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RESUMO

YAMAKI, Marcos, M. S., Universidade Federal de Vicosa, julho de 2006.
Estimacdo de parametros genéticos de producao de leite e gordura da
raca Pardo-suica, utilizando metodologias frequentista e bayesiana.
Orientador: Robledo de Almeida Torres. Co-orientadores: Paulo Savio
Lopes, Ricardo Frederico Euclydes

Dados de primeira lactacdo de 6.262 vacas distribuidas em 311 rebanhos,
filhas de 803 touros com partos entre os anos de 1980 e 2003 foram utilizados
para estimar de componentes de variancia para as caracteristicas de producao
de leite e gordura com informac¢des de primeira lactagcdo, em animais da raca
Pardo-Suica. Os componentes de variancia foram estimados pelo método da
méaxima verossimilhanca restrita (REML) e Bayesiano, sob modelo animal, por
meio de analises uni e bicaracteristica. A estimacéo realizada via REML foi
obtida com o programa MTDFREML (BOLDMAN et al. 1995) testando modelos
unicaracteristica com diferentes efeitos para as covariaveis e considerados
grupo contemporaneo e estagdo como efeitos fixos. Os melhores ajustes
obtidos nas analises unicaracteristica foram utilizados na analise
bicaracteristica. A duracdo da lactacéo reduziu a estimativa da variancia aditiva
quando era utilizada no modelo sugerindo que os animais estariam sendo
corrigidos para uma mesma base quanto a capacidade de imprimir duracdo da
lactacdo mais longa ou mais curta a progénie sendo, portanto, ndo
recomendado o ajuste para esta covariavel. Ja a idade da vaca ao parto,
influenciou linearmente a producdo de leite e gordura. As herdabilidades
estimadas foram 0,26 e 0,25 para producgéo de leite e gordura respectivamente
com correlacdo genética de 0,95. A alta correlacdo entre a producédo de leite e
gordura obtida sugere que parte dos genes que atuam na producao de leite
também responde pela producéo de gordura, de tal forma que a selecéo para a
producao de leite resulta, indiretamente, em aumentos na producéo de gordura.
A estimacgéo via inferéncia Bayesiana foi realizada com o programa MTGSAM —
(VAN TASSELL E VAN VLECK, 1995). Foram testados diversos tamanhos de
cadeia para a obtencdo das densidades marginais a posteriori das anélises
unicaracteristica, a melhor proposta para o tamanho de cadeia, burn-in e
amostragem foi utilizada para a andlise bicaracteristica. Os periodos de burn-in
foram testados pelo programa GIBANAL (VAN KAAM, 1998) cujas analises

Vi



fornecem um intervalo de amostragem para cada burn-in testado, o critério de
escolha do intervalo de amostragem foi feito de acordo com a correlacdo serial,
resultante do burn-in e do processo de amostragem. As estimativas de
herdabilidade obtidas foram 0,33+ 0,05 para ambas as caracteristicas com
correlacéo de 0,95. Resultados similares foram obtidos em estudos utilizando a
mesma metodologia em informacfes de primeira lactacdo. A fase estacionaria
foi adequadamente atingida com uma cadeia de 500.000 iteracbes e descarte
inicial de 30.000 iteracdes.
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ABSTRACT

YAMAKI, Marcos, M. S., Universidade Federal de Vicosa, July 2006.
Estimation of genetic parameters of milk and fat yield of Brown-Swiss
cows using frequentist and bayesian methodologies. Adviser: Robledo
de Almeida Torres. Co-Advisers: Paulo Savio Lopes and Ricardo Frederico
Euclydes

First lactation data of 6.262 Brown-Swiss cows from 311 herds, daughters of
803 sires with calving between 1980 and 2003 were used to estimate genetic
parameters for milk and fat production traits. The components of variance were
estimated by restricted maximum likelihood (REML) and bayesian methods,
using animal model with uni and two-traits analisys . The estimation by REML
was obtained with the software MTDFREML (BOLDMAN et al. 1995) testing
unitrait models with different effects to covariables and considering
contemporary group and season as fixed effect. The best fitting obtained on
unitrait analisys were used on two-trait analisys. The estimative of additive
variance was reduced when lactation length was included on the model
suggesting that the animals were been fitted to the same base on the capacity
of transmit a longer or shorter lactation length to the progeny. Therefore, fitting
to this covariable is not recommended. On the other side, the age of calving
has linearly influenced milk and fat production. The heritability estimates were
0,26 and 0,25 to milk and fat yield respectively with genetic correlation of 0,95.
the high correlation among these traits suggests that part of genes that acts on
milk yield also respond to fat yield, in such way that selection for milk yield
results, indirectly, in increase on fat yield. The estimation by Bayesian inference
was made on software MTGSAM — (VAN TASSELL E VAN VLECK, 1995).
Chain lengths were tested to obtain the marginal posterior densities of unitrait
analisys, the best option of chain length, burn-in and sampling interval was used
on two-trait analisys. The burn-in periods were tested with the software
GIBANAL (VAN KAAM, 1998) witch analysis inform a sampling interval for each
burn-in tested, the criteria for choosing the sampling interval was made with the
serial correlation resulting by burn-in and sampling process. The heritability
estimates were 0,33 + 0,05 for both traits with genetic correlation of 0,95.

Similar results were obtained on studies using the same methodology on first
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lactation records. The stationary phase adequately reached with a 500.000

chain length and 30.000 burn-in iteractions.



INTRODUCAO GERAL

A pecuaria leiteira do Brasil esta vivendo novos tempos. A producdo
cresce, a populagdo ndo sofre mais crise de desabastecimento, o mercado
interno ganhou protecao, a qualidade do leite progrediu e deve melhorar ainda
mais, a entressafra esta quase extinta e o0s precos para 0s produtores
ganharam boa estabilidade.

Ha trés anos atras, os produtores amargavam precos baixos,
deteriorados, enquanto que atualmente 0s precos estdo bem mais estaveis.
Também colaborou para o bom momento do setor ndo apenas as medidas
antidumping, mas também a conquista do mercado externo pelo leite nacional.
Em 2004, pela primeira vez em toda sua historia houve superavit na balanca
comercial de lacteos: as exportacdes foram maiores do que as importacdes.

Segundo a FAO, o Brasil produziu 23.320.000 toneladas de leite em
2005 e atualmente ocupa a sétima posicdo na producdo mundial. Hoje € o
maior produtor de leite da América Latina e o segundo das Américas, ficando
atrds somente dos EUA, maior produtor mundial.

Neste cenario favordvel do mercado do leite, o conhecimento do
potencial produtivo dos animais destinados a producéo leiteira e dos fatores
que interferem na expressdo deste potencial, sejam ambientais ou genéticos,
sao primordiais para que sejam tracadas as estratégias da exploracédo pecuaria
leiteira.

Os sistemas de producdo de leite no Brasil sdo constituidos, em sua
maioria, por animais da raca holandesa e seus cruzamentos com outras ragas
principalmente de origem zebuinas, como o Gir Leiteiro e o Guzera. Entretanto
novas opc¢cdes vém chamando a atencdo dos produtores como a utilizagdo de

outras ragas européias especializadas em producéo de leite, tanto de animais



puros como de seus cruzamentos. Dentre estas, a raca Pardo-Suica, tem
atendido as exigéncias de diversos sistemas de producéo.

Segundo a Associacdo Brasileira de Criadores de Gado Pardo-Suico,
animais da raca séo registrados no Brasil desde 1938 e tem apresentado
aumento no numero de registros especialmente nas ultimas décadas o que
denota o crescente interesse pela criacdo de animais desta raca. Hoje séo
69.000 animais registrados distribuidos por todos os estados da federacgéo.
Quando s&o contados animais sem registro e com participagdo em
cruzamentos, o0 numero de animais da raca sobe para mais de um milhdo de
cabecas.

Com tamanha participacdo no rebanho leiteiro brasileiro, € de extrema
importancia que os programas de melhoramento genético da raca Pardo-Suica
sejam bem fundamentados com estratégias de avaliacdo e uso de animais de
potencial genético comprovado.

A eficiéncia dos programas de melhoramento genético depende da
acuracia com que os individuos submetidos a selecdo sdo avaliados. No
melhoramento animal € de extrema importancia o conhecimento das
propriedades genéticas das populacdes, ou seja, a avaliacdo do valor genético
com o objetivo de classificar os melhores individuos que serdo os pais da
proxima geracdo, e, também, quantificar a contribuicdo destes para o ganho
genético.

A decisao sobre quais animais serao utilizados para a reproducéo, € em
geral baseada na andlise de informacfes coletadas em varios rebanhos que
apresentam grande variabilidade de sistemas de producao. Esta peculiaridade
da pecuéria brasileira torna ainda mais dificil a escolha correta destes animais.
Assim, deve-se utilizar a metodologia que melhor prediz o valor genético dos
animais.

Existem varios métodos para estimacdo componentes de variancia;
todavia, o método da Maxima Verossimilhanca Restrita — REML (“Restricted
Maximum Likelihood”), desenvolvido por PATTERSON & THOMPSON (1971),
€ 0 mais usado atualmente. O REML baseia-se no principio de maximizacao do
logaritmo da funcdo densidade de probabilidade das observagdes, que
considera a perda de graus de liberdade na estimacgé&o dos efeitos fixos.



Outro método que vem sendo utilizado para obtencdo dos componentes
de (co)variancia e para avaliacdo genética baseia-se na teoria Bayesiana,
iniciada no século XVIII. A inferéncia Bayesiana utiliza métodos probabilisticos
para descrever a incerteza sobre o verdadeiro valor de algum parametro
(BLASCO, 2001), considerando-se a existéncia de conhecimento, ou
desconhecimento, inicial a respeito deste.

O objetivo deste trabalho foi estimar componentes de variancia para
producéo de leite e gordura de animais da raca Pardo-Suica aplicando modelos
uni e bicaracteristica via REML. Utilizar as estimativas obtidas via REML nos
valores iniciais dos processos iterativos das analises uni e bicaracteristica por
inferéncia Bayesiana, determinar o tamanho de cadeia e o intervalo de
amostragem ideal para estimagdo dos componentes de variancia para as

caracteristicas em estudo da populacdo em questéao.



REVISAO DE LITERATURA

1.1.Méaxima Verossimilhanca Restrita

O conhecimento prévio dos componentes de (co)variancia é necessario
na predicdo dos valores genéticos, quando se faz uso de métodos de predicdo
como o BLUP (Best Linear Unbiased Predictor). Entretanto, estes componentes
nado sao geralmente conhecidos e podem ser estimados por varios métodos.

O meétodo da Maxima Verossimilhanca (ML), derivado por HARTLEY e
RAO (1967), citados por THOMPSON (1979), utiliza-se de formas quadréticas
calculadas, levando-se em consideracdo os proprios valores dos parametros.
Portanto, as esperancas dessas formas quadraticas ndo séo lineares nos
parametros e devem ser solucionadas iterativamente, o que dificulta a
obtencdo das estimativas. Por outro lado, o uso dessas formas quadraticas
mais complexas é efetivo, ja que, segundo ROTHSCHILD et al. (1979), elas
fornecem estimativas ndo-viesadas dos componentes de variancia na presenca
de selecéo, o que ndo ocorre com o Método | de Henderson.

