Al ___EM-NR

log(L) -26192,35 -26192,32 -26192,41 -26192,33 -26192,33 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30

. 62 2541573,50 2541559,60 2529607,30 2541567,60 2541559,60 2541559,60 2541559,60 2541559,60 2541559,60 2541559,60
10° A
Gip 266762,70 266764,80 268245,30 266763,60 266764,80 266764,80 266764,80 266764,80 266764,80 266764,80

¢2  700538,20 700545,00 706540,50 700541,10 700545,00 700545,00 700545,00 700545,00 700545,00 700545,00

log(L) -26192,30 -26192,30 -26192,32 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30
¢ 2541558,30 2541559,60 2540350,00 2541558,90 2541559,60 2541559,60 2541559,60 2541559,60 2541559,60 2541559,60

a

10° 67, 26676500 266764,80 266914,00 266765,00 26676480 266764,80 266764,80 266764,80 26676480 266764,80
¢*  700545,70 700545,00 701151,80 700545,40 700545,00 700545,00 700545,00 700545,00 700545,00 700545,00

0 - 9 - 9 - ) - 9 - 9 - 9 - )
log(L) -26192,31 26192,30 -26192,31 26192,30 -26192,30 26192,30 26192,30
(fi 2541559,80 2541559,60 2541438,10 2541559,70 2541559,60 2541559,60 2541559,60
7 an SNMIP SNMIP SNMIP
10 0., 266764,80 266764,80 266779,80 266764,80 266764,80 266764,80 266764,80
e 67 ...700544,90 70054500 700606,00 70054500 70054500 700545,00 s 700545,00
log(L) -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30
0A§ 2541559,60 2541559,60 2541547,50 2541559,60 2541559,60 2541559,60
8 a2 SNMIP SNMIP SNMIP SNMIP
10 0., 266764,80 266764,80 266766,30 266764,80 266764,80 266764,80
.............. 67 ...700545,00 70054500 700551,10 70054500 70054500 i 20034500
log(L) -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30 -26192,30
(fj 2541559,60 2541559,60 2541558,40 2541559,60 2541559,60 2541559,60
100, SNMIP SNMIP SNMIP SNMIP
0., 266764,80 266764,80 266765,00 266764,80 266764,80 266764,80
G2 700545,00 700545,00 700545,60 700545,00 700545,00 700545,00
) 2 A2

. . I " 0 A . ~ 5
log(L): logaritmo de REML, 0, : varidncia genética aditiva, = “P : varidncia da interagdo testador vesus populagao, 0

permitido (cinco vezes o niimero de iteragdes da taxa de erro imediatamente anterior).

: variancia ambiental e SNMIP: superou o niimero méaximo de iteragdes
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Tabela 2: Estimativa de parametros (Par.) do modelo M2 (sem pedigree) pelos algoritmos Average Information (Al), Newton Rhapson (NR),
Expectation Maximization (EM) e os algoritmos combinados EM-AI e EM-NR para diferentes taxas de erro (TE), considerando as diferengas

entre coeficientes de determinagdo (CD) e componentes de variancia (CV) como critério de convergéncia.

TE  Par. cD cv
Al NR EM EM-AI____EM-NR Al NR EM EM-AI____EM-NR
log(L) -29003,54 -29003,29 -29003,59 -29003,55 -2900329 -29003,29 -2900329 -29003,29 -2900329 -29003,29
. 62 393642,50 393613,60 392283,30 39364320 393613,60 393613,60 393613,60 393613,60 393613,60 393613,60
O 61 350034410 3500343,80 3500593,60 350034410 3500343,80 3500343,80 3500343,80 350034380 3500343,80 350034380
62 2475837,90 2475864,50 2477152,40 247583730 2475864,50 2475864,50 2475864,50 2475864,50 2475864,50 2475864,50
T e e e R s
6. 39361660 393613,60 39348480 393610,90 393613,60 393613,60 393613,60 393613,60 393613,60 393613,60
1062 3500343,80 3500343,80 3500368,00 3500343,80 3500343,80 3500343,80 3500343,80 3500343,80 3500343,80 3500343,80
.............. §7... 2475861,70 2475864,50 2475989,10 2475867,00 2475864,50 2475864,50 2475864,50 2475864,50 2475864,50 2475864,50
log(L) -2900328 -29003,29 -2900329 -29003,28  -29003,29 229003,29
62 393613,30 393613,60 393600,60 39361330 393613,60 393613,60
; SNMIP  SNMIP SNMIP  SNMIP
10767 3500343,80 3500343,80 3500346,20 3500343,80 3500343,80 3500343,80
62 2475864,70 2475864,50 2475877,10 2475864,70 2475864,50 2475864,50
........... T
62 393613,60 393613,60 393612,30 393613,60 393613,60 393613,60
s SNMIP  SNMIP SNMIP  SNMIP
10" 62 3500343,80 3500343,80 3500344,00 3500343,80 3500343,80 3500343,80
.............. §7... 2475864,50 2475864,50 2475865,80 2475864,50 247586450 oo 2ATO80450 e
log(L) -29003,29 -29003,29 -2900329 -29003,29 -29003,29 229003,29
6. 393613,60 393613,60 393613,50 393613,60 393613,60 393613,60
100 ° SNMIP  SNM SNMIP  SNMIP
67 3500343,80 3500343,80 3500343,80 3500343,80 3500343,80 3500343,80
62 2475864,50 2475864,50 2475865,80 2475864,50 2475864,50 2475864,50

log(L): logaritmo de REML,

a2

£: variancia genética,

A2

0 A .
b variancia dos blocos dentro de ensaio,

vezes o numero de iteragdes da taxa de erro imediatamente anterior).
CAPITULO 2
Estabilidade de algoritmos REML para o ajuste de modelos mistos desbalanceados aplicados a selecido de hibridos de milho

