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RESUMO

A efici€éncia econdmica em bovinocultura leiteira estd associada a capacidade produtiva e
reprodutiva do animal. Dessa forma, para minimizar as perdas no sistema de producio e
maximizar o lucro; os critérios de selecdo devem incluir caracteristicas de producdo e
composicdo do leite, e adicionalmente caracteristicas relacionadas a saude e fertilidade dos
animais. No entanto, visto que geralmente fendtipos associados a sadde e reproducgdo
apresentam distribui¢do ndo normal ou desconhecida, o uso do modelo de limiar sob
abordagem Bayesiana apresenta-se como adequado a avaliagdo genética dos mesmos. Assim,
o objetivo deste trabalho foi estimar os componentes de varidncia, parametros genéticos e
predizer os valores genéticos para carateristicas continuas e bindrias de bovinos leiteiros da
raca Holandesa mediante o uso de modelo linear e de limiar bindrio sob abordagem Bayesiana.
Para tanto, foram utilizadas 64.657 mensuracdes de produgdo de leite (PROD, em kg/dia), teor
de caseina (CAS, g/100g de leite), incidéncia de mastite subclinica (MSC) e precocidade
(PREC) de 5.439 vacas de primeira a sétima lactagdo e com dias em lactacdo entre 5 e 365,
pertencentes a quatro fazendas. A andlise genética foi baseada no modelo linear (para PROD e
CAS) e de limiar (para MSC e PREC), os quais incluiram os efeitos de grupo de
contemporaneas e a covaridvel de efeito cubico de dias em lactacdo, e os efeitos aditivos
genéticos, permanente de ambiente e residual. Os componentes de varidncia e valores
genéticos, bem como os demais parametros desconhecidos do modelo, foram obtidos sob
prioris ndo informativas e informativas, utilizando o amostrador de Gibbs para a obtenc¢do das
marginais das distribuicdes a posteriori. As médias a posteriori das herdabilidades para
PROD, CAS, MSC e PREC com priori ndo informativa foram iguais a 0,142, 0,399, 0,134 e
0,377, respectivamente, enquanto para priori informativa esses valores foram de 0,131, 0,271,
0134 e 0,436. Ganhos genéticos significativos foram observados apenas para CAS e PREC,
com valores iguais a 0,014 g/100g de leite e 0,032 unidade ao ano, respectivamente. Esses
resultados destacam que os modelos lineares e limiares sdo adequados na estimagdo dos

componentes de variancia e parametros genéticos das carateristicas estudadas.

Palavras-chave: Herdabilidade. Incidéncia de mastite subclinica. Modelo de limiar.

Tendéncia genética. Teor de caseina.



ABSTRACT

The economic efficiency in dairy cattle is associated to the animal’s productive and
reproductive capacity. This way, to reduce the losses in the production system and to increase
the profit; selection criteria should include production and milk composition traits plus traits
related to animal health and fertility. However, since health and reproduction traits are
generally associated to non-normal or unknown distributions, the use of threshold model under
Bayesian approach is adequate to the genetic evaluation of such phenotypes. Therefore, the
aim in this study was to estimate variance components, genetic parameters and to predict
breeding values for continuous and discrete distributed traits of Holstein cattle by using linear
and threshold models under Bayesian approach. A total of 64,657 records for milk yield (MY,
kg/day), casein content (CP, g/100g milk), subclinical mastitis incidence (SMI) and precocity
(PREC) of 5,439 first to seventh parity cows, with days in milk between 5 and 365, and
belonging to four farms were used. Genetic analysis was based on a linear model (for MY and
CN continuous traits) and on a threshold model (for SMI and PREC binary traits), which
included the effects of contemporary groups, days in milk, lactation number, and the additive
genetic, permanent environmental and residual effects. Variance components, breeding values
as well as other unknown parameters of the model, were obtained under non-informative and
informative priors, by using Gibbs sampler to obtain the marginal posterior distributions. The
heritability posterior means for MY, CP, SMI and PREC, with non-informative prior were
0.142, 0.399, 0.134 e 0.377, respectively. For informative prior, these values were 0.131,
0.271, 0.134 e 0.436. Significative genetic gains were only observed for CP and PREC, with
values equal to 0.014 g/100g of milk and 0.032 unit by year, respectively. These results
highlight that linear and threshold models are adequate to estimate the variance components

and genetic parameters of the studied traits.

Key-words: Casein content. Genetic trend. Heritability. Subclinical mastitis incidence.

Threshold model.
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1 INTRODUCAO

Em 2017, a produg@o mundial de leite bovino foi igual a 675,6 bilhdes de litros. Neste
periodo, o principal produtor de leite foi a Unido Europeia com 30,8% da produgdo, seguida
pela Asia (30,2%), América (27,3%) e com contribui¢des menores da Africa, Oceania e outras
regides da Europa (RESENDE et al., 2019). Trata-se de um valioso produto agricola, sendo
produzido e consumido em grande parte dos paises, principalmente por conter uma variedade
de nutrientes, como as proteinas (caseina), que sao de grande valor para a indudstria (BRASIL et
al., 2015).

No melhoramento genético de gado leiteiro, a eficiéncia econdmica estd associada a
capacidade produtiva e reprodutiva do animal, com a producdo de leite atuando como
importante critério de selecio na avaliacdo genética (PEREZ-CABAL et al., 2009). No
entanto, atualmente, caracteristicas associadas a fertilidade e saude do gado leiteiro também
estdo sendo consideradas como critérios de selecdo para minimizar as perdas no sistema de
producdo. O propdsito da inclusdo dessas carateristicas na selecdo genética tem sido melhorar
a conformacdo da vaca e aumentar a sua longevidade, reduzindo os custos referentes ao uso de
medicamentos e reposi¢do de animais (PETRINI, 2016).

O ganho genético nestas caracteristicas depende da predicdo acurada do mérito
genético dos individuos sob selecdo e, para tanto, da estimagao dos componentes de variancia,
parametros genéticos e efeitos ambientais associados a tais caracteristicas. Nesse contexto, a
abordagem Bayesiana tem-se apresentado como metodologia adequada a estimacdo na
avaliacdo genética, visto que fornece algumas vantagens praticas. A andlise Bayesiana
proporciona estimativas confidveis e possibilita a constru¢dao de intervalos de credibilidade
mais precisos sobre a incerteza de todos os parametros do modelo, baseando-se nos dados
disponiveis e na distribuicdo a priori que permitem a incorporacdo de informacdes passadas,
caso existam, que enriquecem o processo de inferéncia (GIANOLA; FERNANDO, 1986;
RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014; VILLEMEREUIL, 2019).

Além disso, essa abordagem possibilita utilizar pequenos e grandes conjuntos de dados,
envolvendo modelos simples e complexos na andlise de dados normalmente distribuidos, com
distribuicdo ndo-normal, ou com distribuicdo desconhecida. Especificamente para dados
discretos, destaca-se o modelo de limiar (threshold model) (HADFIELD; NAKAGAWA, 2010;

MRODE, 2014) o qual baseia-se nos modelos generalizados e que relaciona a varidvel
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categérica observada a uma varidvel subjacente em escala continua (HADFIELD;
NAKAGAWA, 2010). Esta metodologia ¢ adequada para a modelagem de caracteristicas de
natureza bindria (sucesso ou fracasso) e torna-se importante no estudo da variacdo genética de
caracteristicas de interesse econdmico, como as associadas a saide e reprodugdo, que
geralmente ndo possuem distribuicdo normal. Exemplos da utilizacdo desse modelo na
avaliacdo genética de bovinos leiteiros foram reportados em Faraji-Arough et al. (2015), Irano
et al. (2014), @degard et al. (2010) e Oliveira et al. (2015).

No entanto, ainda ndo foram desenvolvidos estudos utilizando o modelo de limiar sob
abordagem Bayesiana para caracteristicas com distribuicdo desconhecida e com base em
prioris informativas, na andlise genética de populacdes de bovinos leiteiros manejados sob

clima tropical.

1.1 OBIJETIVOS

Nesta secdo sdo apresentados os objetivos deste estudo.

1.1.1 Objetivo Geral

Estimar os componentes de varidncia, parametros genéticos e predizer os valores
genéticos para caracteristicas de producao, qualidade do leite, satde e fertilidade de bovinos

leiteiros mediante o uso de modelos mistos lineares e de limiar sob abordagem Bayesiana.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Estimar os componentes de varidncia e predizer os efeitos aleatdrios aditivos, para
producdo de leite e teor de caseina, utilizando modelo linear de repetibilidade sob
abordagem Bayesiana, considerando distribui¢des a priori informativas e

nao-informativas;

b) Estimar os componentes de variancia e predizer os efeitos aleatdrios aditivos para
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incidéncia de mastite e precocidade utilizado modelo de limiar sob abordagem

Bayesiana, considerando distribui¢des a priori informativas e ndo-informativas;
c) Obter as estimativas de herdabilidade e repetibilidade para as caracteristicas em estudo;
d) Estimar o ganho genético e tendéncia genética para as caracteristicas em estudo;

e) Gerar informagdes que auxiliem na definicdo de estratégias de selecdo genética visando

ao progresso genético nessas caracteristicas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta sec¢do apresenta-se o referencial tedrico sobre melhoramento genético, modelo
linear misto e de limiar bindrio sob abordagem Bayesiana na estimagcdo dos componentes de

variancia, parametros genéticos e predicao dos valores genéticos.

2.1 MELHORAMENTO GENETICO EM BOVINOS LEITEIROS

A bovinocultura leiteira é considerada uma das atividades mais importantes do setor
agropecudrio brasileiro (ARA(JJO et al., 2019). Em 2018, a producdo leiteira no Brasil foi de
33,8 bilhdes de litros com producdo média de 1.963 litros/vaca/ano, sendo o sexto maior
produtor de leite no mundo (IBGE, 2018). Nos ultimos anos, a producdo de leite bovino esta
aumentando consideravelmente, mesmo com uma reducao no nimero de animais em lactagdo,
indicando um aumento na especializa¢do do setor (ZOCCAL, 2018). Esse aumento se deve a
melhorias no manejo, sanidade, nutricao e genética dos rebanhos que afetam a produtividade e
qualidade do leite. Contudo, o sistema de producdo no Brasil ainda € considerado de baixa
rentabilidade para o produtor rural, sendo iminente a ado¢do de ferramentas que visem o
aumento da eficiéncia do setor, como o melhoramento genético.

O melhoramento genético é um processo avaliativo cujo objetivo € a sele¢do de animais
com maior mérito genético para atuarem como pais da geracdo seguinte, aproveitando a
variacdo genética existente entre os animais de uma mesma espécie (PENA; RUIZ, 2018). A
avaliacdo genética € o processo pelo qual o valor genético dos individuos € predito para uma
ou mais caracteristicas de interesse econdmico (por exemplo, produgdo de leite, porcentagem
de proteina, gordura, s6lidos totais em bovinos, etc.), tornando-se a principal ferramenta para o
progresso genético das préximas geracdes (ARANGO; ECHEVERRI, 2014; MUNOZ;
GONZALES, 2016; MUNOZ et al., 2012).
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2.1.1 Objetivos e critérios de selecao

Objetivos de selecdo sdo caracteristicas de importancia econdmica de acordo com um
determinado sistema de produg¢do (CARDOSO et al., 2004) enquanto critérios de selecdo
representam o conjunto de informagdes ou caracteristicas nas quais baseia-se a selecdo
genética, visando-se avaliar e classificar os candidatos a selecio para o objetivo do
melhoramento (VAYEGO, 2007). Estes objetivos geralmente estdo associados a producgdo de
leite e derivados, a reproducdo e satde da vaca, bem como eficiéncia alimentar e longevidade.
Nisto, os critérios envolvem caracteristicas como producgdo de leite, teor de sélidos (proteina,
gordura, lactose), incidéncia de mastite e demais doengas, consumo alimentar, ganho de peso
didrio, vida produtiva, entre outros.

A reducdo de custos em uma propriedade leiteira estd fortemente ligada a reducdo na
incidéncia de doengas, como a mastite, € ao desempenho reprodutivo das vacas, de forma que
a relevancia destes objetivos na selecao genética tem aumentado. A mastite corresponde a uma
inflamacdo na glandula maméria acompanhada de mudancas fisicas, quimicas e fisiol6gicas no
leite e no tecido maméario (SAMAD, 2008). Essa doenca pode ser classificada como
subclinica, clinica e cronica.  Na mastite subclinica ndo sdo observadas alteracdes
macroscopicas. No entanto, hd mudancas quimicas e microbioldgicas no leite, além de um
aumento na contagem de células somadticas. Por sua vez, a mastite clinica é caracterizada por
respostas inflamatdrias severas, resultando em mudancas na secre¢do de leite, mudancgas
visiveis no tecido mamadrio e, em alguns casos, hipertermia, prostracdo e tremores musculares
(PRESTES; FILAPPI; CECIM, 2002). Trata-se da doenca de maior prevaléncia e custo dentre
os rebanhos leiteiros. Os microrganismos comumente associados a essa patologia sdo dos
géneros Staphylococcus, Streptococcus e coliformes. Os patdégenos do ubere variam entre
regides e também entre os tipos de mastite - clinica e subclinica.

A mastite em sua forma subclinica € importante porque € mais prevalente do que a
forma clinica, usualmente precede a forma clinica, tem longa duracdo, € de dificil detec¢do, e
reduz a producdo de leite com efeitos adversos sobre a sua qualidade (SEEGERS;
FOURICHON; BEAUDEAU, 2003). Estima-se que cerca de 70% das perdas econdmicas
associadas a incidéncia de mastite sejam resultado da mastite subclinica (VARSHNEY;
NARESH, 2004). Segundo Abdel-Rady e Sayed (2009), citando a Harmon (1994), tais perdas

sdo devido a reducdo de producdo de leite, ao descarte de leite anormal ou retido de vacas
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tratadas com antibidticos, queda na qualidade do leite e no preco devido a alta contagem
bacteriana e de células somaticas, custos referentes ao tratamento, aumento do risco de mastite
subsequente e problemas associados a residuos de antibidticos no leite e derivados. No Brasil,
a prevaléncia de mastite subclinica varia entre 14 e 65% de acordo com a regido estudada
(OLIVEIRA et al., 2011).

O desempenho reprodutivo também é um fator de alto impacto nos custos de producao
e determina grande parte do lucro de um sistema produtivo (M-ROCHA et al., 2012).
Especificamente a idade ao primeiro parto e, consequentemente, a precocidade da vaca, é um
dos muitos fatores que afetam o lucro de uma propriedade, visto a sua relagdo direta com o
custo de criacdo das novilhas e efeito sobre o desempenho futuro do animal. Estima-se que o
custo de criagdo de uma novilha da raga Holandesa no Brasil seja de aproximadamente R$
3.000,00 (ano de 2009) e tal custo estd predominantemente associado a alimentagdo,
mao-de-obra e despesas diversas (SANTOS; LOPES, 2014). Dessa forma, um primeiro parto
precoce pode ser benéfico ao reduzir os custos de criacdo e ao retornar o investimento mais
rapidamente (TOZER; HEINRICHS, 2001).