Para obtencéo dos estimadores por ML, € necessario o conhecimento da
distribuicdo da variavel em estudo. De acordo com ANDERSON (1984), este
método € iterativo, fornece estimativas ndo-negativas dos componentes de
variancia e elimina o “viés” atribuido as mudancas nas frequéncias génicas
resultantes da selecdo, porém ndo considera a perda de graus de liberdade
resultante da estimagao dos efeitos fixos do modelo. A estimag&o por meio do
método ML requer a inversa da matriz da parte de efeitos aleatérios das
equacOes de modelos mistos, e isto pode ser computacionalmente dificil, ou
aproximadamente impossivel, para esquemas complexos que envolvem varios
fatores aleatérios com numeros grandes de niveis e por isso, segundo
BLASCO (2001), o ML néo foi utilizado para determinagéo do valor genético até

recentemente. Outra limitacdo do ML é de que a normalidade € requerida para



que os estimadores tenham a propriedade de maxima verossimilhanca
(KENNEDY, 1991).

PATTERSON & THOMPSON (1971) desenvolveram o método que é
atualmente utilizado, denominado método da Maxima Verossimilhanca Restrita
(REML). A diferenca deste para o método ML € que, ao invés de se utilizar toda
a funcdo de verossimilhanca, se utilizam apenas dos termos da
verossimilhanca relativos a contrastes ortogonais da parte aleatdria das
observacdes, pois 0s contrastes entre os efeitos fixos fornecem nenhuma
informacé&o adicional sobre o residuo, ou sobre os efeitos aleatérios. O método
REML tem a vantagem de dar o mesmo resultado da ANOVA em dados
balanceados (ANOVA é ndo viesada com variancia minima para tal situacao).

De acordo com MEYER (1986) o método da maxima verossimilhanca
restrita (REML) € o mais recomendado para dados desbalanceados. A mesma
autora considera o método do REML mais adequado para estimacdo de
parametros genéticos dos dados de melhoramento animal, pois além de
considerar a perda de graus de liberdade resultante da estimacéo dos efeitos
fixos, as estimativas caem sempre dentro do espaco paramétrico. Esse método
evita erros de pequenas amostras associadas aos efeitos fixos e dados
provenientes de populacdes submetidas a selecdo. O REML e ML tém a
notavel propriedade na estimagdo de parametros da populacdo base livre de
viés devido a selecdo (HENDERSON, 1986).

Existem alguns autores que questionam a superioridade do método
REML, mas GIANOLA E FERNANDO (1986), utilizando-se de argumentos
Bayesianos, apresentam razfes consistentes para que o método REML seja
considerado superior ao ML. Segundo esses autores, os chamados efeitos
fixos sdo parametros de disturbio, quando os interesses sdo 0s componentes
de variancia dos efeitos aleatorios, e 0 que se faz, quando se excluem os
contrastes dos efeitos fixos e se utilizam apenas a verossimilhangca dos
contrastes entre as partes aleatérias das observacdes, € eliminar o0s
parametros de distarbio por meio de integracdo. Isto equivale a fazer
inferéncias sobre a distribuicdo marginal dos componentes de (co)variancia, o
gue é coerente, visto que esses componentes sao obtidos numa etapa anterior
e, portanto, devem ser validos para quaisquer que sejam os valores dos efeitos

fixos a serem estimados.



De modo geral, a obtencédo das estimativas pelo REML implica no uso
de métodos que demandam grande esforco computacional, em termos de
memoria e tempo de processamento. Para contornar esse problema GRASER
et al. (1987) propuseram um algoritmo para andlise de uma caracteristica, no
qual o ponto de maximo do logaritmo da funcédo densidade de probabilidade, da
parte aleatéria das observacdes, € determinado por meio de sucessivas
avaliagbes da funcdo, a partir de valores atribuidos a razdo entre os
componentes de variancia genética aditiva e residual. Este algoritmo ndo
envolve a derivacdo da funcdo densidade de probabilidade, em relacdo aos
componentes de variancia, para o estabelecimento do sistema de equacdes.
Em razdo disso, foi denominado DFREML (Derivative-Free Restricted
Maximum Likelihood). BOLDMAN et al. (1995) desenvolveram um aplicativo, o
MTDFREML (Multiple-Trait Derivative-Free Maximum Likelihood), para
caracteristicas multiplas, em modelos com dois ou mais fatores aleatorios.

A ndo-normalidade dos dados, a assimetria e a curtose associadas aos
dados também influenciam as inferéncias obtidas, sendo mais probleméticas
em analises multivariadas (COCHRAN & COX, 1978; BROWNIE et al., 1990; e
AZZALINI & VALLE, 1996).

Apesar da pressuposicao de normalidade dos dados ser crucial para o
procedimento de estimagdo por ML e REML, a literatura ndo é informativa
sobre como o0 ndo atendimento desta exigéncia influencia as estimativas de
parametros genéticos no melhoramento animal (FREITAS, 2000). Na analise
de variancia, entretanto, ha evidéncias de que os valores da curtose e, em
menor extensdo, da assimetria dos dados (SCHEFFE, 1959) sdo os
indicadores mais importantes de como os desvios de normalidade dos dados
influenciam as inferéncias obtidas. Segundo COCHRAN & COX (1978), a nédo-
normalidade dos dados pode influir negativamente na estimacdo dos efeitos
fixos, no uso dos testes t e F e na heterogeneidade da variancia do erro.

Este fato comprova a hipétese de homogeneidade de variancia por meio
dos efeitos fixos, assumida na REML, em que o método mais utilizado para
estimacdo de variancias e covariancias, nem sempre € atendido. Assumir esta
hip6tese na estrutura de dispersdao dos dados, quando a mesma nao €
atendida, implica em prejuizos na resposta a selecao dos animais (GIANOLA et
al., 1992).



1.2.Métodos Bayesianos

Métodos Bayesianos podem ser especialmente avaliados em problemas
complexos ou nas situacdes em que naturalmente ndo ha conformidade com o
cenario classico; muitos problemas genéticos caem dentro dessas categorias.

GIANOLA et al. (1982) introduziram os métodos Bayesianos no
melhoramento animal no contexto de caracteristica de limiar e posteriormente
GIANOLA & FERNANDO (1986) adicionalmente realcou as possibilidades de
explorar as técnicas Bayesianas.

As técnicas Bayesianas foram abandonadas no passado porque
usualmente requerem complicada resolucdo de mudltiplas integrais, muitas
vezes com uso de métodos numeéricos (CANTET et al., 1992), que pode nao
ser flexivel. A descoberta da técnica MCMC (Monte Carlo Markov Chain) tem
dado uma solugédo para muitos problemas que n&o foram resolvidos no
passado devido a impossibilidade de resolucdo dessas integrais. Entretanto,
sugiram novos problemas que séo relacionados a convergéncia das cadeias de
Gibbs. Felizmente, esses novos problemas séo facilmente manuseaveis,
particularmente quando a distribuicdo dos dados € normal (BLASCO, 2001).
Detalhes sobre aplicacdo desta técnica na analise de experimentos de selecdo
podem ser encontrados em SORENSEN et al. (1994).

Os métodos MCMC sd@o um conjunto de processos iterativos para a
geracdo aproximada de amostras de distribuicbes multivariadas. Neles, o
conhecimento da varidvel aleatdria gerada s6 é relevante para a geracao da
variavel seguinte, sendo, portanto, irrelevante na predicdo das variaveis
futuras. Esses métodos se tornaram uma importante ferramenta computacional
na estatistica bayesiana, uma vez que geram uma cadeia de Markov por meio
da simulacéo iterativa de Monte Carlo, cuja distribuicdo estacionéaria é a préopria
densidade a posteriori de interesse (SORENSEN E GIANOLA, 2002). Um
método MCMC bastante utilizado é o Algoritmo de Metroplis-Hastings
(HASTINGS, 1970), sendo o Amostrador de Gibbs (GERMAN E GERMAN,
1984) um caso especial deste algoritmo que vem sendo empregado por

diversos autores na avaliagdo genética animal.



O Amostrador de Gibbs € uma técnica indireta para gerar variaveis
aleatérias a partir de uma distribuicdo marginal, sem, no entanto, a
necessidade de calcular a sua densidade (ou seja, a funcdo densidade de
probabilidade marginal desta variavel). Essa técnica € relativamente facil de ser
implementada. Dada a funcdo de maxima verossimilhanca e as densidades a
priori, calcula-se a densidade conjunta a posteriori dos parametros
desconhecidos. A partir dessa densidade, obtém-se a distribuicdo condicional
completa de cada variavel, fixando-se as demais variaveis da densidade
conjunta. Esse conjunto de densidades condicionais completas permite a
implementacdo do Amostrador de Gibbs. Obtidas as densidades marginais,
pode-se calcular estatisticas de interesse das distribuicbes a posteriori. Todos
os calculos necessarios para implementar o Amostrador de Gibbs sdo feitos
com escalares, sem requerer a inversdo de matrizes.

A maior dificuldade encontrada atualmente € sobre a deteccdo da
convergéncia da(s) cadeia(s) de Gibbs. Assim, os estudos sobre inferéncia
Bayesiana tém se voltado para a verificacdo da convergéncia de métodos de
integracdo numerica.

Para verificar se a estacionalidade foi atingida, é necessario examinar
a(s) cadeia(s) gerada(s) e \verificar se ela(s) apresenta(m) certas
caracteristicas. Uma recomendagdo comum é descartar a parte inicial da
cadeia, a qual é chamada de burn-in e basear os diagndsticos nos elementos
restantes da(s) cadeia(s). Teoricamente uma cadeia de Markov converge para
sua distribuicdo de equilibrio. Entretanto, na pratica, certificar a convergéncia
de uma cadeia, gerada por um Amostrador de Gibbs, nao é tarefa facil (WANG
et al., 1994).

Vérias formas de monitoramento da convergéncia sao encontradas na
literatura. Contudo, infelizmente, esses procedimentos ndo sdo totalmente
infaliveis (CASELLA & GEORGE, 1992).

Parametrizacdo centrada pobremente dos efeitos aleatérios pode, as
vezes, causar baixa convergéncia na cadeia de Gibbs (GELFAND et al., 1995).

Naturalmente, a definicAo do numero de iteracdes que devem ser
descartadas esté relacionada com a velocidade de convergéncia da cadeia.
GELMAN et al. (1995) sugerem descartar a primeira metade das iteragoes;
enquanto VAN TASSEL et al. (1995) descartaram apenas as 100 primeiras



iteracbes de uma cadeia de tamanho igual a 5.000. O Amostrador de Gibbs
requer o monitoramento do correto periodo de Burn-in (WOLFINGER & KASS,
2000).

A principal conclusdo de vérios autores é a dificuldade de saber quando
uma cadeia de Gibbs tenha convergido para a distribuicdo a posteriori conjunta.

