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CRITERIOS DE SELECAO PARA INCREMENTO DE UNIFORMIDADE DE PRODUGAO
EM BOVINOS DE CORTE

RESUMO - O objetivo deste estudo foi investigar a existéncia de variabilidade
genética aditiva sobre a variancia residual do ganho de peso do nascimento a desmama
(GND) de bovinos Nelore e as perspectivas de se explorar diferencas entre gendtipos para
variancia residual para a obtencao de maior uniformidade de producdo, por meio de selecao.
Diferentes abordagens, implementadas em dois passos, foram estudadas: Inicialmente,
avaliaram-se trés modelos para andlise de medidas de dispersao dos residuos associados as
observagoes de GND da progénie de touros Nelore. O modelo considerado mais promissor
foi empregado em estudo subsequente, em que foi investigado o impacto do tamanho de
progénie dos touros nas estimativas obtidas para varidncia aditiva sobre a dispersao
residual e estimadores de dispersao em diferentes escalas foram comparados. A
confiabilidade de tal abordagem foi verificada por meio de simulacao de Monte Carlo. Um
ultimo estudo avaliou a possibilidade de se considerarem, simultaneamente, efeitos aditivos
e ambientais sobre a variancia residual de GND, empregando-se diferentes modelos para
anadlise do logaritmo natural do quadrado do residuo associado a cada observagao.
Concluiu-se que, ao se considerar familias de grande tamanho, seria possivel obter
predicoes acuradas do mérito genético dos touros para a variancia residual e alguma
resposta em termos de uniformidade de producao, sendo a abordagem do ultimo estudo
considerada a mais adequada para este fim. Desconsiderar efeitos ambientais sobre a
variancia residual no segundo passo das andlises pode levar a superestimagao da variancia

aditiva sobre a disperséao residual, bem como da resposta esperada a selegéao.

Palavras-chave: estimadores de dispersao, heterocedasticidade, valor genético, variancia

residual
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SELECTION CRITERIA TO IMPROVE UNIFORMITY OF BEEF CATTLE PRODUCTION

ABSTRACT - This study was carried out to investigate the existence of genetic
variability on residual variance of beef cattle production traits and to evaluate the opportunity
for improvement in uniformity of such traits by selecting for lower residual variance. Different
two-step approaches were studied to address these questions: Firstly, three models were
employed to analyze different measures associated with residual dispersion of weight gain
from birth to weaning (GND) in the progeny of Nellore sires. The model that performed best
was employed in a subsequent study to access the impact of progeny size on estimates of
additive variance for residual dispersion, also aiming to compare dispersion estimators of
different scales and to predict selection response in each situation. Reliability of this
approach was verified by Monte Carlo simulation. The possibility of considering,
simultaneously, additive and environmental effects on residual variance of GND was
investigated by analyzing log squared residuals associated with each observation according
to different models. It was concluded that, by considering large sire families, accurate
estimates of genetic merit of sires for residual variance could be obtained as well as some
improvement in uniformity of GND. Analyzing log squared residuals associated with each
observation was considered the most promising approach for this task. Ignoring
environmental effects at the level of residual variance could lead to inflated estimates of
additive variance of residual dispersion, therefore implying in overestimation of response to

selection.

Keywords: breeding value, dispersion estimators, heteroscedasticity, residual variance



CAPITULO 1. CONSIDERAGOES GERAIS

O tema estudado nesta dissertacdo envolve o emprego de diferentes abordagens
para estimacdo de parametros genéticos sobre a variancia residual de caracteristicas de
producao de bovinos de corte. O texto esta dividido em seis capitulos, brevemente
descritos a seguir.

O presente capitulo compreende uma introdugdo ao tema, seguida de uma revisao
de literatura e da apresentagao dos objetivos do trabalho.

O capitulo 2 sumariza os resultados dos estudos preliminares deste trabalho,
visando comparar diferentes modelos para estimacao de variancia aditiva sobre a disperséao
residual.

No capitulo 3, a abordagem identificada como mais promissora no estudo do
capitulo 2 foi investigada de modo mais aprofundado, verificando-se a influéncia de
diferentes fatores sobre a variancia aditiva estimada para dispersao residual e algumas
perspectivas de resposta a selecao. No capitulo 4, apresentam-se os resultados de um
estudo de simulacao desenvolvido para validagdo da abordagem empregada no capitulo 3.

No capitulo 5, a possibilidade de emprego de um modelo alternativo que permitiria
contemplar simultaneamente efeitos ambientais e aditivos sobre a variancia residual foi
investigada, comparando-se os resultados obtidos com aqueles dos capitulos anteriores.

No capitulo 6, apresentam-se as consideragdes finais sobre o trabalho, incluindo
algumas implicagdes, limitacées identificadas com o uso das abordagens propostas e
sugestoes de futuros estudos.