0'.\2

: varidncia ambiental e SNMIP: superou o nimero maximo de itera¢des permitido (cinco
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RESUMO: Desde sua elucidacdo os modelos mistos vém conquistando espago em estudos de genética e de melhoramento genético em
aplicagdes cada vez mais arrojadas. Entretanto, este procedimento pode ser limitado quando ha grande nimero de informagdes experimentais e
modelos complexos, que sdo situagdes comuns em programas de melhoramento de milho. Diante do exposto, este trabalho teve por objetivo
avaliar a estabilidade de algoritmos REML (maxima verossimilhanga residual) no ajuste de modelos desbalanceados aplicados a selecdo de
hibridos de milho, frente a diferentes estimativas iniciais para os componentes de variancia. Os resultados mostraram que a estabilidade dos
algoritmos de segunda derivada foi inferior a observada para o algoritmo EM (Expectation Maximization) que foi capaz de ajustar todos os
modelos estudados. Entretanto, o algoritmo NR (Newfon Raphson) quando combinado com dez passos EM apresentou percentual de
convergéncia superior a 70% e rapida convergéncia. A utilizagdo dos algoritmos Al em combinagdo com o EM deve ser restrita aos pesos
uniforme (P1) ou peso que estabelece maior diferenciacdo entre a variagao residual e os demais componentes de variancia (P4), além disso, foi
necessario grande numero de iteragdes para atingir a convergéncia denotando baixa eficiéncia computacional. O peso uniforme (P1) deve ser
evitado para os algoritmos de segunda derivada mesmo em combinagdes entre os algoritmos e na preferéncia pelo algoritmo NR o peso que

denota maior magnitude de variagdo para o componente de varidncia ambiental (P4) deve ser evitado.

Palavra chave: Convergéncia; Eficiéncia computacional; modelos mistos; Zea mays.

1 INTRODUCAO
Desde sua primeira descrigdo formal os modelos mistos (HENDERSON et al., 1959) vém revolucionando os estudos genéticos e de

melhoramento genético junto ao procedimento de maxima verossimilhanca residual (PATTERSON; THOMPSON, 1971; THOMPSON, 2008).
Atualmente no campo da genética encontramos estimativas de pardmetros genéticos de tracos do sangue humano (WRIGHT et al., 2014) e
doengas humanas (BULIK-SULLIVAN, 2015) utilizando estas técnicas. No melhoramento genético os modelos mistos sdo reportados em
paralelo ao REML para ensaios em METs (multi-environment trials) no contexto fenotipico (KELLY et al., 2007) e genomico (MALOSETTI et
al., 2008; OAKEY et al., 2016) visando o aumento da acuracia preditiva.
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Visto a importancia da estimagdo e predicao em estudos genéticos, o0 método REML se tornou preferido (JOHNSON; THOMPSON, 1995;
MEYER, 2008) em relagdo ao ML devida a remog¢ao dos graus de liberdade utilizados na estimagdo dos efeitos fixos (THOMPSON, 2008;
TENESA; HALEY, 2013).

Entretanto, apesar da robustez e aplicabilidade de REML, esta técnica pode ser limitada devido a complexidade dos modelos e quantidade
de informagdes experimentais disponiveis, em fun¢do da natureza iterativa do método (MISZTAL, 2008; ZHOU; STEPHENS, 2012; ZHOU;
STEPHENS, 2014).

Neste contexto, diversos autores vém propondo algoritmos que apresentam rapida convergéncia e alta eficiéncia computacional
(PATTERSON; THOMPSON, 1971; SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992; GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995; JOHNSON;
THOMPSON, 1995; LEE; VAN DER WERF, 2006; STEPHENS, 2012; ZHOU; STEPHENS, 2014). Dentre estes podemos destacar os
algoritmos Al (Average Information) (JOHNSON; THOMPSON, 1995; GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995), FS (Fisher's Scoring)
(PATTERSON; THOMPSON, 1971) e NR (Newton Raphson) (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992). Estes algoritmos sao baseados na
segunda derivada da fungdo de verossimilhanga residual e apresentam convergéncia quadratica (MEYER; SMITH, 1996), promovendo rapido
aumento do logaritmo de verossimilhanga residual [log(L)] e rapida convergéncia quando comparados com o algoritmo de primeira derivada EM
(Expectation Maximization). Contudo em alguns casos a convergéncia falha, devido as estimativas iniciais dos parametros do modelo serem
inadequadas, gerando estimativas negativas para os componentes de variancia (MEYER, 2006; KNIGHT, 2008).

Quando a convergéncia dos algoritmos citados anteriormente falha uma alternativa ¢ utilizar o algoritmo EM (Expectation Maximization)
(DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977) ou uma de suas variagdes denominadas de PX (Parameter Expanded) (FOULLEY; VAN DYK, 2000;
DIFFEY; WELSH; CULLIS, 2013), devido a estabilidade numérica apresentada por estes algoritmos. Entretanto, apesar da estabilidade
numérica estes algoritmos sdo extremamente lentos para atingir a convergéncia (MEYER, 2006; KNIGHT, 2008).

Para contornar os problemas de falha de convergéncia dos algoritmos de segunda derivada e aproveitar a estabilidade numérica dos
algoritmos de primeira derivada alguns autores vém utilizando esquemas hibridos entre as duas classes (MEYER, 2006; KNIGHT, 2008; ZHOU;
STEPHENS, 2014) visando a melhoria da eficiéncia computacional.