Na estatistica Bayesiana ndo existe distincdo entre variaveis fixas e
aleatdrias, todas as varidveis sdo consideradas como aleatorias. Efeitos
considerados fixos no melhoramento animal (rebanho, ano, etc) s&o tidos, na
estatistica Bayesiana, como variaveis aleatorias sobre as quais se tem pouco
ou nenhum conhecimento a priori, ou seja, a priori para o0 pesquisador é
indiferente ao provavel valor destas variaveis (GIANOLA & FERNANDO, 1986).

A interpretagdo para probabilidades se refere as probabilidades
subjetivas, em que é levado em consideracdo o “grau de confianca” de um
determinado individuo. As técnicas Bayesianas utilizam probabilidades
subjetivas medindo graus de confianca sobre os valores dos parametros
desconhecidos. Essas probabilidades subjetivas sdo usadas para definir o que
€ chamado de distribuicdo a priori para o parametro. Entdo, ao trabalhar com
métodos Bayesianos, tem-se o parametro desconhecido como uma variavel
aleatédria, cuja distribuicdo a priori (antes de se ter os valores observados da
amostra) é conhecida; essa distribuicdo a priori resume o grau de confianca
subjetivo sobre o valor desconhecido do parametro.

Uma critica comum da aproximacdo Bayesiana é que a escolha da
distribuicdo a priori é bastante subjetiva. Este questionamento esté relacionada
com o fato que, em alguns casos, a distribuicdo a posteriori € muito sensivel a
escolha da distribuicdo a priori. Neste caso, dois pesquisadores usando o
mesmo dado podem chegar em diferentes conclusbes se usar diferentes
distribuicdes a priori (SHOEMARKER, 1999).

Na estatistica Bayesiana, o conhecimento a priori € mais importante
quando as informacfes disponiveis sdo escassas ou pouco informativas.
Quando se tem grande volume de dados (por exemplo, grande numero de
progénies por reprodutor) as informacdes a priori tendem a ser subjugadas ou
dominadas pela funcdo de verossimilhanca. O teorema de Bayes fornece uma
solugéo precisa para cada conjunto de dados, independente do seu tamanho
(GIANOLA & FERNANDO, 1986).



A escolha apropriada das distribuicbes a priori ainda é uma questao
complicada dentro da inferéncia Bayesiana (SORENSEN et al., 1994),
principalmente quando sao assumidos “priors” ndo-informativos. Essa escolha
pode levar a distribuicdes a posteriori impréprias, de dificil reconhecimento,
principalmente nos métodos de integracdo numérica.

Segundo GIANOLA & FERNANDO (1986) a estatistica Bayesiana nao
requer normalidade nem linearidade dos dados. Também, as variancias néo
precisam ser conhecidas, elas sdo estimadas a partir dos dados pelos métodos
iterativos. Em relacdo a dados de populacbes selecionadas, os autores citam
que a distribuicdo a posteriori dos valores genéticos e parametros é a mesma
com ou sem selegcdo ou acasalamento controlado. Assim a estatistica
Bayesiana pode fornecer inferéncia a respeito dos valores e parametros
genéticos mesmo na presenca de selecao.

Infelizmente, analises mais ricas requerem mais intensivo custo
computacional. Com o rapido avanc¢o na tecnologia computacional, € provavel
que varios modelos sejam manipulados eficientemente num futuro proximo
(WANG et al., 1994).

Ambas as escolas, Frequentista e Bayesiana, utilizam a verossimilhanca
na realizacao de suas inferéncias. Por um lado, a Verossimilhanca assume um
papel central na inferéncia Bayesiana como a funcdo que expressa toda a
informacdo proveniente dos dado. Por outro lado, o método da Méxima
Verossimilhanca possui interessantes propriedades frequentistas, como
mencionado anteriormente. Assim, quando o conjunto de dados é
suficientemente grande, os resultados sao bastante similares na maioria dos
casos (BLASCO, 2001).

1.2.1. Teorema de Bayes

Considerando 8 um vetor de parametros a serem estimados, um vetor
de observacdes y e a funcdo densidade conjunta f(e,y), conforme a teoria da

probabilidade, tem-se:

f(8,y)="(y6)f(6) [3]
f(6,y)="(6ly)f(y) [4]
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Em que f(@) e f(y), sdo as densidades marginais de 6 e vy,

respectivamente. Deseja-se estimar 8 dado a distribuicdo de y, assim, fazendo

[4] em [3], tem-se que:

f(ely)=1(vi6) (6)/f(v) 5]
Para determinar a densidade marginal de y, basta integrar a sua densidade

conjunta em relacdo aos demais parametros, tem-se que:

t(y)=[f(v,0)d0 = [ f(yle)f(6)d6 =E,[f(y}6)] [6]

Ry Ry
em que £, representa a média com respeito a distribuicido de 0. Nota-se,

portanto que f(y) ndo € uma funcdo de 6. Logo [5] pode ser escrita em

proporcionalidade (GIANOLA E FERNANDO, 1986) como:
f(6ly) f(yle)f(e) [7]

Pela terminologia Bayesiana, f(@) é conhecida como a densidade a

priori de @, que reflete a incerteza relativa sobre os possiveis valores de 6

antes das observacOes serem realizadas, ou seja, antes de se conhecer os

valores do vetor y. A densidade f(y|9) € a funcdo de verossimilhanca que

representa a contribuicdo de y para o conhecimento de 0 e f(0|y) € a

densidade a posteriori que considera o estado de incerteza sobre @ dado um
conhecimento prévio.

As inferéncias Bayesianas sao realizadas com base em densidades
marginais a posteriori dos parametros de interesse, obtidas a partir da
distribuicdo conjunta a posteriori completa, em que todos os efeitos
considerados no modelo devem ser incluidos. Sua obtengdo no contexto do
melhoramento animal é apresentada a seguir.

Considerando o modelo linear misto [1], o objetivo € obter amostras
aleatérias das distribuicbes marginais a posteriori de todos os parametros

desconhecidos, ou seja, de:
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Fbyly) f(boly).... ey ) flaly ). 02|y ) floZ]y) 8]

Assim como combinacgdes desses parametros, como:

flo? /(o2 +a2)y1=f(n?ly) [9]

Estas amostras serao utilizadas para inferéncias, e para isso, amostras
aleatérias da distribuicdo conjunta a posteriori completa s&o inicialmente

acessadas:
f(b,a,02,02|y) [10]

Esta funcdo conduzird uma matriz na qual cada linha sera uma amostra
de cada parametro desconhecido, e cada coluna, um conjunto de pontos
amostrados aleatoriamente da distribuicAo marginal a posteriori de cada
parametro desconhecido. Para obté-la, sdo necessarias a funcdo de
verossimilhanca e as distribuicées a priori conforme denotado em [7], uma vez

que:

2

f(b,a,as,ae b,a,aﬁ,aj)f(b,a,ag,of) [11]

ly)ec £y

Assume-se normalmente que as distribuicdes a priori dos parametros de
dispersdao sdo mutuamente independentes entre eles e independente das
distribuicbes a priori dos valores genéticos e de ambiente. Pressupfe-se

também que as distribuicdes a priori para b e a sdo independentes. Assim:

b,a,c2,02) f(b) f(a) f(02) f(62) [12]

a e

f(b,a,aaz,aﬂy)oc f(y

Pressupde-se que y segue distribuicdo normal multivariada:
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yjb,a, 02,62 ~N (Xo+Za,l o2) [13]

A distribuicdo a priori do vetor b é representada por uma constante,
indicando que se possui pouco conhecimento sobre os valores de seus

elementos:
f(b)ec constante. [14]

Para o vetor dos valores genéticos aditivos, assume-se que seus

elementos seguem distribuicdo normal multivariada:
alA, o ~N(0Ac?) [15]

Completando a descricdo do modelo na andlise Bayesiana, as
distribuicdes a priori dos componentes de variancia precisam ser especificadas.
Assume-se normalmente, que ambos os componentes do modelo seguem uma

distribuicdo de qui-quadrado invertida escalonada, de forma que:

ot ot o1) (o 2] -, o
em que:
o?

i = componente de variancia i;

Vi = parametro da distribuicdo que corresponde ao “grau de confianca”

do componente de variancia i;

2

Si” = parametro da distribuicdo que pode ser interpretado como um valor

a priori do componente de variancia i.

Desta forma a distribuicdo conjunta a posteriori [12] é representada por:

-13-



f(b,a, 02,02y, v,,s,.z)oc (ae

2 )‘(mzve”j exp [_ (y - Xb—Za) (y - Xo - Za) +v,s? ]

) (02 )_[ a7y +1] exp{— aA'a+v,s? } | [17]

em que n e g sao o0 numero total de observacdes e o numero de elementos do
vetor a, respectivamente.

Normalmente, ndo € possivel obter amostras aleatorias diretamente da
distribuicdo a posteriori completa [17] porque se trata de uma funcéo de alta
dimensdo, sendo o produto de diversas fungbes multidimensionais. Para
reduzir a dimensionalidade e tornar possivel a obtencdo de amostras
aleatérias, sao utilizadas técnicas MCMC (Monte Carlo Markov Chain). Dentre
elas a mais empregada tem sido o Amostrador de Gibbs cuja técnica é voltada
para a geracao de vetores aleatérios de uma distribuicdo conjunta por meio da
amostragem sucessiva das distribuicbes condicionais de todas as variaveis
aleatérias presentes no modelo.

Para a implementagéo do Amostrador de Gibbs, devem-se derivar todas
as distribuicbes condicionais a posteriori a partir da conjunta apresentada em
[17], cujo resultado pode ser encontrado em WANG et al. (1994) e SORENSEN
et al. (1994). As distribuicdes condicionais completas de cada parametro do
modelo sdo chamadas Amostradores de Gibbs.

O procedimento consiste em retirar amostras das distribuigbes
condicionais (Amostradores de Gibbs) de uma forma iterativa, como
apresentado a seguir:

Define-se a funcao condicional:

£ (by[b,050rby 81,8.8,07,02, ) [18]

em seguida, séo fornecidos valores arbitrarios para
b,,b,,....b,,a,,a,,...,a,,62,02. Amostra-se, entdo, um valor aleatério para b,

desta distribuicdo condicional. Com o valor de b, aleatoriamente amostrado e
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os demais valores arbitrarios, tira-se uma amostra aleatéria de b, da

distribuicdo condicional:

t(b,]by,by.....0,,8,.,8,....8,02,02,y ) [19]

Com os valores amostrados para b,, b, e os valores arbitrarios iniciais,
retira-se uma amostra aleatoria de b,, e procede-se desta forma até que uma

amostra de cada parametro desconhecido tenha sido tomada de cada
distribuicdo condicional. Apds este processo, inicia-se outro, repetindo-se todo
o ciclo, utilizando como valores iniciais as amostras aleatérias obtidas para
cada parametro desconhecido. Apos alguns ciclos de iteracdo, as amostras
aleatdrias extraidas das condicionais (conjuntas ou marginais) sdo também
amostras aleatérias da distribuicdo (conjunta ou marginal) a posteriori (GEMAN
E GEMAN, 1984). Maiores detalhes sobre a Amostragem de Gibbs podem ser
encontrados em CASELLA E GEORGE (1992).

1.3.Avaliacdo genética da ragca Pardo-suica.