1.1. Introducéo

Tem sido apontada tendéncia de crescimento na demanda mundial por carne bovina,
bem como por outras fontes de proteina animal, em virtude do crescimento e da melhora do
poder aquisitivo médio da populagao mundial. O Brasil é atualmente o maior exportador
mundial de carne bovina. Porém, para consolidar esta posi¢cdo e, sobretudo, conquistar
novos mercados, os produtores tém que se adaptar a crescentes exigéncias em termos de



qualidade de produto, sustentabilidade ambiental, responsabilidade social e competitividade
de precos.

No aspecto de qualidade de produto final, sobretudo com vistas a uniformidade e
consisténcia no atendimento aos padrées determinados pelos diferentes mercados,
percebe-se que tais exigéncias tém provocado readequagdes nos sistemas de producao de
alimentos, inclusive no ambito da produgcdo animal (GIOVANNUCCI & REARDON, 2000;
TRIENEKENS & ZUURBIER, 2008).

Como exemplos de tal tendéncia na pecuaria, podem-se citar politicas de
bonificagao/penalizagdo sobre o prego da arroba de carcaga em fungcdo do atendimento a
padroes oOtimos (KANIS et al., 2006), ou mesmo a oportunidade de remuneragao
diferenciada para a carne certificada segundo os padrées estabelecidos por alguns grupos
privados (e.g. Certified Angus Beef, CAB, 2009).

Nas ultimas décadas, as metodologias de predicdo de valores genéticos e selecao
tém sido eficientes em incrementar o desempenho produtivo médio dos rebanhos. Porém,
segundo GARRICK & ENNS (2003), os programas de melhoramento de bovinos de corte
do mundo inteiro tém praticado selecao com consideravel énfase no peso vivo, 0 que tem
levado a incrementos nas taxas de crescimento e nos pesos em quase todas as idades,
incluindo peso ao nascer e peso adulto de vacas, 0 que seria indesejavel, dado o impacto
negativo no desempenho reprodutivo e custo de mantenca de matrizes, respectivamente.

Deste modo, em muitas situagdes, ha necessidade de aumento da proporgao de
animais com desempenho dentro de um intervalo 6timo em termos econbémicos e/ou
funcionais (aumento da uniformidade) e ndo apenas o incremento do desempenho médio
dos animais.

HOHENBOKEN (1985) reviu o potencial de algumas estratégias de acasalamento e
de selegdo para diminuir a variabilidade fenotipica em animais domésticos. Todavia,
apenas 0 uso de selecdo possibilitaria mudanga permanente sobre a uniformidade de
producéo dos animais.

Dentre algumas alternativas que poderiam permitir redugdo na variabilidade
fenotipica por meio de selegao, pode-se citar a consideragao de diferengas genéticas entre
individuos para a variancia residual nas avaliagcbes genéticas (e.g. SORENSEN &
WAAGENPETERSEN, 2003; MULDER et al. 2007) e o uso de estimadores alternativos que



permitissem discriminar diferencas na variabilidade da progénie dos animais candidatos
(ORTIZ-PENA et al., 2004; MUNIZ et al., 2005; FRIES et al., 2006; ZAMPAR, 2007).

1.2. Modelos considerando heterogeneidade genética sobre a varidncia residual

Segundo SORENSEN & WAAGENPETERSEN (2003), a hipétese de parte da
variancia residual ser controlada geneticamente abre duas importantes questées no ambito
do melhoramento animal. A primeira é que a predicdo de resposta a selecao segundo o
modelo classico pode nao ser tdo acurada, sendo necessario investigar a relevancia desse
possivel erro. A outra é a possibilidade de avaliar o efeito da selecdo para uma
caracteristica sobre sua variabilidade fenotipica.

O uso de metodologias que explorassem a variabilidade genética da variancia
residual (c%) poderia permitir a obtencdo de resposta sobre a variabilidade fenotipica,
sendo de grande valia para incrementar a uniformidade ou mesmo para impor restricdes
sobre a variabilidade.

Ao contrario do pressuposto de igualdade de variancia residual entre gendétipos,
admitido em avaliagdes tradicionais, diferentes modelos que assumem heterogeneidade
genética sobre a variancia residual tém sido propostos. Basicamente, tais modelos podem
ser classificados em dois tipos:

Modelos aditivos: incluem efeitos genéticos aditivos sobre a média e a variancia
residual (e.g. HILL & ZHANG, 2004; MULDER et al., 2007);

Modelos exponenciais: incluem efeitos aditivos sobre a média e o logaritmo natural
da variancia residual (SANCRISTOBAL-GAUDY et al., 1998; SORENSEN &
WAAGEPETERSEN, 2003).

A estrutura basica desses modelos pode ser representada por:

P= p+ An+ X * sqgrt (6% + A)) (Modelo aditivo)

P=p+An+x*exp {[In(c%)+ A/]/2} (Modelo exponencial), em que:

P é o fendtipo da caracteristica, y € a média da caracteristica; A, € A, sdo os valores
genéticos individuais, respectivamente, para a média e para a variancia residual; c% € a
variancia residual quando A, = 0 e x é uma variavel com distribuicdo normal padrdo, x
~N(0,1).