Os multiplos estudos visando a melhoria da eficiéncia computacional de REML se justificam pelas propriedades vantajosas de lidar com

experimentos desbalanceados e permitir a modelagem de tratamentos e erros correlacionados (RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). O
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desbalanceamento ¢ uma situacdo comum em programas de melhoramento de milho (FIGUEIREDO et al., 2015), onde sdo desenvolvidos e
testados milhares de hibridos em delineamentos ndo ortogonais capazes de acomodar todos os tratamentos genéticos. Além disso, nestes
experimentos existe relacionamento genético entre individuos e gradientes ambientais atuando na expressao dos caracteres fenotipicos.

Nesta circunstiancia os modelos mistos em conjunto com REML se tornam uma poderosa ferramenta para os melhoristas de milho, pois
maximizam a acuracia preditiva e por consequéncia a eficiéncia de selecdo, contribuindo para maximizar o progresso genético da cultura
(RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014) frente a um cenario de incremento populacional ¢ mudancas climaticas que ameagam a seguranca
alimentar (TESTER; LANGRIDGE, 2010; FOLEY et al., 2011; RAY et al., 2013).

Diante do exposto, este trabalho teve por objetivo avaliar a estabilidade de algoritmos REML no ajuste de modelos desbalanceados,
aplicados a sele¢ao de hibridos de milho, frente a diferentes estimativas iniciais para os componentes de variancia.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 MODELO
Os modelos mistos estudados foram uma extensdo do originalmente proposto por Henderson et al. (1959) que foi descrito em detalhes no

primeiro capitulo.

2.2 AFUNCAO DE VEROSSIMILHANCA RESIDUAL
A funcdo de verossimilhanga residual utilizada na deriva¢ao dos algoritmos de primeira e segunda derivada para o ajuste dos modelos

mistos no presente trabalho foi aquela descrita no capitulo um.

2.3 ALGORITMOS

Os algoritmos REML utilizados foram o EM (Expectation Maximization) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), Al (Average Information)
(JOHNSON; THOMPSON, 1995; GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995), FS (Fisher's Scoring) (PATTERSON; THOMPSON, 1971), NR
(Newton Raphson) (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992) e combinagdes entre o0 EM e os demais algoritmos (EM-AI, EM-FS e EM-

NR). Os algoritmos utilizados neste capitulo correspondem as versdes otmizadas implementadas em R como foi descrito no capitulo um.
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2.3.1 Diagnéstico de convergéncia

A convergéncia dos algoritmos foi monitorada através dos coeficientes de determinacdo (CD) (RESENDE, 2007) como foi descrito no

primeiro capitulo. E a taxa de erro ©) estipulada neste trabalho foi de 10~.

2.4 MATERIAL GENETICO ESTUDADO

Os dados experimentais foram obtidos a partir de ensaios montados em blocos aumentados, com um grupo de experimentos que agrupou
hibridos topcrosses (TCs) derivados de progénies endogamicas (S1) do grupo heterético “Dent” em cruzamento com um testador “Flint”, e outro
grupo de experimentos que reuniu hibridos TCs derivados de cruzamentos entre progénies (S1) “Flint” em cruzamento com um testador “Dent”.
Os ensaios foram conduzidos no ano agricola de 2013/14, na Embrapa Milho e Sorgo, localizada no municipio de Sete Lagoas no estado de
Minas Gerais.

Na estrutura de blocos aumentados, utilizou-se 64 hibridos como numero basico de tratamentos dentro de cada bloco, incluindo cinco
testemunhas comuns a todos os blocos, mas houve experimentos com nimero diferente. Nessa estrutura, foram avaliados 3352 hibridos TCs (de
primeiro ciclo) e mais cinco hibridos comerciais (utilizados como testemunhas comuns), totalizando 3357 tratamentos. As parcelas uteis foram
compostas de duas linhas de 4,2 m espagadas em 0,7 m. A caracteristica analisada foi a produtividades de graos (PG), em kg ha™', determinada

com base no peso de graos da parcela, e corrigida para a umidade de 13%.

2.5 MODELOS ESTUDADOS E ANALISES REALIZADAS

Para o estudo da estabilidade dos algoritmos foram utilizados oito modelos com diferentes estruturas de efeitos fixos. Portanto, pode-se
subdividir estes modelos em trés classes. Na primeira delas os blocos foram considerados como fixos, na segunda a média foi o unico termo de
efeito fixo e na terceira classe as testemunhas foram tratadas como efeito fixo.

As andlises realizadas obedeceram ao esquema mostrado na Figura 1.
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Al ¢ lit.

FS | 5it. EM

NR | 10 it.

Figura 1: Diagrama do esquema de andlise sendo P1, P2, P3 e P4 os pesos dos valores iniciais dos componentes de variancia; 1 it., 5 it. e 10 it.
indicam o ntimero de iteracoes e EM (Expectation Maximization), Al (Average Information), FS (Fishers Scoring) e NR (Newton-Rapson)

representam os algoritmos utilizados para ajustar os 8§ modelos em analise.