O primeiro trabalho de avaliagdo genética da raca no Brasil descrito na
literatura foi realizado por COELHO et al.(1993), avaliando 385 lactacbes de
vacas filhas de 10 touros. Neste estudo foram obtidas estimativas de 0,37 +
0,21 para produgéao de leite e 0,21 + 0,16 para producao de gordura.

Paralelamente, SANTUS et al. (1993) estimaram parametros genéticos
em rebanhos italianos de Pardo-suico utilizando 369.922 registros de primeira
lactacdo de vacas filhas. Os dados foram provenientes da Associazione
Nazionale Allevatori Razza Bruna Research Office, até entdo nada havia sido
feito quanto a estimacdo de componentes de variancia sobre esta populacao.
As estimativas de herdabilidade obtidas foram de 0,28 e 0,30 para producéo de

leite e gordura respectivamente.
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RENNO et al. (2002) estimaram parametros genéticos de 11189
lactacbes de vacas Pardo-suicas de registros provenientes da Associacao
Brasileira de Criadores de Gado Pardo-suico. Lactacdes de animais com
registros entre os anos de 1980 e 1999 foram ajustadas por meio de fatores
multiplicativos de ajustamento para duas ordenhas, periodos de lactacdo de
305 dias e producédo a idade adulta. As médias e desvios-padrdo encontrados
para producéo de leite e gordura foram respectivamente 5.879,85 +1.655,79
kg e 221,03 +62,52 kg As estimativas de herdabilidade foram 0,37 para
producao de leite e 0,36 para producao de gordura, com correlacdo genética de
0,96.

SIROL (2002) avaliando rebanhos nacionais de Pardo-Suico obteve
correlacdo genética de 0,93. Para verificar a classificagdo de touros para
producdo de gordura quando estes séo selecionados para leite, o autor fez uso
de correlacdes de Pearson e Spearman. Verificou-se na analise com 10% dos
reprodutores que, dos sete considerados como melhores para producéo de
leite, quatro estavam entre os melhores para producgéo de gordura.

SIROL et al. (2005) avaliando o efeito da interacao reprodutor x rebanho
sobre a producdo de leite e de gordura na raca Pardo-suica, verificou que a
interacdo nao afetou nas estimativas dos componentes de variancia, os valores
de herdabilidades obtidos com interagdo foram 0,38 e 0,39 para producao de
leite e de gordura respectivamente.

BUENO et al. (2005) verificou o efeito das interacbes reprodutor x
rebanho e reprodutor x rebanho-ano sobre os valores genéticos de
reprodutores da raca Pardo-Suica. As estimativas dos componentes de
(co)variancias genética aditiva e residuais praticamente ndo alteraram quando
os modelos foram ajustados para os efeitos de interacdo. As estimativas de
herdabilidade tanto para producédo de leite como para de gordura foi 0,40 e
correlacdo genética de 0,94 entre as caracteristicas exceto quando o modelo
considerou o efeito da interacdo reprodutor x rebanho. Neste caso, para
producdo de gordura, a herdabilidade foi 0,39 e correlacdo genética entre as

caracteristicas de 0,95.
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CAPITULO 1

YAMAKI, Marcos, M. S., Universidade Federal de Vicosa, julho de 2006.
Estimacédo de parametros genéticos de producéao de leite e de gordura
da raca Pardo-suica, utlizando méxima verossimilhanca restrita.
Orientador: Robledo de Almeida Torres. Co-orientadores: Paulo Savio
Lopes, Ricardo Frederico Euclydes

Dados de primeira lactacdo de 6.262 vacas distribuidas em 311 rebanhos e
filhas de 803 touros com partos entre os anos de 1980 a 2003, foram editados
para manter animais com idade ao primeiro parto até 40 meses e com duracdo
de lactacdo entre 150 e 365 dias, meses de parto das vacas agrupados em
quatro estacdes, grupo contemporaneo formado por rebanho e ano. O objetivo
do presente trabalho foi estimar componentes de (co)variancia para producéo
de leite e gordura pelo método da Maxima Verossimilhangca Restrita, sob
modelo animal, por andlises uni e bicaracteristica. Foi testado o efeito da
inclusdo ou ndo da duracdo da lactacdo nos modelos utilizados para as duas
caracteristicas. As estimativas foram obtidas utilizando-se o programa
MTDFREML (BOLDMAN et al 1995). Foram testados modelos
unicaracteristica com diferentes ordens para as covariaveis e considerados
grupo contemporaneo e estacdo como efeitos fixos. Os melhores ajustes
obtidos nas analises unicaracteristica foram utilizados na analise
bicaracteristica. A duracdo da lactacdo reduziu a estimativa da variancia aditiva
quando era utilizada no modelo reduzia a estimativa da variancia aditiva,
sugerindo que os animais estariam sendo corrigidos para uma mesma base
guanto a capacidade de imprimir duracéo da lactacdo mais longa ou mais curta
a progénie sendo, portanto, ndo recomendado 0 ajuste para esta covariavel. Ja
a idade da vaca ao parto, influenciou linearmente a producdo de leite e
gordura. As herdabilidades estimadas foram 0,26 e 0,25 para producéo de leite
e gordura, respectivamente, com correlacdo genética de 0,95. A alta correlacéo

entre a producao de leite e gordura obtida sugere que parte dos genes que
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atuam na producéo de leite também responde pela producédo de gordura, de tal
forma que a selecdo para a producdo de leite resulta, indiretamente, em

aumentos na producéo de gordura.
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ABSTRACT

YAMAKI, Marcos, M. S., Universidade Federal de Vicosa, July 2006.
Estimation of genetic parameters of milk and fat yield of Brown-Swiss
cows using frequentist methodology. Adviser: Robledo de Almeida
Torres. Co-advisers: Paulo Savio Lopes and Ricardo Frederico Euclydes

First lactation data of 6.262 Brown-Swiss cows from 311 herds, daughters of
803 sires with calving between 1980 and 2003 were used to estimate genetic
parameters for milk and fat production traits. The components of variance were
estimated by restricted maximum likelihood (REML) methods, using animal
model with uni and two-traits analysis. Data was edited to maintain animals with
age of calving between 150 and 365 days, months of calving were grouped in 4
seasons, contemporary group was formed by herd and year. The estimation by
REML was obtained with the software MTDFREML (BOLDMAN et al. 1995)
testing unitrait models with different effects to covariables and considering
contemporary group and season as fixed effect. The best fitting obtained on
unitrait analisys were used on two-trait analisys. The estimative of additive
variance was reduced when lactation length was included on the model
suggesting that the animals were been fitted to the same base on the capacity
of transmit a longer or shorter lactation length to the progeny. Therefore, fitting
to this covariable is not recommended. On the other side, the age of calving
has linearly influenced milk and fat production. The heritability estimates were
0,26 and 0,25 to milk and fat yield respectively with genetic correlation of 0,95.
the high correlation among these traits suggests that part of genes that acts on
milk yield also respond to fat yield, in such way that selection for milk yield
results, indirectly, in increase on fat yield. The estimation by Bayesian inference
was made on software MTGSAM — (VAN TASSELL E VAN VLECK, 1995).
Chain lengths were tested to obtain the marginal posterior densities of unitrait
analisys, the best option of chain length, burn-in and sampling interval was used
on two-trait analisys. The burn-in periods were tested with the software
GIBANAL (VAN KAAM, 1998) witch analysis inform a sampling interval for each
burn-in tested, the criteria for choosing the sampling interval was made with the
serial correlation resulting by the bur-in and the sampling process. The

heritability estimates were 0,33 + 0,05 for both traits with genetic correlation of
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0,95. Similar results were obtained on studies using the same methodology on
first lactation records. The stationary phase adequately reached with a 500.000

chain length and 30.000 burn-in iteractions.
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1. INTRODUCAO

O conhecimento do potencial genético dos animais destinados a
producao de leite e gordura, bem como os fatores que influenciam a expressao
destas duas caracteristicas sdo de suma importancia na tomada de deciséo
das estratégias de selecdo em um programa de melhoramento. A correlagcédo
genética existente entre estas caracteristicas também constitui uma importante
fonte de informacao quando o objetivo do sistema de producdo ndo se destina
somente a producdo de leite, mas também para a producgdo de seus derivados
COMO 0 queijo e a manteiga.

Diante das necessidades particulares dos diversos sistemas de
producdao leiteira no Brasil, a indicacdo da ra¢ca ou cruzamento de racas para tal
deve ser feita de forma criteriosa, sob pena de se obter indices de
produtividade baixos caso a recomendacao ndo seja adequada ou ainda, se a
avaliacdo dos animais for feita de forma erronea. Assim, deve-se procurar levar
em consideracao os fatores que tém grande influéncia nas caracteristicas em
guestao.

Como exemplo de fatores que influenciam na producdo de leite e
gordura, pode-se citar: ano e estacao de parto, rebanho, periodo de lactacdo e
idade da vaca ao parto.

A influéncia do efeito de ano sobre a producéo de leite e gordura reflete
de diversas maneiras que podem ser tanto de ordem ambiental (manejo,
alimentacédo) quanto econdmica (rentabilidade da atividade leiteira). ALMEIDA
et al. (1999) verificaram efeitos de ano de parto sobre a producéo de leite e
gordura em rebanhos da raca Pardo-suica no estado do Parana.

A estacdo de parto influencia a producdo de leite e gordura
principalmente pela qualidade e quantidade de alimento, principalmente de

forragem, ofertada aos animais durante as quatro estacbes do ano. As
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condicbes climaticas também sdo consideradas neste fator influenciando a
producdo direta ou indiretamente pela temperatura, umidade relativa do ar,
fotoperiodo e outros fatores que alteram no decorrer das estacdes. ALMEIDA
et al. (1999) e BAJALUK et al. (1999) verificaram o efeito da época de parto
sobre as caracteristicas produtivas estudadas nos rebanhos da raca Pardo-
suica e holandesa respectivamente.

O efeito de rebanho pode ser explicado, principalmente, devido a
variacbes no manejo, localizacdo geogréfica, composicdo genética da
populacdo e de critérios de selecdo. ALMEIDA et al. (1999) e BAJALUK et al.
(1999) também verificaram efeito de rebanho sobre as producfes de leite e
gordura.

Segundo RENNO (2001), a idade ao primeiro parto e a producgéo de leite
na primeira lactacdo, sdo de extrema importancia dentro dos sistemas de
producdo de leite. A idade ao primeiro parto, além de ser considerada um
indice reprodutivo, também deve ser considerada um parametro para avaliar as
atividades relacionadas com o manejo das categorias jovens do rebanho.
Assim o estudo da idade ao primeiro parto aliado a producdo na primeira
lactacdo € de grande valor para avaliar e estabelecer o manejo do rebanho.

A duracdo da lactacdo influi diretamente na producdo de leite na
lactacdo, quanto maior a duragdo da lactagcdo, maior a producdo de leite na
lactacdo. Entretanto periodos muitos longos dificultam o manejo do rebanho, o
periodo considerado ideal esta em torno dos 305 dias, levando-se em conta um
periodo de descanso de 60 dias 0 que proporciona um parto por ano. O que €
comumente feito na avaliagdo da producdo de leite é ajustar a lactacdo para
305 dias, no entanto esta pratica pode prejudicar vacas boas produtoras de
leite e favorecer vacas ruins, principalmente quando se esta avaliando animais
de primeira lactacdo, pois ndo ha como avaliar repetibilidade da duracdo da
lactacéo.