A relacdo entre idade ao primeiro parto e producdo de leite foi reportada por Berry e
Cromie (2009), Nilforooshan e Edriss (2004) e Pirlo, Miglior e Speroni (2000). Berry e Cromie
(2009), a partir de dados de 60.802 vacas da raca Holandesa Friesiana na Irlanda, no qual
estimaram uma reducao linear na producgdo de leite, gordura e proteina na primeira lactacdo de
55,5 kg, 0,6 kg e 2,3 kg, respectivamente, a cada adiantamento em um més na idade ao primeiro
parto. Por sua vez, Nilforooshan e Edriss (2004) observaram uma relacdo ndo-linear entre
IPP e producdo de leite na primeira lactacdo de 12.082 vacas Holandesas no Ird, com médxima
producdo associada a IPP igual a 24 meses e efeito negativo sobre producdo para IPP menor
do que 21 meses. Similarmente, Pirlo, Miglior e Speroni (2000) documentaram um aumento
na producido de leite na lactagcdo com IPP entre 20 e 36 meses de idade, utilizando 1.048.942
registros de vacas da raca Holandesa de rebanhos italianos. Recentemente, Hutchison et al.
(2017) verificaram uma reducdo de 2,4 meses na IPP de vacas da raca Holandesa nos EUA
desde 2006 associada a um aumento na producdo e fertilidade, exceto para IPP entre 18 e 20
meses. A influéncia da IPP sobre a producdo de leite pode ser explicada pelo tamanho e peso
corporal da vaca a puberdade (ETTEMA; SANTOS, 2004; SEJRSEN; PURUP, 1997) e pelo
manejo nutricional das novilhas no pos-parto (BERRY; CROMIE, 2009). A idade ao primeiro

parto pode ainda influenciar a vida produtiva, ocorréncia de distocia no parto e viabilidade dos
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bezerros (PIRLO; MIGLIOR; SPERONI, 2000).
A reducdo na idade ao primeiro parto tem um efeito positivo sobre o progresso genético

do rebanho, dado que reduz-se o intervalo de geracdes e os touros podem ser avaliados mais

precocemente (PIRLO; MIGLIOR; SPERONI, 2000).

2.1.2 Componentes de variancia genética e parametros genéticos

Os componentes de varidncia genética associados as caracteristicas de interesse
compdem as estimativas dos pardmetros genéticos (como coeficiente de herdabilidade e
correlagdes genéticas) e, consequentemente, tém papel importante sobre o delineamento dos
programas de melhoramento genético animal e para a predicdo da resposta a selecdo.
Adicionalmente, a estimacdo dos componentes de variincia € necessdria a predi¢do do valor
genético para o sucesso do melhoramento animal. Os componentes de variancia e parametros
genéticos podem ser estimados por diferentes métodos, entre os quais citam-se a médxima
verossimilhancga restrita (REML) e a abordagem Bayesiana (PAIVA et al., 2019).

No melhoramento genético, a variabilidade entre os individuos € propria de cada
carateristica de interesse e estimada pela varidncia de seus valores fenotipicos (P), os quais
sdo obtidos a partir da mensuracdo direta no individuo e que geralmente se aproximam
razoavelmente a uma curva normal (ELER, 2017; GASQUE, 2008). Tais fendtipos sao
utilizados para a predi¢cdo dos valores genéticos (ndo observdvel), por meio do modelo
genético P = G + E + F x GG, em que P é o valor fenotipico estimado a partir de dados
mensurados dos individuos, e que € resultante da a¢do do genétipo GG, do ambiente F e da
interacdo entre eles G x FE. Analogamente, a variancia fenotipica (V' P) € composta pela
varidncia genotipica (VG) ou (0%) e pela variancia atribuida aos desvios no fendtipo
originados pela influéncia do ambiente (VE) (FALCONER, 1987). Esse modelo tem sido
muito utilizado em estudos acerca da estrutura genética (FALCONER, 1987; QUIJANO;
ECHEVERRI, 2015), possibilitando o desdobramento da varidncia genética (VG) em outros
trés componentes:

04 =04 +0h+ 07, 2.1)

sendo ¢ a varidncia genética aditiva correspondente a soma dos efeitos de todos os alelos;

o2 € a variancia genética de dominancia, que surge da propriedade do dominio entre os alelos
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de um mesmo locu, ou seja, da interagdo entre eles; e o7 a varidncia genética epistatica que
¢ originada pela interacdo de alelos de locus diferentes. A variagcdo aditiva apresenta-se como
a mais importante na sele¢cdo de animais visando o melhoramento genético, pois representa a
fracdo herdédvel da variancia genética (MRODE, 2014).

A partir dos componentes de varidncia sdo estimados os parametros genéticos
(herdabilidade e repetibilidade), os quais sdo indicadores populacionais das caracteristicas
avaliadas, utilizados na estruturacdo dos programas de melhoramento genético e dos
procedimentos de avaliacio genética.  Dentre os pardmetros genéticos destaca-se a
herdabilidade (no sentido restrito, h? = 0%/0%), que representa a propor¢do da varidncia
fenotipica devida ao efeito genético aditivo, e indica a validade do fendtipo como preditor do
valor genético (LOPES et al., 2005). Os valores da herdabilidade podem variar de 0 a 1, de
modo que valores baixos indicam uma predominancia do efeito do ambiente sobre a variacdo
fenotipica observada, enquanto que valores proximos a 1 sugerem que grande parte da
variacdo € de natureza genética (ELER, 2017; GUTIERREZ, 2010).

A repetibilidade (Rep = %) € a proporcdo da varidncia total em mualtiplas medidas
de uma caracteristica devida as diferencas entre individuos; a qual possibilita quantificar em
que extensao o desempenho ou comportamento de um individuo permanece constante ao longo
do tempo (DOHM, 2002). Pode ainda ser definida como a correlagdo entre medidas repetidas
de uma caracteristica nos mesmos individuos (FALCONER; MACKAY, 1996). Segundo
Falconer e Mackay (1996), as medidas repetidas devem ter variancias homogéneas e estarem
sob 0 mesma a¢do genética (isto €, a correlagdo genética entre as medidas deve ser igual a um).

A repetibilidade é dita como o limite superior da herdabilidade, dado que inclui as
fontes de variacdo genética e ambiental enquanto a herdabilidade inclui apenas as diferengas
genéticas entre os individuos (FALCONER; MACKAY, 1996). Pode também ser importante
em determinar o quio efetiva a selec@o natural serd em mudar uma caracteristica ao longo do
tempo (BOAKE, 1989; HUEY; DUNHAM, 1987). Adicionalmente, valores alto de
repetibilidade indicam que os individuos tendem a apresentar um desempenho consistente e,
portanto, ndo ha razdo prética na obtencdo de multiplas medidas (FALCONER; MACKAY,
1996). Nesse sentido, a repetibilidade possibilita verificar se as multiplas medidas se referem,
geneticamente, 2 mesma ou diferentes caracteristicas (DOHM, 2002). Valores baixos de h? e
correspondente variacdo ambiental alta podem reduzir a repetibilidade entre medidas

sucessivas; contudo, baixa repetibilidade pode ter diversas origens genéticas ou ambientais
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(DOHM, 2002). Similarmente a herdabilidade, os valores de repetibilidade oscilam entre O e 1.

Quando medidas sdo tomadas repetidamente sobre um mesmo individuo é possivel
ainda estimar a variancia devida ao efeito permanente de ambiente. Este é um efeito ambiental
que contribui permanentemente ao fenétipo de um individuo, sendo constante entre as medidas
repetidas (KRUUK; HADFIELD, 2007) e cumulativo ao longo do tempo (SCHAEFFER,
2011). A variacdo do efeito permanente de ambiente pode ser devida a diferencas constantes
quanto as condicdes experimentadas pelos individuos ao longo da vida (ex. qualidade do
territério) ou a efeitos de longo prazo ocasionados por condi¢des experimentadas em um
estagio critico da vida (ex. desenvolvimento inicial) (KRUUK; HADFIELD, 2007). Efeitos
permanentes de ambiente podem também estar associados a efeitos epigenéticos, que sao
mudancas na expressao génica causadas por modificacdes no DNA e histonas (responsaveis
pela modulacdo de genes regulatérios), sem alterar a sequéncia do DNA (BIRD, 2002;
WOLFFE; GUSCHIN, 2000). Um exemplo citado por Kelleher et al. (2016) do trabalho de
Berry et al. (2008) sdao estimulos ao ambiente intrauterino, que podem impactar o
desenvolvimento fetal e, posteriormente, o desempenho fenotipico. Adicionalmente, a
variagdo devido ao efeito permanente de ambiente pode ser inflacionada pela incorporagao de
efeitos ndo aditivos (dominéncia e epistasia) (KRUUK; HADFIELD, 2007).

Animais com apenas uma observacdo de determinada caracteristica também possuem
efeito ambiental sobre o seu registro; contudo, ndo € possivel separar esse efeito dos efeitos
aditivos e residuais. Neste caso, o efeito ambiental torna-se parte do termo residual no modelo

de analise (SCHAEFFER, 2011).

2.1.3 Ganho genético e tendéncia genética

O sucesso de um programa de melhoramento genético estd condicionado a defini¢ao
correta dos objetivos e critérios de selecio bem como da predicdo acurada e adequada
utilizacdo dos valores genéticos na selecdo genética (FERRAZ; ELER, 2010).
Adicionalmente, o ganho genético estd também condicionado a variabilidade da caracteristica
na populacdo, a intensidade de sele¢do e ao intervalo de geracdes (BOURDON, 2000). O
ganho genético pode ser acompanhado por meio da tendéncia genética das caracteristicas de

importancia econdmica, a qual permite identificar a taxa (aumento ou reducdo) do progresso
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anual alcancado nessas caracteristicas por meio da selecdo genética (CARRARA et al., 2019;
LAUREANO et al., 2011). A tendéncia genética € obtida por meio do modelo de regressao
linear simples denotado por:

y=XpB+e (2.2)

em que X € uma matriz de varidveis de dimensdo n X p, associada a um vector
B = (B, ,B,)" de parAmetros de dimensdo n X p, € € € um vector dos erros aleatorios de
dimensdo n x 1 e sdo homoscedasticos, nao correlacionados e distribuidos normalmente

N(0,02I) (HOFFMANN, 2016).

2.2 MODELO LINEAR MISTO

Modelos lineares mistos podem ser definidos como modelos que incluem efeitos fixos e
aleatdrios adicionalmente ao efeito do residuo e a média, e € a principal ferramenta estatistica
para avaliacdo e selecdo de animais domésticos, tanto para caracteristicas continuas quanto
discretas (MARTINEZ; PERDOMO; ELZO, 2012; VAZQUEZ et al., 2010).

Mrode (2014) menciona que os modelos mistos sdo usados quando os dados t€ém algum
tipo de estrutura hierarquica ou de agrupamento, como delineamentos de medidas repetidas, que
permitem ter coeficientes fixos, aleatdrios e o erro. Nesse contexto, Faraway (2016) apresenta

matricialmente o modelo linear misto univariado desenvolvido por Henderson em 1949:

y=XB+Zy+e (2.3)

em que, y € o vetor de observacdes, de dimensdo n x 1, com n igual ao nimero de observagdes;
X € a matriz de incidéncia dos efeitos fixos (conhecida), de dimensdo n X p, com p igual ao
nimero de pardmetros fixos; 3 € o vetor p x 1 de efeitos fixos desconhecidos; Z € a matriz de
incidéncia dos efeitos aleatdrios (conhecida), de dimensdes n X ¢, com ¢ parametros aleatorios;
~ € o vetor de efeitos aleatdrios desconhecidos, de dimensdo ¢ x 1; € € o vetor de erros aleatdrios,
de dimensao n x 1. Assume-se que y, os efeitos aleatérios e os erros tém distribui¢do normal,
peloquala, E(y) = X3, E(y|v) = XB+ Z~, E(v) = E(e) =0, Var(y) = G, Var(e) =
R, cov(~,e’) = 0,de modo que, Var(y) = Var(XB)+Var(Z~)+Var(e) = ZVar(y)Z' +
Var(e)=ZGZ'+ R=V.
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Matricialmente tem-se,

X3 ZGZ'+ R ZG R
v | ~N 0 |, GZ G ¢
€ 0 R ¢ R

sendo, ¢ a matriz nula. Considerando-se as variancias dos residuos como homogéneas tem-se
R =1I0.2, em que o2 é a varidncia residual e I a matriz identidade. Similarmente, G é a matriz

de covariancia dos efeitos aleatorios. Assim,

yly ~ N(XB+ Z~,0°I) (2.4)

assumindo-se normalidade, a fun¢do densidade de probabilidade de y pode ser escrita da

seguinte maneira,

fly) = (zﬂ)n/z[zéz, RSP {—% [(y— XB)(ZGZ' + R) ' (y — XB)] } (2.5)

de forma que a fungdo de probabilidade conjunta de y e « pode ser obtida como o produto da

func¢do de probabilidade condicional de y dado -y, pela fun¢do de probabilidade ~,

f,v)=Fy/v) < f(v) (2.6)
ou seja,
1 1
flyy) = Wexp {—5 (y—XB—-Zv)R '(y— XB— Zv)] } X
1 1., .
—(27r)j/2|G|1/2 exp {—5 [,Y G 1,},} } 2.7)

em que, n e j sdo os postos das matrizes R e G, respectivamente.
As solucdes dos efeitos fixos e aleatdrios sdo obtidas por meio da maximizacdo da
funcdao de densidade de probabilidade conjunta da equacdo (2.7) (HENDERSON, 1973;

HENDERSON, 1975). Para efeito de simplificacdo, utiliza-se o logaritmo neperiano da funcao
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de verossimilhanga. Assim, fazendo-se I(3,v) = In[f(y,v)], tem-se:

1 1 1 _ _ _
(B) = —5n+5)in(2r) = S(In|R| +n|G]) - 5 (y'R 'y—2R'XB -2y R Zy
1280 X'R'Zy+ X' R'XB+~Z'R'Zy +4G'~) (2.8)

Derivando-se [(3,~) em relagdo a (3 e vy, obtém-se as seguintes equacdes:

1(8,7) 1 [a<y'R-1Xﬁ>] 1 {@(ﬁ’X’R*Zv)} 1 {WX'R—IX@}

0 2 Bl 2 o 2 B,
= S (-X'R'y+ X'RZy+ X'RXp) 2.9)

l(g:) {3(1;’1;7127)} 3 {8([3’X;§127)} _% {8(7’2’5127)] _% {%ﬁv’)}

= (Z’R’ly ~Z'R'XB-Z'R'Z~ - G’l'y) (2.10)

tomando ﬁ e 4 de tal maneira que as equacdes (2.9) e (2.10) se tornem nulas, chega-se as

equagdes de modelos mistos (EMM):

X'R'y— X'R'XB—- X'R'Z% 0
Z'R 'y —Z'R'XB—-Z'R'Z5y - G4 0
X'R'XB+ X'R'Z% X'R 'y
Z'R'XB+Z'R'ZY + G4 Z'R 'y
X'R'X  X'R'Z B X'R'y o1
Z'R'X Z'R'Z5+G' | | 4 Z'R 'y '

a resolugdo da equacgdo (2.11) fornece solugdes para efeitos fixos B e efeitos aleatorios ~:

B=(X'V'X)'X'V 'y (2.12)

4=GZ'V i(y—- X(X'V'X)'X'V 'y (2.13)
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com,

V=R '-R'Z(ZR'Z+G Y)'ZR".