Os algoritmos mostrados no diagrama da Figura 1 foram avaliados em relagdo a quatro pesos para os valores iniciais dos componentes de

(SR

A A2 A2 6.\2
variancia. O primeiro deles foi o uniforme, onde todos os componentes tiveram mesmo peso P1 ((I v, 0a = , Tc = , £=10 Th —u ¢

2 . A s . . c A .
0" = V) (KNIGHT, 2008). No segundo conjunto de pesos, o componente de varidncia associado aos efeitos de dominincia assumiu menor

p2 A2

) A - . 2 G2
importancia e a variagdo ambiental apresentou peso 0,4, sendo P2 (0 a=0,1Y, 04 = 0,01V, 0o = 0,1v, ¢

— 0,10, %0 = 0,10 e 67 =040)

[SI Y

. - . A . . C A . ¢
devido resultados prévios demonstrarem a menor magnitude do componente de variancia associados aos efeitos de dominancia. Para P3 (

a2 ~D 6: 2 ) ) A s ~
0,1V, 0g = 0,1V, Oc = 0,1V, &=0,1Y, 0y = 0,1V ¢ 0 =0,4Y) apresentou peso de 0,1 para todos os componentes de varidncia com excegio
do ambiental que teve peso de 0,4 em funcdo dos resultados prévios mostrarem que os algoritmos NR e FS apresentam dificuldade de

a2
.. on . . e, . . . on . q
convergéncia quando o componente de variancia residual inicial é muito superior aos demais componentes de variancia. Por fim, P4 ("2 =0,1Y,
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A2
g 22 . e A ..
0,1V, "bv =01V ¢ 0" = V) contemplou o conjunto de pesos iniciais dos componentes de variancia utilizados no

I
=
“
o
c
-
(SR )
I

0o =0,qu0,°

A2 A2
ASReml (BUTLER et al., 2009). Sendo Y metade da variagdo da variavel resposta, 04. ¢ a variancia aditiva, 04. ¢ a variancia de dominancia,

A2 a2
0 . A . 0 , Pn 22, Pn .
¢: ¢ a variancia entre testemunhas, - b : ¢ a variancia dos blocos e U " : ¢ a variancia ambiental.

Além disso, para os algoritmos combinados foram considerados um, cinco e dez passos EM para gerar as estimativas iniciais dos
componentes de variancia utilizados para dar inicio aos algoritmos Al, FS e NR. Ademais foram testados oito modelos para a selecdo de hibridos
de milho de primeiro ciclo de selecao.

Para mensurar a estabilidade dos algoritmos foi avaliado o percentual de convergéncia para as diversas condigdes impostas e realizado o
agrupamento dos algoritmos e modelos versus pesos para os valores iniciais dos componentes de variancia em um Heatmap pelo critério de
UPGMA a partir da matriz de coincidéncia para a convergéncia entre pares de algoritmos ou pares de modelos versus pesos para os valores
iniciais dos componentes de variancia. Além disso, para aferir a eficiéncia computacional dos algoritmos avaliou-se o nimero de iteragdes para
atingir a convergencia.

Todas as andlises foram realizadas no software R (R CORE TEAM, 2016) com o auxilio dos pacotes Matrix (BATES; MAECHLER,
2016), nadiv (WOLAK, 2012) e lattice (SARKAR, 2008).

A inversa da matriz de parentesco genético aditivo foi obtida através do pacote nadiv utilizando o método proposto por Meuwissen e Luo

(1992). A matriz de parentesco de dominancia também foi obtida através do pacote nadiv utilizando o método citado por Wolak (2012).

2.5.1 Modelos com efeitos de bloco fixos somados a média geral
Nesta classe os modelos foram denominados de M1 (1), M2 (2) e M3 (3), onde o primeiro nao apresenta informag¢des de parentesco € o

ultimo trata as testemunhas como um fator aleatdrio adicional. Estes modelos podem ser descritos matricialmente como
y=Xbt Zgte, @)
y= Xb+ Zat Zd+ ¢, (2)

y= Xbt Zat Zd+ Tet ¢, (onde y: ¢ o vetor de dados de produgio, b: é o
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2
vetor de efeitos de bloco (fixos e somados a média geral) , g: € o vetor de efeitos genéticos (aleatorios) com g ~ N(0, I ~ ¢), a: € o vetor de efeitos

2 2
genéticos aditivos (aleatorios) com a ~ N(O, Ala ), d: € o vetor de efeitos genéticos de dominancia (aleatérios) com d ~ N(0, D Oq ), ¢: € o vetor

. . 2 , L. 2 ] ) e
de efeitos de testemunha (aleatorios) com ¢ ~ N(O0, 1% ), €: € 0 vetor de erros (aleatorios) com € ~ N(0, 10 ), X: é a matriz de incidéncia para b,

Z: ¢ amatriz de incidéncia para g, a e d e T: € a matriz de incidéncia para c.

2.5.2 Modelos com efeito fixo somente para a média geral
Para esta classe os modelos foram denominados de M4 (4), M5 (5) e M6 (6), onde o primeiro ndo apresenta informagdes de parentesco € o
ultimo trata as testemunhas como um fator aleatorio adicional. Estes modelos podem ser descritos matricialmente como
y= Xut Zgt+ Wb+t¢g, (4)
y= Xut Zat Zd+ Wb+ ¢, &)

y= Xut Za+t Zd+ Tet Wb+, (®)onde y: ¢ o vetor de dados de producio, u: é a

2
média geral (fixa), g: € o vetor de efeitos genéticos (aleatérios) com g ~ N(0, I ¢), a: € o vetor de efeitos genéticos aditivos (aleatorios) com a ~
0’ g2
N(0, A" =), d: € o vetor de efeitos genéticos de dominancia (aleatérios) com d ~ N(0, D ™ ¢), ¢: € o vetor de efeitos de testemunha (aleatorios)
g2 ) ) g2 X 2
com ¢ ~ N(0, I" ¢), b: é o vetor de efeitos de bloco (aleatorios) com b ~ N(0, I~ b), e: é o vetor de erros (aleatdrios) com ¢ ~N(0,10 ), X: éa

matriz de incidéncia para u, Z: ¢ a matriz de incidéncia para g, a ¢ d, T: é a matriz de incidéncia para ¢ e W: ¢ a matriz de incidéncia para b.