MULDER et al. (2007) apontaram similaridades entre estes dois tipos de modelos e
propuseram uma equagao para converter as variancias genéticas obtidas usando modelo
exponencial em um modelo aditivo, uma vez que este Ultimo apresentaria melhor
adequacao com a teoria genética quantitativa. Sob a pressuposicao de aditividade, estes
autores sugeriram uma medida de herdabilidade da variancia residual (h2v) calculada como
a inclinagéo da regressao do quadrado do fenétipo sobre Av:

h2, _02a/(2* 6*p + 3* 62a,), em que:
62y € a variancia genética sobre a variancia residual segundo o modelo linear e 6% é o
quadrado da variancia fenotipica da caracteristica.

Segundo MULDER et al. (2007), o parametro h2v estaria associado a acuracia de
predicao do mérito genético para variancia residual. Estes mesmos autores sugeriram como
medida da variabilidade genética para variancia residual, o parametro evolvability (Ev)
(HOULE, 1992):

Ev=o0a/M,
em que oa, € 0 desvio padréo aditivo para variancia residual e y é a dispersao residual
média, de modo que Ev seria um parametro que mediria a oportunidade de resposta a
selecéo.

Sob o modelo aditivo, seria possivel calcular a resposta predita da selecao para
menor Av considerando os valores de acuracia da selecao (ray, av) calculada com base em
h2v, a evovability (Ev) da variancia residual de uma dada caracteristica e a intensidade de
selecgéo (i), permitindo prever a reducao relativa esperada na variancia residual média (Ac?%e
/ 6%), apds uma geracao de selecdo, como uma extensao da equacgao classica de predigao
de resposta a selegao (BIUMA, 2009). Assim:

A% /6% = ray, av 1 ¥ EV.

Um dos primeiros modelos quantitativos a admitir heterogeneidade para variancia
ambiental e outros componentes de variancia foi proposto por FOULLEY & QUAAS (1995).
SANCRISTOBAL-GAUDY et al. (1998) incorporaram a este modelo a influéncia de efeitos
genéticos aditivos sobre a variancia ambiental, também implementada por meio de
metodologia bayesiana no estudo de SORENSEN & WAAGEPETERSEN (2003).

IBANEZ-ESCRICHE et al. (2008) usaram um modelo similar ao descrito por
SANCRISTOBAL-GAUDY et al. (1998) para analisar dados de peso corporal de suinos aos



175 dias de idade, além de terem investigado consequiéncias econémicas da existéncia de
heterogeneidade de variancia residual geneticamente estruturada.

Outra proposta de modelo considerando heterogeneidade genética sobre a variancia
residual é analisar, para cada observagdo de uma determinada caracteristica, o logaritmo
natural do quadrado dos residuos preditos, In(é2), assumindo esta medida como um
estimador da variancia residual. Este tipo de modelo tem sido implementado por meio de
uma abordagem em dois passos e reduziria, consideravelmente, a complexidade dos
algoritmos de estimacdo comparada a de modelos implementados num Unico passo para o
mesmo fim (e.g. GARREAU et al., 2008; MULDER et al., 2009).

1.3. Evidéncias de heterogeneidade genética sobre a varidncia residual

O estudo conduzido por Mackay & Lyman (2005) tem sido citado por diversos
trabalhos como uma das evidéncias mais contundentes da existéncia de heterogeneidade
genética sobre a variancia residual. Estes autores encontraram consideravel variabilidade
entre linhas isofémeas (clones) de Drosophila melanogaster para a variancia residual
dentro de linha, considerando as caracteristicas numero de cerdas abdominais e numero de
cerdas esternopleurais, o que forneceu um importante suporte do ponto de vista
experimental para este fendmeno bioldgico.

No caso de animais de produgao, em varios estudos com diferentes espécies tem
sido relatada a existéncia de heterogeneidade genética na variancia residual (6%:), como no
caso de peso corporal de frangos (ROWE et al., 2006), de prolificidade em ovinos
(SANCRISTOBAL-GAUDY et al., 2001) e em suinos (SORENSEN & WAAGENPETERSEN,
2003) e de producao de leite em bovinos (VAN VLECK, 1968).

ROWE et al. (2006) utilizaram familias de grande tamanho e condigbes ambientais
uniformes num experimento com frangos de corte para estimar a variancia dentro de cada
familia de machos, em dados relativos ao peso dos animais aos 35 dias de idade. Os
resultados obtidos permitiram identificar a presenca de heterogeneidade genética sobre o2

Em suinos, tém-se encontrado valores modestos, porém significativos, de
herdabilidade para a variabilidade dentro de familias em caracteristicas ligadas ao peso
corporal (DAMGAARD et al., 2003) e composicao de carcaca (ZETTELER & KNOL, 2005),
sugerindo que alguns machos podem apresentar progénie com desempenho mais uniforme.



