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Xii

RESUMO

CAMPOS, B.M. Analise genética e comparacdo de modelos por inferéncia
bayesiana e frequentista em caracteristicas de crescimento de bovinos da raca
Tabapuéd do estado da Bahia. Itapetinga, BA: UESB, 2012. (84 p.) (Dissertacdo —
Mestrado em Zootecnia, Area de concentragio em Producdo de Ruminantes).*

Objetivou-se estimar componentes de (co) variancia, pardmetros genéticos e
valores genéticos para os pesos ajustados aos 205 (P205), 365 (P365), 550 (P550) dias
de idade, pelos métodos de Méxima Verossimilhanca Restrita (REML) e bayesiano, a
fim de avaliar as propriedades das estimativas obtidas por ambas as metodologias, além
de comparar modelos com os efeitos diretos e maternos em animais de raga Tabapué no
estado da Bahia, criados a pasto. Foram utilizadas informac6es de 45.281 animais no
periodo entre 1975 a 2010, provenientes do controle de desenvolvimento ponderal da
Associacdo Brasileira de Criadores de Zebu (ABCZ). O modelo utilizado para
comparacdo das metodologias considerou para os pesos aos 205 e 365 dias de idade os
efeitos aleatorios genéticos diretos e maternos e de ambiente permanente, além do efeito
de grupo contemporaneo (GC) e a covaridvel idade da vaca ao parto (efeito linear e
quadratico). Para P550, foram considerados os mesmos efeitos, porém, apenas nao se
considerou o efeito genético materno. As estimativas das tendéncias genéticas, maternas
e fenotipicas para as caracteristicas foram obtidas pela regressao linear ponderada da
média da variavel dependente (valores genéticos e pesos observados) sobre o ano de
nascimento. As herdabilidades diretas foram iguais a 0,41 + 0,04 (P205); 0,56 + 0,06
(P365) e 0,32 £ 0,02 (P550) pelo método REML e 0,33 + 0,03 (P205); 0,43 + 0,04
(P365) e 0,32 + 0,02 (P550) pelo método bayesiano. As herdabilidades maternas foram:
0,15 + 0,02 (P205) e 0,14 + 0,02 (P365) e 0,17 + 0,03 (P205) e 0,18 + 0,03 (P365),
pelas metodologias REML e bayesiana, respectivamente. As correlagdes genéticas entre
os efeitos aditivos diretos e maternos foram consideradas altas e negativas para ambos
os métodos. Os resultados obtidos para as tendéncias genéticas diretas indicam ganhos
genéticos ao longo dos anos das caracteristicas de crescimento. Entretanto, ficou
evidenciada uma perda significativa para as tendéncias maternas de até 9,4 kg para
(P205) e 7,4 kg para (P365). O progresso fenotipico observado para o peso aos 205 dias
revela melhoria com o decorrer dos anos, sendo verificados ganhos fenotipicos anuais
significativos. Em relacdo aos critérios de modelos, apresentou os melhores resultados
aquele que considerou o efeito materno e de ambiente permanente. Os resultados
demonstram que 0 método bayesiano proporciona estimativas semelhantes as
disponibilizadas pela metodologia de méxima verossimilhanca restrita, tanto para os
componentes de (co) variancia quanto para os valores genéticos e que os efeitos
maternos devem ser incluidos nas analises de avaliacdo genética em animais da raga
Tabapud do estado da Bahia.

Palavras-chave: ganho genético, inferéncia bayesiana, parametros genéticos, reml,
tabapud

*Qrientador: Paulo Luiz Souza Carneiro, D.Sc., UESB e Co-orientadores: Carlos Henrique Malhado,
D.Sc., UESB e Fabyano Fonsceca e Silva, D.Sc., UFV.
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ABSTRACT

CAMPOS, B.M. frequentist and bayesian approach in genetic analysis and
comparison of models for growth traits in cattle Tabapud the state of Bahia.
Itapetinga-BA: UESB, 2013. 84f. (Dissertation — Master's Degree in Animal Science,
Area of Concentration in Ruminant Production).*

The goal of this study was estimate (co) variance components, genetic
parameters and genetic values for the weights adjusted to 205 (P205), 365 (P365), 550
(P550) days of age, by the method of Restricted Maximum Likelihood (REML) and
bayesian method, in order to evaluate properties of estimates obtained by both
methodologies and compare models with direct and maternal effects in animals of
Tabapud breed in Bahia State raised on pasture. The model used for methodology
comparison considered that, for the weights at 205 and 365 days of age, effects are
random, direct and maternal, beyond the effect of contemporary group (CG), and the
covariate cow age at calving (linear and quadratic effect). For P550 were considered the
same effects, however, was not considered the maternal genetic effect. Estimates of
genetic, maternal and phenotypic trend for all traits were obtained by linear regression
weighted of average of the dependent variable (genetic values and observed weights) on
the year of birth. The direct heritabilities were equals to 0.41 £+ 0.04 (P205), 0.56 + 0.06
(P365) and 0.32 + 0.02 (P550) by REML method and 0.33 £ 0.03 ( P205), 0.43 £ 0.04
(P365) and 0.32 + 0.02 (P550) by Bayesian method. The maternal heritabilities were
0.15 + 0.02 (P205) and 0.14 £ 0.02 (P365) and 0.17 + 0.03 (P205) and 0.18 + 0.03
(P365), by the REML and Bayesian methodologies, respectively. Genetic correlations
between the additive direct and maternal effects were considered high and negative for
both methods. The results obtained for the genetic direct trends indicate genetic gains
over the years of growth traits. However, was evidenced a significant loss for maternal
trends up to 9.4 kg (P205) and 7.4 kg (P365) during the 35 year of study. The
phenotypic progress observed for (P205) shows improvement over the course of years,
being found phenotypic gains significants annually. Concerning the criteria of models,
which showed the best results was the who considered the maternal effect and
permanent environment. The results demonstrate that the Bayesian method provides
estimations methodologies similar to that provided by the restricted maximum
likelihood method, both for the (co)variance and for the genetic values, and that
maternal effects must be included in the analysis for genetic evaluation of animals breed
Tabapud in the Bahia State.

Keywords: genetic gains, bayesian inference, genetic parameters, reml, tabapua

*Adviser: Paulo Luiz Souza Carneiro, D.Sc., UESB and Co-advisor: Carlos Henrique Mendes Malhado,
D.Sc., UESB and Fabyano Fonsceca e Silva, D.Sc., UFV.



1 INTRODUCAO GERAL

O Brasil possui um dos maiores rebanhos comerciais de bovinos do mundo,
sendo que a maioria dos animais é destinada a producdo de carne. Este comércio faz
parte de uma das mais importantes cadeias produtivas do pais, responsavel pela maioria
das exportagdes nacionais com predominancia de animais de racas zebuinas, que
compdem cerca de 80% do rebanho bovino.

As melhorias nas areas de genética, nutricdo, sanidade e manejo tém contribuido
para um aumento na eficiéncia produtiva das propriedades rurais. No entanto, algumas
regides do pais, como o Nordeste, tém ainda baixa produtividade, devido as limitacOes
edafoclimaticas e poucos trabalhos de pesquisa, principalmente na éarea de
melhoramento. Dessa forma, torna-se necessario um conjunto de acBes, com
investimentos em melhoramento genético e ambiental, para obtencdo de um produto de
qualidade com menor custo possivel, visando aumentar a eficiéncia produtiva.

Em um programa de melhoramento genético animal, um dos objetivos mais
importantes é identificar genotipos que apresentem desempenho favoravel nos
ambientes escolhidos para criacdo e indicar os acasalamentos, aumentando a
produtividade de forma permanente e cumulativa através do ganho genético. Assim, a
eficiéncia da selecdo depende da correta identificagdo e utilizacdo de animais
geneticamente superiores para as caracteristicas economicamente importantes, tais
como as de desenvolvimento ponderal.

Na pratica, a identificacdo dos gendtipos superiores € particularmente dificil,
porque 0 merito genético de um animal ndo é mensuravel diretamente, mas predito
mediante outras informagfes, como as medidas das caracteristicas e as informacdes
sobre a genealogia. Basicamente, deve-se selecionar individuos que serdo utilizados
como pais da proxima geracao, escolher o sistema de acasalamento e introduzir novo
material genético (variabilidade genética). Estas alternativas tém por objetivo aumentar
a frequéncia dos genes desejaveis e obter combinagfes génicas favoraveis.

Depois de implantado, o programa de melhoramento deve ser periodicamente

avaliado e acompanhado. Uma das maneiras de realizar um acompanhamento é por



meio do conhecimento de parametros genéticos e de estimativas de mudanca genética,
importantes para nortear os programas de melhoramento e orientar tomadas de decisdes
futuras.

Para a obtencdo dos parametros e valores genéticos dos animais, € necessario
estimar os componentes de varidncia da populagdo. A obtencdo dessas estimativas
acuradas é essencial para identificar um método estatistico adequado e que melhor
reflita 0 comportamento bioldgico das caracteristicas em estudo. Nesse contexto, varios
procedimentos de estimacdo dos componentes de variancia ja foram propostos para
aplicacdo no melhoramento animal.

O método da méxima verossimilhanca restrita tem sido comumente escolhido
pelos melhoristas para estimacdo dos componentes de variancia e predigdo dos valores
genéticos através do programa MTDFREML. O uso dos métodos frequentista permite
somente obter estimativas pontuais da variancia genética. No entanto, a inferéncia
bayesiana aparece como uma alternativa de grande flexibilidade, pois sua aplicagcdo em
analises genéticas permite a obtencdo de densidades posteriores dos parametros
estudados em uma amostra determinada e pode ser utilizada tanto em pequenos ou
grandes conjuntos de dados e, também, em modelos mais complexos, ndo sendo
necessario o conhecimento da distribuicdo inicial do parametro que se deseja estimar.
Por sua vez, a escola frequentista gera um valor estimado e um intervalo de confianga,
podendo oferecer distribuicGes apenas quando se repetir, por infinitas vezes, o
experimento.

O aumento na precisao das estimativas é proporcional ao nimero de pardmetros
considerados nas andlises. Quanto maior o numero de parametros, maior sera a
complexidade dos modelos e, assim, a inferéncia bayesiana vem como metodologia
alternativa para analise dos dados em melhoramento animal. Avaliar as diferencas entre
modelos é de fundamental importancia para que se possa realizar estimativas adequadas
e usar essas informacdes nas avaliagcOes genéticas. Com o0 avanco de processamento dos
atuais computadores e o desenvolvimento de novos softwares, modelos mais complexos
puderam ser simultaneamente ajustados aos dados em diversas analises.

Objetivou-se neste estudo comparar parametros genéticos e tendéncias geneticas,
maternas e fenotipicas, utilizando o método da méaxima verossimilhanga restrita livre de
derivadas, via MTDFREML, e o método bayesiano, via GIBBS3F90, e identificar o
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melhor ajuste de modelo em caracteristicas produtivas de animais da raca Tabapud do
estado da Bahia.

2 OBJETIVO GERAL

Utilizar a metodologia bayesiana e frequentista em avaliacdo genética e
comparar modelos em caracteristicas de desenvolvimento ponderal de bovinos da raca

Tabapua do estado da Bahia.

2.1 Objetivos especificos

Estimar os pardmetros genéticos para 0s pesos ajustados aos 205, 365 e 550 dias
de idade, para a raga Tabapua do estado da Bahia, e comparé-los por meio da inferéncia
e bayesiana e frequentista;

Estimar tendéncias genéticas, maternas e fenotipicas para as caracteristicas
citadas da raca Tabapua, em diferentes periodos, por meio da inferéncia bayesiana e
frenquentista;

Estimar os coeficientes de correlacdes genéticas entre os métodos frequentista e
bayesiano para as caracteristicas citadas da raca Tabapud;

Utilizar critérios de modelagem para comparacdo de modelos, a fim de
identificar o melhor ajuste de representacéo dos dados;

Correlacionar a classificacdo dos animais para 0 modelo com efeito materno e sem

o efeito materno.



| - REFERENCIAL TEORICO

1 INTRODUCAO

1.1 Método da méaxima verossimilhanca restrita — REML

No melhoramento animal, os métodos utilizados na estimacdo de componentes
de (co)varidncia e parametros genéticos sao imprescindiveis nas avaliacbes genéticas.
Esses métodos tém sido cada vez mais importantes na pecuaria de corte com a
utilizacdo de valores genéticos na selecdo de reprodutores e matrizes. No entanto, 0s
componentes de variancia, necessarios para a obtencao dos valores genéticos, precisam
ser estimados de forma acurada para que as diferencas entre o valor predito e o
verdadeiro sejam minimizadas (FARIA et al., 2008).

Dessa maneira, a aplicacdo de métodos que possibilitem maximizar a acuracia
das estimativas dos componentes de variancia é de extrema importancia. A partir da
década de 80, as avaliacOes genéticas comecaram a ser realizadas utilizando-se a teoria
dos modelos mistos Henderson (1973), para a obtencdo do melhor preditor linear ndo
viesado (best linear unbiased prediction — BLUP). Essa metodologia tem como
principal caracteristica a estimacdo dos efeitos fixos e dos efeitos aleatdrios. 1sso
possibilitou a realizacdo de avaliagdes genéticas em grande escala, considerando
informacdes de animais em rebanhos, regides e mesmo paises diferentes.