2.5.3 Modelos com efeitos de testemunha fixos somados a média geral
Nesta classe os modelos foram denominados de M7 (7) e M8 (8) onde o primeiro ndo apresenta informagdes de parentesco e o ultimo trata

as testemunhas como um fator de efeito fixo. Estes modelos podem ser descritos matricialmente como

79



y= Xct Zgt+t Wbt ¢, (7

y= Xct Zat Zd+ Wb+ e, ®) onde y: ¢ o vetor de dados de produgdo, c: € o

2
vetor de efeitos de testemunha (fixos e somados a média geral), g: é o vetor de efeitos genéticos (aleatorios) com g ~ N(0, I " ¢), a: é o vetor de

2 2
efeitos genéticos aditivos (aleatérios) com a ~ N(0, A 0. ), d: € o vetor de efeitos genéticos de dominancia (aleatérios) com d ~ N(0, D T4 ),b:éo0

2 2
vetor de efeitos de bloco (aleatdrios) com b ~ N(O, 1% ), €: € o vetor de erros (aleatorios) com € ~ N(0, 10 "), X: é a matriz de incidéncia para c,

Z: ¢ a matriz de incidéncia para g, a ¢ d e W: € a matriz de incidéncia para b.

3 RESULTADOS

3.1 CONVERGENCIA DOS ALGORITMOS

O algoritmo FS e as combinagdes EM1-FS, EM5-FS e EM10-FS ndo convergiram para nenhum dos modelos € pesos iniciais para os
componentes de varidncia. Nao obstante, os demais algoritmos apresentaram boa taxa de convergéncia, somente para os pesos P2, P3 ¢ P4
(Tabela 1). Adicionalmente, observou-se que o algoritmo NR apresentou valores positivos para os componentes de varidncia em P1, porém

1mprecisos.

Tabela 1: Porcentagem de convergéncia dos algoritmos Average Information (Al), Newton-Rapson (NR), Expectation Maximization (EM) e as
combinagdes entre EM e aos demais algoritmos considerando uma iteragdo EM (EM1-Al, EM1-FS e EM1-NR), cinco iteracdes EM (EMS5-AI,
EMS-FS e EM5-NR) e dez iteragdes EM (EM10-Al, EM10-FS ¢ EM10-NR) em fun¢ao dos pesos dos valores iniciais dos componentes de

variancia para os oito modelos utilizados.

. Pesos’ Média (Algoritmos)
Algoritmos Pl ) 3 P4
Al 0,0 87,5 87,5 87,5 65,63
NR 0,0 87,5 87,5 25,0 50,00
EM1-Al 0,0 87,5 50,0 87,5 56,25
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EMI-NR 0,0 87,5 87.5 87,5 65,63

EMS5-AI 0,0 87,5 50,0 87,5 56,25
EMS5-NR 0,0 87,5 87,5 87,5 65,63
EM10-Al 0,0 87,5 50,0 87,5 56,25
EM10-NR 25,0 87,5 87,5 87,5 71,88
EM 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00
Média (Pesos) 13,89 88,89 76,39 81,94 65,28%*
62 62 ¢? 6 62 ;2 62 G2 62
TPesos dos valores iniciais dos componentes de variancia. Onde P1 (Ya =V %a =V %c =0 "e=U 0b U ¢ 0" =Uy pp0,1% =0,1V, % =001V, % =0,1V,

6"2 v 0/.\2 U 62 U 62 v 62 v 6\2 0 6‘2 v 62 0 d_xz v 0/.\2 v 0/.\2 0 0/.\2 0 (’f
£=0,1Y, " v=0,1Y ¢® =04Y)P3(0,1°2=0,1V,"a=0,1V, "c=0,1V, ¢=0,1", v=0,1Y ¢” =04Y)eP4(0,1°2=0,1V, " 4a=0,1Y, " c=0,1V,
) ~2 a2 L2 L2 2
0,1V, Ty = 0,1V ¢ 0" =U) Sendo Y metade da variagio de vy, U4 variancia aditiva, 04 variancia de dominancia, 0. variancia entre testemunhas, 0% variancia dos

6:2

blocos e © : varidncia ambiental. ¥*Média geral.

O peso P1, ou uniforme para os valores iniciais dos componentes de variancia, s6 apresentou convergéncia para os algoritmos EM e NR
apos 10 passos EM (EM10-NR). Dentro de P2 a convergéncia foi uniforme de 87,5% para todos os algoritmos, exceto, o EM que apresentou
100% de convergéncia. O peso P3 favoreceu a convergéncia do algoritmo NR e suas combinagdes com o algoritmo EM, que apresentaram média
de 87,5% de convergéncia (NR = 87,5% versus EMI-NR = 87,5%, EM5-NR = 87,5%, EM10-NR = 87,5%), em contraste ao Al e suas
combinagdes com EM (Al = 87,5% versus EM1-Al = 50%, EMS5-AI = 50%, EM10-Al = 50%). No peso P4 o algoritmo NR foi desfavorecido e
apresentou 25% de convergéncia (Tabela 1).

O algoritmo EM10-NR apresentou similaridade de convergéncia com o algoritmo EM alcancado a convergéncia em modelos onde somente
o algoritmo EM obteve éxito (Figura 2). Além disso, o modelo M7 convergiu somente para o algoritmo EM.

Observando-se o algoritmo NR verifica-se sua ineficiéncia para o ajuste dos modelos propostos quando todos os componentes de variancia
apresentam mesma magnitude de valores para as estimativas iniciais (P1). Curiosamente o padrdo de estimativas iniciais dos componentes de
variancia do software ASReml (P4) também foram ineficientes para o ajuste dos modelos propostos através do algoritmo NR, que ndo convergiu
para nenhum dos modelos com informagao de parentesco (M2, M3, M5, M6 e M8) (Figura 2).