KANIS et al. (2006), ao contrario, ndo encontraram evidéncias de que a variabilidade dentro
de familias para peso vivo ao abate e peso da carcaca quente em suinos seja herdavel.

Segundo SANCRISTOBAL-GAUDY et al. (2001), a selegao para incremento da
prolificidade em ovinos aumenta, concomitantemente, sua variabilidade, ao passo que o
nuamero de dois cordeiros por parto € considerado étimo. Para esta caracteristica, estes
autores encontraram expressiva heterogeneidade de variancia dentro da progénie de
reprodutores, o que poderia permitir canalizar a sele¢cdo para a prolificidade em torno do
6timo.

Os resultados do estudo de GARREAU et al. (2008), ap6s quatro geracdes de
selecao divergente para variabilidade do peso ao nascer (PN) de coelhos, evidenciaram
resposta significativa sobre o desvio-padrao do peso ao nascer dentro de ninhada,
observando-se um valor 14,8% menor na linhagem homogénea, que havia sido selecionada
para menor variancia residual em PN, usando-se a medida In(é?) como estimador deste
parametro. Além disso, estes autores observaram que a linhagem mais homogénea
apresentou mortalidade significativamente menor no periodo até a desmama, bem como
maior numero médio de animais desmamados (1,83 coelhos a mais).

Além da existéncia de variabilidade genética para c%: outra questao importante a ser
estudada é a associacao entre efeitos genéticos sobre a média e a variancia residual das
caracteristicas de producao.

Na literatura, ndo ha evidéncias de um padrao geral para este tipo de parametro. Em
alguns estudos, estimaram-se correlacdes elevadas e positivas entre estes efeitos (ROS et
al., 2004; GUTIERREZ et al. 2006), ao passo que estimativas negativas de magnitude
igualmente elevada também foram relatadas por outros autores (e.g. HUBY et al., 2003;
GUTIERREZ et al. 2006). Apesar da evidéncia de heterogeneidade genética de %
encontrada no estudo de IBANEZ-ESCRICHE et al. (2008), estes autores ndo encontraram
correlacao significativa entre o efeito aditivo sobre a média (An) e o efeito aditivo sobre a
variancia residual (A,).

Tais diferengas nas estimativas de correlacdo relatadas em diferentes trabalhos,
especialmente no caso de caracteristicas similares, indicariam a necessidade de se
investigar melhor a influéncia de efeitos genéticos, ambientais, bem como de efeitos de
escala sobre este parametro.



No que tange a efeitos de escala, YANG et al. (2009) alertaram para o fato de que,
como a assimetria da distribuicdo marginal dos dados no modelo heteroscedastico é
diretamente proporcional ao coeficiente de correlagédo entre A, e A,, as estimativas de
parametros genéticos sob este tipo de modelo poderiam ser influenciadas por efeitos de
escala.

Segundo estes autores, apds uso de transformacao Box-Cox em dados de tamanho
de leitegada em coelhos (visando remocao de efeitos escala), as estimativas obtidas para
G2ay € da correlagao entre Ay, e A, foram alteradas significativamente, obtendo-se evidéncias
bem menos contundentes de heterogeneidade genética sobre % comparando com os
resultados correspondentes obtidos antes da transformacao.

Na Tabela 1 (adaptada de MULDER et al., 2007), apresentam-se estimativas
ligadas a variancia genética sobre a variancia residual encontradas em cinco estudos.
Estes autores usaram tais resultados para padronizar as informagdes provenientes de
diferentes modelos, calculando a variancia genética sobre a variancia residual segundo
modelo aditivo (c2ay) .

Ha evidéncias de que a magnitude da herdabilidade da variancia residual seja
pequena, indicando necessidade de grande quantidade de informagao para predizer de
modo acurado o valor genético para o%. Por outro lado, os valores elevados de Ev
(evolvability) indicariam possibilidade de obtencdo de resposta razoavel sobre a
uniformidade de produgéo por meio de selecdo (Tabela 1).

MULDER et al. (2008) estudaram a influéncia de alguns parametros genéticos e
numero de progénies por reprodutor na resposta da média e da variancia do peso da
carcacga de suinos, admitindo heterogeneidade genética sobre 6% e aplicando um indice
(combinando Ay, e A,) para selecionar os animais. A resposta predita para c% apdés uma
geracao, com no minimo 50 progénies por macho, foi consideravel (redugdo de mais de
10% da variancia residual na geracdo anterior) e o esquema de teste de progénie foi
considerado o mais eficiente para se reduzir 6% por meio de selegcdo. Os autores
ressaltaram que sele¢do visando uniformidade seria interessante principalmente para

caracteristicas cuja média ja se encontrasse proxima do “6timo”.