O objetivo deste estudo foi estimar parametros genéticos producédo de
leite e gordura em registros de primeira lactacdo de animais da raca Pardo-

suica.
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2. MATERIAIS E METODOS

Foram utilizados dados provenientes do Controle Leiteiro da Associacao
Brasileira dos Criadores de Gado Pardo-Suico (ABCGPS), fornecidos por
intermédio do convénio mantido entre o Departamento de Zootechia da
Universidade Federal de Vicosa e a ABCGPS. O banco de dados inicial era
constituido de informacdes de primeira lactacdo de 6.262 vacas distribuidas em
311 rebanhos e filhas de 803 touros com partos entre os anos de 1980 a 2003.

Os dados foram editados para manter animais com idade ao primeiro
parto até 40 meses e com duracédo de lactacao entre 150 e 365 dias.

Os meses de parto das vacas foram agrupados em quatro estacoes;
estacao 1, correspondente aos meses de janeiro a margo; estacao 2, de abril a
junho; estacédo 3, de julho a setembro e estacdo 4, de outubro a dezembro. As
estacoes 1 e 4 correspondem aos meses de maior incidéncia de chuvas,
maiores temperaturas e umidade relativa do ar, uma vez que a maior parte dos
dados corresponde a rebanhos localizados na regido Sul e Sudeste.

Os animais foram reunidos em grupos contemporaneos formados com
classes de rebanho e ano de nascimento, sendo considerados apenas aqueles
que possuiam pelo menos trés animais. O efeito de estacdo foi considerado
como efeito fixo separadamente no modelo por formar muitos grupos
contemporéaneos com apenas um animal quando eram criadas classes deste
efeito juntamente com os efeitos de rebanho e ano

Apoés as restricbes, o banco de dados constituiu de 2758 registros de
primeira lactacdo de animais de vacas, filhas de 151 pais, distribuidas em 339
grupos contemporaneos. A distribuicdo dos animais nas estac¢des pré-definidas

€ apresentada na Tabela 1:

Tabela 1 — Distribuicdo das vacas por estacao de parto.

Estacdo’ 1 2 3 4 total

NUmero de animais 609 778 763 608 2.758

Estacdo 1: periodo compreendido de janeiro a margo; estagdo 2; de abril a junho; estacdo 3: de julho a setembro e

estacgdo 4: de outubro a dezembro
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Os componentes de (co)variancia foram estimados pelo método da
méxima verossimilnanca restrita, utilizando-se o programa MTDFREML
(“Multiple Trait Derivate Free Restricted Maximum Likelihood”), descrito por
BOLDMAN et al. (1995), utilizando-se o modelo animal. O programa utiliza o
algoritmo simplex para localizar o minimo de -2 loge L, em que L € a funcao de
verossimilhanca, e os componentes de (co)variancia que minimizam a fungéao -
2 loge L séo estimativas de verossimilhanca.

Como critério de convergéncia, foi utilizado a variancia dos valores do
simplex (-2 loge L) iguais a 10°°.

As andlises foram realizadas utilizando-se modelos uni e bicaracteristica

para producao e gordura do leite.
O modelo utilizado nas analises € representado por:

y=Xb+Za+e;emque:
y = vetor n x 1 de observagoes;

X = matriz n x f de incidéncia de efeitos fixos de grupo contemporaneo,
estacado de parto e covariaveis;

p = vetor f x 1 de efeitos fixos;

Z = matriz n x N de incidéncia de efeitos genéticos aditivos diretos;

a=vetor N x 1 de efeitos genéticos aditivos diretos;

e = vetor de efeito residual de mesma dimenséo de vy .

Sendo

N = ndmero de individuos

n = namero total de observacoes; e

f = nimero de classes de efeitos fixos

As pressuposicdes para os efeitos aleatérios séo:

el e

G é a matriz de (co)variancias genéticas aditivas diretas, G=Ac?Z; A é

matriz de numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright entre os
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individuos; R € a matriz de (co)variancias residuais; R =lc’ e ¢ € a matriz de
zeros.

Foram testados varios modelos nas andlises unicaracteristica de
producdo de leite e gordura, aquele que melhor se ajustou foi utilizado na
andlise bicaracteristica.

O modelo inicial utilizado para as analises das duas caracteristicas
continha efeito fixo de grupo contemporaneo e estacéo, covariaveis idade da
vaca ao parto e duracdo da lactagcdo com efeitos linear e quadratico. A partir
dai, foram comparados modelos com ou sem a inclusdo da duracdo da
lactagdo com diferentes coeficientes de regressdo. O motivo de se testar a
duracdo da lactacdo no modelo se deve a relatos na literatura de que, em
bovinos leiteiros, 0 ajuste para durac¢do da lactacdo diminui a variabilidade
genética para producédo de leite (MELLO et al., 1994).

Na Tabela 2 estdo descritos os modelos utilizados nas analises.

Tabela 2 — Disposicao dos efeitos e dos coeficientes de regressao linear (1) e
quadratico (Il) utilizados nos modelos das analises.

MODELOS ~ GC' ESTAGAO — DL’ - | IP’ -
1 X X X X
2 X X X X
3 X X X X
4 X X X
5 X X X
6 X X

1 — Grupo contemporaneo; 2 — Duragéo da lactacéo; 3 — Idade da vaca ao parto

O critério de escolha do modelo mais adequado foi feito segundo a

contribuicdo ou ndo do efeito para a variancia genética aditiva.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A tabela a seguir apresenta uma descricdo dos dados de producdo de

leite e gordura bem como da duracao da lactacéo e idade da vaca ao parto.

Tabela 3 — Numero de observacbes (N), desvios-padrdo (DP), minimos e
méaximos da producdo de leite e de gordura, duracdo da lactacédo

(DL) e idade da vaca ao parto (IP).

N Médias DP minimo maximo
PL* 2.758 5.392,32 1.852,13 992 13.479
PG? 2.758 203,42 71,02 34 493,80
DL? 2.758 310,23 59,82 150 365
1P 2.758 29,61 4,52 19 40

1 — Producéo de leite em kg; 2 — Producado de gordura em kg; 3 — Duracdo da lactacdo em dias; 4 — Idade da vaca ao
parto em meses

SANTUS et al. (1993), avaliando rebanhos italianos de Pardo-suico
obtiveram resultados similares. Apesar de dispor de, relativamente, poucas
observacdes, o banco de dados em estudo apresentou valores médios muito
préximos aos encontrados na literatura em estudos com banco de dados
maiores.

RENNO et al. (2002) estudando aspectos produtivos da raca Pardo-
suica estimaram médias para producdo de leite e gordura superiores aos
encontrados neste trabalho devido aos fatores de ajuste e a restricdo imposta
ao banco de dados, da qual foram excluidos lactacdes inferiores a 1.000kg. Isto
também colaborou para melhorar a consisténcia dos dados que pode ser
observado pelos menores desvios quando comparados aos encontrados neste
estudo.

RENNO (2001) obteve valor médio da idade da vaca ao parto, similar
aos neste estudo de 28,70 +2,86 kg, avaliando animais da raca entre 1985 a

1996, a meédia bem como seu desvio apresentam valores menores em funcao
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das restricdes impostas pelo autor considerando vacas com idades entre 22 a
35 meses enquanto que este trabalho adotou a idade até 40 meses.

As analises unicaracteristica foram iniciadas a partir de um modelo
considerando duracao da lactacéo e idade da vaca ao parto como covariaveis e
0 grupo contemporaneo e a estacdo como efeitos fixos. A partir dai, os ajustes
mais adequados foram utilizados na analise bicaracteristica bem como as
estimativas de herdabilidade utilizados como valores iniciais.

Os componentes de (co)variancias e herdabilidades das anélises
unicaracteristica para producdo de leite e gordura sdo apresentados nas
Tabelas 4, 5 e 6.

Tabela 4 — Estimativas da variancia genética aditiva (o ,), residual (o) e fenotipica

(op) e herdabilidade (h?) da anélise unicaracteristica de diferentes
modelagens para producéo de leite.

Modelos

o, 23310425 233.217,26 23364896 504.012,23  508.410,60  504.890,36
o. 77779558 778.758,07 776.507.64 1.437.288,31 1.433.232,80 1.439.947,44

o, 1.010.899,83 1.011.97533 1,010.156,60 1.941.300,54 1.941.643,40 1.944.837,80

h? 0,23 0,23 0,23 0,26 0,26 0,26

1 — Coeficiente linear e quadrético para as covariaveis duracdo da lactacéo e idade da vaca ao parto.

2 — Coeficiente linear e quadratico para duracéo da lactacao e linear para idade da vaca ao parto.

3 — Coeficiente linear para as covariaveis duracéo da lactacdo e idade da vaca ao parto.

4 — Modelo com idade da vaca ao parto com coeficiente linear e quadratico e desconsiderando
duracéo da lactacao.

5 — Modelo com idade da vaca ao parto com coeficiente linear e desconsiderando duracdo da
lactacéo.

6 — Modelo com idade da vaca ao parto com coeficiente linear e desconsiderando duragdo da
lactacao e o efeito fixo de estacéo.
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Tabela 5 - Estimativas da variancia genética (o,), residual (o) e fenotipica
(o) e herdabilidade (h%) da andlise unicaracteristica de diferentes
modelagens para producéo de gordura.

Modelos

Oa 373,553 375,570 376,383 718,677 736,309 721,710

Ok 1.126,770 1.127,354 1.126,544 2.148,141 2.136,951 2148,655

Op 1.500,325 1.502,923 1.502,927 2.866,817 2.873,260 2870,365

h? 0,25 0,25 0,25 0,25 0,26 0,25

1 — Coeficiente linear e quadratico para as covariaveis duragdo da lactacdo e idade da vaca ao
parto.

2 — Coeficiente linear e quadratico para duragdo da lactacdo e linear para idade da vaca ao
parto.

3 — Coeficiente linear para as covariaveis duracéo da lactacéo e idade da vaca ao parto.

4 — Modelo com idade da vaca ao parto com coeficiente linear e quadratico e desconsiderando
duragéo da lactacgéo.

5 — Modelo com idade da vaca ao parto com coeficiente linear e desconsiderando duracéo da
lactacdo.

6 — Modelo com idade da vaca ao parto com coeficiente linear e desconsiderando duracéo da
lactacéo e o efeito fixo de estacao.

A duracao da lactagdo contribuiu negativamente para as estimativas da
variancia genética aditiva na modelagem tanto para producdo de leite quanto
para producdo de gordura. Isto ocorre porque quando se faz o ajuste para a
duracédo da lactacdo todos os touros sao corrigidos para uma mesma base, ou
seja, é retirada a diferenca genética entre os touros quanto a capacidade que
possuem de transmitir para suas filhas duracdes da lactacdo mais curtas ou
mais longas, consequentemente reduzindo a herdabilidade.

Em ambas as caracteristicas observa-se que os valores das estimativas
das variancias aditivas praticamente reduzem o valor a metade quando a
duracédo da lactacdo foi incluida nos modelos. Em conseqiiéncia, observa-se a
reducdo da herdabilidade nos modelos em que foi considerada a duracdo da
lactacéo.