Porém, essa metodologia pressupde que os componentes de variancia sejam
conhecidos, 0 que raramente ocorre na pratica. Quando tais componentes sdo
desconhecidos, utiliza-se como estratégia de analise a substituicdo dos valores
paramétricos dos componentes de variancia por estimativas de maxima verossimilhanca
restrita (REML), com procedimentos que permitem obter o BLUP.

Atualmente, a Maxima Verossimilhanca Restrita — REML Partteson &
Thompson (1971) é o método de escolha para estimagdo dos componentes de variancia
pela disponibilidade de programas computacionais como Multiple Trait Derivate-Free
Restricted Maximum Likelihood - MTDFREML (Boldaman et al., 1995). Essa
metodologia tem como principal caracteristica a estimacdo dos efeitos fixos e dos

efeitos aleatorios de maneira que a funcdo densidade de probabilidade das observagdes
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¢ dada pela soma das funcdes densidade de probabilidade de cada parte. Além disso,
permite a incluséo das informacdes da matriz de parentesco, possibilitando a realizagdo
de avaliacdes genéticas em grande escala (ALBUQUERQUE et al., 2011) e avaliacdo
para caracteristicas multiplas em modelos com dois ou mais fatores aleatorios
(BARBOSA, 2007).

Os resultados da estimacdo de componentes de varidncia por este método séo
pontuais, ou seja, o valor do pardmetro que se quer estimar € um valor fixo determinado
e ndo permitem que outras inferéncias sejam realizadas. Além disso, propicia apenas
intervalos de confianga, aproximados para os componentes de variancia, através do uso

de aproximagcdes de tendéncia a normalidade (GIANOLA et al., 1990).

1.2 Método bayesiano

A teoria bayesiana baseia-se nos métodos de probabilidade dos trabalhos
desenvolvidos pelo padre Thomas Bayes (1763), através do teorema de BAYES. Porém,
somente a partir do inicio da década de 80 é que a inferéncia bayesiana reapareceu,
motivada pelo desenvolvimento computacional.

Os métodos bayesianos baseiam-se no ajustamento de um modelo probabilistico
a um conjunto de observacdes, resumindo os resultados numa distribuicdo de
probabilidade atribuida aos parametros do modelo (inferéncia) ou a dados nao
observados (predicdo). Em outras palavras, ela baseia-se no conhecimento da
distribuicdo a priori dos parametros genéticos e possibilita a construcdo de medidas de
credibilidade exatas para as estimativas dos parametros genéticos em uma amostra
determinada. O grau de credibilidade depende do estado inicial do conhecimento de
guem define essa probabilidade, refletindo-se numa distribuicdo a priori de
probabilidade.

Num modelo bayesiano, todos os dados desconhecidos sdo tratados como
variaveis aleatorias, ndo existindo distincdo fundamental entre varidveis e parametros
(BLASCO, 2001; TORRES et al., 2007). Este modelo consiste na distribuicdo conjunta
de todos os dados conhecidos e desconhecidos. Entdo, condicionando os pardmetros em
relacdo as observagOes (dados), obtemos a distribui¢do posterior dos parametros e dos

dados desconhecidos. Esta distribuicdo posterior é o resultado da inferéncia bayesiana
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que, em geral, ndo pode ser obtida de uma forma exata, devido as integracdes

envolvidas.

1.2.1 Teorema de Bayes

A inferéncia bayesiana visa descrever a incerteza sobre o verdadeiro valor de
alguns parametros, utilizando a probabilidade como uma medida desta incerteza. 1sso é
possivel gracas ao Teorema de Bayes, o qual consiste em uma informacéo a priori, a
respeito dos pardmetros de uma funcéo de verossimilhanca dos dados, e do célculo da
distribuicdo e probabilidade a posteriori, para 0s parametros que se apresentam dentro
de certos limites.

O teorema de Bayes é uma forma matemaética de resumir toda a informacéo
disponivel sobre um determinado evento, com a finalidade de realizar a melhor deciséo
possivel. A incerteza acerca dos parametros 0 é expressa através de uma funcao
densidade de probabilidade para estes parametros, dadas as observacdes, p(6ly). Pela

definicdo de probabilidade condicional:

p(6,y)

6lv)=
p(@ly) )

Em que:

p(8|v) é a distribuicdo posterior dos parametros, dadas as observacdes;
p(8, v)é a distribuicdo conjunta dos parametros e das observagdes;

p(y) é adistribuicdo marginal das observacgoes.

De acordo com a teoria das probabilidades, sabe-se que:

p(8,y) = p(y18)p(6)



Em que:

p(v|8)é a distribuicdo das observacdes, dados os parametros (verosimilhanga);

p(&)é a distribuicdo a priori dos parametros.

Pelo teorema de Bayes (1763):

r(¥16)p(6)

6 =
p(@]y) o)

Dessa forma, a densidade posterior dos pardmetros p(£|y) pode ser calculada
através da verossimilhanca p(v|&), a distribuicdo a priori dos parametros p(€) e a
distribuicdo marginal das observacdes p(v).

Como a distribuicdo marginal das observacdes é constante (ndo depende dos

parametros 0), a densidade a posteriori pode ser dada por:

p(Bly) = p(y|8) p(8)

A densidade posterior dos parametros é proporcional ao produto da densidade a
priori e a funcdo de verosimilhanca. A distribuicdo a priori é construida com base na
credibilidade acerca dos parametros ou a partir de resultados experimentais
antecedentes. A verosimilhanca é a funcdo densidade de probabilidade das observacoes,
dados os parametros desconhecidos.

De acordo com Resende (2000), a ideia do teorema de Bayes € combinar a
informagdo a priori com a informagdo proveniente dos dados amostrais, ou seja,
combinar a distribuicdo a priori e a funcdo de verossimilhanca, originando a
distribuicdo a posteriori e tentar medir o grau de incerteza que se tem sobre a ocorréncia
de um determinado evento amostral. A funcdo de verossimilhanga formaliza a
contribuicdo dos dados amostrais para o conhecimento sobre o vetor do pardmetro, visto

que a mesma conecta a distribuicéo a priori a distribuicdo a posteriori.



1.3 Método de simulacdo de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC)

E um método de simulagdo estocastica que permite, na analise bayesiana, a
estimacgdo de integrais multiplas que, muitas vezes, requerem a utilizacdo de métodos
numéricos nao praticaveis (SORENSEN, 1996). A ideia basica na simulagéo de cadeias
de Markov é gerar um processo Markoviano no espaco paramétrico até convergir numa
distribuicdo estacionaria, neste caso, a distribuicdo marginal posterior. Esta é
considerada uma amostra aproximada da distribuicdo alvo definida. A partir desta
distribuicdo posterior, pode-se obter estimativas dos parametros, como, por exemplo, a
média, a mediana, a moda, o desvio-padrao e percentis.

Os métodos MCMC sdo computacionalmente intensivos, nos quais uma cadeia
estocastica dos valores dos parametros é gerada. Apdés um ndmero conveniente de
iteracGes, chamado burn in, os valores desta cadeia assume-se serem amostras de uma
distribuicdo de probabilidade especifica. Essas cadeias podem ser construidas de varias
formas, nomeadamente através dos métodos de amostragem de Gibbs, que é um método
de amostragem, cuja finalidade € gerar nimeros aleatorios para avaliagdo de integrais
(RESENDE, 2000).

1.3.1 Algoritmo de amostragem de Gibbs (Gibbs Sampling)

A amostragem de Gibbs (Gibbs Sampler) é um procedimento de integracédo
numérica (simulacdo estocastica), usada na estimacdo das distribuicbes conjunta e
marginal de todos os pardmetros do modelo, por meio da reamostragem de todas as
distribuicbes condicionais da cadeia de Markov (BLASCO, 2001). E uma técnica
indireta que utiliza processos de aproximacgdo, por meio de amostragem, para gerar
varidveis aleatdrias, ou seja, valores esperados para cada parametro desconhecido no
modelo. O ciclo para a geracdo de cada parametro €, entdo, repetido, atualizando, dessa
forma, as distribui¢bes condicionais. A amostragem converge para uma distribuicéo
estacionaria (em equilibrio) e os valores amostrados, apds a convergéncia, sdo
considerados amostras aleatorias da distribuicdo a posteriori (TASSELL & VLECK,

1995). A medida que o ndmero de iteracbes aumenta, a cadeia aproxima-se da condicao
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de equilibrio. Estas distribuicGes sdo usadas para estimar os valores dos parametros
(COSTA, 2008).

Normalmente, a amostragem inicial é baseada na distribuicdo a priori fornecida
e ocorre fora da distribuicdo real dos parametros. Por isso, um namero significativo de
iteracOes deve ser descartado antes da retirada das amostras a serem consideradas na
inferéncia. Este periodo de descarte inicial € chamado de burn-in e tem por objetivo
fazer com que o amostrador distancie-se da priori e atinja uma distribuicdo estacionaria
do parametro (TASSELL & VLECK, 1995). Tal descarte impossibilita dependéncia das
amostras, uma vez que naturalmente as amostras sucessivas sdo correlacionadas entre si
(RESENDE, 2000).

Dessa forma, num processo de Amostragem de Gibbs, o nimero total de
iteracbes € determinado a partir do numero de iteracBes, necessarias para a
convergéncia, do nimero de iteracGes descartadas entre cada amostra utilizada nos
calculos e do nimero total de amostras que se deseja para as aproximac@es de Monte
Carlo.

1.4 Distribuicéo a priori

A informacdo inicial ou priori é o tipo de informacdo que existe antes de se
realizar um experimento. Normalmente, provém de conhecimentos acumulados acerca
de experimentos ja realizados (RIBEIRO, 2001).

Como ja foi dito anteriormente, a informacgdo a priori sobre os parametros é
traduzida pela distribuicdo a priori, a informacdo amostral pela funcdo de
verossimilhanca e pela aplicacdo do teorema de Bayes, dando origem a distribuicdo a
posteriori, como sendo a expressao completa do conhecimento total sobre o parametro
proveniente das duas fontes de informacdo. Esta ultima mostra como as credibilidades a
priori sdo modificadas pela informacgdo proveniente dos dados. Em geral, quanto maior
for o afastamento entre a distribuicdo a posteriori e a funcdo de verossimilhanga, maior
é o valor da informagéo a priori. O papel da informac&o a priori &, desde logo, bastante
decisivo em todo este processo. A quantidade e a qualidade deste tipo de informagéo
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contribuirdo com maior ou menor impacto por parte da distribuigdo a priori, para a
determinacéo da distribui¢do a posteriori.

Segundo Nascimento (2011), basicamente, distinguem-se trés situacdes, tais
como: a priori ndo informativa, a priori pouca informativa (vaga) e a informacdo a
priori substancial (informativa). A priori ndo informativa é quando, em determinadas
situacdes, a informacao a priori € inexistente, ou seja, quando nada se sabe acerca do
parametro, considera-se que ha “ignorancia” a priori. A priori pouca informativa é
quando se verifica que a informacdo amostral é de tal forma dominante que a
distribuicio a posteriori, ou seja, praticamente proporcional a funcdo de
verossimilhanga, diz-se que existe informacdo a priori vaga. E por fim, a priori
informativa é quando se tem total conhecimento do pardametro que se quer estudar.

De acordo com Resende (2000), a distribuicdo a priori tem importancia maior
guando a quantidade (n) de dados experimentais atuais é pequena. O autor ainda
ressalva que, quando se atribui probabilidade zero a priori, significa atribuir zero
também a posteriori, pois, neste caso, sendo a posteriori = a priori X verossimilhanca,
ndo havera verossimilhanca que faca a posteriori diferente de zero.

A informacdo a priori pode ser derivada de consideragdes tedricas ou de analises
prévias obtidas em outros experimentos com o mesmo objetivo. Sua influéncia sobre a
distribuicdo a posteriori se dard por meio da fungdo de verossimilhanca, que conecta a
priori a posteriori, usando, para isso, os dados do experimento e, também, considerando
a expressao de incerteza do pesquisador na distribuicdo inicial fornecida (RESENDE,
2000).

De maneira geral a distribuicdo a priori é o fator que diferencia os resultados
entre a abordagem classica e a abordagem bayesiana. De fato, é o principal alvo de
criticas para muitos estatisticos classicos, que alegam que a informacdo a priori € um
processo arbitrario e subjetivo, ja que duas analises com diferentes priores podem ter
diferentes conclusdes sobre um mesmo parametro desconhecido. Por outro lado,
argumenta que, no contexto bayesiano, a informacdo a priori é realmente subjetiva,
porém, ndo € arbitraria, e que diferentes graus de incerteza ndo impedem que duas
analises perante 0s mesmos parametros tenham a mesma evidéncia final (OLIVEIRA,
2009).
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1.5 Distribuigéo a posteriori

E uma distribuicdo que descreve completamente a incerteza sobre o parametro
apos a observacdo dos dados, levando em conta a distribuicdo a priori através do
Teorema de Bayes. Isso representa uma distingdo importante entre a Inferéncia classica
e a Bayesiana, visto que, na abordagem classica, a incerteza sobre o parametro é
descrita via o calculo exato ou estimacao (o que é mais comum) do erro padrdo de um
estimador pontual (NASCIMENTO, 2009). E a partir dela que sdo feitas as inferéncias
sobre os parametros e suas devidas interpretagdes.