As solugdes das estimativas dos efeitos fixos (3) sdo denominadas de Melhor Estimador
Linear ndo-viesado (BLUE) enquanto que a predi¢cao dos efeitos aleatérios é conhecida como a

Melhor predi¢do Linear ndo-viesada (BLUP) sob um modelo misto (HENDERSON, 1975).

2.3 MODELO MISTO NO MELHORAMENTO GENETICO ANIMAL

No modelo misto utilizado para a avaliagdo genética em programas de melhoramento
animal, os efeitos genéticos sdo assumidos como efeitos aleatérios enquanto os efeitos de
origem ambiental sdo incluidos como fixos. Este modelo apresenta como propriedades a
maximizacdo da correlacdo entre os valores genéticos verdadeiros e preditos; a estimacgdo e
predicdo ndo viesados em um método unico; e a predicdo do mérito genético de individuos
observados e nao observados (GARCIA, 2004; HENDERSON et al., 1959; WHITE; HODGE,
1989).

Os individuos avaliados geneticamente sdo relacionados por parentesco, de forma que os
efeitos genéticos sao correlacionados. Essas correlacdes genéticas aditivas podem ser estimadas
a partir do registro genealdgico dos animais (pedigree) e organizados em uma matriz chamada
de matriz de relacionamentos aditivos.

Quando a carateristica de interesse é mensurada apenas uma vez na vida do animal
(MUNOZ; GONZALES, 2016), o modelo misto incluird dois componentes aleatorios: =, que
corresponde ao vetor de efeitos genéticos aditivos aleatorios, proporcionando solugdes diretas
para os individuos sob avaliacdo em termos de valor genético aditivo ou mérito genético; e €
que € o vetor de efeitos aleatorios residuais (MARTINEZ; PERDOMO; ELZO, 2012; MRODE,
2014). A estrutura de covaridncias entre os efeitos aleatérios € dada por G = Ao2, sendo que
A € a matriz de relacionamentos construida a partir da informacao genealdgica dos individuos;
enquanto a estrutura de covariancias dos erros € assumida como Var(e) = R = Io?, sendo I
uma matriz de identidade quando se assume que os erros ndo sao correlacionados (MARTINEZ;
PERDOMO; ELZO, 2012; MRODE, 2014).

Segundo Vanderick (2017) ao fatorar-se R™' em ambos lados a matriz da
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equacao (2.11), tem-se:

X'X X'Z 3 X'y
= (2.14)
Z'X Z'Z+ A ')\ 4 Z'y

em que o valor de A; é devida a herdabilidade em sentido restrito sendo calculada através da

expressao:
2 2 2
N 1—h* o7 . B2 o
TR g2 o
¥ P

Esse modelo em sua forma simplificada pode ser facilmente estendido para a avaliacao
de mais de uma caracteristica, e para a inclusao do efeito aleatério genético materno, efeitos
aleatdrios genéticos ndo aditivos (tais como domindncia e epistasia), bem como do efeito

permanente de ambiente (MARTINEZ; PERDOMO; ELZO, 2012).

2.3.1 Modelo misto com medidas repetidas

O modelo com medidas repetidas (também denominado modelo de repetibilidade) é
aplicado quando a carateristica de interesse € mensurada repetidamente em um mesmo
individuo durante um determinado periodo ou trajetéria. = Em bovinocultura leiteira,
caracteristicas de producdo e composicdo do leite geralmente apresentam registros repetidos
dentro de uma mesma lactagdo ou em vadrias lactacdes de uma mesma vaca (BLASCO, 2017;
MUNOZ; GONZALES, 2016).

Segundo Mrode (2014) e Resende, Silva e Azevedo (2014) o modelo com medidas

repetidas segue a mesma légica do modelo misto geral e é dado por:

y=XpB+Zv+Wpe+e (2.15)

sendo que W € a matriz de incidéncia dos efeitos aleatérios de ambiente permanente e, pe, o
vetor de efeitos aleatdrios permanentes de ambiente. O modelo apresenta a seguinte estrutura

de variancias:

Var(e)=Io2=R
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Var(y) = ZAZ'0? + WIo,, W' + R

As equacdes de modelos mistos sdo dadas por:

X'X X'Z X'W 3 X'y
Z'X Z'Z+ A\ Z'W 4= 2y
wW'X wW'Z W'W + I, pe W'y
em que,
0’2 0'2
>\1 - _; ) )\2 - 2€
U’Y Upe

2.4 ABORDAGEM BAYESIANA NO CONTEXTO DO MELHORAMENTO ANIMAL

A abordagem Bayesiana tem se mostrado como uma metodologia vélida para estudos
em melhoramento genético, visto que incorpora a incerteza € o conhecimento prévio para a
obtenc¢do dos componentes de variancia e os valores genéticos com intervalos exatos para as
suas estimativas (GIANOLA; FERNANDO, 1986). Nesse contexto, a abordagem Bayesiana
baseia-se na distribuicdo conjunta a posteriori de todos os parametros € (componentes de
variincia, efeitos ambientais e valores genéticos) tratados como varidveis aleatérias dado o
vetor y ou de observacdes fenotipicas, sendo esta resultante da combinac¢do da distribuicdo a
priori e da funcdo de verossimilhanga (dados amostrais), que permitem modelar e atualizar as
estimativas a posteriori dos parametros desconhecidos 8 (GELMAN et al., 2013; ROSSI,
2011).

Gelman et al. (2013) e Paulino, Turkman e Murteira (2003) apresentam o teorema de

Bayes da seguinte maneira:

p(y,0) p(y,0) p(y|0)p(0)

pOly) == 5 = Joco P(9.0)d0 — [,_o p(y|0)p(6)d6

(2.16)

em que 6 é o vetor dos parAmetros; y é o vetor das observagdes; p(8|y) é a distribui¢ao conjunta
a posteriori dos parametros dadas as observacdes e que contém toda a informagao do parametro
0; p(y|0) é a distribui¢do condicional de y dados os pardmetros, denominada de fungdo de
verossimilhanga; p(@) é a distribui¢do a priori ou também chamada de densidade marginal

de 6. Por fim, a [ p(y/0)p(6)de ¢ a distribui¢do marginal ou preditiva de y com respeito
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a 0, sendo © a amplitude da distribuicdo de 6. Desse modo, o teorema de Bayes pode ser

apresentado como:

p(0ly) x p(y|@) x p(0)

em que o significa proporcional, ou seja, a distribuicdo conjunta a posteriori equivale ao
produto entre a fun¢do de verossimilhanga e a distribui¢do a priori.

A especificacdo da distribuicdo a priori é importante na inferéncia Bayesiana, pois
influencia a distribui¢do a posteriori podendo ser especificada através das experiéncias e/ou
crencas do individuo. A sua escolha ndo € trivial, dado que esta pode levar a diferentes
distribui¢cdes a posteriori e, possivelmente, a diferentes conclusdes (SMITH, 1991). A priori é
definida como informativa quando reflete algum conhecimento prévio sobre o parametro
desconhecido; e como nao informativa, difusa ou vaga quando ndo existem informagdes
disponiveis sobre o parametro ou estas sdo superficiais. Neste ultimo caso, é especificada uma
distribuicdo a priori que ndo influencia a distribuicdo conjunta a posteriori, deixando que os
dados mostrem todas as informagdes sobre # (GAMERMAN; LOPES, 2006; JEFFREYS,
1961; STONE, 2013).

A distribui¢do conjunta a posteriori é o resultado final da anélise Bayesiana e toda a
informacdo sobre os parametros € obtida a partir dela. Na maioria dos problemas hd mais de
um parametro de interesse e € necessario diferenciar entre a distribui¢ao conjunta a posteriori
e a distribuicdo marginal a posteriori de cada parametro (NTZOUFRAS, 2011). O primeiro
objetivo € encontrar a distribui¢do conjunta a posteriori de todos os parametros e, em seguida,
obter a distribuicao marginal de cada um dos parametros. Para isso, se integra a distribuicao
conjunta a posteriori em relagao aos outros parametros (61, 6s,..., 6,) da mesma (NTZOUFRAS,
2011). Portanto, se o interesse ¢ em um determinado parimetro de 6, é necessario obter a

distribuicdo marginal p(6;|y), a qual é dada por:

p(61]y) = / p(6]9)d020,
040,

o cdlculo segue andlogo para os demais parametros. Geralmente, a distribuicdo marginal a
posteriori ndo é analiticamente tratdvel, sendo dificil de analisar porque envolve integrais de
alta dimensao (NTZOUFRAS, 2011). Por isso, sao utilizados métodos de Monte Carlo via
cadeias de Markov (MCMC), para a obtencdo das marginais condicionais completas via

métodos numéricos de reamostragem e simulacdo. A obtengdo destas permite calcular as
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estimativas pontuais dos parametros e intervalos de credibilidade (GAMERMAN; LOPES,
2006; LINK; BARKER, 2010).

As estimativas dos parametros baseia-se nas distribui¢des marginais a posteriori de cada
parimetro de interesse e a estimativa pontual do pardmetro desconhecido ; pode ser obtida a
partir da esperanca matematica de sua distribuicdo marginal a posteriori, E(0;|y). Também se
pode obter o intervalo (a,b) de probabilidade do pardmetro (intervalo de credibilidade) ou seja,
f; p(@ly)dd =1 —a (0 < a < 1),deforma que para « fixo quanto menor a amplitude do
intervalo, mais concentrada estd a distribui¢do do parametro (SMITH, 1991).

Em geral, a metodologia Bayesiana fornece uma solucao para o problema de tamanho
finito da amostra, porque existe uma distribuicdo exata a posteriori para cada conjunto de
dados grande ou pequeno a partir do qual inferéncias podem ser extraidas. Quando um grande
conjunto de dados € analisado, as informacdes a priori tendem a ser subjugadas pela funcio de
verossimilhanga no estabelecimento da distribuicdo a posteriori (RESENDE; SILVA;
AZEVEDO, 2014). Nesse caso, as estimativas de pardmetros sdao proximas daquelas obtidas
por métodos cldssicos baseados em funcdes verossimilhanca. No entanto, isso pode ndo ser
verdade quando o tamanho da amostra € limitado, porque o procedimento de maxima
verossimilhanga apresenta apenas propriedades bem definidas quando o tamanho da amostra é

suficiente (GIANOLA; FERNANDO, 1986; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014).

2.4.1 Abordagem Bayesiana na estimacio de componentes de variancia e efeitos

genéticos

A utilizacdo da inferéncia Bayesiana considera o modelo linear hierdrquico em varios
estdgios que contempla a estimagcdo simultinea dos parametros devido as atualizacdes
realizadas no processo iterativo (GELMAN et al., 2013). Neste contexto, todos os pardmetros
do modelo, sejam fixos ou aleatérios (quando analisados de maneira cléssica), sao
considerados como variaveis aleatdrias (RESENDE; SILVA; AZEVEDOQO, 2014).

Nesta secdo, a estimagcdo dos parametros baseia-se no modelo uni-carateristica da

equacgao (2.15) adotado do desenvolvimento de Gelman et al. (2013) e Misztal (2016) que
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assumiram a distribuicdo condicional dos dados como uma distribui¢do normal:

y|3,~,pe o’ 0% o2~ N(XB+ Z~ + W, IU?) 2.17)

» Y yr Y per Ve

que a partir desta distribui¢do normal, tem-se a seguinte densidade:

n
i\ (3) I
p(ylﬁmpe,oi,a,fe,a?)oc(—) 2 exp{——s’e} (2.18)
g

2
O¢

sendo,

e=(y—XB—Z~v— Wpe).

e uma distribuicdo a priori ndo-informativa ou flat € estabelecida para o pardmetro 3 enquanto

uma distribui¢cao normal € adotada para os demais parametros, como:

p(B) o constante; —oo < 3 < 00
2 2
Y| A, 02~ N(0, Ao?)
p€|IP€7J;27€ ~ N(O7 Ipeo-?;e)

apresentando a seguinte densidade,

p(v]Ad?) o (%) <%) exp {—i(v’Alv)} (2.19)

2
v 20—“{

Npe

gty (1)

2
Upe

1

) exp { ey (pe'pe) } (2.20)

pe
em que A é a matriz de relacionamentos.

Nesse contexto, os componentes de varidncia vem da distribui¢do qui-quadrado dada

2
por uma razdo de variancias 2 = %, em que v € um hiperparametro referente ao grau de
confian¢a no componente de variancia a priori S? (parAmetro de escala). Dessa expressdo tem-
2

se que 02 = _2v € a distribuicdo qui-quadrado invertida escalonada ou densidade a priori para
0 componente 1()16 variancia o2 (RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). Especificamente, a
distribuicdo qui-quadrado inversa escalonada pode ser usada como uma priori conjugada para

o parametro de variancia de uma distribui¢do normal (GELMAN et al., 2013). Entdo tem-se as
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seguintes densidades:

Uy
1 (EH) v, 52
2 2 v
p(o3]vy, S7) o (U—?) exp {— 205} (2.21)
Upe
1 (7“) vpeS2
P(02|Vpe, Ste) ox (—O_g) exp{ 207, } (2.22)
1\\ 2" ) v.5?
p(o?]v,5?) (;) exp {— 207 (2.23)

em que v., Upe, V. representam os pardmetros da distribui¢do que correspondem ao graus de

liberdade e 52 S2

foolt 52 sdo os parAmetros de escala. Assumindo valores de v, = v, = v, = —2

e, S5 2= =5 2 =52 =0, adistribui¢do qui quadrada inversa escalonada se reduz a uma distribui¢do
constante, caracterizando prioris ndao informativas ou de conhecimento vago com intervalo das
variancias maiores do que zero (RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014). Nao obstante, ao se
especificar valores aos graus de liberdade e aos valores iniciais das variincias, essa distribuicdo
torna-se informativa (SILVA, 2012).