Segundo MELLO et al. (1994), o ajuste para duracdo da lactacdo em
bovinos leiteiros diminui a variabilidade genética para producdo de leite pela

alta correlacéo entre elas. O mesmo foi observado neste estudo, em que todos

-32-



os modelos utilizando periodo de lactacdo como covariavel reduziram
drasticamente a estimativa da variancia aditiva em relacdo aqueles que
consideraram apenas a idade da vaca ao parto.

Entre os modelos que utilizaram apenas a idade da vaca ao parto como
covariavel, aquele que utilizou efeito linear apresentou as maiores estimativas
da variancia genética aditiva para ambas as caracteristicas. Isto pode ser
justificado pelo uso de apenas a informacao da primeira lactagdo das vacas,
pois as vacas desta ragca atingem o seu potencial produtivo em lactacdes
subsequentes em torno dos 72 e 69 meses para producdo de leite e gordura
como observado por RENNO et al. (2002).

ALMEIDA et al. (1995) verificaram efeito linear da idade ao primeiro
parto sobre a produgéo de leite na primeira lactacdo em rebanhos de vacas
Holandesas, de forma que o0s animais que pariram em idades tardias
apresentaram as maiores producdes.

Adicionalmente foi testada a inclusao ou nédo do efeito fixo de estacéo de
parto para as duas caracteristicas. Para a producdo de gordura houve ligeira
queda da estimativa da herdabilidade e ndo variou para a producao de leite.
Em ambas as caracteristicas observaram-se aumento da variancia residual
qguando o efeito de estacdo nado era incluido, comprovando a importancia da
sua inclusao nos modelos.

Assim optou-se pelo modelo 5, sem a inclusdo da duracdo da lactagcéao
com coeficiente de regressao linear para a idade da vaca ao parto, efeitos fixos
de grupo contemporaneo e estacao para a analise bicaracteristica.

Os resultados da analise bicaracteristica sdo apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6 — Herdabilidade (h?) (co)variancia genética,residual e fenotipica e
correlacdo genética da analise bicaracteristica para producdo de leite e gordura.

PL PG
h? 0,26 0,25
ot 503602,981 727,212
o ° 1437123,938 2143,057
op° 1940726,920 2870,269

COV,* 18134,644

Covg® 52078,971

CoV,° 70213,615
rG’ 0,95

1 — Variancia genética aditiva; 2 — Variancia residual; 3 — Variancia fenotipica; 4 — Covariancia genética aditiva; 5 -
Covariancia residual; 6 - Covariancia fenotipica; 7 — Correlacéo genética.

As estimativas de herdabilidade obtidas foram de moderada magnitude,
com valores menores aos obtidos por SANTUS et al. (1993), que avaliaram
parametros genéticos de rebanhos italianos de Pardo-suico para niveis de
producdo com estimativas de herdabilidades de 0,28 e 0,29 para producao de

leite e gordura respectivamente.

Apesar de apresentarem herdabilidades proximas, a correlagdo foi de
alta magnitude e superior a encontrada por SANTUS et al. (1993), 0,89. No
caso da producdo de leite e gordura a correlacdo é de extrema importancia
quando o objetivo do programa de melhoramento visa ndo apenas a producéo
de leite, mas também a producdo de gordura. Neste estudo a correlagdo
genética estimada foi de 0,95.

Segundo SIROL et al. (2005) ao avaliar de rebanhos nacionais de
Pardo-Suico para a producéo de leite e gordura obteve correlagdo genética de
0,93. As estimativas de herdabilidades obtidas por COELHO et al. (1993) ao
estudar lactacbes vacas Pardo-suico foram 0,37 + 0,21 e 0,21 + 0,16 para
producado de leite e gordura, respectivamente. Apesar de apresentar um valor

proximo ao encontrado para producdo de gordura observa-se grande variacao
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do resultado possivelmente devido a pequena quantidade de observacoes
utilizadas pelos autores.

RENNO et al. (2002) ao avaliar o desempenho produtivo de vacas
Pardo-suico, obteve correlacdo genética de 0,96, similar a este estudo, e as
respectivas herdabilidades para as caracteristicas producao de leite e gordura:
0,37 e 0,36. Os valores das estimativas de herdabilidade foram maiores que os
obtidos neste estudo provavelmente em fungdo dos fatores de ajustamento
utilizados pelos autores como lactacdo ajustada para 305 dias e a idade adulta
além de restricdes feitas no banco de dados. Desta forma, as producdes seréo
subestimadas nos animais com maior persisténcia de lactacdo e
superestimadas naqueles com menor persisténcia de lactacdo (JAMROZIK &
SCHAEFFER, 1997).

SIROL et al. (2005) ao avaliar o efeito da interacéao reprodutor x rebanho
sobre a producdo de leite e gordura na raca Pardo-suica obteve maiores
valores de estimativas de herdabilidade, de 0,38 e 0,39 para producéo de leite
e gordura respectivamente.

De maneira geral as estimativas para herdabilidad
e obtidas neste estudo, tanto para producdo de leite quanto gordura, foram
menores com relacdo aos estudos feitos na ragca anteriormente, no entanto a
estimativa da correlagdo, considerada alta, foi bem proxima dos valores

encontrados na literatura.

4. CONCLUSAO

A idade da vaca ao parto influenciou linearmente a producédo de leite e
gordura, enquanto que a inclusdo duracdo da lactacdo como covariavel

contribuiu negativamente para as estimativas de herdabilidade.
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Os menores valores das estimativas de herdabilidades comparados a
literatura devem-se, possivelmente a auséncia de ajustes dos dados de
producao.

A alta correlacdo genética entre a producao de leite e gordura obtida
sugere que parte dos genes que atuam na producédo de leite também responde
pela producdo de gordura, de tal forma que a selecdo para a producao de leite

resulta, indiretamente, em aumentos na producdo de gordura.
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CAPITULO 2

YAMAKI, Marcos, M. S., Universidade Federal de Vicosa, julho de 2006.
Estimacédo de parametros genéticos de producéao de leite e de gordura
da raca Pardo-suica, utilizando inferéncia Bayesiana. Orientador:
Robledo de Almeida Torres. Co-orientadores: Paulo Savio Lopes, Ricardo
Frederico Euclydes

Dados de primeira lactacdo de 6.262 vacas distribuidas em 311 rebanhos,
filhas de 803 touros com partos entre os anos de 1980 e 2003 foram utilizados
para estimar parametros genéticos para as caracteristicas de producao de leite
e gordura com informacdes de primeira lactacdo em animais da raca Pardo-
Suico por inferéncia Bayesiana, e ainda, determinar tamanhos de cadeia, burn-
in e amostragem adequados para andlises uni e bicaracteristica. Os dados
foram editados para manter animais com idade ao primeiro parto até 40 meses
e com duracdo da lactacdo entre 150 e 365 dias, meses de parto das vacas
agrupadas em quatro estacdes e grupo contemporaneo formado por rebanho e
ano. Foram testados diversos tamanhos de cadeia para a obtencdo das
densidades marginais a posteriori das analises unicaracteristica, a melhor
proposta para o tamanho de cadeia, burn-in e amostragem foi utilizada para a
analise bicaracteristica. Os periodos de burn-in foram testados pelo programa
GIBANAL (VAN KAAM, 1998) cujas andlises fornecem um intervalo de
amostragem para cada burn-in testado, o critério de escolha do intervalo de
amostragem foi feito de acordo com a correlacao serial, resultante do burn-in e
do processo de amostragem. As estimativas de herdabilidade foram 0,33 +
0,05 para ambas as caracteristicas com correlacdo de 0,95. Resultados
similares foram obtidos em estudos utilizando a mesma metodologia em
informacOes de primeira lactacdo. A fase estacionaria foi adequadamente
obtida com uma cadeia de 500.000 iteracdes e descarte inicial de 30.000

iteracoes.
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Abstract

YAMAKI, Marcos, M. S., Universidade Federal de Vicosa, July 2006.
Estimation of genetic parameters of milk and fat yield of Brown-Swiss
cows using bayesian methodologys. Adviser: Robledo de Almeida
Torres. Co-adviser: Paulo Savio Lopes and Ricardo Frederico Euclydes

First lactation data of 6.262 Brown-Swiss cows from 311 herds, daughters of
803 sires with calving between 1980 and 2003 were used to estimate genetic
parameters for milk and fat production traits by Bayesian inference using animal
model with uni and two-traits analysis. Data was edited to maintain animals with
age of calving between 150 and 365 days, months of calving were grouped in 4
seasons, contemporary group was formed by herd and year. The components
of variance were estimated on software MTGSAM — (VAN TASSELL E VAN
VLECK, 1995). Chain lengths were tested to obtain the marginal posterior
densities of unitrait analisys, the best option of chain length, burn-in and
sampling interval was used on two-trait analisys. The burn-in periods were
tested with the software GIBANAL (VAN KAAM, 1998) witch analysis inform a
sampling interval for each burn-in tested, the criteria for choosing the sampling
interval was made with the serial correlation resulting by burn-in and sampling
process. The heritability estimates were 0,33 + 0,05 for both traits with genetic
correlation of 0,95. Similar results were obtained on studies using the same
methodology on first lactation records. The stationary phase adequately
reached with a 500.000 chain length and 30.000 burn-in iteractions.
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1. INTRODUCAO

O progresso genético nos sistemas de produgdo animal exigem
avaliacOes genéticas acuradas dos animais, seguidas da selecdo dos melhores
individuos que serdo pais da proxima geracdo. Desta forma, ha constante
interesse por metodologias ou estratégias que produzam estimativas acuradas
dos componentes de variancia para as diversas situagbes encontradas na
pratica.

Dentre os métodos de estimacdo de componentes de variancia,
destacam-se a Maxima Verossimilhanca Restrita (REML) e a inferéncia
Bayesiana. Os métodos Bayesianos foram introduzidos no melhoramento
animal por GIANOLA & FOULLEY et al. (1982) e posteriormente por GIANOLA
& FERNANDO (1986). As técnicas ndo foram inicialmente implementadas
devido a problemas de resolucdo de multiplas integrais; no entanto, os métodos
MCMC (Monte Carlo Markov Chain) tém dado solu¢cdo a muitos problemas que
ndo foram resolvidos anteriormente devido a resolucéo de tais integrais.

Os métodos MCMC sdo um conjunto de processos iterativos para a
geracdo aproximada de amostras de distribuicbes multivariadas. Neles, o
conhecimento da varidvel aleatdria gerada sO é relevante para a geracao da
varidvel seguinte, sendo, portanto, irrelevante na predicdo das variaveis
futuras. Um método MCMC bastante utilizado é o Algoritmo de Metroplis-

Hastings (HASTINGS, 1970), sendo o Amostrador de Gibbs (GEMAN &
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GEMAN, 1984) um caso especial deste algoritmo que vem sendo empregado
por diversos autores na avaliagdo genética animal.