1.6 Diagnosticos de Convergéncia

A maior dificuldade encontrada atualmente é a respeito da convergéncia das
cadeias de Gibbs. Teoricamente, uma cadeia de Markov converge para sua distribuigéo
de equilibrio, porém, na prética, certificar a convergéncia de uma cadeia, gerada por um
Amostrador de Gibbs, ndo é tarefa facil (WANG et al., 1994). Para que se possa obter
maior precisdo nas analises, € necessario seguir alguns pré-requisitos para a
implementacéo de algoritmo.

Magnabosco (1997) sugere conhecer as distribuigcdes iniciais, ou seja, a
especificacdo dos parametros que irdo determinar a forma das distribuicGes iniciais para
cada parametro estudado, com base no tipo de informacdo, sendo informativa, ndo
informativa ou pouco informativa. Em seguida, deve-se proceder ao descarte amostral
(burn-in) antes que as amostras produzidas pelo processo iterativo possam ser
consideradas amostras das distribuicdes posteriores. Dessa maneira, além do descarte,
deve-se proceder também o salvamento das amostras (thin), que nada mais é que o
intervalo de utilizacdo amostral. Sua finalidade é evitar a utilizagdo de amostras
correlacionadas no processo iterativo. Apés estes dois Ultimos passos, € possivel obter a
guantidade total de ciclos gerados no processo iterativo, sendo este intimamente
relacionado com a convergéncia das distribuigdes posteriores dos pardmetros. A
validade dessas distribuicGes é verificada através do erro de Monte Carlo (SORENSEN
etal., 1994).
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De acordo com Tassel & Vleck (1996), o erro de Monte Carlo trata-se de uma
estatistica associada ao erro de estimacdo de determinado parametro, devido ao nimero
de amostras utilizadas na cadeia, ele é estimado atraves do célculo da variancia das
amostras retiradas para cada componente de (co)variancia e dividindo-se essa variancia
pelo numero de amostras. Assim, a raiz quadrada desse valor € uma aproximacao de
desvio-padréo do erro associado ao tamanho da cadeia de Gibbs.

Os metodos, comumente utilizados para diagnosticar a convergéncia, Sao
aqueles propostos por: Geweke (1992), que se baseia na igualdade de medias da
primeira e Ultima parte da cadeia; e Raftery & Lewis (1992), que estima quantas
iteragBes sdo necessarias para que o Amostrador de Gibbs apresente convergéncia a
distribuic@o estacionaria, sugerindo tamanho descarte da amostra (burn-in) e salvamento

de amostras (thin).

1.7 Fator de Bayes

Um ponto fundamental nas analises é a escolha do modelo a ser utilizado,
especialmente, quando é preciso decidir entre duas ou mais alternativas. Na inferéncia
Bayesiana, a escolha do modelo é, em geral, baseada na distribuicdo marginal dos
registros, buscando o modelo que melhor prediz o que foi de fato observado nos dados.
Normalmente, avalia-se 0 desempenho global do modelo no ajuste de todos os registros,
entretanto, em alguns casos, pode ser interessante avaliar o modelo com respeito a um
subconjunto de observacdes, de interesse diferenciado.

De acordo Cardoso (2008), o Fator de Bayes (FB) é uma medida global de ajuste
dada pela razéo entre distribuicdes marginais dos dados:

Sejam duas hipoteses, Hy sob 0 modelo My, conhecida como hip6tese nula, e Hy
sob 0 modelo M3, conhecida como hipdtese alternativa:

As densidades de probabilidades pr(Y|Ho) e pr(Y|H:) sé&o as distribuicOes
preditivas sob modelo My e 0 modelo My, respectivamente. Entéo:

Ho: hipdtese sob modelo My, e
H;: hipdtese sob 0 modelo M;.
Através do célculo do FB, € possivel verificar qual modelo ajusta-se melhor aos

dados. O FB é definido como:
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_ pr¥|H,)
pr(¥[Hy)

N&o h& necessidade de os modelos serem aninhados como no teste da razéo da
verossimilhanga, mas é preciso que todas as especificacdes de priores sejam proprias
para que as comparagdes sejam validas. Assim, varias interpretacfes acerca deste
critério de modelagem, através de tabelas de calibragem, sdo empregadas como, por
exemplo, a de Kass & Raftery (1995) e a deviance (desvio) do modelo i, baseado no
estimador dos Fatores de Bayes, que pode ser obtida por (-2 log L) e, neste caso,
menores valores indicam um melhor ajuste, isto €, um menor desvio do modelo
hipotético de ajuste perfeito (CARDOSO, 2008).

1.8 Critério de informacao da deviance (DIC)

O DIC é um critério particularmente usual nos problemas bayesianos de selecdo
de modelos para os quais as amostras da distribuicdo a posteriori dos parametros dos
modelos foram obtidas por simulagéo de Monte Carlo em Cadeia de Markov (MCMC)
(CARDOSO, 2008). A finalidade € compensar o modelo com menores
efeitos/parametros. E composto por uma medida de ajuste global — a média a posteriori
da deviance - e uma penalizacdo por complexidade do modelo (nimero efetivo de
pardmetros, pD) — a diferenga entre a média a posteriori da deviance e a deviance,
baseada na média a posteriori dos pardmetros do modelo. De acordo com Spiesgelhalter

et al. (2002), o DIC é representado da seguinte maneira:

DIC = D(#) + 2pD
Em que,
D(#) é o desvio calculado na média a posteriori da deviance;
pD é a penalizacdo por complexidade do modelo (nimero efetivo de parametros no

modelo);

pD1 — pD2: diferenca de parametros.
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Uma maneira simples de compreensdo para identificar o modelo de melhor ajuste é
analisar menores valores de DIC, pois estes sdo considerados mais adequados, pois

apresentam ajuste ponderado pelo grau de complexidade.

Il - MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados foram provenientes de animais do controle de
desenvolvimento ponderal da raca Tabapud, da Associacdo Brasileira de Criadores de
Zebu (ABCZ), criados no estado da Bahia. Foram utilizadas informacdes de pedigree de
bovinos, nascidos no periodo de 1975 a 2010, dados dos pesos ajustados aos 205
(P205), 365 (P365) e 550 (P550) dias de idade (Tabela 1).

Tabela 1. Nimero de observacdes e nimero de grupos contemporaneos (GC) para 0s
pesos ajustados aos 205 (P205), 365 (P365) e 550 (P550) dias de idade em
bovinos da raca Tabapud, no estado da Bahia.

Caracteristicas (Kg) N° de observacdes N° de GC
P205 19379 2700
P365 13887 2084
P550 12015 1611

Para edicdo do banco de dados, analise descritiva e remocdo dos outliers, foi

utilizado o programa Statistical Analysis Software (SAS).

3 Softwares para estimacdo dos componentes de (co)variancia e valores genéticos

Os componentes de (co)variancia, os valores genéticos, 0s parametros genéticos e
as solucdes para os efeitos fixos e aleatorios foram estimados através do modelo uni-
caracteristico pelo método REML e bayesiano, utilizando os softwares (MTDFREML-
Multiple Trait Derivativ Free Restricted Maximum Likelihood), descrito por Boldman et
al. (1995) e (GIBBS3F90) por Misztal (2012), respectivamente.
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3.1 Efeitos fixos

Para todas as caracteristicas estudadas via REML, os efeitos fixos considerados no
modelo de analise foram: o grupo de contemporaneos e a idade da vaca ao parto (linear
e quadratica) como covariavel. Pelo método bayesiano, todos os efeitos séo
considerados como aleatorios.

3.2 Grupo de contemporaneos (GC)

Com o intuito de agrupar os animais que foram submetidos as condicGes de
desenvolvimento semelhantes, foram formados os grupos de contemporaneos. As fontes

de variacdo consideradas foram: sexo (sex), ano (an), época de nascimento (ep),
regime alimentar (ra), condicdo de criacdo (cc), fazenda (f) e nimero da fazenda (nf).

Grupos de contemporéneos com menos de trés animais foram excluidos das
analises.

Composicédo dos grupos de contemporaneos (GC):

GC =sex+antep+ratecc+f+nf

GC205 = GC + informagdes do peso aos 205 dias
GC365 = GC+ informagdes do peso aos 365 dias

GC550 = GC + informacGes do peso aos 550 dias

3.3 Efeitos aleatorios

Levou-se em consideracdo, para 0s pesos P205 e P365, modelos que incluiram os
efeitos aleatorios genéticos aditivos (direto e materno), efeito de ambiente permanente
materno, a covariavel idade da vaca ao parto (efeitos linear e quadratico). Para o P550,

apenas o efeito genético aditivo direto foi considerado como aleatério.
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3.4 Modelagem dos parametros genéticos

O modelo empregado para a metodologia de REML pode ser descrito na forma

matricial da seguinte maneira:

V=X8+Za+Mm+Wpm+e

Em que:

¥'= vetor das variaveis dependentes (P205, P365 e P550);

= vetor de efeitos fixos no modelo, associados & matriz de incidéncia X;

a= vetor dos efeitos aleatorios de valor genético aditivo direto do animal, associado
com a matriz de incidéncia Z;

m= vetor dos efeitos genéticos maternos, associados com a matriz de incidéncia M;

pm= vetor dos efeitos aleatorios de ambiente permanente da vaca, associado com a
matriz de incidéncia W;

e= vetor dos efeitos residuais.

As distribuicGes e matriz de variancia e (co)variancia dos efeitos aleatorios foram
assim definidas:

a Ac’a Agam 1] 1]
Var m = | Aocam Ar’m 0 0

p 0 0 WVo'ep 0

e 1] 1] 1] INoTe

Em que: o%a= variancia genética aditiva direta; o>’m= variancia genética aditiva
materna; cam= covaridncia genética entre os efeitos aditivos direto e materno; A=
matriz de parentesco; c’ep= variancia do ambientes permanente materno; c’e= variancia
residual; 1V, IN= matrizes identidade de ordens; V= numero de vacas (médes dos

animais com dados) e N= numero total de animais com dados.
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Sob o enfoque bayesiano, 0 modelo adotado seguiu as seguintes pressuposicoes,
assumindo que a distribui¢do dos dados (b,a,c,e) é normal multivariada:

vlb,a,m,pm,e ~N(Xb + Za+ Mm + Wpm
+ Ie);alo®a ~N(0,Ac*a);im|o*m ~N(0,40*m); pm|o*pm~N(0,IVa*pm);e|o*e~N(0,INce)

Em que: c¢%a, 6°m, o’pm e o% sdo componentes de varidncia genético aditivo
direto, materno, de ambiente permanente e residual; A é a matriz de numeradores do
coeficiente de parentesco e | é a matriz identidade de ordem igual ao nimero de animais
com observacoes.

Na andlise bayesiana, os efeitos inclusos no modelo sdo considerados variaveis
aleatdrias. Para o valor de b, assumiu priori informativa com base em valores

referenciais de bibliografias para a raca em estudo.

3.5 Estimativa de herdabilidade direta

O coeficiente de herdabilidade é a fracdo da variancia fenotipica, que é devida a

acao aditiva dos genes, ou seja:

h%a =

Em que:

o’p = gla+ o*m+ olep+ ole

Em que,

o”a= variancia genética aditiva;

o*m= variancia genética materna;

o”ep= variancia do efeito permanente de ambiente materno

a”e= variancia residual

Para as caracteristicas nas quais foram consideradas o efeito materno, a formula de

calculo é:
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om

h’m =
a?p

3.6 Tendéncias genéticas, maternas e fenotipicas

As estimativas das tendéncias genéticas, fenotipicas e maternas para as
caracteristicas avaliadas foram obtidas pela regressdo linear ponderada da média da
variavel dependente (valores genéticos e pesos observados) sobre o ano de nascimento,
obtidas pelo procedimento PROC REG SAS (SAS, 2002), a partir dos arquivos de saida
(MTDF78/MTDFRUN/MTDFREML) e do POSTGIBBS_SAMPLES/POSTGIBBSF9
(GIBBS3F90), utilizando-se a seguinte equacéao:

¥Y=>b+blx+e

Em que: ¥ = valor genético para as caracteristicas avaliadas do ano de
nascimento; b = intercepto; b1 = coeficiente angular da reta; x = ano de nascimento; e=

erro aleatorio.

3.7 Critério de Convergéncia para o MTDFREML

Para o método frequentista, empregou-se o procedimento Simplex para localizar o
minimo de -2 log L, em que L € logaritmo da funcdo de verossimilhanca restrita.
Considerou-se a convergéncia atingida, quando a variancia dos parametros a serem
estimados no Simplex fosse menor que 10° e, para assegurar que este valor
corresponderia ao maximo global de log, o programa era reiniciado, utilizando-se como
valores iniciais as estimativas da analise anterior, até 0 momento em que o resultado do

-2 log da funcéo da verossimilhanga ndo se alterava mais nas ultimas trés analises.
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3.8 Critério de Convergéncia para o (GIBBS3F90)

De acordo com Faria et al. (2007), o processo iterativo realizado pelos método
MCMC teve fim apenas quando o nimero maximo de iteracGes se estabeleceu ou o
critério de convergéncia foi alcancado. Na préatica, admite-se convergéncia da cadeia
quando o processo estocastico alcanca um estado de estacionariedade (equilibrio),
significando que as condicionais completas estdo proximas das distribuicdes marginais
a posteriori, 0o que pode ser verificado com a utilizacdo de diferentes critérios
(NOGUEIRA et al., 2004).