Tabela 1 . Comparacao de diferentes estimativas de variancia genética sobre a variancia
residual

Fonte Caracteristica Oav, o2ay h2, Ev
exp
SAN-CRISTOBAL GAUDY et al. (1998) pH da carne suina 0,150 1,23e* 0,039 0,402
SAN-CRISTOBAL GAUDY et al. (2001) prolificidade em ovinos 0,230 0,057 0,048 0,509

SORENSEN & WAAGENPETERSEN prolificidade em suinos 0,090 4,921 0,026 0,307

(2003)
ROS et al. (2004) peso corporal em escargot 0,290 0,368 0,017 0,580
peso corporal em frangos 0086 8460 0.029 0.299
ROWE et al. (2006) (machos) ’ ’ ’
peso corporal em frangos ) 595 5319 0,031 0,318
(fémeas)

625, exp € @ variéncia genética sobre a variancia residual segundo modelo exponencial (usado originalmente
nestes estudos). Ev = o, / 6%, denominado evolvability, medida proposta por Houle (1992) para medir a
oportunidade de resposta a selegéo.

1.4. Medidas de dispersao e uso de estimadores alternativos as DEPs para selecao
contemplando maior uniformidade

FRIES et al. (2006) levantaram a questao de que o uso atual de estimadores de
tendéncia central (DEPs ou EBVs, obtidos por equagdes de modelos mistos) nao seria
eficiente para implementar selegcdo contemplando o atendimento consistente a padrées de
qualidade estabelecidos, uma vez que tais estimativas ndo consideram as dispersdes
dentro de subclasses. O uso de estimadores que consideram a dispersao na progénie dos
touros tem sido investigado em alguns estudos visando contornar este problema (e.g.
MUNIZ et al., 2005; FRIES et al., 2006; TANAKA et al., 2009).

Dentre as medidas de dispersao utilizadas em programas de melhoramento genético,
destaca-se o desvio-padrao (SD), medida considerada estavel e expressa na mesma
escala da caracteristica original. Contudo, é sensivel a valores discrepantes, uma vez que
elevar ao quadrado os desvios das observagdes, aumenta exponencialmente cada unidade
de distancia em relacao a média, efeito que néo é totalmente removido pelo calculo da raiz
quadrada, como discutido por ROBERSON et al. (2007).



Um conceito importante associado a robustez de uma medida € o breakdown point
(BP), definido por GNANADESIKAN (1997) como a maior fracdo das observagdes em uma
amostra em que pode haver valores extremos sem distorcer o valor do estimador. Uma
alternativa robusta para medida de dispersdo, principalmente em presenca de valores
extremos no conjunto de observacdes, € a mediana do desvio absoluto da mediana
(median absolute deviation, MAD), proposta por HAMPEL (1974) e calculada por:

MAD=Mediana (| X; — Mediana (X) |), em que:
Xi é o valor da i-ésima observagao para a variavel e Mediana (X) € a mediana da variavel.

Apesar de a MAD ser um estimador de escala muito robusto (BP=50%),
ROUSSEEUW & CROUX (1993) apontaram sua baixa eficiéncia (calculada com base na
variancia assintotica do estimador) para dados com distribuicées de fato normais (37%) e o
pressuposto implicito de simetria como suas limitagbes. Os autores propuseram duas
medidas robustas de dispersao (Sn scale e Qn scale), alternativas a MAD.

A medida Sn é calculada por:

Sn= ¢* Mediana{Mediana;|x-x;|}, em que:
para a i-ésima observag¢do computa-se a mediana de {|x;- x| ; j=1, ..., n} e Sn é a mediana
das n medianas calculadas, sendo ¢ uma constante usada para fazer de Sn um estimador
consistente (para dados normais, c=1,1926).

Qn pode ser calculada como o quantil 0,25 das distancias:

{Ixi-xj|; i< j},
e multiplicada por d, constante com fun¢do semelhante a da constante ¢ de Sn e cujo valor
€ 2,2219, para dados normais.

ROUSSEEUW & CROUX (1993) verificaram que a Sn scale possui as mesmas
propriedades de robustez da MAD quanto ao BP, mas apresenta maior eficiéncia em
distribuicées normais (58%) e nao depende de simetria, uma vez que Sn mede distancias
entre valores (ao contrario de MAD e SD, que medem distancia em relagdo a uma medida
de tendéncia central). A outra medida proposta por estes autores, chamada de Qn scale, se
diferencia de Sn pela sua maior eficiéncia para dados normais (86%) e maior tempo
necessario para computar seu algoritmo.