De acordo com o teorema de Bayes, como descrito por Silva et al. (2013), obtém-se a

distribui¢do conjunta a posteriori a partir de prioris uniformes:
p(B,v.pe, 03,02, 02|y) < p(B,~v,pe, 07, 0.,,02) x p(y|B, v, pe, 03, 0%, 07)

p(B,7v.pe, 02,05, 02|y) x p(y|B, 7. pe, o2, 0o, 02 )p(B)p(v]| Ac?) x

P(PelTye)p(05]S5, 0)p(0e | Spe vpe )P (02|52, ve)
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ou seja,
nE + UE
1 ( 2 “) 1 )
(/6 vY,P€E, 0 'ya pea gly) X (_2) eXp{ [€€+UES }}
lof 202
) <n7 ;r Uny +1> )
— v A~ S?2
() exp{ gl A7y 1}
NS
2
(0_36) exp {— 207 [pe’'pe + v,.5% ] }

(2.24)

As infer€ncias sobre cada um dos parametros desconhecidos 3, v e pe sdo baseadas
em suas respectivas densidades marginais, que sdo obtidas por uma integracdo sucessiva da
densidade conjunta a posteriori da equacdo (2.24) em relacdo a cada um dos pardmetros de
interesse. Para implementar o amostrador de Gibbs € necessario determinar todas as densidades
condicionais completas dos pardmetros desconhecidos que sdo obtidos por meio da distribui¢cdo
a posteriori conjunta tratando todos os outros parametros como conhecidos da equagao (2.24).

Portanto tem-se:

Blv.pe, 02,02, 0%,y ~ N(B,(X'X) 'o?) (2.25)
v|8.pe,o2, 0002,y ~ N(¥,(Z'Z + A~ \) " 0?2) (2.26)
pe|B,v,02,05,. 02,y ~ N(pe, (W'W + \;3)'o?) (2.27)

em que:

B=(X'X)"'X'(y — Zv — Wpe)
A=(Z'Z+A'\)'Z'(y— XB - Wpe)
pe=(WW +1)\3)"'W'(y— XB— Z~)

obtendo-se as distribui¢des condicionais a posteriori completas dos componentes de variancia

sdo descritas a seguir:

0218, 7.pe, 0y, 02,y ~ 1,52 X5 (2.28)



35

0-26‘167 Y,P€, 0"2},7 0'37 Yy~ ﬁpe§2pexgp26 (229)

O-g2|/6777pe7 0-3/70-237:” ~ 17552‘5)(1;52 (2.30)

em que,
iy=n,+tv, e S =+Alyt0,S?

~ / 2
Upe = Mpe + Upe e S%p. = pe'pe + v, S,

Ve = Ne + U, e S2, = €'e + 1.2

com v graus de liberdade (degrees of belief) e parametros de escala 52,

2.4.2 Modelo de limiar binario

Além do modelo linear existem modelos alternativos que podem ser utilizados para a
obtencdo dos componentes de variancia, parametros e valores genéticos de certas carateristicas
com distribui¢do ndo normal. Autores como @Pdegard et al. (2010), Perez et al. (2017), Silva et
al. (2019), Sorensen e Gianola (2002) e Ventura et al. (2015) sugerem utilizar modelos como
Poisson, Binomial e Limiar (threshold) para as carateristicas que sdo de natureza discreta,
bindria ou categdrica. Neste contexto, Mrode (2014), recomenda a utilizacdo do modelo de
limiar (Threshold) para modelar dados bindrios, o qual determina a probabilidade genética de
um individuo assumir sucesso ou fracasso. O modelo de limiar é baseado na metodologia dos
modelos mistos generalizados, que assumem uma varidvel continua subjacente normalmente
distribuida, introduzida como uma varidvel latente (liability) denotada por | (HADFIELD;
NAKAGAWA, 2010; SORENSEN; GIANOLA, 2002).

Conforme Hadfield e Nakagawa (2010), Heringstad et al. (2001), @degard et al. (2010)
e Sorensen e Gianola (2002), o vetor y das observacdes bindrias é associado a uma variavel
latente (varidvel continua ndo observada), denotada por [, de tal modo que:

0, para [; <z

Y= (2.31)
1, para [; >z
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assim, o valor do limiar z pode ser definido como zero em observacdes bindrias e, [; € o valor
subjacente para a mencionada observacdo. Desta forma, utiliza-se o modelo de repetibilidade

com varidvel latente dado por:
l=XB+Z~v+Wpe+e (2.32)

tal que ! é o vetor latente de todos os /;; X, Z e W s@o as matrizes de incidéncia que
relacionam os vetores (3, v e pe ao vetor [, respectivamente; 3 é o vetor dos efeitos fixos; v é

o vetor de efeitos genéticos aditivos aleatérios de todos os individuos (animal), com

2

~ ~ N(O, Aa?y), com A sendo a matriz de relacionamentos genética aditiva, o ¢ a variancia

genética aditiva; € € o vetor de residuos aleatérios com & ~ N(0, Io?), sendo I uma matriz de

identidade com dimensdo igual ao nimero de observagdes, € o2

a variacdo residual. No
modelo de limiar (threshold) binario a variancia residual ndo é estimavel, sendo fixada em 1
(SORENSEN; GIANOLA, 2002).

Porém, os parametros do modelo seguem as mesmas distribui¢cdes e pressuposi¢oes

utilizadas na subsegdo (2.4.1), com a diferenga que y € agora a varidvel latente I € 02 = 1:
l|B,v,pe ~ N(XB+ Z~ + Wpe, 1) (2.33)

assim, a resolugcdo é dada por meio da mesma estratégia vista anteriormente na constru¢cao
do modelo linear hierdrquico apresentada na subsecdo (2.4.1). As densidades condicionais

completas dos efeitos 3, v e pe sdo:

Blv.pe, o2, 0%, L~ N(B,(X'X)™) (2.34)
v|8,pe, 02,02 1~ N(¥,(Z'Z + A~ \)7) (2.35)
pe|B,v,02,00,. 1~ N(pe,( WW + X)) (2.36)

em que:

B=(X'X)"'X'(L- Zy - Wpe)

A=(Z'Z+A'\)'Z'(1-XB-Wpe), e N\ =()"
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pe=(WW 4+ 1)) '"W({l—-XB—-2Zv), e M= (c2)"

a obtencao das distribui¢des condicionais a posteriori completas dos componentes de variancia

sdo descritas a seguir:

2|ﬁ Py pe7 pe? 57l ~ U’\{S2’yxv (2.37)
pe|/8 Y,P€, 0. »y? 57l ~ rUpeS; pexgpi (238)
02|87, pe, 02, 0%, 1 ~ 1.52.x;> (2.39)

em que,
iy=n,+tv, e 52 =+Aly+0,5?

~ / 2
Upe = Mpe + Upe e 5%, = pe'pe + v, S,
Ve = Ne + U, e S2, = €'e + 1,52

e no modelo de limiar, as probabilidade do vetor y dado a variavel latente I é dada por:

p(y) = f(yill — (L))

em que, f € a fungdo de probabilidade das observagdes, y; sdo as observacdes que pertencem a
primeira ou a segunda categoria, respetivamente e, ¢ € a funcdo da distribui¢cdo acumulada de
uma varidvel normal que indica que a funcdo tem valor 1 se a expressdo € avaliada como
verdadeira ¢ O caso contrario (HERINGSTAD et al., 2001; GDEGARD et al., 2010;
SORENSEN; GIANOLA, 2002).

2.4.3 Algoritmo MCMC: Amostrador de Gibbs

O método MCMC mais popular é a amostrador de Gibbs que foi introduzido por
Geman e Geman em 1984, sendo um caso particular do algoritmo Metropolis-Hastings. Esses
algoritmos sdo baseados na integracdo de Monte Carlo, que utiliza as cadeias de Markov para

gerar amostras da distribui¢do de interesse sem a necessidade de conhecer a fungdo exata da
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densidade a posteriori (LINK; BARKER, 2010; GELMAN et al., 2013; NTZOUFRAS, 2011).
As cadeias devem convergir para uma distribuicao estaciondria a posteriori (equilibrada), por
meio do método iterativo no qual em cada etapa é gerado um valor condicionado ao valor da
etapa anterior (GELMAN et al., 2013; NTZOUFRAS, 2011).

O Amostrador de Gibbs consiste no uso de distribui¢des condicionais completas dos
parametros, sendo utilizado quando a distribui¢do condicional a posteriori esta na forma de
uma densidade de probabilidade com um padrdo conhecido (GELMAN et al., 2013). Este
algoritmo consiste em amostrar sucessivamente as equacoes (2.25) a (2.30) (modelo linear) e as
equagoes (2.34) a (2.39) (modelo de limiar). O algoritmo, explicado por Mrode (2014), € dado

por:

1. Inicia-se o contador com interagdes em ¢ = 0, definindo-se o niimero de iteragdes (k);

2. Especifica-se os valores iniciais para #(°). Neste passo pode-se atribuir prioris a 3, v, pe,

2 2 2
055 Opes OF-

3. Avancga-se ¢ fazendo t = ¢ + 1 e se obtém 0 a partir de #~) por geragdo sucessiva de

valores como:

01 ~ p(]65 ", 087 0 o gl
0;’5) ~ p<02|0§t_1)7 Qi(it_l)a 94(115_1)’ e 70572_1))

ei(’,t) ~ p(03"9§t_1)7 egt_1)7 gz(Lt_l)a e 78£;i_1))

O ~ (O3, 037,057 OL)

nesta etapa calcula-se sequencialmente as amostras das distribuicdes condicionais:

2 2 2
Blv.,pe, 03,05, 0:

2 2 2
7|187p€7 O-'y’ ape7 0‘5

2 2 2
Ug|/87pe7 O-'y) ape

4. Se t = k, encerra-se;
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5. Retorna-se ao passo 3.

2.4.4 Diagnéstico de convergéncia

Na prética, as distribui¢des estaciondrias dos parametros de interesse sdao geradas por
meio do processo estocastico a posteriori, sendo dificil estabelecer o nimero de iteragdes
necessdrias para que as cadeias geradas atinjam a convergéncia (proxima da distribuicdo de
equilibrio, ou seja, da distribuicdo marginal desejada) (NOGUEIRA; SAFADI; FERREIRA,
2004). Nestas andlises ¢ comum descartar as primeiras observacdes amostrais para que o
amostrador se distancie dos valores iniciais e atinja uma distribuicao estaciondria do pardmetro
(ROSSI, 2011). Geralmente as primeiras 1.000 a 5.000 iteragdes sdo descartadas (10% a 50%
do total) em um processo conhecido como periodo de queima, burn-nin ou aquecimento
(NOGUEIRA; SAFADI; FERREIRA, 2004). Além disso, precisa-se de um espacamento ou
saltos (thin) de tamanho m para evitar a dependéncia no processo iterativo. O diagndstico de
convergéncia das cadeias detecta problemas fora do periodo de aquecimento (burn-in)
podendo ser verificado graficamente e pelos critérios, dentre os quais destacam-se o0s
diagnésticos de Geweke (1992), Heidelberger e Welch (1983) e Raftery e Lewis (1992)
(NOGUEIRA; SAFADI; FERREIRA, 2004).

O critério de Geweke (1992) realiza a comparacdo dos valores iniciais e finais das
cadeias para verificar falhas de convergéncia, de modo que, ao testar a hipétese de nulidade
(convergéncia da cadeia), o valor seja menor do que 1,96 (estatistica Z da distribuicdo Normal
padrdo) e o nivel de significancia seja maior que 0,05 (5%) afirmando-se assim que nao existe
auséncia de convergéncia (NOGUEIRA; SAFADI; FERREIRA, 2004; ROSSI, 2011).

O critério de Heidelberger e Welch (1983) testa se a cadeia resultante € estaciondria por
meio da estatistica Cramer-Von-Misses quando o valor — p € maior a 0,05 (ROSSI, 2011).

O critério de Raftery e Lewis (1992) sugere o valor do comprimento total da cadeia, o
nimero de iteragdes para o periodo de aquecimento (burn-in) e o valor do espacamento entre
as observacdes (thin) (GAMERMAN; LOPES, 2006; PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA,
2003). Ademais, outra informagdo importante € o fator de dependéncia (FD), que mede o
aumento de iteracOes necessdrias para alcangar a convergéncia. Quando essas iteracoes

apresentam valores de FD muito maiores que 1 indicam um alto nivel de dependéncia e
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correlagdes altas dentro da cadeia provocando falhas de convergéncia. Ainda, FD maiores do
que 5 indicam problemas na convergéncia com presenca de dependéncia entre as iteracdes

(RAFTERY; LEWIS, 1992b).

2.4.5 Critério de Informacao do Desvio (DIC)

O critério DIC é uma medida muito utilizada na comparacao e selecao de modelos com
base na distribui¢do a posteriori obtida pela simula¢do de Monte Carlo via cadeias de Markov
(MCMC) (SPIEGELHALTER et al., 2002). Esse critério é facilmente calculado e é considerado
como uma generaliza¢io hierdrquica do critério de Informagdo de Akaike (AIC) e do critério
de Informagdo Bayesiano de Schwarz (BIC) (NTZOUFRAS, 2011). O DIC foi desenvolvido

por Spiegelhalter ef al. (2002) e é apresentado da seguinte forma:

DIC = D(0) + 2pD (2.40)

em que D(@) = —2inL(0) + C e, o D(0) é o desvio avaliado na média a posteriori e 0 é o
vetor dos pardmetros desconhecidos do modelo; L(0) a fungdo de verossimilhanga; C' é uma
constante, a qual ndo precisa ser conhecida na comparacdo dos modelos visto que é cancelada; e
pD é o niimero efetivo de parimetros, o qual é dado por pD = D — D(8), sendo D = E[D(0)]
o desvio esperado na média a posteriori e que mede a qualidade do ajuste do modelo aos dados.
Modelos com menores valores de DIC s@o considerados mais adequados, pois apresentam ajuste
ponderado pelo grau de complexidade. Os mesmos autores também sugerem utilizar o médulo
da diferenca entre os valores de DIC de dois modelos A e B analisados, tal como € citado por

Rossi (2011), dado da seguinte forma:

A =|DICsy — DICg| (2.41)
com as seguintes decisdes:
* se /A < 5 é ndo substancial;
* se 5 < A < 10, é significativo ou a diferenca dos modelos sao substanciais;

e se /A > 10, conclui-se que o modelo com maior valor DIC € excluido e € significativo.
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo detalha-se a obtencao dos dados e explicam-se os procedimentos utilizados

nas analises estatisticas.