Por meio de métodos Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), usando o
Amostrador de Gibbs, rodou-se uma amostra piloto com uma cadeia total de 100.000
ciclos, um periodo de descarte (burn-in) de 10.000 e um (1) de intervalo de salvamento
(thinning) para todas as caracteristicas.

Para definir a quantidade ideal de iteragdes necessarias para que o Amostrador de
Gibbs apresentasse convergéncia a distribuicdo estacionaria, foi utilizado o critério de
Raftery & Lewis nas amostras pilotos. O método fornece estimativas do nimero de
iteracGes que devem ser computadas (total), o nimero de iteracBes iniciais que devem
ser descartadas (burn-in) e da distancia minima de uma iteracdo a outra para se obter a
subamostra, aproximadamente independente (thin) (RAFTERY & LEWIS,1992).

A convergéncia da cadeia de Gibbs para as amostras sugeridas pelo teste de
Raftery & Lewis foi verificada com base no arquivo de saida (postgibbs samples),
gerado pelo programa POSTGIBBSF90 (MISZTAL, 2012) e testada através do critério
de Geweke. Tal critério é um diagndstico de convergéncia para Cadeias de Markov,
baseados no teste de igualdade de médias da primeira e ultima parte da cadeia de
Markov (geralmente dos primeiros 10% e dos ultimos 50%). A convergéncia do
algoritmo foi verificada a um nivel de significancia de 5% para o teste, sob a hipotese
nula Ho. Neste caso, o teste considera Ho como convergéncia da cadeia, ou seja, nao se
deseja rejeitar Ho, portanto, quanto maiores os valores de p-valor (acima de 0,05) mais
préximos da convergéncia esta a cadeia (GEWEKE ,1992).

E importante frisar que o método de Geweke ndo deve ser aplicado sozinho,
devendo ser combinado com outro método, pois seu resultado favoravel a convergéncia

€ uma condicdo necessaria, mas ndo suficiente para garantir a convergéncia. Dessa
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maneira, 0 emprego de gréfico de traco (editados em Excel) para a visualizagcdo do
critério de Geweke, a fim de acompanhar a convergéncia, é interessante, uma vez que
espera-se que o grafico de traco se adapte dentro de uma amplitude de valores
aceitaveis, quando atingirem estacionariedade.

Os testes de Raftery & Lewis e de Geweke foram realizados pelo o pacote
estatistico do software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2008) - Bayesiam Output
Analysis - BOA (SMITH, 2007).

A gqualidade da amostra é fundamental para se realizar inferéncia, por isso, 0 erro
de Monte Carlo deve também ser averiguado. Trata-se do erro da estimacdo do
pardmetro em virtude do nimero de amostras usadas na cadeia de Gibbs. Ele é estimado
através do célculo da variancia das amostras retiradas para cada componente de
(co)variancia e posterior divisdo dessa variancia pelo nimero de amostras. Assim, a raiz
quadrada desse valor é uma aproximacdo do desvio-padrdo do erro associado com o
tamanho da cadeia de Gibbs.

Segundo Sorense et al. (1994), o erro de Monte Carlo permite verificar a acuracia
das estimativas médias das distribuicdes posteriori. Porém, € necessario definir o
tamanho da cadeia de Gibbs, porque ele esta intimamente relacionado com a
convergéncia das distribuicbes a posteriori dos parametros. Esse erro decorre do
nimero de amostras usadas da cadeia de Gibbs, sendo, portanto, inversamente
proporcional ao tamanho da cadeia. Através dele € possivel analisar as oscilacdes das
estimativas em volta da média a posteriori de cada componente (GEWEKE, 1992).

Além dos testes de convergéncia verificados, o pacote estatistico (BOA) também
forneceu os valores do intervalo de méxima densidade a posteriori (HPD) ou
simplesmente intervalo de credibilidade (IC) a 95% para 0s componentes de

(co)variancia.

Tabela 2. Definicdo do numero total de iteracGes, descarte e salvamento para 0S pesos
ajustados aos 205 (P205), 365 (P365) e 550 (P550) dias de idade apds teste de
convergéncia pelo critério Raftery e Lewis.

Caracteristicas Cadeia Total Burn-in Thin  Total de amostras
P205 300.000 30.000 3 90.000
P365 500.000 50.000 5 90.000

P550 100.000 10.000 1 90.000
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O estimador Kernel (disponivel do software SAS, 2002) foi usado para gerar 0s
graficos da distribuicdo posterior dos componentes de variancia com base na saida
(postgibbs_samples) do programa (POSTGIBBSF90). Esta mesma saida também foi

trabalhada em Excel para calcular as estimativas dos parametros genéticos.

3.9 Selecdo do Modelo

A comparacdo de modelos serve para a escolha daquele que melhor descreve o
fendmeno. Para isso, foram adotados dois critérios de selecdo, o Critério de Informacéo
da Deviance (DIC) e o Fator de Bayes (FB).

Diversas sdo as interpretacdes para diagnosticar o modelo de melhor ajuste,
quando se trata da utilizacdo do FB. Na maioria das vezes, o uso de tabelas de
calibragem para os possiveis valores da razdo das probabilidades posteriores marginais
de dois modelos é mais comum. A partir destes valores é possivel montar intervalos e,
nestes, pode-se identificar o melhor modelo, sendo ele subdividido em quatro
categorias: insignificante, significante, forte ou muito forte.

Outra forma mais préatica de avaliacdo de melhor ajuste se da através da deviance
(desvio) do modelo baseado no estimador do FB, que pode ser obtido pelo valor de -2
log L do modelo, que nada mais é do que o valor do logaritmo da funcdo de
verossimilhanca. Neste caso, menores valores indicam um melhor ajuste, isto &, um
menor desvio do modelo hipotético de ajuste perfeito.

O Critério de Informacdo da Deviance (DIC) também é um método de
comparacdo de modelos, cuja principal finalidade é compensar o0 modelo com menores
efeitos/parametros. Ele sugere que comparagcfes entre modelos sejam baseadas na
distribuicdo a posteriori da deviance (desvio) de cada modelo, ou seja, a diferenca entre
a média a posteriori da deviance e a deviance, baseada na média a posteriori dos
parametros do modelo. Dessa maneira, o0 desvio é obtido usando o método de Monte
Carlo em Cadeia de Markov.

Segundo Spiegelhalter et al. (2002), o DIC é uma medida de complexidade do
modelo, em que valores menores podem ser considerados mais adequados, pois

apresentam ajuste ponderado pelo grau de complexidade.
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Os valores de DIC foram obtidos diretamente através do programa GIBBS3F90,
logo ap6s o término do processo iterativo. Por sua vez, os valores FB foram obtidos
através do programa POSTGIBBSF90, ap6s a geracao das distribuicdes a posteriori. As
interpretacdes dos dados seguiram os trabalhos de Spiegelhalter et al. (2002) e Cardoso
(2008), nos quais menores valores tanto para o DIC quanto para FB sé&o os mais
indicados, pois sugerem melhor ajustamento dos modelos.

Os modelos utilizados foram:

= Modelo 1 (M1): efeito genético aditivo direto e materno, efeito de ambiente
permanente e residual (modelo completo);
= Modelo 2 (M2): efeito genético aditivo direto e materno e residual;

= Modelo 3 (M3): efeito genético aditivo direto e residual.

Os modelos propostos sao representados, matricialmente, das seguintes formas:

Ml:y=XF +Za+ Mn + Wep + e,
M2: y =Xf + Za+ Mn + g;
M3:v=ZF+Za+t e

Em que:

¥ = vetor de observaces da variavel dependente (P205, P365 e P550);

£ = vetor de efeitos fixos no modelo, associados a y através da matriz de
incidéncia de X;

a = vetor dos efeitos aleatorios de valor genético aditivo direto do animal,
associados a v através da matriz de incidéncia Z;

m = vetor dos efeitos aleatdrios de valor genético aditivo materno, associados a ¥
atraveés da matriz de incidéncia M;

ep = vetor dos efeitos aleatdrios de ambiente permanente da vaca, associados a ¥
através da matriz de incidéncia W,

e = vetor dos efeitos residuais.
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3.10 Correlagdes

Os valores genéticos dos animais, para 0s pesos aos 205, 365 e 550 dias de idade,
foram estimados pelo programa MTDFREML e GIBBS3F90 e correlacionados a partir
do programa SAS (2002), utilizado o procedimento CORR PEARSON para todos os
animais do pedigree.

Os modelos comparados foram: M1 e M3.

Em relacdo aos valores de DEPs, as comparacdes foram feitas visualmente,
verificando se os 10 melhores animais em um modelo foram 0s mesmos presentes no
outro.

Foram também estimadas as correlacGes de Spearman entre as DEPs dos modelos
escolhidos, estimados através do método bayesiano, a partir do programa SAS (2002),
utilizando o procedimento CORR SPEARMAN. Foram selecionados todos os animais
do pedigree, 10, 5 e 1% dos melhores animais, para todas as caracteristicas de

crescimento.

111 - RESULTADOS E DISCUSSAO

As médias dos pesos (Tabela 3) para as trés caracteristicas de crescimento P205
(175,91 £ 29,51); P365 (230,62 + 38,88) e P550 (299,55 * 58,25) estdo proximas aos
observados por Ribeiro et al. (2009) em Tabapua no estado de Sao Paulo: P205 (172,53
+ 21,55); P365 ( 221,94 £ 29,82) e P550 (281,25 + 37,86) e por Ferraz Filho et al.
(2002) de outras regides brasileiras: P205 (170,30 + 24,51); P365(222,40 *+ 36,29) e
P550 (286,45 + 55,41).

Tabela 3. Estatisticas descritivas para 0s pesos ajustados aos 205 (P205), 365 (P365) e
550 (P550) dias de idade em bovinos da raca Tabapud do estado da Bahia.

Caracteristicas (Kg) Média DP Moda Mediana CV%
P205 175,91 29,51 178,00 176,00 16,77
P365 230,62 38,88 230,00 288,00 16,86
P550 299,55 58,25 285,00 295,00 19,44

DP= desvio padrdo; CV%= coeficiente de variag&o.
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Constatou-se convergéncia pelo critério de Geweke (p>0,05), com 300.000
amostras para P205; 500.000 P365 e 100.000 P550. A convergéncia foi corroborada
pelos graficos de traco (Figuras 1, Figuras 2 e Figuras 3), que descreveram uma

amplitude de valores favoraveis, em torno da média, quando atingiram a

estacionariedade.
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Figura 1. Médias, desvio padrdo e graficos de traco dos componentes de (co)variancia
versus ciclos Cadeia de Markov do peso P205 dias para variancia genética
aditiva (A), covariancia entre o efeito genético e materno (B), variancia
materna (C), variancia do efeito permanente (D), variancia ambiental (E),
variancia fenotipica (F).
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Figura 2. Médias, desvio padrdo e graficos de traco dos componentes de (co)variancia
versus ciclos Cadeia de Markov do P365 dias para variancia genética aditiva
(A), covariancia entre o efeito genético e materno (B), variancia materna (C),
variancia do efeito permanente (D), variancia ambiental (E), variancia

fenotipica (F).
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Figura 3. Médias, desvio padrédo e graficos de traco dos componentes de (co)variancia
versus ciclos Cadeia de Markov para P550 dias para variancia genética aditiva
(A), variancia ambiental (B), variancia fenotipica (C).

Para o numero total de iteracOes, definidas apos testes de convergéncia, foi
possivel observar que as densidades marginais posteriores apresentaram tendéncia a
normalidade, sob modelo univariado (Figuras 4), (Figuras 5) e (Figuras 6). Dessa
maneira, as médias dos componentes de (co)variancia e de parametros genéticos foram
usadas como valores das estimativas.

De acordo com Carlin & Louis (2000), valores semelhantes sdo esperados para
uma densidade posteriori marginal, que segue uma distribuicdo normal. Madureira et al.
(2009), utilizando a inferéncia bayesiana na predicdo de valores genéticos para bovinos,
afirmam que tamanhos amostrais, relativamente menores, apresentam distribuicdes a
posteriori para 0s componentes de variancia mais assimétricas e, consequentemente, as
respectivas médias sdo diferentes das modas.

Lin et al. (2001) avaliaram o comportamento das distribuicdes marginais
posteriores, utilizando dados de pequenas populacGes, e obtiveram simetria na
distribuicdo posterior dos parametros com menor variagdo. Neste estudo, os valores
entre medias e modas apresentaram pouca diferenca, assim, a pouca assimetria dos

componentes de variancia (Figura 4) optou-se por usar a média.
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Figura 5. Distribuicdo das densidades posteriores médias do peso aos 365 dias para
Va= variancia genética aditiva, Cam= covariancia entre o efeito genético e
materno, Vm= varidncia materna, Vep= variancia do efeito permanente, Ve=
variancia ambiental, VVp= variancia fenotipica, ha= herdabilidade direta, hm=
herdabilidade materna e rGam= correlacéo entre o efeito genético e materno.
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Magnabosco et al. (2003), em estudos com a raca Nelore, observaram que as
densidades marginais posteriores apresentaram mais estabilidade e, consequentemente,

tendéncia a normalidade, quando o tamanho da cadeia amostral foi de 200.000 ciclos.
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Figura 6. Distribuicdo das densidades posteriores médias do peso aos 550 dias para
Va= variancia genética aditiva, Ve= variancia ambiental, Vp= variancia
fenotipica, ha= herdabilidade direta.