A maior dificuldade encontrada atualmente € a deteccdo da
convergéncia da(s) cadeia(s) de Gibbs. Assim, os estudos sobre inferéncia
Bayesiana tém se voltado para a verificacdo da convergéncia de métodos de
integracdo numeérica. Uma recomendacao comum € descartar a parte inicial da
cadeia, a qual € denominada burn-in e basear os diagndsticos nos elementos
restantes da(s) cadeia(s). Teoricamente uma cadeia de Markov converge para
sua distribuicdo de equilibrio. Entretanto, na pratica, € dificil certificar a
convergéncia de uma cadeia, gerada por um Amostrador de Gibbs (WANG et
al., 1994).

O objetivo deste estudo foi estimar de componentes de variancia para as
caracteristicas de producao de leite e gordura com informacdes de primeira
lactacdo em animais da raca Pardo-Suico por inferéncia Bayesiana, e ainda,
determinar tamanhos de cadeia, burn-in e amostragem adequados para

analises uni e bicaracteristica.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1. DESCRICAO DOS DADOS

Foram utilizados dados provenientes do Controle Leiteiro da Associagao
Brasileira dos Criadores de Gado Pardo-Suico (ABCGPS), fornecidos por
intermédio do convénio mantido entre o Departamento de Zootecnia da
Universidade Federal de Vigcosa e a ABCGPS. O banco de dados inicial era
constituido de informacgdes de primeira lactacdo de 6.262 vacas distribuidas em
311 rebanhos e filhas de 803 touros com partos entre os anos de 1980 a 2003.

Os dados foram editados para manter animais com idade ao primeiro
parto até 40 meses e com duracédo de lactacao entre 150 e 365 dias.

Os meses de parto das vacas foram agrupados em quatro estacgoes;
estacao 1, correspondente aos meses de janeiro a margo; estacao 2, de abril a
junho; estacado 3, de julho a setembro e estacdo 4, de outubro a dezembro. As
estacoes 1 e 4 correspondem aos meses de maior incidéncia de chuvas,
maiores temperaturas e umidade relativa do ar, uma vez que a maior parte dos
dados corresponde a rebanhos localizados na regido Sul e Sudeste.

Os animais foram reunidos em grupos contemporaneos formados com
classes de rebanho e ano, sendo considerados apenas aqueles que possuiam
pelo menos trés animais. O efeito de estacdo foi considerado como um efeito
fixo separadamente no modelo por formar muitos grupos contemporaneos com
apenas um animal quando eram criadas classes deste efeito juntamente com
os efeitos de rebanho e ano

ApoOs as restricdes, o banco de dados constituiu de 2.758 registros de
primeira lactacdo de animais de vacas, filhas de 151 pais, distribuidas em 339
grupos contemporaneos. A distribuicdo dos animais nas estacfes pre-definidas

€ apresentada na Tabela 1:
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Tabela 1 — Distribuicdo das vacas por estacao de parto.
Estacdo’ 1 2 3 4 total

NUmero de animais 609 778 763 608 2.758

Estacdo 1: periodo compreendido de janeiro a margo; estacdo 2; de abril a junho; estacdo 3: de julho a setembro e

estacgao 4: de outubro a dezembro

2.2.MODELOS

As anélises foram realizadas utilizando-se modelos uni e bicaracteristica

para producao de leite e de gordura.
O modelo utilizado nas analises é representado por:

Y:X@+Z§+g [1]

em que:

y = vetor n x 1 de observacdes;

X = matriz n x f de incidéncia de efeitos fixos de grupo contemporaneo,
estacdo de parto e covariaveis;

t3 = vetor f x 1 de efeitos fixos;

Z = matriz n x N de incidéncia de efeitos genéticos aditivos diretos;

a=vetor N x 1 de efeitos genéticos aditivos diretos;

e = vetor de efeito residual de mesma dimenséo de y .

Sendo
N = ndmero de individuos
n = numero total de observacoes; e

f = nimero de classes de efeitos fixos
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As pressuposicdes para os efeitos aleatorios séo:

}/ Xb||ZGZ'+R ZG R
a|~Nj| 0 f| Gz G ¢ [2]
e 0 R ¢ R

em que:

G é a matriz de (co)variancias genéticas aditivas diretas, G = Ac’; A é
matriz de numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright entre os
individuos; R é a matriz de (co)variancias residuais; R=1c’ e ¢ é a matriz de
zeros.

Para ambas as caracteristicas, a covariavel idade da vaca ao parto foi

considerada com coeficiente de regressao linear, tanto nas analises uni quanto

bicaracteristica.

2.3. ANALISES

Os componentes de variancia foram estimados por inferéncia Bayesiana
utilizando-se o programa MTGSAM — Multiple Trait Gibbs Sampling in Animal
Models (VAN TASSELL & VAN VLECK, 1995). O MTGSAM é composto por um
conjunto de programas escritos em FORTRAN, desenvolvido para estimagao
de componentes de variancia via Amostrador de Gibbs.

Para os componentes de variancia foi utilizada uma informacéo a priori
do tipo flat, ou seja, considerou-se que ha um vago conhecimento a priori sobre
a distribuicdo dos mesmos. Os valores iniciais da variancia genética aditiva e
residual utilizados foram obtidos em analises anteriores (capitulo 1) via méxima
verossimilhanca restrita pelo programa MTDFREML descrito por BOLDMAN et
al. (1995).

Para a obtengcdo das densidades marginais a posteriori das analises
unicaracteristica foram testados tamanhos de cadeia de 300.000, 500.000 e
800.000 iteracbes, periodos de descarte inicial (burn-in) de 1.000, 10.000,
30.000, 50.000 e 100.000 iteracdes. A melhor proposta para o tamanho de

cadeia, burn-in e amostragem foi utilizada para a analise bicaracteristica.
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Um periodo de burn-in adequado € necessario para que sejam
descartadas as estimavas iniciais que apresentam grande amplitude cujos
valores interferem nas estimavas do valor médio dos componentes de
variancia.

Os periodos de burn-in foram testados pelo programa GIBANAL (VAN
KAAM, 1998) cujas andlises fornecem um intervalo de amostragem para cada
burn-in testado. O critério de escolha do intervalo de amostragem foi feito de
acordo com a correlacdo serial, resultante do burn-in e do processo de
amostragem. Adicionalmente foram realizadas inspecfes graficas das cadeias
para verificar se o burn-in atingiu a fase estacionaria (fase do processo iterativo
em que os valores estimados ndo apresentam grande amplitude) das mesmas
adequadamente.

A correlagdo serial indica o grau de informacéo fornecido por cada
amostra para a média a posteriori, refere-se a parte da medicdo das amostras
relacionada ao tempo de variacao do efeito estocéastico causador de correlacdo
entre observacdes dentro de um curto intervalo de tempo, tal efeito € menos
correlacionado quando as medicfes forem mais espacadas. Uma correlacéo
alta indica redundancia de informacao, assim deseja-se que amostragem feita
forneca a menor correlagcéo possivel.

A razdo de se obter amostras ao invés da utilizacdo da cadeia completa
se deve ao fato facilitar a manipulacdo e o armazenamento das estimativas
obtidas do grande volume solu¢des resultantes das cadeias. Assim a obtencéo
de uma amostra representativa adequada da cadeia pode contornar este
problema.

A partir das amostras obtidas, foram calculadas as médias a posteriori
para os componentes de (co)variancia, parametros genéticos, regides de alta
densidade e o desvio-padrdo associado a cada meédia. As regibes de alta
densidade foram calculadas da seguinte maneira: as amostras obtidas pelo
Amostrador de Gibbs foram ordenadas de forma crescente, em seguida foi
calculado o intervalo entre as maiores e as menores amostras de modo que
cada intervalo contivesse 95% das amostras. O menor intervalo foi escolhido
para a apresentacdo e pode ser denominado intervalo de alta densidade
representando o menor intervalo contendo 95% das amostras obtidas.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Tabelas 2 a 7 séo apresentados as correlagdes seriais (r), intervalos

de amostragem (skip), tamanhos de amostra, médias a posteriori da cadeia

antes do burn-in, ap6s o burn-in e ap0s a amostragem da variancia genética

aditiva das andlises unicaracteristica.

Tabela 2 — Correlagdes seriais (r), intervalos de amostragem (skip), tamanhos
de amostra, médias a posteriori da cadeia antes do burn-in, apés o burn-in e
apos a amostragem da variancia genética aditiva da cadeia de 300.000
iteracOes para producao de leite.

sem burn-in apoés burn-in apés burn-in e amostragem

*k

burn-in média média r Skip r média amostra
102" 656.364,6 656.398,2 0,993 528 0,0606 658.468,6 568
1.000 656.364,6 656.459,8 0,993 566 -0,0196 659.580,9 566
10.000 656.364,6 656.471,9 0,993 487 0,0702 654.342,6 566
30.000 656.364,6 656.823,4 0,993 474 -0,0114 655.132 570
50.000 656.364,6 656.386,6 0,993 462  0,0939 656.275,9 542
100.000 656.364,6 654.736,3 0,993 432 0,0499 649.268,8 463

* burn-in sugerido pelo GIBANAL

** sugerido pelo GIBANAL
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Tabela 3 — Correlagbes seriais (r), intervalos de amostragem (skip), tamanhos
de amostra, médias a posteriori da cadeia antes do burn-in, apés o burn-in e
ap0s a amostragem da variancia genética aditiva da cadeia de 500.000
iteracOes para producéo de leite.

sem burn-in apos burn-in apés burn-in e amostragem

**

burn-in média meédia r Skip r meédia amostra
102° 65.7102,4 657.121,9 0,993 556 0,057 659.879,4 900
1.000 65.7102,4 657.156,2 0,993 557 0,069 65.9047,3 896
10.000 65.7102,4 657.268,8 0,993 530 0,0038 657.540,8 925
30.000 65.7102,4 657.342,1 0,993 523 0,0402 658.238,7 899
50.000 65.7102,4 657.232,9 0,993 518 0,0575 659.484,6 869
100.000 65.7102,4 656.487,5 0,993 512 0,091 659.130,9 782

* burn-in sugerido pelo GIBANAL
** sugerido pelo GIBANAL

Tabela 4 — CorrelagGes seriais (r), intervalos de amostragem (skip), tamanhos
de amostra, médias a posteriori da cadeia antes do burn-in, apés o burn-in e
ap0s a amostragem da variancia genética aditiva da cadeia de 800.000
iteracOes para producao de leite.

sem burn-in apoés burn-in apos burn-in e amostragem

*%

burn-in média média r Skip r média  amostra
99" 656.558,2 656.568,8 0,993 599 0,0443 656.480,6 1.336
1.000 656.558,2 656.580,9 0,993 600 0,0241 656.701,3 1.332
10.000 656.558,2 656.555,8 0,993 582 0,0194 657.611,6 1.358
30.000 656.558,2 656.631,4 0,993 577 0,0583 654.759,3 1.335
50.000  656.558,2 656.518,9 0,993 575 0,0607 656.311,4 1.305
100.000 656.558,2 656.312,3 0,993 577 0,0458 653.539,2 1.214

* burn-in sugerido pelo GIBANAL

** sugerido pelo GIBANAL
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Tabela 5 — Correlagbes seriais (r), intervalos de amostragem (skip), tamanhos
de amostra, médias a posteriori da cadeia antes do burn-in, apés o burn-in e
ap0s a amostragem da variancia genética aditiva da cadeia de 300.000
iteracOes para producdo de gordura.