3.1 ANIMAIS E DADOS

Foram utilizadas 127.434 mensuracoes referentes as caracteristicas de producdo,
composi¢do do leite e saide de 7.664 vacas da raca Holandesa, coletadas mensalmente entre
maio de 2012 e dezembro de 2016 em quatro fazendas, estando trés fazendas localizadas no
estado de Sao Paulo e uma no estado do Parand. Esses dados foram obtidos com a colaborag@o
da Clinica do Leite (Departamento de Zootecnia, Escola Superior de Agricultura “Luiz de
Queiroz”, Universidade de Sdo Paulo, ESALQ/USP).

Foram disponibilizadas informag¢des individuais acerca da genealogia, data de parto,
dias em lactacdo, ordem de lactacdo e idade ao primeiro parto (IPP) adicionalmente aos dados
de desempenho individual, como producio de leite (PROD, em kg por dia), contagem de células
somaticas (CCS, em células por ml de leite), e teor de caseina no leite (CAS, em g por 100g de
leite).

Anteriormente as andlises, foram eliminados registros:

a) sem informac¢do de data de nascimento, data de parto, data de coleta, data de andlise,

ordem de lactac@o e idade a mensuracao;

b) com medidas de PROD e CAS fora da amplitude aceitdavel (mais ou menos trés desvios-

padrdo) (PETRINI, 2016);
¢) associados a dias de lactacdo inferior a cinco ou superior a 365;

d) associados a idade maior que 4.213 dias (aproximadamente onze anos).

Adicionalmente, foram mantidos apenas animais com mais de 3 mensuracdes na
lactagdo e também com nuimero de lactacdes igual ou menor a sete com a finalidade de obter

uma estimativa mais precisa do efeito ambiental.
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Os grupos contemporaneos (GC) foram formados de acordo com o ano e més de parto,
ano e més da coleta, ano e més de andlise, estacdo do parto (estacdo seca - abril a setembro;
estacdo das dguas - outubro a marco) e rebanho (fazenda), conforme descrito em (PETRINI ef
al., 2016). Grupos de contemporaneos associados a menos de 5 individuos foram descartados.

Ao final restaram 64.657 mensuragdes de 5.439 vacas, pertencentes a 471 GC e com
dias de lactacdo entre 5 e 365 (média igual a 170,6) e o nimero de vacas de primeira a sétima
lactagdo foi igual a 3.941, 2.860, 1.671, 767, 349, 128 e 42, respectivamente.

Além disso, foram obtidos dois fendtipos bindrios:

a) Incidéncia de mastite subclinica (MSC): assumida como igual a zero (0) quando CCS
< 200.000 células por ml de leite e igual a um (1) quando CCS > 200.000 células por
mililitro de leite. De acordo com Schukken ez al. (2003) a incidéncia de mastite subclinica
pode ser identificada pelo aumento do CCS, ou seja, CCS superior a 200.000 células por

mililitro de leite € geralmente considerado evidéncia de MSC;

b) Precocidade (PREC): assumida como igual a zero (0) quando a idade da vaca ao primeiro
parto foi superior a 730 dias (24 meses) e igual a um (1) quando a idade da vaca ao
primeiro parto foi menor ou igual a 730 dias (24 meses). A idade ideal para a primeira
concepgdo de vacas da raga Holandesa é em torno de 24 meses (NILFOROOSHAN;
EDRISS, 2004).

Similarmente ao realizado para as demais caracteristicas, para a obtencdo de PREC
foram somente consideradas informagdes de IPP dentro da amplitude aceitdvel (mais ou
menos trés-desvios padrdo). Os GC para PREC consideraram as informacdes de rebanho, ano

e estacdo de parto (igualmente ao adotado em Petrini (2016) para idade ao primeiro parto),

sendo formados 48 GC.

3.2 ANALISE GENETICA

As estimativas dos componentes de varidncia e parametros genéticos para as
caracteristicas continuas e bindrias foram obtidos a partir de diferentes modelos em relagdo a

sua estrutura genética em relacao a sua respetiva distribui¢ao.
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3.2.1 Anadlise genética para carateristicas continuas

Para as caracteristicas de producgdo de leite (PROD) e teor de caseina (CAS) foi ajustado

o seguinte modelo de repetibilidade:

y=XpB+ Zv+ Wpe+e¢ 3.1

em que y é o vetor dos fendtipos das caracteristicas em estudo (PROD e CAS); 3 € o vetor que
incluiu os efeitos de ordem de lactagdo, grupos contemporaneos, e como covaridvel os efeitos
linear, quadratico e cubico de dias em lactacdo; v € o vetor dos efeitos genéticos aditivos; pe €
o vetor dos efeitos permanentes de ambiente (ndo correlacionados); e € é o vetor dos efeitos
residuais; X, Z e W sdo matrizes de incidéncia que relacionam y a 3, =, e pe,

respectivamente.

3.2.2 Analise genética para carateristicas binarias

Para as caracteristicas bindrias de incidéncia de mastite (MSC) e precocidade (PREC),
foi adotado o modelo de limiar da equacdo (3.2) incluindo os mesmos efeitos apresentados na

equacao (3.1) (exceto o efeito permanente de ambiente para PREC)

l=XB+Z~v+Wpe+e (3.2)

no entanto, neste modelo, o vetor I é referente a uma varidvel continua ndo observada (liability)
do vetor dos fenétipos das caracteristicas em estudo (MSC e PREC). Para a carateristica MSC,
o vetor 3 incluiu os efeitos de ordem de lactacdo, grupos de contemporaneos, e como covariavel
o efeito linear, quadratico e ctbico de dias em lactagdo. Para a PREC, o vetor 3 incluiu somente

o efeito de grupos de contemporaneos.
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3.2.3 Estimacao dos componentes de variancia e valores genéticos

Os componentes de variancias e os valores genéticos foram obtidos por meio de
abordagem Bayesiana sob modelo linear equacdo (3.1) e de limiar equacgdo (3.2), utilizando
distribui¢des a priori ndo informativas e informativas para as caracteristicas continuas (PROD

e CAS) e binarias (MSC e PREC).

3.2.3.1 Especificag¢do da priori nao informativa

Considerou-se o 3 o constante, com —oo < (3 < oo, indicando vago conhecimento

sobre esse vetor; |o2 ~ N(0,Ac2); pelos, ~ N(0,I0,,) (exceto para PREC) e
elo? ~ N(0, Io?); com o2 sendo a varidncia genética aditiva, considerada desconhecida, o, a
variancia do efeito permanente de ambiente desconhecida, e 052 a variancia residual, também
desconhecida. Adicionalmente, para os componentes de varidncia foi adotada como priori a
2

. . . . . . . -2 2. 2
distribui¢do qui-quadrado invertida escalonada: o) ~ X, 0,55 0

~ X, ivpeSge e
02 ~ X, 2v:S2, tais que v, Uy € V. correspondem aos graus de liberdade ("degrees of belief")
e 52, 52, e S? sdo os pardmetros de escala ou valores a priori da distribui¢do qui-quadrado
invertida para a variancia aditiva, permanente de ambiente e residual, respectivamente
(CARRARA et al., 2019).

Considerou-se como zero os valores iniciais da média para os efeitos v e pe, visto que
eles vém aleatoriamente de uma distribui¢do normal. Para os componentes de variancia das
carateristicas continuas e bindrias, valores iniciais arbitrarios de 03/ =1, 012,6 =1le 03 =1
(fixada para as bindrias) foram adotados para inicializar o amostrador de Gibbs, de maneira que
M = 02/02 =1e ) = 0?/o), = 1 (exceto para PREC) (MISZTAL, 2016; NOGUEIRA et

al., 2003; RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014).

3.2.3.2 Especificacdo da priori informativa

Da mesma forma forma vista na sec¢ao (3.2.3.1) considerou-se o 3 o constante e 0s
efeitos com uma distribuicdo normal y|o? ~ N(0, Ac?); pelo?, ~ N(0,I07,) (exceto para
PREC) ¢ €|o? ~ N(0,Ic2). Como os componentes de varidncia assumem uma distribui¢do
qui-quadrado invertida seus graus de liberdade e parametros de escala foram obtidos com base
no trabalho de Carneiro Junior et al. (2005), que tinha como objetivo verificar a influéncia da

informacao a priori na avaliacdo genética animal com valores de graus de liberdade para a
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variancia genética aditiva (v,) e permanente de ambiente v, iguais a 60 (exceto PREC), e para
a variancia residual v, igual a 100; e S2, S e S? iguais ao valores verdadeiros dos componentes
de variancia a serem estimados para as carateristicas em estudo (PROD, CAS, MSC e PREC).
Assim, quanto maior o valor dos graus de liberdade menor € a variancia da distribui¢cdo a priori
do valor indicado por 53, Sze e 52 (CARNEIRO JUNIOR et al., 2005).

Logo, os componentes de variancia (0,27, af,e e 02) para as caracteristicas PROD e CAS
foram calculados a partir dos resultados apresentados em Tiezzi et al. (2013). Neste, foram
reportadas as estimativas de herdabilidade (h?), repetibilidade (Rep), propor¢do da variancia
fenotipica devido ao efeito de rebanho (h%_,), e desvio-padrio fenotipico (Dp) para PROD e
CAS em uma populacido de 16.089 vacas da raca Holandesa, pertencentes a 345 rebanhos e
com 63.470 registros de desempenho. No caso de MSC, foram utilizados como valores iniciais
para estas variancias as estimativas obtidas em Oliveira et al. (2015) que utilizaram uma
populacdo de 5.084 vacas da raca Holandesa com registros de 11.738 lactagdes tomados no
periodo de 1995 a 2010. Este trabalho foi desenvolvido com a finalidade de estimar os
parametros genéticos para mastite clinica, considerando um modelo de limiar, em que 1 e O
representavam a ocorréncia ou ndo da doenga, respectivamente. Finalmente, para PREC foi
utilizado o trabalho de Ayalew, Aliy e Negussie (2017), no qual foi estimada a herdabilidade
para idade ao primeiro parto em 1.125 vacas da raca Holandesa.

Na Tabela 1, encontram-se resumidamente os valores iniciais adotados para as

variancias, utilizados para inicializar o amostrador de Gibbs.

Tabela 1 — Resumo das prioris informativas utilizadas para as variancias iniciais aditivas
(04), permanente de ambiente (0,.) € a variancia residual (o)

P 2 2 2 2 2 2 2
Caracteristica h® Rep h%,, Dp op O et o T pe oZ

PROD ! 0,13 046 021 8,79 77,26* 16,15* 10,04* 2557* 2550*
CAS'! 0,11 0,53 0,14 030 0,09* 001* 001* 004" 003"
MSC 2 0,11 - - - - - 0,14 0,122 1
PREC 047 - - - - - 0,89 - 1

Fonte: Da autora.

% VarAne : : Seq: 52 — 2. 52 12y g2 52— 2 2.
Nota: * Varidncias obtidas com as seguintes expressdes: 07 = (Dp)%; 05 = h® X 0p; 0oy, = hpey X 05

2 2, 2 _ 2 2 2 2
Rep X 0p —05€0. =0p — 0y — 0pe — O

2 _
0,0, — pe e

pe

! Informagdes a priori obtidas do trabalho de Tiezzi et al. (2013).

2 Informacdes a priori obtidas do trabalho de Oliveira et al. (2015b).

3 Informacdes a priori obtidas do trabalho de Ayalew, Aliy e Negussie (2017).
2

Logo, as variancias (Ui,ape,ag) da Tabela 1, foram utilizados para dar inicio ao



46

amostrador de Gibbs dos modelos lineares (PROD e CAS) e de limiar binarios (MSC, PREC).

25,50 25,50 0,03
Assim, \; = —— = 2540 e \y = —/— = 0,997 PROD; \; = — = 3,00
S AT 00 © T 9557 patd LT 001 ©
0,03 . B B 1
Ay = m = 0,75 para CAS; \; = 01 7,143 e Ay = 012 8,333 para MSC e
1
=—=1,124 PREC.
Al 0.89 ,124 para C

As andlises Bayesianas com priori ndo informativa e informativa, baseadas no modelo
linear e de limiar (threshold), foram realizadas por meio do software GIBBS3F90 (modelo
linear) e THRGIBBS3F90 (modelo de limiar), utilizando o algoritmo de Gibbs (MISZTAL et
al., 2019). Foram geradas cadeias de 5.000.000 iteracdes, com queima inicial (burn-in) de
1.000.000 para minimizar os efeitos dos valores iniciais, e saltos (thin) de 800 iteracdes para
garantir a independéncia da amostra.

As estimativas das variancias fenotipicas e herdabilidades foram calculadas a partir dos
componentes de varidncia de cada distribui¢do a posteriori da iteragdo . A variancia fenotipica
(0%) foi calculada como a soma das varidncias genética aditiva (U,Qy), permanente de ambiente
(07,) e residual (0?), enquanto a herdabilidade (h*) foi calculada como a razéo entre a variancia
genética aditiva e a variancia fenotipica para cada caracteristica estudada. Da mesma forma, a
repetibilidade (Rep) foi calculada como a razdo entre a soma da variancia genética aditiva e a

(0’3 + Uf,e)

. | | . (o)
Por sua vez, a proporcdo da variancia fenotipica associada ao efeito permanente de ambiente

variancia do efeito permanente de ambiente, e a variancia fenotipica, isto €, Rep =

(c?) foi calculada como a razdo entre a varidncia do efeito permanente de ambiente (oﬁe) ea
variancia fenotipica (0%) com a finalidade de isolar o efeito ambiental.

Intervalos de méxima densidade a posteriori (H P D) foram construidos para todos os
componentes de variancia e parametros genéticos estimados com um nivel de credibilidade de
95%. A convergéncia das cadeias foram verificadas por meio do pacote Bayesian Output
Analysis (BOA) de Smith et al. (2007) no software R versdao 3.6.0 R Core Team (2019),
graficamente e utilizando os diagndsticos de Geweke (1992), Heidelberger e Welch (1983) e
Raftery e Lewis (1992). O erro de Montecarlo (EMC) também foi estimado para cada
parametro de interesse, a fim de indicar quanto erro ha na estimativa devido a simulagdo
MCMC (NTZOUFRAS, 2011). Valores do EMC baixos indicam uma boa qualidade das
estimativas dos parametros (BEIJO; VIVANCO; MUNIZ, 2009).

A selecao do melhor modelo em relacao ao uso de priori ndo informativa e informativa

para cada carateristica foi baseada no critério DIC, calculado pela equagado (2.41), descrita na

secdo (2.4.5).
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3.2.4 Avaliacido da tendéncia genética

As estimativas das tendéncias genéticas para as carateristicas avaliadas foram obtidas
pela regressdo linear simples dos valores genéticos médio preditos sobre o ano de nascimento
dos animais:

4=XB+e (3.3)

em que ~ representa valor genético predito em escala normal (valores genéticos preditos para
PROD e CAS) e latente (valores genéticos preditos para MSC e PREC), 3 é o vetor que
contém o intercepto 3y e o coeficiente angular (3, associado ao ano de nascimento do vetor X
dos animais, e € € o vetor de residuos. O coeficiente angular estimado corresponde ao ganho
genético anual na referida caracteristica. Desta forma, consegue-se quantificar o ganho
genético ocorrido em uma determinada caracteristica (LACERDA et al., 2014).