A maior parte dos trabalhos referentes a inclusdo ou ndo dos efeitos maternos
abordam mudancas nos valores das estimativas dos componentes de (co)variancia e dos
parametros genéticos. Entretanto, um ponto fundamental nas analises é a escolha do
modelo mais apropriado a ser utilizado, especialmente, quando é preciso decidir entre
duas ou mais alternativas.

De acordo com Barbosa (2007), o modelo é uma representagdo matematica da
medida de uma caracteristica qualquer e, por definicdo, jamais é perfeito. Assim, ao
selecionarmos modelos, € preciso ter em mente que nao existem modelos verdadeiros,
mas aqueles aproximados da realidade.

Observaram-se menores valores de -2 log L do Fator de Bayes e do Critério de

Informacdo da Deviance para as trés caracteristicas, quando considerou 0 M1 (modelo
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completo), o qual levou em consideragéo os efeito maternos e de ambiente permanente
(Tabela 4).

Tabela 4. Valores de FB - Fator de Bayes e DIC — Critério de Informacdo da Deviance
para 0s pesos P205, P365 e P550 dias de idade de animais da raca Tabapua do
estado da Bahia.

-2 log (FB) DIC

P205

M1 167629,6 174550,0

M2 170493,8 176623,1

M3 168362,5 174810,9
P365

M1 1173412 120242,7

M2 119715,0 122478,9

M3 117353,8 120693,6
P550

M1 124804,8 128037,2

M2 128249,6 132052,9

M3 125206,6 128941,4

M1= modelo padrdo, M2= modelo sem efeito permanente e M3= modelo apenas com efeito genético
aditivo.

Em relagdo ao desenvolvimento do bezerro, o efeito materno esta estreitamente
ligado ao ganho de peso, aos diferentes ambientes que cada vaca pode oferecer para sua
cria, durante o periodo de gestacdo e aleitamento, a producdo de leite e a habilidade
materna. Campélo et al. (2001), estudando animais da raca Tabapud em analise com
efeito materno, encontraram valores de verossimilhanca (-2 log L), por REML, menores
com a inclusdo dos efeitos maternos nos modelos. Esse resultado foi acentuado
principalmente em idades padrdo aos 120 e 240 dias de idade e pouca influéncia
materna aos 420 dias de idade.

Observaram-se valores crescentes para os efeitos maternos incluidos no modelo
completo (Tabela 5): 6>m= 111,07 (P205); o>m= 167,89 (P365) ¢ o>m= 377,89 (P550) e
o’ep= 99,5 (P205); o%ep= 143,50 (P365) e o%ep= 139,38 (P550). Com isso evidencia-se
a importancia desses efeitos até mesmo na fase de p6s-desmama, na qual, geralmente,
0s pesos sao mais influenciados pelos genes do préprio animal.

Segundo Meyer (1992), quando se considera os efeitos maternos nos modelos, as
variancias do efeito genético direto diminuem, por causa da variancia genética materna

e de ambiente permanente. Em contrapartida, o conhecimento destes efeitos,
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principalmente nos pesos pré e pos-desmama, ¢ fundamental na avaliacdo genética do
rebanho, j& que hé tendéncia de antagonismo entre os efeitos genético direto e materno.

Ferreira et al. (1999) também defendem a ideia de incluir os efeitos maternos
nos modelos com base na separacdo da fracdo genética da ambiental e determinacgéo da
importancia relativa dos efeitos aditivos genéticos direto e materno, necessarios quando
se pretende formular planos de melhoramento animal, principalmente na fase pré-
desmama (FERNANDES et al., 2002).

Baldi et al. (2007), verificando a significancia dos efeitos aleatorios com base no
teste de razdo de verossimilhanga, em cinco diferentes modelos, concluiram que houve
reducdo significativa do -2 log L, quando os efeitos aleatorios aditivo materno e de
ambiente permanente materno foram incluidos no modelo na raga Canchim. Concluiram
também que o peso obtido até desmama é mais influenciado pelos efeitos maternos que
pelos genes para crescimento do proprio animal e obtiveram herdabilidades direta e
maternas de até 0,21 e 0,09, respectivamente.

As proporgdes do efeito materno e de ambiente permanente mantiveram-se
praticamente iguais para todas as caracteristicas, inclusive para o peso aos 550 dias de
idade (Figura 7A), sugerindo que, mesmo para esta idade, a influéncia materna foi

importante e ndo pode ser excluida do modelo.
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Figura 7. Proporcdo dos componentes de varidncia: va= variancia aditiva direta; vm=
variancia materna; vep= variancia do efeito permanente e ve= variancia
residual do Modelo 1; va= variancia aditiva direta; vm= variancia materna e
ve= variancia residual do Modelo 2 e va= variancia aditiva direta e ve=
variancia residual do Modelo 3 para as caracteristicas de pesos aos 205, 365 e
550 dias de idade.
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Resultados semelhantes também foram descritos por Meyer (1993), ao afirmar
que a influéncia dos efeitos maternos sobre os pesos pds desmama é consequéncia de
pesos anteriores a esta idade. Cucco (2008), trabalhando com animais da raca Pardo
Suico, observou baixa influéncia do efeito permanente nos pesos poOs-desmama,
encontrando para c%a= 412,72; 6*m= 284,34 para P365 ¢ 6?a=374,01; o>m= 289,66 para
P550, valores muito menores comparados com o M1 (Tabela 5).

E possivel notar que, quando o efeito permanente n4o foi incluido nos modelos,
a variancia genética materna aumentou e, dessa maneira, superestimou a herdabilidade
materna para 0s pesos aos 205 e 365 dias (Tabela 5). Por outro lado, o valor da
herdabilidade direta foi semelhante para todos os pesos, quando comparada com a do
modelo M1. Resultado semelhante foi encontrado no trabalho realizado por Jacinto et
al. (2005), com animais da raca Tabapua no Nordeste, para peso aos 205 dias de idade.
Estes autores encontraram variancia materna de 71,69 e herdabilidade materna de 0,14 e
ndo consideraram a covariancia genética-materno entre os efeitos direto e materno.

Ribeiro et al. (2001), considerando a covariancia genético-materna entre 0s
efeitos direto e materno, e incluindo apenas o efeito materno, em bovinos Nelore,
encontraram herdabilidades maternas de 0,36 e 0,44 para P365 e P550, respectivamente.
Muitos autores sugerem pelos menos um dos efeitos (permanente ou materno) no
modelo, tornando-o menos complexo e facilitando as analises das estimativas. Porém, a
auséncia de um pode superestimar o outro e vice-versa.

Dessa maneira, torna-se importante a separacdo destes efeitos em diferentes
idades do animal, proporcionando melhor distribui¢do das estimativas dos parametros,
ndo mascarando a diferenca deste efeito entre os animais, além de reduzir o efeito
residual.

Fernandes & Ferreira (2000), através da metodologia REML, mostraram que,
quando pelo menos um efeito (materno ou permanente) foi incluido no modelo, ndo
houve diferenca significativa, quando comparados ao modelo completo, sendo o valor
de -2 log L igual a 34374,97 para todos os modelos. No entanto, observaram diferencas
nas estimativas de variancia do efeito permanente e materno, quando ambos os efeitos
foram incluidos separadamente e concluiram que os modelos mostraram-se mais

semelhantes.
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O mesmo foi observado por Scarpati & L6bo (1999) que, ao considerarem 0s
efeitos maternos de origem genética e de ambente, simultaneamente no modelo, ndo
observaram diferenca significativa ao compara-los com o modelo que contemplava o
efeito materno. Esses autores sugeriram como mais adequado o modelo com a auséncia
do efeito permanente, obtendo herdabilidade direta de 0,20 e herdabilidade materna de

0,13 do peso ao nascimento, em animais da raga Nelore.

Tabela 5. Estimativas dos componentes de (co)variancia, herdabilidades diretas e
maternas dos pesos ajustados aos 205 (P205), 365 (P365) e 550 (P550) dias
de idade para os diferentes tipos de modelos estatisticos em bovinos da raca
Tabapua no estado da Bahia.

Modelos P205
c’a 6’m cZep c’e 62p h2d h2m
M1 246,86 111,07 99,5 278,15 735,58 0,33 0,15
M2 251,89 239,63 - 289,99 781,51 0,32 0,30
M3 250,27 — — 350,64 600,92 0,41
P365
c’a 6’m cZep c’e 62p h2d h2m
M1 511,88 167,89 14350 340,18 116345 0,43 0,14
M2 549,85 400,84 - 340,01 1290,71 0,42 0,31
M3 306,82 — — 537,08 843,90 0,36
P550
c’a o’m c’ep c’e o’p h2d h2m
M1 1018,39 377,89 139,38 762,44 2298,11 0,44 0,16
M2 1072,33 579,58 ---- 756,46  2408,38 0,44 0,24
M3 531,95 - e 1126,01 1657,97 0,32

M1= modelo animal padrdo, M2= modelo animal sem efeito permanente e M3= modelo animal apenas
com efeito genético aditivo.

c%a = variancia genética aditiva direta; o?m = varidncia genética aditiva materna; c’ep = variancia de
ambiente permanente; 6%e = variancia residual; o?p = varidncia fenotipica; h?d = herdabilidade direta; h*’m
= herdabilidade materna.

Para o modelo que apenas contemplou o efeito genético direto (M3), as
variancias residuais foram consideravelmente superestimadas, enquanto que as
variancias genéticas aditivas e fenotipicas reduziram (Tabela 5). Isso aconteceu devido
ao direcionamento dos efeitos genético materno e permanente para o efeito residual e
pode ser facilmente observado na Figura 9. Mesmo assim, as estimativas das
herdabilidades genéticas aditiva foram semelhantes em todos os modelos para as trés
caracteristicas em estudo. Muitos autores ndo recomendam o modelo que contempla

somente o efeito genético aditivo direto, pois, na maioria dos casos, este apresenta
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diferencas significativas dos demais modelos, que incluem os efeitos maternos, além da
superestimacdo dos componentes de (co)variancia e parametros genéticos. Essa
afirmacéo pode ser encontrada em diversos trabalhos como, por exemplo, os de Cyrillo
et al. (2004); Scarpati & Ldbo (1999).

A utilizagdo de modelo que inclui somente o efeito genético aditivo ocasiona
valores genéticos exagerados e viciados, trazendo maiores diferencas, e deve ser evitada
sua utilizacdo (JACINTO et al., 2005). Além disso, € sabido que o bezerro, mesmo
depois da desmama, pode sofrer influéncia dos efeitos maternos e de ambiente
permanente e essa afirmativa pdde ser observada em todas as caracteristicas no presente
estudo, para o modelo completo.

A observagéo dos valores de FB e DIC permitiu discriminar com clareza o ajuste
dos modelos. Estudos que contemplem essas duas metodologias, via inferéncia
Bayesiana, sdo bastante escassos no melhoramento de bovino de corte. Ainda com base
na comparacdo de modelos, as correlacbes de Spearman podem ser utilizadas em
relagdo a classificacdo dos animais pelo valor genético, obtido dentro de cada modelo.
As correlacOes obtidas entre as classificagdes dos animais avaliados pelo valor genético
direto, utilizando os modelos M1 e M3, via inferéncia bayesiana, foram altas quando
considerou todos os animais contidos no pedigree para P205, P365 e P550 (0,83; 0,87 e
0,89 %, respectivamente) (Tabela 6).

Estes resultados sdo conflitantes com os de Fernandes & Ferreira (2000), que
encontraram semelhanca de 10% para a caracteristica ganho de peso a desmama entre
0s mesmos modelos utilizados neste trabalho. Tal similaridade, principalmente para o
P205, ndo era esperada, pois, para este peso, a dependéncia materna é maior em relagdo
aos pesos P365 e P550. Esta afirmativa pode ser justificada pelo pequeno acréscimo no
valor da correlacdo para os pesos subsequentes ao P205. O modelo M1, além de incluir
o efeito aditivo direto e residual contemplava também o efeito materno e de ambiente
permanente. O modelo M3 contemplou somente os efeitos aditivos diretos e residuais.
Em contrapartida, é possivel observar consideravel proximidade dos valores FB e DIC
entre estes dois modelos, 0 que ndo é observado entre os modelos M1 e M2,
reafirmando, mais uma vez, a confiabilidade dos critérios de comparacdo de modelos e

semelhanca entre os modelos M1 e M3.
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Verificou-se que quanto maior a pressédo de selecdo considerada, menor foi a
correlagéo entre os modelos M1 e M3, para 0s pesos aos 205, 365 e 550 dias de idade.
O decréscimo para o P550 ndo foi tdo acentuado, talvez porque nessa idade os efeitos
maternos agem com menor intensidade (Tabela 6). Isso é facilmente observado nas
idades subsequentes ao P205: para 10% dos melhores animais (0,49) P365 e (0,62)
P550; para 5% dos melhores (0,41) P365 e (0,59) P550; e para 1% dos melhores
animais (0,11) P365 e (0,51) P550. Para os pesos aos 205 e 365, quando 1% dos
animais foi selecionado, as correlagdes ndo foram significativas, apresentando valores
de -0,10 e 0,11, respectivamente. Para o ganho de peso pés-desmama, Fernandes &
Ferreira (2000) encontraram 80% de semelhanca entre 0 modelo que incluia os efeitos

maternos e outro que nao os considerava.