A reexpressdao da caracteristica ganho de peso médio diario (GMD) como uma
funcédo de sua média harmdnica seria um exemplo de uso de estimadores alternativos para
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incremento de uniformidade de producao, geralmente definido como numero de dias para
atingir um peso alvo (DIAS). Tal abordagem tem sido apontada como eficiente para
selecionar touros com progénie mais uniforme (ORTIZ-PENA et al., 2004; MUNIZ et al.,
2005; TANAKA et al., 2009). Porém, SIROL et al. (2007) verificaram por meio de simulagao
gue observacdes de GMD com valores muito baixos em um grupo de contemporaneos (GC)
poderiam ter influéncia importante na avaliagdo com base em DIAS dos touros com filhos
naquele grupo, dependendo da estrutura dos GC.

CARVALHEIRO et al. (2001), em estudo de simulagédo considerando ganho de peso
do nascimento a desmama de bovinos, demonstraram que entre 95% e 99% das diferencgas
entre as estimativas para GMD e DIAS podiam ser explicadas pelas diferencas na
variabilidade da progénie de touros.

ZAMPAR (2007) verificou que o uso da média harmoénica para estimar DEPs a fim
de ajustar o valor genético predito de touros para a dispersdo dos valores genéticos de
suas progénies nao implicou em diferengas significativas, em comparagéao a estimativa por
média aritmética e enfatizou a necessidade de mais estudos a fim de se encontrar uma
metodologia que permita incrementar a uniformidade da progénie de touros. Cabe ressaltar
que em tal estudo utilizou-se um procedimento diferente daqueles adotados por
CARVALHEIRO et al. (2001), ORTIZ-PENA et al. (2004) e MUNIZ et al. (2005) para obter
DEPs como uma fungé@o da media harménica.

ZAMPAR (2007) estudou as diferengas de classificacdo dos touros com base em
critérios considerando as médias aritmética e harménica das DEPs dos filhos de cada touro,
obtidas por meio de um modelo animal, considerando as caracteristicas peso a desmama,
peso ao sobreano e ganho de peso pdés-desmama. Todavia, em estudos como o de ORTIZ-
PENA et al. (2004), parametros genéticos para a caracteristica DIAS foram estimados
diretamente, sendo as DEPs obtidas sob tais modelos usadas para comparar a
classificagdo dos touros com aquela obtida com a DEP convencional. Além disso, a
variabilidade da progénie dos touros foi calculada com base nas proprias DEPs por
ZAMPAR (2007) e, com base em residuos (observacbes ajustadas para efeitos ambientais
e maternos) por ORTIZ-PENA et al. (2004).

FRIES et al. (2006) investigaram o uso de dois estimadores alternativos para
discriminar variabilidade da progénie de touros e incrementar a uniformidade por meio de
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selecdo. Foram consideradas 14 caracteristicas, sendo um dos estimadores baseado no
uso da média harménica e o outro no uso de um parametro de dispersdo similar a MAD
(average absolute deviation, AAD), definido por: AAD = Média |Xi — m(X)|, em que X; é o
valor da i-ésima observacao para a variavel e m(X) € a medida de tendéncia central da
variavel. Neste estudo, o estimador baseado em AAD manteve propriedades desejaveis
para as caracteristicas estudadas, ao passo que o primeiro foi considerado sensivel a
valores proximos de zero dos residuos usados para seu calculo.

Conforme discutido em diferentes estudos, um dos principais problemas nas
andlises de heterogeneidade genética sobre a variancia residual é sua estimabilidade (e.g.
MULDER et al., 2009; WOLC et al., 2009). Talvez por esta razdo diferentes modelos e
procedimentos tenham sido investigados em estudos desta natureza, muitos dos quais tém
sido desenvolvidos como meio de contornar limitagdes computacionais relatadas em alguns
trabalhos.

Como parece nao haver consenso na literatura quanto ao modelo e procedimento
mais adequado para investigar heterogeneidade genética sobre o%: e dado o crescente
interesse por maior uniformidade na produgdo animal, fica evidente a necessidade de
estudos (incluindo experimentos de selecdo) que permitam avangos no conhecimento sobre
este tipo de questdao, sendo recomendavel, inclusive, que diferentes métodos sejam
comparados, de modo a identificarem-se abordagens que mais se adequem a cada
estrutura populacional e tipo de caracteristica.

1.5. Objetivos

O presente trabalho foi conduzido com os objetivos de: i) investigar a existéncia de
variabilidade genética aditiva sobre a variancia residual do ganho de peso do nascimento a
desmama em bovinos de corte; ii) estudar uma eventual associacdo de ordem genética
entre efeitos aditivos sobre a média e a variancia residual desta caracteristica; iii) investigar
algumas perspectivas de selecdo contemplando maior uniformidade de producéo,

considerando diferentes cenarios de importancia econémica para este critério.



12

1.6. Referéncias

BIJMA, P. Quantitative genetic models for social interaction and GxE and inherited
variability. Quantitative Genetic Theory and Analysis (Course Notes), Armidale Animal
Breeding Summer Course, University of New England, Armidale, 2009.