Para ~ assumiu-se como priori a distribui¢do distribui¢do normal N (u,7) com média
i = Py + Pix e precisdo T = %, definido como o inverso da varidncia com uma distribuicao
gama e hiperparAmetros (ag = 0,01;a; = 0,01). Os parAmetros Sy ~ N(0,107%) e
B ~ N(0,107%) seguem uma distribui¢io normal com prioris ndo informativas para os
hiperparametros. Para todas as caracteristicas estudadas, foram estabelecidos como valores
iniciais para os parametros 3y = 1, 5y = 1 e 7 = 1 (ROSSI, 2011).

Foi gerada uma cadeia com 5.000.000 de iteracdes, com descarte de 1.000.000
iteragdes e salto de 800 iteracdes, obtendo-se uma cadeia final de tamanho igual a 5.000
amostras. O ajuste do modelo e obtengao das distribui¢des a posteriori dos parametros [y, 31 €
7 foram realizados por meio do software OpenBUGS de Thomas e O’Hara (2004) pela
interface do pacote R20penBUGS (LIGGES et al., 2017). Verificou-se a convergéncia das
cadeias por meio do pacote Output Analysis and Diagnostics for MCMC (CODA) de Plummer
et al. (2006), implementado no software estatistico R 3.6.0 (R CORE TEAM, 2019). A
convergéncia das cadeias foi verificada graficamente e pelos diagnosticos de Geweke (1992),
Heidelberger e Welch (1983) e Raftery e Lewis (1992).

Para a verificagdo da significincia dos pardmetros estimados de 3y e 3 utilizou-se o

H P Dgsq, e estes foram testados pelas seguintes hipoteses:

H()I 50:0
Hll 517&0
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sendo rejeitada H, se zero ndo pertence ao H P Dysy, ou seja, o parametro € significativo e,
caso contrério, se 0 € HPDgys9 (RIBEIRO et al., 2018; ROBERT, 2007). A qualidade do
ajuste foi verificada pelo coeficiente de determinagdo (R?), definido como a propor¢do dos
dados observados que podem ser explicados pelo modelo, sendo expresso pela seguinte

n O 2
equacio: R? = %(HOFFMANN, 2016).
i=1 Yi— Y
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo apresentam-se as estatisticas descritivas, as estimativas dos componentes
de variancia, parametros genéticos, e a predicao do ganho genético por meio da regressdao dos

valores genéticos sobre o ano de nascimento.

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

As estatisticas descritivas para as caracteristicas continuas PROD, CAS, CCS e IPP, e
bindrias MSC e PREC (obtidas a partir de CCS e IPP, respectivamente) estdo inseridas na

Tabela 2.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas obtidos para as carateristicas continuas e bindrias com
seu respectivo nimero de mensuragdes (N), nimero de vacas (NV), média,
desvio-padrao (DP), coeficiente de variagdo (CV %), valores minimos (MIN) e
maximos (MAX).

Carateristica* N \ NV \ Média \ DP \ CV % \ MIN \ MAX
PROD 43.501 5.218 33,66 10,672 31,7 5,00 66,20
CAS 59.453 5327 2,37 0,286 12,0 1,48 3,28
CCS 64.372 5439 428,48 1081,941 252,5 1,00 15.974,00
PP 4.501 4.501 816,90 132,102 16,2 476,00 1.945,00

MSC 64.372 5.439 0,30 0,456 1543 0,00 1,00
PREC 4501 4.501 0,25 0,434 172,2 0,00 1,00

Fonte: Da autora.

Nota: * PROD (produgio de leite medida em kg), CAS (teor de caseina no leite medida em g/100g de leite),
CCS (contagem de células somaticas no leite medida em 1.000 células/ml de leite) e IPP (idade ao

primeiro parto em dias).

Observa-se que a produtividade de leite no dia do controle (PROD) apresenta um valor
médio de 33,6 kg/vaca/dia com coeficiente de variagdo (CV) de 31,7%. Esses valores foram
proximos aos relatados por Costa et al. (2018), Tiezzi et al. (2013) e Toffanin et al. (2015)
em estudos anteriores para vacas da raca Holandesa. Eles obtiveram médias de 27,58, 32,00 e
30,19 kg/dia, respectivamente. O valor médio de teor de caseina foi de 2,37 g/100 g de leite e
foram também préximo aos relatados nos estudos de Gaya et al. (2013) e Tiezzi et al. (2013)

provenientes de 2.382 e 25.590 vacas da raca da raca Holandesa, respectivamente. Esses autores
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em média obtiveram caseina no leite de 2,31% e 2,64%, respectivamente.

Para uma melhor visualizagdo apresenta-se a frequéncia percentual das carateristicas

bindrias (MSC e PREC) na Figura 1.

Figura 1 — Frequéncia percentual das carateristica bindrias: incidéncia de mastite
subclinica (MSC) (a) e Precocidade (PREC) (b). Incidéncia de mastite
subclinica igual a um (1) para contagem de células somdticas (CCS) menor que
200.000 células/ml de leite, e igual a zero (0) caso contrdrio; PREC igual a um
(1) para idade ao primeiro parto menor que 730 dias, e igual a zero (0) caso

contrario.
(a) (b)
[ ccs =<200.000 células [ PP >730dias
80 — CCS >200.000 células 80 — 74,8% IPP =< 730 dias
70.4% (n = 3.366)
(n = 45.329)
60 — 60 —
= =
2 2
C C
[0} [0}
o o
(0] (0]
o o
40 40 —
20 20 -
0 - 0 -
0 1 0 1
IMS PREC

Fonte: Da autora.

Das 64.372 mensuragdes de contagem de células somdticas de 5.439 vacas, 19.043
mensuragdes ou 29,6% indicam incidéncia de mastite subclinica nos animais avaliados.
Em relacdo as vacas com registro de idade ao primeiro parto, verificou-se que 1.135

vacas, ou seja, 25,2% pariram antes de 24 meses de idade, sendo consideradas precoces.
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4.2 COMPONENTES DE VARIANCIA E PARAMETROS GENETICOS

A convergéncia foi atingida para todos os parametros, indicando que o periodo de
queima (burn-in), salto (thin) e nimero de iteracOes utilizados foram suficientes para a
estimagdo dos pardmetros de interesse. O médulo do valor de Geweke |Z G| variou entre 0,235
e 1,833; portanto, menor do que 1,96, ndo apresentando indicios de auséncia de convergéncia.
Os valores proximos a 1 obtidos para o fator de dependéncia do critério de Raftery e Lewis
confirmam a independéncia entre as iteracdoes enquanto que pelo critério de Heidelberger e
Welch foi constatado que a série é estaciondria (p > 0,05) (Tabelas 3, 4,5 e 6). As densidades
a posteriori dos parametros apresentaram maior proximidade da normalidade (Apéndice A e
Apéndice B).

Na Tabela 3 sdo apresentadas as estimativas dos componentes de variancia, coeficiente
de herdabilidade (h?), repetibilidade (Rep) e proporgdo da varidncia fenotipica devido ao efeito

permanente de ambiente (c?) para a caracteristica de producéo de leite (PROD).
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Tabela 3 — Estimativas (média a posteriori) dos componentes de varidncia e parametros
(componentes de variincia e pardmetros genéticos) obtidos com priori ndo
informativa (NI) e informativa (INF) com seus respetivos intervalos
(H P Dysq), critérios de convergéncia e erros de Monte Carlo (EMC) para a
carateristica continua de producio de leite (PROD), periodo 2012 a 2016.

3

HPDgs, 2 EMC Critérios de convergéncia

I A 1 imati
Prioris Parametros® Estimativas II LS |ZG| RL HW

&?Y 11,089 8,175 14,020 0,023021 0,635 1,015 0,062

Af,e 18,599 16,120 20,900 0,019687 0,235 1,022 0,172

NI o2 48,549 47,910 49,300 0,004279 1,101 1,043 0,064
% 78,238 76,447 79,903 0,013346 0,312 0,989 0,132

h? 0,142 0,105 0,177 0,000284 0,641 1,015 0,071

? 0,238 0,205 0,268 0,000255 0,284 1,015 0,148

Rep 0,379 0,366 0,393 0,000092 1,164 1,015 0,199

Ag 10,222 8,041 12,270 0,018749 0,714 1,015 0,081

Age 19,409 17,570 21,360 0,015080 0,585 1,022 0,180

INF o2 48,465 47,780 49,140 0,004974 0,117 1,043 0,069
5% 78,096 76,530 79,720 0,013096 0,286 0,989 0,101

h? 0,131 0,104 0,156 0,000228 0,739 1,015 0,074

? 0,249 0,224 0,272 0,000196 0,659 1,015 0,153

Rep 0,379 0,368 0,393 0,000090 0,376 1,015 0,202

Fonte: Da autora.

! &3—variﬁncia genética aditiva; 612,6-variﬁncia atribuida aos efeitos permanente de ambiente; 62-varincia
residual; 6%-varidncia fenotipica; h%-herdabilidade; c?-proporgdo da variancia fenotipica associada ao

efeito permanente de ambiente; Rep-repetibilidade.

2 LI - limite inferior; LS - limite superior de H P Dgsg;.

3 |ZG|- médulo da estatistica de Geweke; R L-Fator de Raftery e Lewis; HW -valor-p do teste de Heidelberger
e Welch.

As médias a posteriori das herdabilidades para PROD utilizando priori ndo informativa
e informativa foram baixas, com valores iguais a 0,142 e 0,131, respetivamente. Considerando
como priori ndo informativa, a amplitude do intervalo de credibilidade foi menor, indicando
maior precisdo. Estes valores sdo menores do que o relatado por Penasa et al. (2010) para
producdo de leite no dia do controle em uma populacao de 666 vacas da raca Burlina de primeira
a oitava lactacdo pertencentes a dez rebanhos; e cujo valor da mediana da herdabilidade foi igual
a 0,18 com H P Dgysy, entre 0,09 e 0,28.

Grande parte dos trabalhos com abordagem Bayesiana foram desenvolvidos
considerando distribui¢des a priori nao informativas e reportaram estimativas de herdabilidade
para producdo de leite acumulada na lactagdo, em andlises multi-caracteristica. Por exemplo,
Alijani et al. (2012) obtiveram médias de herdabilidade para producao de leite na lactagdo

iguais a 0,29, 0,21 e 0,19 considerando primeira, segunda e terceira lactacdo, respectivamente;
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em um conjunto de 254.833 dados de vacas da raca Holandesa no Ira. Zaabza et al. (2016), em
uma populacdo da raca Holandesa (113.492 registros de 54.105 vacas) da Tunisia e utilizando
modelo linear tri-caracteristica,vestimaram herdabilidade igual a 0,273. Em trabalho mais
recente de Zaabza et al. (2017), com 14.069 dados de lactacdes completas de 7.193 vacas de
11 rebanhos, as herdabilidades variaram entre 0,13 € 0,21.

Em rebanhos brasileiros da raca Holandesa, Irano et al. (2014) estimaram média de
herdabilidade igual 0,19 (H P Dysy de 0,14 a 0,22) a partir de dados de 10.335 lactagdes de
5.090 vacas enquanto Oliveira et al. (2015) obtiveram média de herdabilidade igual a 0,16
(H PDgs de 0,12 a 0,20) utilizando dados de 11.738 lactacdes de 5.084 vacas.

Apesar dos trabalhos citados anteriormente apresentarem resultados referentes a
producgdo de leite acumulada aos 305 dias de lactagdo enquanto o presente estudo estimou os
componentes de variancia para producdo de leite mensurada no dia do controle; as estimativas
dos coeficientes de herdabilidade foram similares. A herdabilidade baixa estimada para
producdo de leite nesses trabalhos pode ser devida ao estudo de populagdes multiparas, para as
quais tém se estimado menores valores de herdabilidade menor comparativamente a
populacdes formadas somente de vacas de primeira lactagdo, como observado em Alijani et al.
(2012) e discutido em Petrini et al. (2016). No entanto, a produgdo de leite ainda € um dos
critérios de selecdo predominantes no melhoramento genético de bovinos leiteiros, ja que
representa a principal fonte de receita do sistema produtivo.

As estimativas dos componentes de variancia, coeficiente de herdabilidade (h?),
repetibilidade (Rep) e propor¢cdo da variancia fenotipica devido ao efeito permanente de
ambiente (c?) para a caracteristica continua de teor de caseina (CAS) estdo resumidos na

Tabela 4.
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Tabela 4 — Estimativas (média a posteriori) dos componentes de varidncia e parametros
(componentes de variincia e pardmetros genéticos) obtidos com priori ndo
informativa (NI) e informativa (INF) com seus respetivos intervalos
(H P Dysq), critérios de convergéncia e erros de Monte Carlo (EMC) para a
carateristica continua de teor de caseina (CAS), periodo 2012 a 2016.

3

HPDgs, 2 EMC Critérios de convergéncia

o A 1 imati
Prioris Pardmetros® Estimativas II LS |ZG| RL HW

&'Zy 0,023 0,020 0,025 0,000018 0,786 0,987 0,125

Y f,e 0,004 0,003 0,006 0,000010 0,840 1,015 0,114

NI o2 0,030 0,029 0,031 0,000003 0,399 1,107 0,060
% 0,057 0,056 0,059 0,000012 0,446 1,032 0,122

h? 0,399 0,363 0,436 0,000248 0,846 0,966 0,148

? 0,075 0,046 0,102 0,000185 0,834 0,982 0,123

Rep 0,474 0,459 0,488 0,000174 0,576 1,015 0,116

Ag 0,015 0,014 0,017 0,000014 0,622 0,982 0,286

Y ge 0,010 0,009 0,012 0,000008 1,224 0,982 0,624

INF o2 0,030 0,029 0,031 0,000002 0,385 1,003 0,228
5% 0,056 0,055 0,057 0,000011 0,771 0,966 0,115

h? 0,271 0,245 0,298 0,000202 0,899 0,999 0,367

? 0,187 0,166 0,208 0,000152 1,033 0,999 0,614

Rep 0,458 0,445 0,470 0,000095 0,172 0,999 0,101

Fonte: Da autora.