Tabela 6. CorrelagcBes de ranking entre os valores genéticos dos animais para 0S
modelos M1 e M3.

P205 P365 P550
Classe de Correlagéo Correlacéo Correlagéo
animais de ranking de ranking de ranking

N M1 - M3 N M1 - M3 N M1 - M3
Todos 0s 19379 0,83 13887 0,87 12015 0,89
animais do

pedigree

10% melhores 1939 0,39 1387 0,49 1201 0,62
animais

5% melhores 970 0,29 694 0,41 601 0,59
animais

1% melhores 194 -0,10 "* 139 0,11"° 120 0,51
animais

" N3o significativo; M1= modelo | e M3= modelo animal apenas com efeito genético aditivo.

A classificacdo dos 10 melhores animais em funcdo dos valores genéticos, para os
P205, 365 e 550, mostrou-se semelhante, principalmente quando os modelos M1 e M3,
para 0s pesos 365 e 550, foram comparados (Tabela 7).

Com base no posicionamento dos melhores animais para o P205, a mudanga mais
expressiva ocorreu com o animal B, que, no M1, encontra-se na 16652 posi¢éo e, no
M3, ocupa a 22 posicdo. Este distanciamento pode ser justificado mais uma vez pela
influéncia dos efeitos maternos que, para o M3, nao foram considerados. Ja para o P365

e P550, e possivel visualizar, em relacdo ao posicionamento dos dez primeiros melhores
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animais, similaridade dos modelos, sendo que o Unico animal que aparece em todos 0s
pesos é o animal A, ocupando a mesma posi¢do nas idades, exceto para 0 modelo M1

no P550, em que se apresenta na 92 posicao.

Tabela 7. Posicionamento dos 10 melhores animais no arquivo geral em funcéo dos
modelos utilizados pela metodologia bayesiana.

P205 P365 P550

ANIMAL M1 M3 M1 M3 M1 M3
A 1° 1° 1° 1° 9° 1°
B 16652° 2° 16° 2° 1° 2°
C 19364° 3° 19° 3° 3° 3°
D 50 4° 2° 4° 18° 4°
E 393° 50 28° 50 37° 5°
F 430° 6° 9° 6° 7° 6°
G 725° 7° 33° 7° 109° 7°
H 949° 8° 14° 8° 6° 8°
I 887° 9° 3° 9° 15° 90

J 1338° 10° 98° 10° 2° 10°

M1= modelo animal padrdo e M3= modelo animal apenas com efeito genético aditivo.

Em melhoramento animal, o conhecimento de estimativas de parametros
genéticos de caracteristicas de importancia econdmica € pré-requisito para o
estabelecimento de um programa de selecdo. Na obtencédo de referenciais genéticos que
auxiliem a escolha de animais, séo utilizadas informagdes quantitativas de progénies,
para conferir precisao as estimativas.

De acordo com Marques (1994), o uso intensivo de valores estimados em gado de
corte deve orientar o servico de touros melhoradores na industria pecuaria. Cada touro
contribui com metade (50%) dos genes do bezerro e o seu componente de variancia
(0%a) estima 25% da variacao genética aditiva.

A variacdo genética & fator preponderante para que as caracteristicas de
importancia econdmica possam ser melhoradas. O modelo utilizado para a estimacéo
dos componentes de (co)variancia incluiu os efeitos materno e de ambiente permanente
(M1). As estimativas da variancia genética aditiva direta, para as caracteristicas P205,
P365 e P550, aumentaram com a idade, assim como para as estimativas de variancia
genética aditiva materna (Tabela 8). O mesmo foi verificado pelo método REML
(Tabela 9). Verificou-se também que a maioria das estimativas pontuais dos
componentes de (co)variancia, para P205, P365 e P550, obtidas pelo método REML,
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apresentou valores bastante proximos aos obtidos pelas médias a posteriori pela
inferéncia Bayesiana, exceto para os valores dos componentes da variancia fenotipica.
Resultado semelhante foi observado por Madureira et al. (2009), trabalhando com
animais da raca Simental, Nelore e Canchim. Por outro lado, Costa et al. (2009)
relataram estimativas superiores para 0S componentes de (co)variancia, quando
empregaram a metodologia frequentista em relacdo a bayesiana em animais da raca
Guzera no Estado de S&o Paulo. Apesar da pequena diferenca entre as medias a
posteiori e as estimativas obtidas por REML, a maioria dos componentes de
(co)variancia, estimados por REML, manteve-se dentro dos intervalos de credibilidade

para as medias a posteriori.

Tabela 8. Estimativas dos componentes de (co)variancia dos pesos ajustados aos 205
(P205), 365 (P365) e 550 (P550) dias de idade, em bovinos da raca Tabapua no
estado da Bahia, pelo método bayesiano.

Componentes de variancia

Caracteristicas c’a cam 6’m c’ep c%e G’p
P205
Media 246,86 -138,10 111,07 99,48 278,15 735,58
Mediana 245,60 -137,30 110,05 99,51 278,70 734,32
Moda 242,60 -133,20 108,70 101,90 278,10 743,00
MC 0,10 0,007 0,07 0,04 0,05 0,09
D.P 28,70 20,08 21,93 11,94 15,64 26,50
CV% 11,62 -14,54 19,75 12,00 5,62 3,60
IC 95% 1929 a -179,2 a - 70,22 a 76,76 a 244,40 a 683,75 a
308,4 100,7 154,8 123,0 307,4 786,91
P365
Média 511,88 -284,32 167,89 143,48 340,18 1163,45
Mediana 507,65 -282,25 166,50 144,10 342,00 1160,50
Moda 532,70 -278,50 162,30 142,40 343,80 1096,50
MC 0,26 0,16 0,1 0,04 0,14 0,23
D.P 76,21 47,69 36,90 13,82 40,11 65,12
CV% 14,88 -16,77 21,97 9,63 11,79 5,59
IC 95% 366,10 a -379,9 a - 99,26 a 115,40 a 260,60 a 1038,7 a
662,8 1951 243,0 169,2 416,6 1292,1
P550
Média 531,95 -—-- -—-- - 1126,01 1657,97
Mediana 530,50 -—-- -—-- - 1126,00 1657,70
Moda 535,90 -—-- -—-- - 1122,00 1655,70
MC 0,14 -—-- -—-- - 0,11 0,08
D.P 43,68 -—-- -—-- - 34,83 25,85
CV% 8,21 ---- ---- - 3,09 1,55
IC 95% 4491 a ---- ---- - 1054,0 a 1606,9 a
619,4 1190,0 1708,0

c%a = varidncia genética aditiva direta; o?m = varidncia genética aditiva materna; cam= covariancia
genética entre os efeitos aditivos direto e materno c’ep = varidncia de ambiente permanente; c’e =
variancia residual; 6?p = variancia fenotipica; MC= erro de Monte Carlo; D.P= desvio padréo; CV%=
coeficiente de variagdo e IC 95%= intervalo de credibilidade.
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Para a estimativa da variancia genética aditiva direta, Souza Janior et al. (2011)
encontraram valores de P365 (401,74) e P550 (542,65), utilizando inferéncia bayesiana
com um banco de dados de, aproximadamente, 8.193 animais; e Ribeiro et al. (2009)
obtiveram valores de P205 (63,86); P365 (90,47) e P550 (146,05) pelo método
frequentista com informagdes de 31.111 animais, ambos trabalhos com animais da raga
Tabapua.

Vale ressaltar que a quantidade de informacdo contida no banco de dados e a
origem dela podem influenciar na estimativa dos componentes de (co)variancia. 1sso
pdde ser confirmado através do trabalho realizado por Wright et al. (2000), no qual a
estimativa pontual para variancia genética aditiva obtida pelo método REML foi
consideravelmente menor que a média a posteriori, obtida por amostragem de Gibbs.
Para eles, em situac@es com tamanhos amostrais relativamente menores, as distribui¢es
a posteriori para 0s componentes de variancia sdo geralmente mais assimétricas e, com
isso, as respectivas médias sdao diferentes das modas, as quais sdo mais préximas das
estimativas de méaxima verossimilhanca. No presente estudo, as 90.000 amostras para
cada caracteristica foram suficientes para que as distribuicdes assumissem
comportamento de uma distribuicdo normal. Os erros de Monte Carlo apresentados na
Tabela 8 foram baixos para todas as caracteristicas em estudo. Tais resultados sdo
congruentes com o numero de amostras obtidas, pois quanto maior o numero de
amostras obtidas, menor € a variancia entre elas, considerando-se o periodo de descarte
das amostras iniciais.

De acordo com Blasco (2001), tanto os métodos frequentistas quanto o0s
probabilisticos possuem fundamentacdes tedricas consistentes e a escolha de um deles
depende da capacidade e da facilidade de resolucdo de cada caso ou mesmo da
preferéncia do pesquisado. Por sua vez, Van Tessell et al. (1995) afirmam que a
utilizacdo da inferéncia bayesiana é mais vantajosa que a REML, quando o arquivo de
dados é muito grande e os modelos sdo bastante complexos, por permitir obter
estimativas mais acuradas e intervalo de credibilidade para a distribuicdo a posteriori
dos componentes de (co)variancia.

Os valores estimados para a variancia genética aditiva direta relatados indicam

que o rebanho apresenta alta variabilidade genética, que pode ser explorada por selecédo



40

e, consequentemente, resultar em melhoria no desempenho médio da populacéo,
promovendo progresso genético nas caracteristicas de crescimento ao longo dos anos.
Quanto a variancia materna, foi observada grande variacédo para 0s pesos aos 205
e 365 dias de idade (Tabela 8), o que corresponde a 15,0% e 14,4% da variagdo
fenotipica total, para a metodologia bayesiana, e 17,1% e 17,8% (Tabela 9), para a
metodologia REML, respectivamente. Esses valores sdo bastante representativos, uma
vez que o efeito materno, juntamente com o efeito de ambiente permanente, pode
provocar variagdo no crescimento dos animais, mesmo apds o desmame. O efeito de
ambiente permanente representou 13,5% e 19,5% (bayesiana) da variacdo fenotipica
total e 17,2% e 16,7% (REML), indicando influéncia desse efeito nos pesos aos 205 e

365 dias de idades, respectivamente.

Tabela 9. Estimativas dos parametros genéticos dos pesos ajustados aos 205 (P205),
365 (P365) e 550 (P550) dias de idade, em bovinos da raga Tabapué no estado
da Bahia, pelo método frequentista.

Componentes de (co) variancia e parametros genéticos

Pesos  oc%a cam o’m oZep o’ o’p hzd h2m rGam

P205 241,84 -132,24 102,40 103,05 280,44 595,68 0,41+ 0,17+ -0,84+
0,04 0,03 0,04

P365 490,87 -270,49 156,29 146,16 350,28 873,12 0,56+ 0,18+ -0,98+
0,06 0,03 0,03

P550 532,48 --- --- --- 1124,88 1657,37 0,32+ --- ---
0,02

c%a = variancia genética aditiva direta; cam= covariancia entre os efeitos genéticos direto e materno; 6>m
= variancia genética aditiva materna; o’ep = variancia de ambiente permanente; o%¢ = variancia residual;
o?p = variancia fenotipica; h*d = herdabilidade direta; h2m = herdabilidade materna; correlacdo entre 0s
efeitos genéticos direto e materno.

Valores inferiores para a variancia genética aditiva materna e de efeito
permanente foi relatado por Jacinto et al. (2005): 44,77 e 28,00 (P205), pelo método
frequentista. Pelo método bayesiano, Souza Junior et al. (2011) encontraram valores de
27,63 e 0,01 (P365). Valores maiores foram encontrados por Pimenta Filho et al.
(2001): 139,33 (P205); 452,01 (P365) e 837,62 (P550), em animais da raga Guzera.
Vale ressaltar que estes autores ndo consideraram o efeito permanente materno no
modelo estatistico, 0 que pode ter superestimado as variancias maternas.

Para ambas as metodologias, a estimativa da herdabilidade do efeito genético
aditivo direto, em todos os pesos, foi de média a alta magnitude (Tabela 9 e Tabela 10).

Pode-se observar gque, para 0s pesos aos 205 e 365 dias de idade, a metodologia REML
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superestimou o valor das herdabilidades aditiva direta, provavelmente devido ao valor
das estimativas das variancias fenotipicas, que foram menores do que as encontradas
pela metodologia bayesiana. Mesmo assim, os valores para ambas as metodologias
foram superiores aos estimados por alguns autores, que utilizaram dados da raca
Tabapud (FERRAZ FILHO et al., 2000; FERRAZ FILHO et al., 2002; GUIMARAES
et al., 2003; JACINTO et al., 2005; RIBEIRO et al., 2007; PEREIRA et al., 2005;
RIBEIRO et al., 2005; SOUZA JUNIOR et al., 2011; SIGNORETTI et al.,2007), este
ultimo pelo método bayesiano em animais da raga Simenta.