O algoritmo Al teve sua eficiéncia reduzida quando combinado com o algoritmo EM utilizando o peso P3 para obter as estimativas iniciais

dos componentes de variancia, ndo atingindo convergéncia para os modelos com informagdo de parentesco.
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Figura 2: Heatmap da convergéncia dos algoritmos Average Information (Al), Newton-Rapson (NR), Expectation Maximization (EM) e

combinagdes entre EM e aos demais algoritmos considerando uma iteracdo EM (EM1-Al, EM1-FS e EM1-NR), cinco iteracdes EM (EMS5-AI,
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EMS5-FS e EM5-NR) e dez iteracdes EM (EM10-Al, EM10-FS e EM10-NR) em fun¢do dos pesos dos valores iniciais dos componentes de
variancia (P1, P2, P3 e P4) para oito modelos (M1 a M8). A regido grafica destacada em cor preta no grafico representa a convergéncia e a regiao

branca a auséncia de convergéncia.

3.2 NUMERO DE ITERACOES PARA ATINGIR A CONVERGENCIA

O algoritmo EM convergiu para todos os modelos e pesos dos valores iniciais dos componentes de varidncia, entretanto, apresentou
elevada lentidao com iteragdes variando de 102 a 1167. Os demais algoritmos apresentaram convergéncia mais rapida com numero de iteragdes
variando de 3 a 78 (Figuras 2 e 3 e Tabela 1 - Anexo 1).

Nas combinagdes entre pesos para os valores iniciais dos componentes de variancia e modelos onde foi evidenciada a convergéncia, os
algoritmos NR e suas combina¢des com o algoritmo EM (EM1-NR, EM5-NR, EM10-NR) convergiram mais rapidamente que os algoritmos Al e
suas combinagdes (EM1-Al, EM5-AI, EM10-Al) (Figura 3). No primeiro caso a convergéncia ocorreu com numero de iteragdes variando de 3 a

13 contra 20 a 78 no segundo caso (Tabela 1 - Anexo 1).

3.3 ESTIMATIVAS DE PARAMETROS
Os parametros estimados pelos algoritmos estudados para todos os modelos foram extremamente uniformes e apresentaram baixo desvio

padrdo em relagdo aos pesos dos valores iniciais estipulados para os componentes de varidncia. Observa-se apenas uma leve diferenga entre o

A

2 2 ~2
algoritmo EM e os demais algoritmos para os parametros b, nos modelos M2, M5 e MS, by nos modelos M3, M6 ¢ M8, . no modelo M6

(Tabela 1 - Anexo 2).
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Figura 3: Numero de iteragdes para a convergéncia dos algoritmos Average Information (Al), Newton-Rapson (NR), Expectation Maximization
(EM) e as combinag¢des entre o algoritmo EM e aos demais algoritmos considerando uma iteracdo EM (EM1-Al e EM1-NR), cinco iteragdes EM
(EM5-AI e EM5-NR) e dez iteragcdes EM (EM10-Al e EM10-NR) em fungdo dos pesos dos valores iniciais dos componentes de variancia para
oito modelos (+EM). A figura (-EM) possui todos os algoritmos descritos anteriormente exceto o EM para melhorar a discriminacdo dos

resultados dos demais algoritmos. NC: ndo convergiu.



4 DISCUSSAO
O algoritmo FS e as combinagoes EM1-FS, EM5-FS e EM10-FS apresentaram falha de convergéncia para todos os modelos e pesos

iniciais para os componentes de variancia. Este fato estd associado a natureza dos algoritmos de segunda derivada que apresentam convergéncia
quadratica, mas nem sempre garantem o aumento de log(L) a cada iteracdo e, as vezes, geram estimativas fora do espaco paramétrico (MEYER;
SMITH, 1996; MEYER, 2006; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). Além disso, o algoritmo NR conduziu a estimativas restritas ao espaco
paramétrico, porém, imprecisas considerando os pesos uniformes para os componentes de variancia. Misztal (2008) comenta a respeito deste

comportamento no algoritmo Al e atribuem este fato a imprecisao das estimativas iniciais dos parametros.

O peso uniforme para 07z (P1) para os valores iniciais s6 apresentou convergéncias validas para os algoritmos EM e EM10-NR. Estes
resultados corroboram com os resultados de Meyer (2006) e Knight (2008) que trabalharam com o algoritmo Al. Estes autores afirmam que para
evitar falhas de convergéncia ao se utilizar valores arbitrarios para os componentes de varidncia, uma boa estratégia ¢ aproveitar a estabilidade
numérica do algoritmo EM nas primeiras iteracdes combinando o EM com algoritmos de segunda derivada.

Dentre os diferentes pesos associados as estimativas iniciais dos componentes de variancia, P2 apresentou maior média de convergéncia.
Este resultado esté atrelado a menor importancia atribuida a estimativa inicial do componente de varidncia associado aos efeitos de dominancia (

2
4 =0,01Y), devido a sua menor contribui¢ao na variagdo fenotipica total.

¢

Curiosamente, as versdes combinadas do algoritmo Al com o EM foram prejudicadas nos em P3 em contraste ao proprio Al, pois o nimero
de passos EM testados foi insuficiente para fornecer uma estimativa mais acurada que as fornecidas por P3. Ainda observou-se para P4 que o
algoritmo NR foi desfavorecido, pelo fato deste peso atribuir valor dez vezes superior para a variancia residual em detrimento as demais.

Dos algoritmos citados o EM apresentou percentual méximo de convergéncia, evidenciando a estabilidade numérica do mesmo e sua
eficiéncia em aumentar progressivamente log(L) até atingir a convergéncia (MEYER, 2006; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). Nao
obstante, este algoritmo foi o que apresentou convergéncia mais lenta devido ao grande numero de iteragdes. Este fato esta ligado a propriedade
de convergéncia linear do EM (MEYER, 2006) e limita a sua ampla utilizagdo mesmo nas versdes PX.