! &3—variﬁncia genética aditiva; 612,6-variﬁncia atribuida aos efeitos permanente de ambiente; 62-varincia
residual; 6%-varidncia fenotipica; h%-herdabilidade; c?-proporgdo da variancia fenotipica associada ao

efeito permanente de ambiente; Rep-repetibilidade

2 LI - limite inferior; LS - limite superior de H P Dgsg;.

3 |ZG|- médulo da estatistica de Geweke; R L-Fator de Raftery e Lewis; HW -valor-p do teste de Heidelberger
e Welch.

A média a posteriori da herdabilidade (h?> = 0,399) para CAS com priori nio
informativa foi maior do que a média estimada da herdabilidade (h*> = 0,271) com priori
informativa. Nota-se que, a amplitude do H P Dysy foi ligeiramente menor na andlise com
priori informativa bem como o EMC, e os H P Dgysy, nao encontram-se sobrepostos. Isto indica
que as inferéncias foram afetadas pela inclusdo de informagdes externas aos dados na anélise.

O valor de h? na andlise com priori informativa também foi mais préximo aos
encontrados por Bittante, Cipolat-Gotet e Cecchinato (2013), Cecchinato et al. (2011). O
primeiro utilizou o modelo linear animal multi-caracteristica sob abordagem Bayesiana,
relatando que a mediana da herdabilidade para o teor de caseina foi igual a 0,364 com
(H PDgs de 0,22 a 0,58) em uma populagdo de 1.025 vacas da raca Holandesa, enquanto para
1.234 vacas da raga Pardo Sui¢o, a mediana da herdabilidade foi de 0,275 com (H P Dgsy, de

0,16 a 0,41). No segundo estudo, foi adotado um modelo linear bi-caracteristica, também sob
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abordagem Bayesiana, com dados de uma populacdo de 1.167 vacas Pardo Suico. A mediana
da herdabilidade foi igual a 0,216 com H P Dgys5y, de 0,10 a 0,38. Por fim, Bonfatti et al. (2011)
obtiveram média da herdabilidade igual a 0,23 com intervalo de credibilidade (H P Dg5%) de
0,14 a 0,34 a partir de dados de 2.167 vacas da raca Simental e utilizando modelo
bi-caracteristica em abordagem Bayesiana.

Segundo Kawasaki, Lafont e Sire (2011), as caseinas sdo as proteinas mais abundantes
do leite. Encontram-se na maioria dos mamiferos, possuindo um alto valor bioldgico.
Especificamente na raca Holandesa, a composicao do leite é, em média, de 3,2% de proteinas,
das quais 80% sao caseinas e 20% proteinas do soro de leite (CHANDAN, 1997). As caseinas
estdo associadas a coagulacdo do leite, sendo a base para a produ¢do de queijos enquanto as
demais proteinas do leite permanecem no soro. No entanto, o teor de caseina ndo tem sido
incluido em indices de selecdo de bovinos leiteiros. Segundo Bittante, Cipolat-Gotet e
Cecchinato (2013), citando Ikonen ef al. (2004) e Samoré et al. (2012); isto se deve a baixa
variagdo da razdo entre caseina e proteina total e a alta correlagdo entre teor de caseina e teor
de proteina do leite.

As estimativas dos componentes de varidncia, coeficiente de herdabilidade (h?),
repetibilidade (Rep) e propor¢cdo da variancia fenotipica devido ao efeito permanente de
ambiente (c?) para as carateristica bindria de incidéncia de mastite subclinica (MSC) estdo na
Tabela 5.

As estimativas da média a posteriori da herdabilidade para a incidéncia de mastite
subclinica (MSC) foram exatamente iguais para priori informativa e ndo informativa, com
valores de 0,134 (HPDgys4 entre 0,091 e 0,177) em ambos casos, significando que as
informacdes a priori empregadas na priori informativa ndo influenciaram na inferéncia. A
propor¢do da variancia fenotipica associada ao efeito permanente de ambiente foram altas,
com valores iguais a 0,358 (H P Dgys¢, que variam entre 0,319 e 0,398) e 0,358 (H P Dys59, que
variam entre 0,320 e 0,399) sob priori ndao informativa e informativa, respectivamente (Tabela
5).

Estimativas de herdabilidade baixas também foram observadas para outras
caracteristicas associadas a saide da vaca. Nos Estados Unidos, Vallimont er al. (2009),
utilizaram modelo animal de limiar de repetibilidade uni-carateristica e estimaram
herdabilidade para incidéncia de mastite clinica (alteracdes visiveis no leite e na glandula

mamadria) igual a 0,07. Na Espanha, Pérez-Cabal et al. (2009) obtiveram herdabilidade para
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incidéncia de mastite clinica de 0,10 usando o modelo touro de repetibilidade e limiar
incluindo sete lactagdes. Além disso, em Hossein-Zadeh e Ardalan (2011) as estimativas de
herdabilidade para mastite clinica (classificada como 0 como auséncia e, 1 com presenca da
doenca), considerando vacas de primeira, segunda e terceira lactagdo, foram iguais a 0,06 com
HPDgsy de 0,01 e 0,11, 0,08 HP Dgs5y entre 0,03 ¢ 0,13, e 0,09 com H P Dgysy, entre 0,03 e
0,14, respectivamente. Nesse trabalho, foram utilizados registros de 57.301 vacas da raca
Holandesa em modelos de limiar uni e bi-caracteristica sob abordagem Bayesiana. Isto indica
que fatores ambientais tém influéncia alta sobre tais caracteristicas, de forma que o ganho
genético nestas serd mais lento e a predicdo acurada dependerd de um maior montante de
informacdes fenotipicas e de pedigree comparativamente a caracteristicas com herdabilidade
alta.

Geralmente, nas avaliagdes genéticas a mastite clinica € uma carateristica bindria,
classificada como 1 se a vaca apresentou doenca dentro de um determinado periodo, e 0, caso
contrario (IRANO ef al., 2014). No entanto, de acordo com Schukken et al. (2003) essa

doenca pode ser identificada pelo aumento somente de CCS no leite.
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Tabela 5 — Estimativas (média a posteriori) dos parametros (componentes de variancia e
parametros genéticos) obtidos com prioris nao informativa (NI) e informativa
(INF) com seus respetivos intervalos (H P Dgsy,), critérios de convergéncia e
erros de Monte Carlo (EMC) para a carateristica bindria de incidéncia de
mastite subclinica (MSC), periodo 2012 a 2016.

3

HPDgs, 2 EMC Critérios de convergéncia

o A 1 imati
Prioris Pardmetros® Estimativas II LS |ZG| RL HW

&?Y 0,265 0,179 0,354 0,000668 1,833 0,973 0,216

Y f,e 0,707 0,621 0,781 0,000561 1,433 1,049 0,244

NI o2 1,003 0,979 1,027 0,000145 0,139 0,982 0,280
% 1,975 1,907 2,041 0,000556 0,763 0,966 0,051

h? 0,134 0,091 0,177 0,000321 1,821 0,966 0,218

? 0,358 0,319 0,398 0,000282 1,624 1,032 0,292

Rep 0,492 0,476 0,512 0,000119 1,032 1,032 0,136

Ag 0,265 0,179 0,354 0,000668 1,833 0,973 0,216

Y ge 0,707 0,621 0,781 0,000561 1,433 1,049 0,244

INF o2 1,003 0,979 1,027 0.000145 0,139 0,982 0,280
5% 1,975 1,907 2,041 0,000556 0,763 0,966 0,051

h? 0,134 0,091 0,177 0,000321 1,821 0,966 0,218

? 0,358 0,320 0,399 0,000282 1,624 1,032 0,292

Rep 0,492 0,476 0,510 0,000119 1,032 1,032 0,136

Fonte: Da autora.

! &3—variﬁncia genética aditiva; 612,6-variﬁncia atribuida aos efeitos permanente de ambiente; 62-varincia
residual; 6%-variancia fenotipica, h?-herdabilidade; c?-propor¢do da varidncia fenotipica associada ao

efeito permanente de ambiente; Rep-repetibilidade.

2 LI - limite inferior; LS - limite superior de H P Dgsq,

3 |ZG|- médulo da estatistica de Geweke; R L-Fator de Raftery e Lewis; HW -valor-p do teste de Heidelberger
e Welch.

Valores altos de proporc¢ao da variancia fenotipica associada ao efeito permanente de
ambiente (c?) foram estimados para PROD, CAS (quando priori informativa) e MSC, com
valores entre 0,187 (CAS com priori informativa) e 0,358 (MSC) (Tabelas 3, 4 e 5). Para
PROD e MSC, inclusive, os valores de ¢ foram maiores do que os coeficientes de
herdabilidade estimados para as respectivas caracteristicas. Este comportamento foi reportado
também por Penasa et al. (2015) e Zaabza, Gara e Rekik (2018) para PROD, e Petrini et al.
(2016) para PROD e escore de células somadticas (ECS, obtida como transformacgdo da
contagem de células somdticas). Em Penasa et al. (2015), 72.848 dados de 17.873 vacas da
raca Holandesa foram analisados considerando um modelo de repetibilidade sob abordagem
Bayesiana, sendo estimada média a posteriori de h? igual a 0,104 e ¢? igual a 0,31. Sob um
modelo de regressao aleatdria, com estimac¢do Bayesiana, Zaabza, Gara e Rekik (2018) obteve

valores de 02 € age entre 1,04 e 11,87 kg/dia2 e entre 6,08 e 38,65 kg/diaQ, respectivamente, de
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acordo com o estdgio e a ordem de lactacdo, a partir de 960.000 registros de trés lactacdes de
vacas da raca Holandesa na Tunisia. A partir de modelo animal de repetibilidade e utilizando
REML para estimagdo, Petrini et al. (2016) obteve valores de h? e ¢? iguais a 0,12 e 0,29 para
PROD e 0,12 e 0,30 para ECS, respectivamente, considerando 36.457 dados de 4.203 vacas da
mesma populagcdo do presente estudo.

O efeito permanente de ambiente pode ser ocasionado por um impacto constante e
acumulativo das condicdes de manejo e clima sob as quais as vacas estdo submetidas
(ZAABZA; GARA; REKIK, 2018). Boonkum et al. (2011) e mais recentemente Cheruiyot et
al. (2019) verificaram um aumento na variancia devido ao efeito permanente de ambiente sob
condicdes de estresse térmico. Adicionalmente, tal efeito pode ter origem em condi¢des
experimentadas pelo individuo em um determinado estigio de sua vida (KRUUK;
HADFIELD, 2007). Especificamente em bovinocultura leiteira, esse efeito pode ser associado
a lesdes no ubere, por exemplo (MRODE, 2014).

Adicionalmente, pode existir um confundimento entre o efeito permanente de ambiente
e demais efeitos genéticos ndo inclusos no modelo de andlise, como efeitos epigenéticos e
efeitos ndo aditivos (KRUUK; HADFIELD, 2007). Em Aliloo et al. (2016), utilizando dados
fenotipicos e genotipicos de 7.510 vacas da raca Holandesa, foi verificado que a variincia
devido ao efeito permanente de ambiente reduziu de 150,320; 255 e 171 no modelo aditivo
para 118,360 litros®, 200 e 143 kg? no modelo aditivo-dominante para producio de leite,
gordura e proteina na lactacao, respectivamente. No entanto, ressalta-se que a variancia devido
a dominancia estimada tem sido baixa, com propor¢do da varidncia fenotipica variando entre
0,012 e 0,038 para caracteristicas de produgdo; 0,000 e 0,154 para sauide; e 0,000 e 0,053 para
reproducdo em Aliloo ef al. (2016) e também em Jiang ef al. (2017) e Sun et al. (2014),
respectivamente.

Efeitos a longo prazo na producio ocasionados por fatores ambientais e de manejo t€ém
sido associados a efeitos epigenéticos que, por sua vez, podem ser contabilizados na variacao
devido ao efeito permanente de ambiente (SINGH et al., 2012). Sejrsen et al. (1982)
demonstrou que o plano nutricional de uma novilha durante os seus nove meses de vida pode
causar alteracdes no tecido mamdrio com consequente redugdo da producgdo de leite. Além
disso, a nutricdo durante a gestacdo da novilha pode influenciar as duas primeiras lactagdes
(FORD; PARK, 2001; PARK et al., 1989). Posteriormente foi sugerido que estes efeitos sobre

a lactacdo seriam de origem epigenética (PARK, 2005), hipétese sustentada por diferencas nos
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niveis de um modulador epigenético (5° metil-desoxicitidina) no tecido mamadrio de acordo
com o manejo nutricional (CHOI ez al., 1998). Efeitos epigenéticos sobre a produgido de leite e
sobre a resposta imune foram ainda reportados em Ju et al. (2020), Singh et al. (2010), Singh
et al. (2012) e Thompson-Crispi et al. (2014).

Os valores altos de repetibilidade (préximos a 0,40) para PROD, CAS e MSC indicam
que as medidas tomadas ao longo do tempo referem-se 2 mesma caracteristica.

As estimativas dos componentes de varincia, coeficiente de herdabilidade (h?) para

precocidade (PREC), sdo exibidos na Tabela 6.

Tabela 6 — Estimativas (média a posteriori) dos parametros (componentes de variincia e
parametros genéticos) obtidos com prioris nao informativa (NI) e informativa
(INF) com seus respetivos intervalos (H P Dy ), critérios de convergéncia e
erros de Monte Carlo (EMC) para a carateristica bindria de precocidade
(PREC), periodo 2012 a 2016.

PDyso, 2 EMC Critérios de convergéncia®

.. A 1 1 1
Prioris  Parametros' Estimativas —— S |ZG|  RL HW

Ag 0,622 0,352 0,938 0,002496 0,867 1,158 0,074
52 1,000 0,944 1,064 0,000376 1,110 1,029 0,122
NI 5%, 1,626 1,328 1,943 0,002492 0,672 1,121 0,082
h? 0,377 0,264 0,486 0,000948 0,696 1,139 0,055
A?Y 0,782 0,577 1,008 0,001667 0,882 1,049 0,082
52 1,000 0,946 1,061 0.000365 1,158 0,982 0,174
INF 5%, 1,787 1,565 2,021 0,001650 0,592 0,999 0,078
h? 0,436 0,368 0,504 0,000541 0,926 1,066 0,103

Fonte: Da autora.

! §2-varifincia genética aditiva; &

pe-variancia atribuida aos efeitos permanente de ambiente; 62-variancia

residual; 6%-variancia fenotipica, h?-herdabilidade.

2 LI - limite inferior; LS - limite superior de H P Dgsg.

3 |ZG|- médulo da estatistica de Geweke; RL-Fator de Raftery e Lewis; HW -valor-p do teste de Heidelberger
e Welch.