Em estudo de comparacdo de metodologias, Costa et al. (2009), estudando
animais da raca Guzer aos 12, 18 e 24 meses de idade, encontraram herdabilidades
diretas de 0,09; 0,08 e 0,12, respectivamente, para a metodologia REML, e valores de
0,07; 0,08 e 0,11, para a metodologia bayesiana. Estes valores estdo muito baixos em
comparagdo com os valores das estimativas do presente trabalho. O mesmo aconteceu
em trabalhos realizados por Madureira et al., 2009; Oliveira et al., 2000; e Pedrosa et
al., 2008.

Os valores dos coeficientes de herdabilidade estimados indicam que a variancia
genética aditiva é responsavel por consideravel parcela da variancia fenotipica e que o
progresso genético esperado, com base na selecdo dos animais com maiores pesos
nessas idades, seria vantajoso para o criador. Pode-se verificar vantagem comercial em
razdo da selecdo nessas idades, propiciando maior ganho econémico com a reducdo do
intervalo de geracoes.

Para os pesos P205 e P365, observou-se valores de baixa magnitude para a
herdabilidade materna, em ambas as metodologias, porém, com maiores valores pelo
REML (0,17 + 0,03) e (0,18 + 0,03) em relacdo ao método bayesiano (0,15 £ 0,025) e
(0,14 + 0,02). Os maiores valores de herdabilidade materna encontrados pelo método
REML podem ser atribuidos aos baixos valores das estimativas da variancia fenotipica
total.

Estudando animais da raca Guzera no estado da Paraiba, Ferraz Filho et al. (2001)
encontraram valores para herdabilidade materna superiores ao deste estudo: 0,39
(P205); 0,28 (P365) e 0,30 (P550), justificando, assim, que as caracteristicas de
crescimento sdo fortemente dependentes do efeito materno pela grande habilidade
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materna. Os mesmos autores ressaltam a importancia da inclusdo deste efeito no
modelo, o qual permitird maior acuracia na estimativa dos pardmetros genéticos.

Os resultados obtidos podem ser considerados expressivos, indicando alta
influéncia dos efeitos maternos, ao compara-los com alguns trabalhos que apresentaram
para esse parametro, altos valores, porém, em sua grande maioria, ndo consideraram
qualquer efeito materno. Ribeiro et al. (2008) encontram herdabilidade materna de 0,07
em animais da raca Nelore, aos 205 dias de idade, tanto para a metodologias REML
quanto para a bayesiana. Santos et al. (2012) encontraram para 0 peso aos 205 dias de
idade valor de 0,01 em bovinos da raca Guzera, no Nordeste do Brasil, e Caires et al.
(2012), trabalhando com animais da raga Tabapud, no Nordeste do Brasil, encontraram
herdabilidades maternas de 0,13; 0,05 e 0,02 para 0s pesos aos 205; 365 e 550 dias de
idade, respectivamente.

Dias et al. (2005) afirmam que a ndo-incluséo dos efeitos maternos no modelo de
analise pode fazer com que as variancias de ambiente permanente materno e genético
materno sejam superestimadas na variancia de efeito genético aditivo direto e ressaltam
a importancia da inclusdo dos efeitos maternos nas analises para caracteristicas de
crescimento.

Sabe-se que a habilidade materna esta relacionada com a producéo de leite e com
0 cuidado da m&e com a cria. Para as crias, os efeitos maternos séo considerados como
efeitos ambientais que influem na prole e sdo determinados por fatores genéticos e
ambientais. Ao selecionar para habilidade materna, deseja-se crias que apresentem
pesos mais elevados, diminuindo o tempo de permanéncia na propriedade (OLIVEIRA,
2006).

As covariancias genético-materna estimadas foram de -138,10 (P205) e -284,32
(P365) e -132,24 (P205) e -270,49 (P365) pelos métodos bayesiano e frequentista,
respectivamente. Ribeiro et al. (2009), correlacionando os valores genéticos diretos em
modelos com a inclusdo ou ndo da covaridncia genética aditiva direto-materna,
encontraram valores de 0,90 para as caracteristicas PN, P205, P365 e P550, concluindo
pela ndo necessidade deste componente em anélises de avalia¢cGes genéticas em animais
da raca Tabapua. Estes autores ainda obtiveram reducdo nos valores dos componentes
de variancia, quando nao incluiram a covariancia genetico-materna para os pesos P205 e
P365.
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H& ainda muitas controvérsias a respeito do efeito da covariancia genético-
materna. Waldron et al. (1993) justificaram ambientes limitantes causadores da origem
da covariancia genético-materna negativa, relacionando isso a competicdo metabolica
em que os nutrientes sdo dirigidos para uma ou outra producdo, como, por exemplo, a
producdo de carne ou leite. Por outro lado, Bolignon et al. (2012) concluiram que
problemas na estruturacdo de dados e, consequentemente, insuficiéncia do pedigree,
gera estimativas tendenciosas para 0os componentes de (co)variancia, ocasionando
principalmente valores negativos para a covariancia entre os efeitos genéticos e
maternos e para o parametro genético, que correlaciona estes dois efeitos.

Muitos estudos que abordam a inclusdo ou ndo deste efeito sdo encontrados na
literatura. Trabalhos realizados por Malhado et al. (2003) e Muniz et al. (2005) afirmam
que os resultados da estimativa dos parametros genéticos ndo alteram com a incluséo
desse efeito e que a diferenca entre os modelos ndo foi significativa. Guterres et al.
(2007) também encontraram correlagcdes de classificacdo dos animais pelo valor
genético de 0,98, utilizando modelos com ou sem o efeito da covariancia genetico-
materna.

Ferreira et al. (2011), em um estudo de simulacédo estocética para peso a desmama
em bovinos de corte, concluiram que a inclusdo da covariancia genética direta-materna
possibilitou maior confiabilidade e precisdo das estimativas de (co)variancias e,
consequentemente, dos parametros.

As covariancias genético-maternas nos modelos para P205 e P365 mostraram-se
altas e negativas. Provavelmente, estes resultados estdo ligados & insuficiéncia dos
dados na formacdo do pedigree. Bolignon et al. (2012), comparando diferentes
conjuntos de dados, concluiram que, quando o numero de filhos por vaca é pequeno, a
informacdo do pedigree é pouca conhecida e, por isso, valores negativos tanto da
covariancia quanto da correlacdo genético-martena podem ser encontrados na literatura.

As correlagdes geneticas entre os efeitos aditivos diretos e maternos (rGam) para
P205 e P365 foram iguais a -0,83 £ 0,04 e -0,97 + 0,02 (Tabela 10), pelo método
bayesiano, e -0,84 + 0,04 e -0,98 + 0,03 (Tabela 9), pelo método REML. Esses
resultados foram superiores aos encontrados por Ferraz Filho et al. (2002) e Souza et al.
(2011), estudando a raca Nelore, indicando alta associacdo negativa entre os efeitos

diretos e materno.
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Tabela 10. Estimativas dos parametros genéticos dos pesos ajustados aos 205 (P205),
365 (P365) e 550 (P550) dias de idade, em bovinos da raga Tabapua no estado
da Bahia, pelo método bayesiano.

Parametros Genéticos

Caracteristicas

P205 h2d h2m rGam
Média 0,33 0,15 -0,83
Mediana 0,33 0,15 -0,84
Moda 0,3 0,16 -0,84
MC 0,001 0,00009 0,0001
D.P 0,03 0,025 0,04
CV% 8,89 17,21 -5,28
IC 95% 0,27 a 0,39 0,10a0,20 -0,91a-0,75
P365

Média 0,43 0,14 -0,97
Mediana 0,43 0,14 -0,98
Moda 0,39 0,11

MC 0,0001 0,00008 0,00008
D.P 0,04 0,02 0,02
CV% 9,97 17,63 -2,48
IC 95% 0,35a0,52 0,09a0,18 -0,99 a -0,93
P550

Média 0,32
Mediana 0,32
Moda 0,33

MC 0,0001

D.P 0,02
CV% 7,37

IC 95% 0,27 a 0,36

h2d = herdabilidade direta; h2m = herdabilidade materna; rGam= correlacdo genética entre os efeitos
aditivos direto e materno; MC= erro de Monte Carlo; D.P= desvio padrdo; CV%= coeficiente de variaco

e IC 95%-= intervalo de credibilidade.

CorrelagBes negativas podem comprometer uma resposta positiva a sele¢cdo em

decorréncia do efeito materno que, ao longo prazo, pode prejudicar o desmame de

bezerros com peso adequado, devido a pouca habilidade materna. Em outras palavras,



45

Isso indica que vacas com maior habilidade materna desamariam bezerros com menor
velocidade de crescimento e necessitariam de maior numero de dias para atingir o0 peso
ideal. Valores positivos sdo também encontrados na literatura como os de Caires et al.
(2012), para os pesos P365 (0,20) e P550 (0,06).

Diversas sdo as explicacbes que giram em torno deste evento e VAarios autores
tentam justificar os motivos que causam as associagdes negativas. Maniatis & Pollot
(2003), estudando estruturas de dados sobre a estimacdo dos componentes de
(co)variancia das caracteristicas de crescimento em carneiros, observaram que a
magnitude da correlacdo genética aditiva direto-materna declinava a medida que se
aumentava o nimero de maes com registros préprios de producdo e com maior nimero
de progénies.

Oliveira (2006) afirma que, para que haja medicao precisa da rGam, é necessario
um conjunto de dados contendo informacg6es de desempenho no periodo pré-desmama
das mades, maior numero de informac@es de filhos por vaca e a maior quantidade de
informacdes a respeito do parentesco das fémeas em reproducdo. Pode-se sugerir, dessa
maneira, que a evidéncia de valores negativos para rGam ndo estd associada apenas a
fatores de ordem genética.

Malhado et al. (2005) afirmam que a tendéncia genética é uma medida que
permite avaliar a mudanga ocasionada por um processo de selecdo para determinadas
caracteristicas ao longo dos anos, sendo a melhor maneira de se observar o progresso
genético. A estimacdo das tendéncias genéticas permite assegurar a eficiéncia da selecdo
direcionada para as caracteristicas de maior importancia econdmica. No presente
trabalho, as tendéncias genéticas, maternas e fenotipicas, com a utilizacdo da
metodologia de REML e inferéncia bayeasiana com base no modelo que incluiu os
efeitos maternos e de ambiente permanente, para os pesos aos 205 e 365 dias de idade,
estdo apresentados e discutidos nos graficos de tendéncia usando inferéncia bayesiana.

Para a caracteristica P205, a tendéncia genética (regresséo linear) de efeito direto
foi significativa (p<0,0001) e igual a 0,4415 kg/ano, que equivale a 15,45 kg, durante
os 35 anos avaliados (Figura 8). Em termos de mudanca genética anual, representa
incremento de 0,25% na meédia do peso. Essa tendéncia foi superior a encontrada por
Ferraz Filho et al. (2002), que verificaram ganho genético direto de 0,1341 kg/ano, em

bovinos da raga Tabapud, pelo método frequentista; e inferior a encontrada por Souza



46

(2011), de 0,613 kg/ano, em bovinos da raca Nelore; e por Lima et al. (2005), de 0,53

kg/ano, em bovinos da raca Nelore Mocha.
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Figura 8. Tendéncia genética para a caracteristica P205 em bovinos da raca Tabapud no
estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia bayesiana.

E possivel observar os ganhos genéticos diretos significativos obtidos neste
trabalho para essa caracteristica. Observou-se, além disso, valor relativamente elevado
para o coeficiente de determinacdo (R2), diferentemente do peso aos 365 dias de idade
(Figura 9). Caires et al. (2012), trabalhando com animais da raca Tabapud do Nordeste
do Brasil, encontraram tendéncias genéticas de 0,05; 0,12 e 0,20 kg/ano, para 0s pesos
aos 205, 365 e 550 dias de idades, respectivamente, e valores modestos para o
coeficiente de determinacgéo (32,48; 57,51 e 53,95%). Em contrapartida, para o P550, a
tendéncia genética foi significativa, ao contrario do encontrado no presente trabalho
(Figura 10).

Tendéncias genéticas diretas negativas foram observadas em alguns trabalhos em
ragas zebuinas por Holanda et al. (2004), que estimaram uma tendéncia direta negativa
de -0,015 kg/ano na raca Nelore. Malhado et al. (2005), estudando bovinos da raca

Nelore Mocho no estado da Bahia, relataram tendéncia genética direta negativa para
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P205, com valor estimado de -0,07 kg/ano. Santos et al. (2007) encontraram valor de
estimado de -0,032 kg/ano em bovinos da raga Indubrasil no estado da Bahia.

Na caracteristica P365, a tendéncia genetica direta (regressdo linear) foi
significativa (p<0,0001) e igual a 0,3613 kg/ano, que equivale a um ganho de 12,64 kg,
durante o periodo estudado. Em termos de mudanga genética anual, este resultado

representa um aumento de 0,15% por ano (Figura 9).
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Figura 9. Tendéncia genética para a caracteristica P365 em bovinos da raca Tabapud no
estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia bayesiana.

Pode-se observar que, somente a partir da década de 90, os ganhos genéticos
oscilaram menos para a caracteristica em questdo e, com isso, permaneceram mais
ajustados em relacdo a equacdo de regressdo. Por esse motivo, foi encontrado valor
muito baixo para 0 R2. Mesmo assim, o0 ganho foi superior aos encontrados por Ferraz
Filho et al. (2002) e Ronrato et al. (2012).