CAB. 2009. Certified Angus Beef Homepage. Disponivel em:
http://www.certifiedangusbeef.com. Acesso em: 12.nov.2009.

CARVALHEIRO, R.; MUNIZ, C. A. S. D.; QUEIROZ, S. A. et al. Estudo de simulagao das
relacbes entre a média aritmética, a média harménica e o desvio-padrdo. In: REUNIAO
ANUAL DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE ZOOTECNIA, 38., 2001, Piracicaba. Anais...
Piracicaba: SBZ, 2001., p.627.

DAMGAARD, L.H.; RYDHMER, L.; LOVENTAL, P., GRANDINSON, K. Genetic parameters
for within-litter variation in piglet birth weight and change in within-litter variation during
suckling. Journal of Animal Science, Savoy, v. 81, pp. 604-610, 2003.

FOULLEY, F. L;. QUAAS, R. L. Heterogeneous variances in Gaussian linear mixed models.
Genetics Selection Evolution, n. 27, pp. 211-228, 1995.

FRIES, L.A.; BRITO, F.V.; CARDOSO, V. et al. Preliminary assessment of robust joint
location & dispersion estimators of breeding values as applied to beef cattle traits in Brazil.
In: 8™ WORLD CONGRESS ON GENETICS APPLIED TO LIVESTOCK PRODUCTION,
2006, Belo Horizonte. Proceedings...Belo Horizonte:WCGALP, 2006.

GARREAU, H.; BOLET, G.; LARZUL, C.; ROBERT-GRANIE, C.; SALEIL, G;
SANCRISTOBAL-GAUDY, M.; BODIN, L. Results of four generations of a canalising
selection for rabbit birth weight. Livestock Science, v. 119, pp. 55-62, 2008.

GARRICK, D.J.; ENNS, R.M. How best to achieve genetic change. In: Beef Imp. Fed. 35th
Annu. Res. Symp. & Annu. Mtg., 2003, Lexington. Proceedings...Lexington: BIF, 2003, pp.
28-31.

GIOVANNUCCI, D.; REARDON, T. Understanding Grades and Standards and How to
Apply Them: The Guide to Developing Agricultural Markets and Agro-enterprises,
2000. Disponivel em:
http://marketstandards.chemonics.net/resources/Critical%20Reports/grades_and_stds.pdf.
Acesso em: 08.fev.2008.



13

GNANADESIKAN, R. Methods for statistical data analysis of multivariate
observations. New Jersey: John Wiley, 1997. 353 p.

GUTIERREZ, J. P.; NIETO, B.; PIQUERAS, P.; IBANEZ, N.; SALGADO, C. Genetic
parameters for canalisation analysis of litter size and litter weight traits at birth in mice.
Genetics Selection Evolution , Les Ulis, v. 38, pp. 445—462, 2006.

HAMPEL, F. The influence curve and its role in robust estimation. Journal of the American
Statistical Association, Alexandria, v 69, pp. 383—-393, 1974.

HILL, W. G.; ZHANG, X. S. Effects of phenotypic variability of directional selection arising
through genetic differences in residual variability. Genetics Research, Cambridge, n.83, pp.
121-132, 2004.

HOHENBOKEN, W. D. The Manipulation of Variation in Quantitative Traits: A Review of
Possible Genetic Strategies. Journal of Animal Science, Savoy, n. 60, pp. 101-110, 1985.

HOULE, D. Comparing evolvability and variability of quantitative traits. Genetics, Bethesda,
v. 130, pp. 195-204, 1992.

HUBY M.; GOGUE, J.; MAIGNEL, L.; BIDANEL, J.P. Corrélations génétiques entre les
caractéristiques numériques et pondérales de la portée, la variabilité du poids des porcelets
et leur survie entre la naissance et le sevrage. Journeés Recherche Porcine, v. 35, pp.
293-300, 20083.

IBANEZ-ESCRICHE, N.; VARONA, L., SORENSEN, D.; NOGUERA, J.L. A study of
heterogeneity of environmental variance for slaughter weight in pigs. Animal, Cambrige, n.2,
v.1, pp.19-26, 2008.

KANIS, E.; VAN PELT, M. L; BONEKAMP, P. R. T.; KNOL, E. F. Is within-family variation in
carcass weight of pigs heritable? In: 8™ WORLD CONGRESS ON GENETICS APPLIED
TO LIVESTOCK PRODUCTION, 2006, Belo Horizonte. Proceedings...Belo
Horizonte:WCGALP, 2006.

MACKAY, T. F. C.; LYMAN, R. F. Drosophila bristles and the nature of quantitative genetics
variation. Philosophical Transactions of the Royal Society of London, Series B, v. 360,
pp.1513—-1527, 2005.

MULDER, H. A, HILL, W. G.; VEREIJKEN, A.; VEERKAMP, R. F. Estimation of genetic
variation in residual variance in female and male broiler chickens. Animal, v. 3, pp. 1673-
1680, 2009.