sem burn-in apoés burn-in apoés burn-in e amostragem

burn-in média média r Skip™ r média amostra
99" 968,421 968,482 0,993 553 0,0479 975,563 543
1.000 968,421 968,599 0,993 555 0,0602 974,928 539
1.0000 968,421 968,924 0,993 515 0,0328 965,072 564
30.000 968,421 969,357 0,993 500 0,0995 970,149 541
50.000 968,421 969,106 0,993 486 0,0976 968,031 515
100.000 968,421 967,035 0,993 462 0,0639 967,172 433

* burn-in sugerido pelo GIBANAL
** sugerido pelo GIBANAL

Tabela 6 — CorrelagGes seriais (r), intervalos de amostragem (skip), tamanhos
de amostra, médias a posteriori da cadeia antes do burn-in, apés o burn-in e
ap0s a amostragem da variancia genética aditiva da cadeia de 500.000
iteracOes para producdo de gordura.

sem burn-in apos burn-in apés burn-in e amostragem

burn-in média média r Skip™ r média amostra
99" 970,591 970,625 0,993 582 0,0809 970,36 859
1.000 970,591 970,675 0,993 583 0,0609 976,396 856
10.000 970,591 970,919 0,993 556 0,0841 971,823 882
30.000 970,591 971,352 0,993 546 0,0317 975,621 861
50.000 970,591 971,276 0,993 541 0,0472 969,169 832
100.000 970,591 970,463 0,993 543 0,0512 964,316 737

* burn-in sugerido pelo GIBANAL
** sugerido pelo GIBANAL
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Tabela 7 — CorrelagGes seriais (r), intervalos de amostragem (skip), tamanhos
de amostra, médias a posteriori da cadeia antes do burn-in, apés o burn-in e
ap0s a amostragem da variancia genética aditiva da cadeia de 800.000

iteracOes para producdo de gordura.

sem burn-in apos burn-in apés burn-in e amostragem

burn-in média média r Skip™ r média amostra

124" 969,160 969,183 0,993 636 0,077 972,134 1.258

1.000 969,160 969,213 0,993 637 0,0541 970,850 1.255
10.000 969,160 969,354 0,993 614 0,0304 975,312 1.287
30.000 969,160 969,560 0,993 605 0,0379 969,930 1.273
50.000 969,160 969,755 0,993 602 0,0288 968,119 1.246
100.000 969,160 969,120 0,993 611 0,0826 972,799 1.146

* burn-in sugerido pelo GIBANAL
** sugerido pelo GIBANAL

Observa-se, de maneira geral, que todas as opcdes testadas para
ambas as caracteristicas apresentaram correlacao serial abaixo de 0,1 (10%)
apos o burn-in e o intervalo de amostragem.

De acordo com os resultados conclui-se que, pela correlacdo serial, 0
melhor resultado para a producao de leite € a cadeia de 500.000 iteracdes com
burn-in de 10.000 e intervalo de amostragem de 530.

Para producao de gordura, apesar do melhor resultado ter sido obtido
com a cadeia de 800.000 iteracdes, burn-in de 50.000 e intervalo de
amostragem de 602, optou-se por escolher a cadeia de 500.000 com burn-in de
30.000 e intervalo de amostragem de 546 para a analise bicaracteristica uma
vez que nao houve aumento expressivo na correlagdo serial. Além disso, a
escolha de analises com cadeias de 500.000 iteracBes ao invés de 800.000
sao mais vantajosas com relacédo ao tempo gasto para serem processadas.

Na Tabela 8 sdo apresentadas as médias posteriores das herdabilidades
(h%) com respectivos desvios-padrdo e regifes de alta densidade (RAD) das
melhores opcdes para ambas as caracteristicas.
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Tabela 8 — Estimativas das médias posteriores das herdabilidades (h?) com os

respectivos desvios-padrao e regides de alta densidade (RAD) das
melhores op¢des para producao de leite (PL) e gordura (PG).

PL

PG

h? (AD) DP RAD
0,33 0,05 0,17
0,33 0,05 0,17

As Figuras 1 e 2 apresentam os graficos das estimativas da variancia

aditiva e residual apdés o burn-in nas melhores op¢cdes para as respectivas

caracteristicas.

Variancia Genética w0’

Variancia Residual

2000

1844

1688

1533

1377

1222

1066

mm

185

600

500

1000

1500

2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

. 2 ;
ciclos 10 ciclos

Figura 1 — Grafico das amostras das estimativas da variancia aditiva e residual

em funcdo do numero de ciclos para a producdo de leite apos o
descarte inicial de 10.000 iteragdes.
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Figura 2 — Grafico das amostras das estimativas da variancia aditiva e residual
em funcdo do numero de ciclos para a producdo de gordura apos o
descarte inicial de 30.000 iteracoes.
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Observa-se pelos graficos que a convergéncia foi atingida em ambas as
caracteristicas.

Para a andlise bicaracteristica, foi necessario determinar um mesmo
burn-in e intervalo de amostragem, adequados para as duas caracteristicas
sem favorecer o0 aumento da correlacdo serial para as mesmas. Para isso, foi
escolhida a opcdo da andlise para a producdo de gordura que possuia o maior
burn-in (30.000) menor intervalo de amostragem (546). Assim, foi testada esta
opcéao para a producao de leite resultando em uma correlacao serial de 0, 036,
valor inferior ao obtido pela sugestdo de amostragem do GIBANAL.
Adicionalmente ndo foram encontradas diferengas nos valores de
herdabilidade, desvio-padrdo e a regido de alta densidade sugerindo que esta
opcao também pode ser recomendada para a analise da producéo de leite.

Na Tabela 9 sdo apresentados os resultados obtidos na analise

bicaracteristica.
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Tabela 9 — Estimativas das médias posteriores da (co)variancia genética aditiva,
residual, herdabilidade (h?, correlacdo genética (rG) e
respectivos desvios-padrédo (DP) e regides de alta densidade
(RAD) para a producéo de leite (PL) e gordura (PG).

Va' +DP Ve? +DP h? + DP (RAD)
PL 660.872,1+116.092,0 1.340.134,1+90320,8 0,33+ 0,05 (0,17)
PG 973,504+176,777  1.987,408+ 137,518 0,33+ 0,05 (0,17)
COVA® +DP 24.019,50+ 4.408,27
COVe* +DP 48.407,07 +3.421,67
rG +DP (RAD) 0,95%0,01 (0,17)

1 — Variancia genética aditiva; 2 — Variancia residual; 3 — Covariancia genética aditiva; 4 —
Covariancia residual.

N&o houve diferencas nas estimativas entre as analises unicaracteristica
e a bicaracteristica quanto a herdabilidade, desvios-padrdo e a regido de alta
densidade.

As estimativas de herdabilidade obtidas para producdo de leite estdo
dentro da amplitude encontrada por FALCAO et al. (2006), em um estudo com
vacas da raca holandesa utilizando métodos Bayesianos via Amostrador de
Gibbs. Por outro lado, FIKSE et al. (2003) estimaram herdabilidade para
producdo de leite de 0,32+0,032 em animais da ragca Guernsey em cinco
diferentes paises, utilizando uma cadeia com 150.000 iteracdes.

Resultados similares foram obtidos por REKAYA et al. (2003) e IBANEZ
et al. (1999) em estudo de estimacdo Bayesiana de componentes de variancia
para producdo de leite com dados de primeira lactagcdo de animais da raca
holandesa nos EUA e Espanha. Segundo PENA et al. (2001), altas estimativas
de herdabilidade podem ser explicadas pela inclusdo de apenas informacdes
de primeira lactacao.

As correlacbes seriais na andlise bicaracteristica foram maiores em
comparacdo as obtidas nas analises unicaracteristica, ainda assim, sao
consideradas de baixa magnitude variando de 0,095 a 0,132 como

apresentadas na tabela 10.
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Tabela 10 — Correlacfes seriais das estimativas dos componentes de
(co)variancia ap0s a amostragem

Correlagéo Serial

Variancia Aditiva (Producéao de Leite) 0,095
Variancia Residual (Producéao de Leite) 0,117
Variancia Aditiva (Producéo de Gordura) 0,108
Variancia Residual (Producao de Gordura) 0,125
Covariancia Genética 0,107
Covariancia Residual 0,132

Na Figura 3 sdo apresentados os graficos referentes as (co)variancias
genéticas aditivas e residuais em funcdo do nimero de ciclos para a produgédo

de leite e gordura apds a retirada de amostras a cada 546 ciclos.
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Figura 3 — Grafico das estimativas das (co)varidncias genéticas aditivas e
residuais em funcdo do numero de ciclos para a producdo de leite e
gordura apoés a retirada de amostras a cada 546 ciclos.

Pode-se observar em todos os graficos que a cadeia atingiu a fase
estacionaria.
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4. CONCLUSAO

A fase estacionaria foi adequadamente atingida com uma cadeia de
500.000 iteracOes e descarte inicial de 30.000 itera¢cBes tanto nas analises uni

quanto bicaracteristica.
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CONSIDERACOES FINAIS

A idade da vaca ao parto influenciou linearmente a producéo de leite e
gordura, enquanto que a duracéo da lactagc&o contribuiu negativamente para as
estimativas de herdabilidade. Os menores valores das estimativas de
herdabilidades comparados a literatura devem-se, possivelmente a auséncia de
ajustes dos dados de producgéo.

A alta correlagéo entre a producéo de leite e gordura obtida sugere que
parte dos genes que atuam na producdo de leite também responde pela
producdo de gordura, de tal forma que a selecdo para a producdo de leite
resulta, indiretamente, em aumentos na producéo de gordura.

No estudo feito por abordagem Bayesiana, a fase estacionaria foi
adequadamente atingida com uma cadeia de 500.000 iteracbes e descarte
inicial de 30.000 iteracdes tanto nas analises uni quanto bicaracteristica.

As estimativas de herdabilidade foram similares as encontradas na
literatura em estudos com informacdes de primeira lactagcdo utilizando
inferéncia Bayesiana, entretanto, foram maiores com relacdo as estimativas
obtidas pela maxima verossimilhanca restrita. A diferenca nas estimativas das
duas metodologias pode ser explicada pela utilizagdo de um banco de dados
relativamente pequeno. Uma opcgdo para se testar esta hipGtese seria a
utilizacdo de dados simulados, semelhantes aos deste estudo. Além disso,
estudos adicionais com maior niumero de informacdes devem ser realizados
com o objetivo de obter os componentes de variancia com maior acuracia.

Ambas as escolas de inferéncia Bayesiana e frequentista estao
estabelecidas, e agora, nenhuma delas apresenta dificuldades operacionais,
com excecao de alguns casos complexos. Existem softwares disponiveis para
analisar uma grande variedade de problemas para os dois pontos de vista. A
escolha de uma escola ou outra em determinada ocasido deve-se basear nas

solugbes que uma escola pode oferecer e a outra ndo, em quao facil o
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problema sera resolvido e ainda na conveniéncia do pesquisador quanto a

maneira de conduzir seus resultados.
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