A média a posteriori da herdabilidade para a caracteristica de precocidade foi alta, com
valor igual a 0,377 e H P Dy, entre 0,264 ¢ 0,486 (Tabela 6) para priori ndo informativa e h?
igual a 0,436 e H P Dy, entre 0,368 e 0,504. O estudo da variacdo genética para caracteristicas
associadas a reproducao € relevante. Contudo, a excecdo de precocidade e idade ao primeiro
parto, tais caracteristicas geralmente apresentam herdabilidades baixas. No Ird, Faraji-Arough
et al. (2015) estimaram herdabilidade moderada para idade ao primeiro parto, com valor igual

a 0,268 e intervalo de credibilidade de 0,260 a 0,275, a partir de 720.666 registros de lactagao.
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Por sua vez, Zaabza et al. (2016), estudando o intervalo de partos em vacas de rebanhos da
Tunisia, obtiveram herdabilidade de 0,047, a partir de dados de 31.348 lactagcdes. Ambos os
trabalhos utilizaram vacas da raga Holandesa e modelo linear animal multi-caracteristica sob
abordagem Bayesiana.

As estimativas de herdabilidade alta para CAS e PREC indicam a existéncia de
variabilidade aditiva com potencial de ser explorada em programas de selecdo genética. Para
PROD e MSC, as estimativas de herdabilidade de baixa magnitude ressaltam a importante
influéncia de fatores nio-genéticos sobre a variacdo fenotipica e, portanto, a necessidade de
um maior volume de informagdes (principalmente de genealogia) para a predicdo acurada do
valor genético nessas caracteristicas.

As baixas estimativas de herdabilidade podem ser explicadas pela menor variacao
genética aditiva e ao aumento da variacdo devida ao efeito ambiental. Alimentacdo, manejo e
condi¢Oes climdticas as quais as vacas estdo submetidas podem afetar ao fendtipo
(BERNABUCCI et al., 2015; HAMMAMI et al., 2008; NARDONE et al., 2010).

Para a definicdo do melhor modelo para as carateristicas avaliadas com priori ndo

informativa e informativa obteve-se os DIC. Os valores sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Critério de informagao do desvio (DIC) do modelo animal com priori ndo
informativa (NI) e informativa (INF) para das carateristicas avaliadas de
producdo (PROD), teor de caseina (CAS), incidéncia de mastite subclinica
(MSC) e precocidade (PREC), periodo 2012 a 2016.

Caracteristica  Prioris DIC A =|DICN; — DICNF|
NI 296.640,779

PROD INF  296.636,980 3,799
NI -34.330,746
CAS INF  -34.307,200 23,546
NI 117.191,403 6
MSC INF  117.191,403 10
PREC NI 3912,577 457,461

INF 3.455,115

Da autora.

Para as carateristicas de PROD e MSC, a diferenga absoluta entre o DIC obtido nas
andlises sob priori ndo informativa e informativa € menor do que de 5 unidades, indicando que
pelo critério DIC ndo existe diferenca na utilizagdo das prioris. No entanto, comparando-se
as amplitudes dos intervalos H P Dgs5, € o EMC, o modelo com priori informativa apresenta

maior precis@o. Por sua vez, a diferenca absoluta entre os DIC para as carateristicas CAS e
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PREC foram maiores do que 10 unidades, de forma que para CAS o melhor modelo foi com
priori ndo informativa e para PREC com priori informativa, respectivamente.

A introdugdo das prioris informativas na estimacdo dos componentes de variancia e
parametros genéticos ocasionou em reducio na amplitude dos intervalos de credibilidade e do
erro de Monte Carlo para as caracteristicas em estudo, sugerindo aumento na precisdao
comparativamente ao uso de priori ndo informativa.

De modo geral, a inclusdo de prioris informativas para os parametros de interesse pode
fazer com que as estimativas a posteriori sejam mais coerentes com a realidade da varidvel de
interesse (ROSSI, 2011). Isto é corroborado por Paulino, Turkman e Murteira (2003) que
mencionam que o uso da priori informativa permite que as amplitudes dos intervalos de
credibilidade sejam mais estreitos para os parametros de interesse. Fonseca et al. (2006),
Carneiro Junior et al. (2005) e Silva et al. (2008), ao incorporar prioris informativas,
encontraram estimativas superiores em comparagao as obtidas com as prioris ndao informativas.

Com base nisso, as tendéncias genéticas das carateristicas foram analisadas com base

nos valores genéticos preditos a partir das andlises com prioris informativas.

4.3 TENDENCIA GENETICA

Os critérios de convergéncia de todas as carateristicas foram confirmadas por meio da
visualizagdo grafica (Apéndice C) bem como pelos critérios de convergéncia, indicando que
ha evidencias suficientes de que a convergéncia das cadeias foram atingidas. Os valores da
estatistica de Geweke (|Z(G/|) foram menores do que 1,96, ndo apresentando indicios de ndo
convergéncia. Pelo critério de Raftery e Lewis (L), verificou-se que os valores dos fatores
foram préximos de 1, evidenciando a independéncia entre iteracdes. Constatou-se ainda que a
série € estaciondria pelo valor-p do teste de Heidelberger e Welch (HW).

Apo6s da verificagdo dos critérios de convergéncia, as estimativas dos parametros de

todas as carateristicas em estudo encontram-se resumidas na Tabela 8.
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Tabela 8 — Média a posteriori dos parametros da regressao linear dos valores genéticos
sobre 0 ano de nascimento, com seus respectivos intervalos de credibilidade
(H P Dysy) e critérios de convergéncia.

T 3 — —
Carateristica Parametro Estimativa L{{ P Dysy s ?anr 105 ?zzconver%aila?’

Bo 5,651 -90,350 101,000 0,311 0,999 0,967

PROD A

1531 -0,003 -0,051 0,045 NS 0,311 1,000 0,967

T 9,283 2,701 16,770 1,350 1,000 0,754

CAS 5:0 -27,154 -40,440  -14,230 1,882 1,000 0,623

51 0,014 0,007 0,020 1,879 1,000 0,600

T 496,454 143,200 896,000 0,575 1,000 0,612

MSC @0 -13,682 -48,990 20,850 0,146 1,000 0,925

b1 0,007 -0,011 0,024 NS 0,145 1,000 0,925

T 69,899 20,150 126,100 0,374 1,000 0,587

PREC @0 -64,622  -113,600 -16,380 0,644 1,000 0,810

51 0,032 0,008 0,056 0,648 1,000 0,810

T 36,026 10,450 65,070 0,693 1,000 0,278

Fonte: Da autora.

! ﬁo -intercepto; 31 -coeficiente angular estimado; T-precisdo

2 LI - limite inferior; LS - limite superior de H P Dgse;.

3 |ZG|- médulo da estatistica de Geweke; RL-Fator de Raftery e Lewis; H W -valor-p do teste de Heidelberger
e Welch.

N S-ndo significativo

Analisando-se a Tabela 8, pode-se verificar por meio do H P Dg5, que os parametros da
regressao linear dos valores genéticos para PROD e MSC sobre o ano de nascimento dos animais
avaliados ndo foram significativos, visto que estes intervalos contém o valor zero. Isto indica
que ndo hé ganho genético nestas caracteristicas. No entanto, para CAS e PREC, caracteristicas
de herdabilidade alta, estes parametros foram significativos, apesar dos valores preditos nio se
ajustarem a reta (Figura 2).

Os graficos da tendéncia genética sdo apresentados na Figura 2 para PROD, CAS, MSC
e PREC. Observa-se que para PROD as médias dos valores genéticos ndo apresentam um
comportamento crescente ou decrescente ao longo do periodo observado enquanto que para
CAS as médias dos valores genéticos aumentaram no mesmo periodo. Isto era esperado visto
que o critério de selecdo geralmente utilizado para produgdo é o volume de leite acumulado na
lactacdo (e ndo producdo no dia do controle leiteiro). Em relagdo a caseina, é provdvel que o
ganho genético seja resultado da selecdo para teor de proteina no leite, sendo que ambas

possuem correlagdo genética alta (proxima a 0,99) e herdabilidade alta (aproximada 0,40)
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(PETRINI, 2016). O ganho genético anual para CAS foi igual a 0,014 g/100g de leite por ano,

ou seja, 0,59% da média da caracteristica.

Figura 2 — Tendéncias genéticas preditos e valores genéticos para as carateristicas
continuas de producdo de leite (PROD) (a), teor de caseina (CAS) (b),
incidéncia de mastite subclinica (MSC) (c) e a precocidade (PREC) (d),
periodo de 2001 a 2014.
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Fonte: Da autora.

Similarmente a PROD, para MSC ndo foi verificado um comportamento linear para as
médias dos valores genéticos em relacdo ao ano de nascimento, indicativo da auséncia de
progresso genético nessa caracteristica. No entanto, houve um decréscimo na média do valor

genético a partir do ano de 2010. Para PREC a tendéncia genética foi positiva, com aumento
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do valor genético principalmente a partir também de 2010. Esse resultado sugere uma possivel
mudanga recente quanto aos critérios de selecdo nessas propriedades, incorporando

caracteristicas relacionadas a satide e reproducao.
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5 CONCLUSOES

Por meio dos resultados encontrados, € possivel concluir que os modelos lineares e de
limiar sob abordagem Bayesiana foram adequados na obten¢do dos componentes de variancia
das caracteristicas estudadas, principalmente a partir do uso de prioris informativas. Utilizando
tamanho efetivo da amostra igual a 5.000 para cada pardmetro desconhecido do modelo ndo
foram encontrados problemas de convergéncia das cadeias e os erros de Montecarlo foram
baixos.

Os componentes de varidncia genética estimados para teor de caseina e precocidade
indicam variabilidade genética, justificando a inclusdo das mesmas em programas de
melhoramento genético de bovinos da raca Holandesa visando a melhoria da qualidade do leite
e da fertilidade do rebanho.

Por sua vez, os coeficientes de herdabilidade baixos para producdo de leite no dia do
controle e incidéncia de mastite subclinica associados a alta proporc¢ao da variancia fenotipica
devido ao efeito permanente de ambiente demonstram a alta influéncia do ambiente sobre o
fenotipo dessas. Neste caso, faz-se importante a informacgdo de pedigree e de caracteristicas
geneticamente correlacionadas para a predi¢do acurada do mérito genético dos animais para
essas caracteristicas.

As tendéncias genéticas obtidas para as caracteristicas avaliadas indicam que a selecao
realizada vem promovendo um progresso genético lento, talvez pela pouca intensidade aplicada
na selecdo dos animais ou mesmo pelo uso de material genético ndo avaliado sob as condicdes
de manejo utilizadas. Assim, é fundamental que os criadores adotem técnicas adequadas de
avaliacdo genética e selecao para a obtencao de maiores ganhos genéticos.

Futuramente, deve-se investigar o ajuste de modelos que incluam outros componentes
da variacdo genética, como o efeito de dominancia, de forma a melhorar a estimacdo do
componente genético aditivo e verificar a propor¢cdo da variancia fenotipica associada a cada
um desses componentes. A incorporagdo de outras fontes de informac¢do (como a informagao
gendmica) também podem auxiliar a avaliacdo genética.

Os resultados obtidos neste estudo podem ser utilizados para o planejamento de
programas de melhoramento genético que visem a melhoria da produgdo, composi¢ao do leite,
saude e fertilidade das vacas leiteiras da raca Holandesa, com o objetivo de aumentar o ganho

genético, a eficiéncia produtiva e, consequentemente, a rentabilidade do sistema de producao.
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APENDICES

APENDICE A - Grificos de densidades das cadeias a posteriori dos parametros 6%, 52,
0%, h?, ¢* e Rep resultantes do modelo de repetibilidade (linear) para as carateristicas

continuas de producao de leite e caseina com priori nao informativa e informativa

Figura 3 — Gréficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados 63,

62, 6%, h%, ¢* e Rep resultante da carateristica de produgio de leite, utilizando

a priori ndo informativa, periodo 2012 a 2016.
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Figura 4 — Gréficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados 63,

62, 6%, h?, ¢* e Rep resultante da carateristica de produgdo de leite, utilizando

a priori informativa, periodo 2012 a 2016.
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Figura 5 — Gréficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados 63,

62, 6%, h?, ¢* e Rep resultante da carateristica de casefna, utilizando a priori

ndo informativa, periodo 2012 a 2016.
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Figura 6 — Gréficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados 63,

~2 A2

oz, 0p, h?, ¢? e Rep resultante da carateristica de caseina, utilizando a priori

informativa, periodo 2012 a 2016.
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APENDICE B - Gréficos de densidades das cadeias a posteriori dos parametros 62, 62, 63

h?, ¢ e Rep resultantes do modelo de limiar aditivo para as carateristicas bindrias de

incidéncia de mastite subclinica e precocidade com priori nao informativa e informativa

Figura 7 — Graficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados 63,

52 52
0z, 0%p,

h?, ¢* e Rep resultantes da carateristica de incidéncia de mastite

subclinica (MSC), utilizando a priori ndo informativa, periodo 2012 a 2016.
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Figura 8 — Gréficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados 63,

A2 a2
O-gao-P’

h?, ¢? e Rep resultante da carateristica de incidéncia de mastite

subclinica (MSC), utilizando a priori informativa, periodo 2012 a 2016.
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Figura 9 — Gréficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados 63,

62, 6% e h? resultantes da carateristica de precocidade (PREC) com priori ndo

informativa, periodo 2012 a 2016.

Variancia genética aditiva Variancia residual
e} o
o &
o
o -~
S -
[0} ® o -
§ 2 g
a 2 4 o
< 4
©
o ~
g 4= — o4 = —
T T T T T T T T T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 0.90 0.95 1.00 1.05 1.10 1.15
A2 A2
o, O,
Variancia fenotipica Herdabilidade da precocidade
w
N © -
2 o -
S u 3 <
[ @
b o
a 2 4 a
~ 4
w
S ] - 4
o
. _ o 4 — _
e T T T T T T T T
15 2.0 25 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
2
S-P h?

Fonte: Da autora.

&3-variﬁncia genética aditiva; 6§e-variﬁncia atribuida aos efeitos de ambiente permanente; &g-variﬁncia

residual; 6%-variancia fenotipica; h2-herdabilidade.



86

Figura 10 — Graficos de densidade das cadeias a posteriori dos parametros estimados &3,

62, 6% e h? resultantes da carateristica de precocidade (PREC) com priori

informativa, periodo 2012 a 2016.
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APENDICE C - Grificos de traco e densidades das cadeias a posteriori dos parametros
Bos B1 € T, resultantes do modelo de regressao linear simples para os valores genéticos
para as carateristicas de producao de leite, teor de caseina, incidéncia de mastite

subclinica e precocidade

Figura 11 — Gréficos do trago e densidade das cadeias a posteriori dos parametros [y, 31 €
7 resultantes do ajuste do modelo linear simples aos dados de valores
genéticos para as carateristicas de producgdo de leite (a), teor de caseina (b),
incidéncia de mastite (c) e precocidade (d) periodo de 2001 a 2014.
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Fonte: Da autora.
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