O algoritmo EM10-NR apresentou maior percentual de convergéncia favorecendo a convergéncia e favoreceu a convergéncia em grande

numero de modelos corroborando com Meyer (2006) e Knight (2008).



O namero de iteragdes necessario para a convergéncia foi inferior para os algoritmos NR e suas variagdes combinadas em relagdo ao Al e
suas combinag¢des com o algoritmo EM demonstrando maior eficiéncia computacional dos primeiros. Lindstrom ¢ Bates (1988) observaram
comportamento similar para o algoritmo NR, que convergiu com menos de seis iteracdoes. Além disso, Zhou e Stephens (2014) mencionam a
utilizacdo do algoritmo NR em combinag¢do com o algoritmo PXEM no desenvolvimento de um software de alta performance para estudos de
associacdo genomica.

Os parametros estimados pelos diferentes algoritmos e pesos para as estimativas iniciais dos componentes de varidncia se mostraram
uniformes, com excec¢do de sensiveis variagdes observadas para o algoritmo EM. Estes resultados demonstram a acurécia dos algoritmos para a

maximizacdo da fun¢do de verossimilhanca residual para os modelos testados.

5 CONCLUSAO
A estabilidade dos algoritmos de segunda derivada foi inferior a observada para o algoritmo EM, que foi capaz de ajustar todos os modelos

estudados. Entretanto, o algoritmo NR quando combinado com dez passos EM apresentou percentual de convergéncia superior a 70% e rapida
convergéncia.

A utilizagdo do algoritmo Al e suas combinag¢des com o algoritmo EM devem ser restritas aos pesos iniciais dos componentes de variancia
P2, quando a variacao devida aos efeitos de dominancia apresentar pequena magnitude, ou P4 que ja foi relatado para este algoritmo, além disso,

foi necessario grande nimero de iteragdes para atingir a convergéncia.

2 _
O peso uniforme para os componentes de variancia 0; =0 (metade da variacao de y = P1) deve ser evitado para os algoritmos de segunda

derivada mesmo em combinagdes com o EM e na preferéncia pelo algoritmo NR o peso inicial dos componentes de variancia P4 (

2 _ 2 -
0°=0 e0;=0Iu ) deve ser evitado.
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Anexo 1

Tabela 1: Nuimero de iteragdes para a convergéncia dos algoritmos Average Information (Al), Newton-Rapson (NR), Expectation Maximization
(EM) e as combinagdes entre o algoritmo EM e os demais algoritmos considerando uma iteragdo EM (EM1-Al e EM1-NR), cinco iteragdes EM
(EM5-AI e EM5-NR) e dez iteracdes EM (EM10-Al e EM10-NR) em funcdo dos pesos dos valores iniciais dos componentes de variancia para
oito modelos.

Px M Algoritmos

Al NR EMI-Al EMI-NR EMS5-AI EMS5-NR EMI10-AI EMI10-NR EM
PI-M1 NC NC NC NC NC NC NC 12 142
PI-M2 NC NC NC NC NC NC NC NC 1167
PI-M3 NC NC NC NC NC NC NC NC 469
PI-M4 NC NC NC NC NC NC NC 12 125
PI-M5 NC NC NC NC NC NC NC NC 1016
PI-M6 NC NC NC NC NC NC NC NC 452
PI-M7 NC NC NC NC NC NC NC NC 512
PI-M8 NC NC NC NC NC NC NC NC 1012
P2-M1 59 6 72 5 76 5 74 5 119
P2-M2 41 6 61 5 60 4 60 4 131
P2-M3 28 13 39 6 37 4 37 3 108
P2-M4 51 11 71 6 64 5 67 4 102
P2-M5 20 7 60 5 59 4 57 4 127
P2-M6 29 13 39 6 39 4 40 4 110
P2-M7 NC NC NC NC NC NC NC NC 494
P2-M8 48 7 52 4 53 4 54 4 150
P3-M1 59 6 72 5 76 5 74 5 119
P3-M2 36 5 NC 6 65 6 NC 6 1154



P3-M3
P3-M4
P3-M5
P3-M6
P3-M7
P3-M8
P4-M1
P4-M2
P4-M3
P4-M4
P4-M5
P4-M6
P4-M7
P4-M8

45
51
56
31
NC
68
76
62
53
70
62
48
NC
62

13
11
7
13
NC
7
6
NC
NC
11
NC
NC
NC
NC

NC
71
56

NC

NC
76
77
54
55
70
64
73

NC
58

o N O ©

NC

AN N LN NN L ©

NC

48
64
NC
NC
NC
NC
78
55
55
69
60
57
NC
69

~N O L D

NC

WD N B N

NC

NC
67
64

NC

NC
70
78
63
53
69
56
57

NC
68

AN N B

NC

[V, e NN "NV, i) QN "N o)

NC

453
102
1000
433
494
993
123
1120
408
107
957
379
456
940

"Pesos x Modelos, NC: ndo convergiu.



Anexo 2

Tabela 1: Estimativas de parametros através dos algoritmos Average Information (Al),
Newton-Rapson (NR), Expectation Maximization (EM) e as combinacdes entre o algoritmo
EM e os demais algoritmos considerando uma iteragido EM (EM1-Al e EM1-NR), cinco
iteragdoes EM (EMS5-AI e EM5-NR) e dez iteracoes EM (EM10-Al ¢ EM10-NR) e desvios
padrdes entre parénteses em func¢do dos pesos dos valores iniciais dos componentes de
variancia para oito modelos.