Em contrapartida, Ferraz Filho et al. (2002), avaliando bovinos da raca Nelore,
encontraram tendéncias genéticas direta superiores de 0,802 kg/ano e 2,206 kg/ano,
respectivamente. Resultados positivos sdo comumente encontrados na literatura com
outras ragas zebuinas no Brasil (SANTOS & LOPES et al. (2012); SANTOS & LIRA
etal. (2012).
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A tendéncia genética direta (regressdo linear) para P550 ndo foi significativa
(p>0,1253), com valor de 0,2243 kg/ano (Figura 10).
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Figura 10. Tendéncia genética para a caracteristica P550 em bovinos da raca Tabapua
no estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia
bayesiana.

Na literatura estdo presentes trabalhos com zebuinos que apresentaram resultados
significativos e positivos para 0 ganho genético anual para P550 (GONCALVES et al.,
2011; LAUREANO & BOLIGNON et al., 2011; SANTOS et al., 2012; SANTOS &
LIRA, 2012).

As estimativas de parametros genéticos e as tendéncias genéticas obtidas neste
estudo estdo acima da maioria dos valores descritos na literatura. Cabe ressaltar que os
resultados obtidos referentes ao rebanho estudado sdo muito influenciados pela
composigdo genética e pelas condi¢fes ambientais a que os animais foram submetidos,
merecendo, portanto, cautela a aplicacdo pratica desses resultados. Por outro lado, pode-
se sugerir que, durante o periodo estudado, gendtipos superiores tém sidos introduzidos
no rebanho, o que tem levado a ganhos genéticos, mesmo que moderados.

A tendéncia genética materna (regressao linear) foi significativa (p<0,001) para as
caracteristicas P205 e P365, com perdas de -0,2583 kg/ano e -0,2141 kg/ano (Figuras
11) e (Figuras 12). Este resultado era esperado, uma vez que a énfase na selecdo tem
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sido dada para as caracteristicas de producdo e a correlagdo entre os efeitos aditivos
diretos e maternos apresentaram-se negativas, indicando antagonismo entre 0S genes

que atuam para producéo e aqueles que atuam para reproducao.
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Figura 11. Tendéncia materna para a caracteristica P205 em bovinos da raca Tabapua
no estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia
bayesiana.

Valores negativos foram também observados nos estudos de Garcia et al. (2003) e
Pereira et al. (2005), com estimativa de -0,0611 kg/ano e -0,02 kg/ano, para raca Nelore
Mocha, respectivamente. Por outro lado, sdo encontrados também na literatura
resultados positivos para a tendéncia materna (HOLANDA et al., 2004; LAUREANO et
al., 2004; LIMA et al., 2005) para P205.
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Figura 12. Tendéncia materna para a caracteristica P365 em bovinos da raca Tabapua
no estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia
bayesiana.

Observou-se que o efeito materno foi negativo e decrescente, acumulando perda
genética materna nos 35 anos estudados, de 9,0 kg/ano e 7,4 kg/ano para as
caracteristicas P205 e P365, respectivamente. Os baixos valores obtidos para tendéncia
genética materna pressupGem auséncia de selecdo para estas caracteristicas, indicando
que se tem usado reprodutores com elevado valor genético aditivo direto, mas com
baixa capacidade de transmitir habilidade materna. 1sso tem que ser trabalhado com
cautela para ndo comprometer os ganhos em geracgdes futuras.

Para Smith (1984), o ganho genético anual gira em torno de 1 a 3%. Para que 0
programa de selecdo seja considerado eficaz, esse valor deve estar proximo de 3%.
Desse modo, observa-se que as mudancas genéticas anuais situam-se abaixo do limite
inferior, sugerindo a necessidade de se utilizar gendtipos superiores nos rebanhos.

O baixo progresso anual observado no presente estudo pode ser atribuido a
estrutura genética populacional dos animais da raga Tabapud do Nordeste do Brasil. Em
geral, tem-se observado alto intervalo de geragédo, reducdo do tamanho efeitvo do
rebanho, baixa variabilidade genética das populaces (CAIRES et al., 2012; VERCESI
FILHO et al., 2002).



51

Considerando-se uma intensidade de selecéo de 1,24 (retencdo de 5% dos machos
e 75% das fémeas), as herdabilidades (Tabela 10), desvios-padrdo fenotipicos iguais
29,51; 38,88; 58,25 (Tabela 3) e intervalo médio de geracbes de oito anos, seria possivel
alcancar progresso genético anual (AG = (i = h* = gp)/L), da ordem de 1,50 kg/ano;
2,59 kg/ano e 2,88 kg/ano, para P205, P365 e P550, respectivamente, correspondendo a
0,85%; 1,12% e 0,96% das médias do rebanho.

A tendéncia fenotipica para P205 foi significativa (p<0,0001), igual a 0,7039
kg/ano (Figura 13), o que representa 24,63 kg/ano durante o periodo analisado (35

anos). Em termos de mudanca fenotipica anual, este valor representa ganho de 0,40%.
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Figura 13. Tendéncia fenotipica para a caracteristica P205 em bovinos da raca Tabapua
no estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia
bayesiana.

Bolignon et al. (2006) encontraram ganho de 0,47 kg/ano, 0,2581 kg/ano e
0,1883 kg/ano para P205, P365 e P550, respectivamente, durante o periodo de 1981 a
1992, para raca Nelore Mocha. No presente estudo, as tendéncias fenotipicas para 0s
pesos aos 365 e 550 dias de idade ndo foram significativas (Figuras 14 e Figuras 15).

Malhado et al. (2008), estudando animais da raca Nelore do Estado da Bahia, no
periodo de 1955 a 2007, verificaram valores para a tendéncia fenotipica das

caracteristicas P205, P365 e P550 iguais a 1,40; 1,65 e 2,11 kg/ano, respectivamente.
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Para a caracteristica P205, o ganho fenotipico pode ser considerado baixo, quando
comparado com outros trabalhos. Nesta fase, 0 desempenho da progénie deve-se a
expressao dos genes do préprio individuo (efeito genético direto) e a expressdo dos
genes da mae do individuo para habilidade materna (efeito genético materno). Este
resultado indica que melhorias nas condi¢cbes ambientais de producdo ainda sdo

incipientes.

+ Valor Fenotipico Médio = ——Regressao Linear

v, 300
<
Q-ZSO e ‘_.“‘ .L’ 0’_... L .
£ ry e - v ry AP
200 *°* .
e, .
2150 Y= - 286,714 + 0,2587*ano
£ R2= 0,05
S 100
=

50
s
S 0

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
Ano

Figura 14. Tendéncia fenotipica para a caracteristica P365 em bovinos da raca Tabapua
no estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia
bayesiana.
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+ Valor Fenotipico Médio = ——Regressao Linear

Y=2222,12 - 0,9611*ano
150 R2=0,15

Valor Fenotipico para P550

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
Ano

Figura 15. Tendéncia fenotipica para a caracteristica P550 em bovinos da raca Tabapud
no estado da Bahia, periodo de 1975 a 2010, por meio da inferéncia
bayesiana.

Os resultados para tendéncia fenotipica com poucos ganhos e baixos valores de R?
evidenciam baixo progresso durante o periodo estudado no presente trabalho. Esse fato
é decorrente das poucas melhorias das condi¢des de criacdo no rebanho. Para o conjunto
de dados, pode-se observar que, anualmente, hd necessidade de se empregar a
combinacdo de fatores genéticos e de ambiente.

A obtencdo de valores genéticos depende de métodos estatisticos sofisticados,
capazes de indicar quais animais devem ser selecionados, a partir da estrutura de dados
disponiveis (CARNEIRO JUNIOR et al., 2010).

Trabalhos referentes a inferéncia bayesiana em bovinos sdo escassos, sendo que
a maioria aborda somente diferencas entre 0s componentes de (co)variancia e
parametros geneéticos, ndo considerando os valores genéticos para a estimacdo dos
ganhos genéticos através das tendéncias. No presente estudo, é possivel observar que,
ambas as metodologias de estimagdo dos componentes de (co)variancia foram
semelhantes. Os valores obtidos pelo método REML foram, em sua maioria, menores,

porém, préximos aos valores encontrados pelo método bayesiano, exceto para 0s
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parametros genéticos, em que, para a herdabilidade direta e materna, os valores foram
superestimados.

Com base na Tabela 11, pode-se analisar as tendéncias genéticas, maternas e
fenotipicas para todos o0s pesos com suas respectivas equacOes, coeficientes de
determinacdo e significancias. As equacOes de dispersdo mostraram-se muito
semelhantes, com um pequeno ganho pelo método REML para as tendéncias genéticas e

maternas em relacdo a inferéncia bayesiana.

Tabela 11. Equacdes de regressdo para os efeitos genético, materno e fenotipico para os
pesos aos 205 (P205), 365 (P365) e 550 (P550) dias de idade, utilizando duas
metodologias para estimagdo dos valores genéticos: GIBBS3F90 e
MTDFREML, em bovinos da raca Tabapua no estado da Bahia.

Genético

Pesos GIBBS3F90 R2 p-valor MTDFREML R? p-valor

P205 Y=-888,207+0,4415*an0 0,85  0,0001** Y=-944,689+0,4733*ano 0,83 0,0001**
P365 Y=-719,941+0,3613*ano 0,37  0,0001** Y=-771,738+0,3873*ano 0,34 0,0002**
P550 Y=-444,852+0,2243*ano 0,06  0,1253™ Y=-445,658+0,1697*ano 0,04 0,2034"™

Materno

P205 Y=515594-0,2583%an0 0,88  0,0001**  Y=539,457-0,2703*an0 0,87 0,0001**
P365 Y=426,675-0,2141*an0 0,41  0,0001**  Y=450,732-0,2261*an0 0,37 0,0001**
P550 e e e e SR

Fenotipico

P205 Y=-1231,26+0,7039*ano 0,60  0,0001** Y=-1231,26+0,7039*ano 0,60 0,0001**
P365 Y=-286,714+0,2587*ano 0,055 0,1638" Y=-286,714+0,2587*an0 0,05 0,1638"™
P550 Y=2222,12-0,9611*ano 0,15 0,0163™ Y=2222,12-0,9611*ano 0,15 0,0163™

R2= coeficiente de determinagdo; **Significativo a 1%; " Né&o significativo.

Madureira et al. (2009), avaliando bovinos de corte e comparando os valores
genéticos pela metodologia bayesiana versus frequentista, encontraram valores preditos
muito similares. Essa similaridade pode ser também constatada no presente trabalho
através das correlacdes de Pearson para todos os animais entre as metodologias (Tabela
12). Para todas as caracteristicas, as correlacdes foram significativas, obtendo valores
acima de 0,90. Estes resultados corroboram os encontrados por Oliveira et al. (2002) em
animais da raca Nelore, que encontraram estimativas de correlacdo superiores a 94%.

Dessa maneira, os resultados demonstram que o método bayesiano proporciona
estimativas semelhantes as disponibilizadas pela metodologia de maxima
verossimilhanga restrita, considerando os componentes de (co)varidncia e a predicao
dos valores genéticos. E sabido que o teorema de Bayes propicia solugbes precisas para
amostras de tamanho finito, pois, para cada conjunto de dados, pequeno ou grande,
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existe uma distribuicdo a posteriori exata para a realizagcdo de inferéncias. De acordo
com Resende (2000), a diferenca de preciséo entre as duas abordagens frequentista e
bayesiana reduz-se para conjuntos de dados extremamente grandes e, neste caso, a
tendéncia é obterem-se resultados coincidentes. No estudo, pode-se 0 banco de dados
utilizado, proveniente do Estado da Bahia, apresentar consisténcia, mesmo sendo
pequeno.

Tabela 12. Estimativas das correlacBes de Pearson dos valores genéticos entre 0S
métodos REML e Bayesiano em caracteristicas de crescimento de animais da
raca Tabapud do estado da Bahia.

Caracteristicas

P205 P365 P550
Métodos REML x Bayesiano REML x Bayesiano REML x Bayesiano
Correlagéo 0,99 0,99 0,91
p-valor 0,0001** 0,0001** 0,0001**

**Significativo a 1%.
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IV - CONCLUSOES

As estimativas dos parametros genéticos para 0s pesos ajustados aos 205, 365 e
550 dias de idade apresentaram pouca semelhanga. Em contrapartida, as estimativas
pontuais, encontradas pelo método frequentista, mantiveram-se dentro dos intervalos de
credibilidade, encontrados pelo método bayesiano;

Os resultados obtidos para as tendéncias genéticas diretas, para as caracteristicas
P205, P365, indicam pequeno progresso genético no periodo entre 1975 a 2010;

As correlacbes dos valores genéticos, para todas as caracteristicas, entre 0s
métodos frequentista e bayesiano, foram significativas, obtendo valores acima de 90%
de similaridade;

O modelo que incluiu os efeitos materno e de ambiente permanente (M1)
proporcionou melhor ajuste para representacdo dos dados em todas as caracteristicas;

A classificacdo dos animais variou em funcdo dos valores genéticos,
principalmente para os pesos aos 205 e 365 dias de idade, com valores decrescentes
para as correlacdes de ranking dos modelos M1 e M3.
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