Classe I
02 2 h2 h2 h2 2
™y ey ey wshey ey ey
Al 0,14 (53¢ 027 (5,8¢%) 0,03 (6,0 0,05 (5,9¢%) 0,00 (5,7 0,79 (1,3¢7)
EM 0,14 (2,0e%) 026 (8,4e”) 003 (8,9¢%) 0,05(2,8¢%) 001 (3,66%) 0,79 (8,7¢%)
EMI-AL 0,14 (56e%) 027 (1,3¢%) 0,03 (1,3¢%)  0,05(74e®) 0,00 (72¢%) 0,79 (1,6¢%)
EMI-NR 0,14 (1,7¢%) 027 (7,7¢%) 0,03 (7,4¢®)  0,05(8,1e”) 0,00 (5,9¢7) 0,79 (4,2¢°)
EMS-AL 0,14 (9,6¢®) 027 (5,6e%) 0,03 (58¢%) 0,05 (57¢%) 0,00 (55¢%) 0,79 (1,2¢%)
EM5-NR 0,14 (5,1e®) 027 (2,8¢%) 0,03 (62¢7)  0,05(12e% 0,00 (3,5¢7) 0,79 (1,9¢°)
EMI10-AI 0,14 (5,76'6) 0,27 (6,76'6) 0,03 (7,06"’) 0,05 (6,46'8) 0,00 (6,26'8) 0,79 (1,4e'8)
EMIO-NR 0,14 (1,5¢%) 027 (63¢”) 0,03 (1,4e7) 0,05 (4,6¢°) 0,00 (1,9¢%) 0,79 (1,8¢)
NR 0,14 (1,9¢%) 027 (487) 0,03(3,87) 005(3,0e%) 000287 0,79 (13¢”)
Classe 11
12 A2 2 12 A2
My oy ws sy sy
Al 0,06 (5.7¢%) 0,55 (2,3¢7) 022 (5,69 0,02(4,5¢%) 022 (3,5¢7)
EM 006 (2,le*) 0,552,1e%)  021(62¢%)  0,02(65¢%) 022 (7,1e%) -
EMI-AL 0,06 (3,3¢®)  0,55(12¢%) 022 (44e") 002 (7,5¢%) 022 (7.4¢%) e
EMI-NR 0,06 (1,2¢7)  0,55(3,067) 022 (2,0e7)  0,02(50e%) 022 (3,6e%) -0
EMS5-AL 0,06 (5,9¢%) 0,55 (2,3¢7)  022(5,7¢%) 002 (58¢%) 022 (3,0¢") -
EM5-NR 0,06 (1,9¢%) 0,55 (7,7¢7) 022 (3.9¢%)  0,02(3,9¢%) 022(3.9¢7) v
EMI0-AI 0,06 (59¢%) 0,55 (2,3¢7) 022 (34e”)  002(3,5¢7) 022(1,8% -
EMIO-NR 0,06 (5,1¢®) 0,55 (2,0¢) 022 (4.8¢%)  0,02(92¢7) 022 (I,1e®) -emv
NR 0,06 (1,7¢°) 0,55 (1,4¢®) 022 (1,5¢%) 0,02 (7,1e") 022 (50e%) -
Classe 11
[ 2 [ 2 ~2 2
_______________________ mochy owmey  me%y  meSey e
Al 0,05 (6,0e%) 0(5,7¢% 074 (13¢%) 0,06 (1,8e%) LIl
EM 0,052,1e) 001 (2,87 0,73 (9,7¢*) 0,06 (5,0e%) e e
EMI-AL  0,05(7,0e%)  0(6,7¢%) 0,74 (1,5¢%) 006 (2,le*) —oemm oo
EMI-NR  0,05(1,1e®)  0(1,7¢% 0,74 (5,0¢%) 0,06 (1,2¢°) weoee e
EM5-AL  0,05(6,7¢%)  0(6,4e®) 0,74 (14e®) 006 (2,0¢%) -oomm oo
EM5-NR 0,05 (2,6¢%)  0(12¢)  0,74(9,0¢7) 0,06 (2,8¢7) wmm e
EM10-AI 0,05 (3,86'7) 0 (3,66'7) 0,74 (7,96'8) 0,06 (7,16"10) ——————————
EMIO-NR 0,05 (4,8¢%)  0(8,6e7)  0,74(22¢%) 0,06 (4,1e7) —mo e
NR 0,052,5¢%  0(14e%)  074(14e") 006 (32" e e
Classe II1
{2 A2 {2 {2 A2
______ i owrSy ey ety mg&y
Al NC NC 0,19 (5,7¢% 0,01 5.6¢%) 023 (3.1 L
EM 0,01 2,06%) 0,57 (3,8¢%) 0,18 (4.2¢%) 0,02 (4,9¢®) 023 (4,9¢*) -mmv
EMI-AI NC NC 0,19 (5,5¢% 0,01 (54¢%) 023 (3,0e”) -
EMI-NR NC NC 0,19(59¢%) 0,01 (3,2¢%) 023 (2,6¢7) v



EMS5-AI NC
EMS5-NR NC
EM10-AI NC

EM10-NR NC
NR NC

NC
NC
NC
NC
NC

0,19 (6,7¢°)
0,19 (8,2¢*)
0,19 (5,8¢%)
0,19 (3,9¢)
0,19 (2,5¢%)

0,01 (6,7¢%)
0,01 (4,0
0,01 (5,7¢*)
0,01 (4,9¢)
0,01 (7,1e")

0,23 (3,7¢7)
0,23 (1,6¢%)
0,23 (3,2¢7)
0,23 (2,4¢7)
0,23 (9,1e®)

NC: Néo convergiu.
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