14

MULDER, H. A.; BIUMA, P.; HILL, W. G. Prediction of Breeding Values and Selection
Responses With Genetic Heterogeneity of Environmental Variance. Genetics, Bethesda,
v.175, pp. 1895-1910, 2007.

MULDER, H. A.; BIUMA, P.; HILL, W. G. Selection for uniformity in livestock by exploiting
genetic heterogeneity of residual variance. Genetics Selection Evolution, Les Ulis, v. 40, n.
1, pp. 37-59, 2008.

MUNIZ, C.A.S.D.; CARVALHEIRO, R.; FRIES, L.A.; QUEIROZ, S.A. Dois critérios de
selecdo na pré-desmama em bovinos da raga Gir. 2. Efeito na classificagdo dos animais.
Revista Brasileira de Zootecnia, Vicosa, v.34, n.3, p.816-826, 2005.

ORTIZ PENA, C.D.; CARVALHEIRO, R.; QUEIROZ, S.A.; FRIES, L.A. Comparison of
selection criteria for pre-weaning growth traits of Nelore cattle. Livestock Production
Science, Amsterdam, v.86, p.163-167, 2004.

ROBERSON, Q. M.; STURMAN, M. C.; SIMONS,T. L. Does the Measure of Dispersion
Matter in Multilevel Research? A Comparison the Relative Performance of Dispersion
Indexes. Organizational Research Methods, v.4, n. 10, 2007.

ROS, M.; SORENSEN, D.; WAAGEPETERSEN, R.; DUPONT-NIVET, M.; BONNET, J. C.;
MALLARD, J. Evidence for Genetic Control of Adult Weight Plasticity in the Snail Helix
aspersa. Genetics, Bethesda, v. 168, pp. 2089-2097, 2004.

ROUSSEEUW, P. J.; CROUX C. Alternatives to the Median Absolute Deviation. Journal of
the American Statistical Association, Alexandria, v. 88, n. 424, p. 1273-1283, 1993.
ROWE, S. J.; WHITE, I. M.S., AVENDANO, S.; HILL, W. G. Genetic heterogeneity of
residual variance in broiler chickens. Genetics Selection Evolution, Les Ulis, n. 38, pp.
617-635, 2006.

SANCRISTOBAL-GAUDY, M.; BODIN, L.; ELSEN, J-M.; CHEVALET, C. Genetic
components of litter size variability in sheep. Genetics Selection Evolution, Les Ulis, n. 33,
pp.249-271, 2001.

SANCRISTOBAL-GAUDY, M.; ELSEN, J-M.; BODIN, L.; CHEVALET, C. Prediction of the
response to a selection for canalisation of a continuous trait in animal breeding. Genetics
Selection Evolution, Les Ulis, n. 30, pp. 423—-451, 1998.



15

SIROL, M.L.F.G, HADLICH, J.C.; SUGUISAWA, L.; ABRAHAO, A.R.; OLIVEIRA, H.N.
Efeito de valores discrepantes em grupos de contemporaneos na predicdo dos valores
genéticos. Revista Brasileira de Zootecnia, Vicosa, v.36, n.4, p.807-812, 2007.
SORENSEN, D.; WAAGEPETERSEN, R. Normal linear models with genetically structured
residual variance heterogeneity: a case study. Genetics Research, Cambridge, v. 82, pp.
207-222, 2003.

TANAKA, A. L. R.; CARVALHEIRO, R.; FRIES, L.A.; QUEIROZ, S.A. Comparagéao de
critérios de selegao para precocidade de crescimento em bovinos da raga Guzera. Revista
Brasileira de Zootecnia, v. 39, n.2., pp. 284-291, 2009.

TRIENEKENS, J.; ZUURBIER, P. Quality and safety standards in the food industry,
developments and challenges. International Journal of Production Economics,
Amsterdam, v. 113, n .1, pp. 107-122, 2008.

VAN VLECK, L. D. Variation of Milk Records Within Paternal-Sib Groups. Journal of Dairy
Science, Savoy, v. 51 n. 9, pp. 1465-1470, 1968.

WOLC, A. WHITE, I. M. S.; AVENDANO, S.; HILL, W. G. Genetic variability in residual
variation of body weight and conformation scores in broiler chickens. Poultry Science, n.88,
pp. 1156-1161, 2009.

YANG, Y.; CHRISTENSEN, O.F.; SORENSEN, D. Analysis of genetically structured
variance heterogeneity and the Box-Cox transformation. In:  MEETING OF THE
EUROPEAN ASSOCIATION OF ANIMAL PRODUCTION, 60, 2009, Barcelona. Book of
Abstracts... Barcelona: WAP, 2009, p.598.

ZAMPAR, A. Comparacao de estimativas de diferencas esperadas de progénie por
trés metodologias em touros da raca Nelore. 2007. Dissertacao (Mestrado em Qualidade
e Produtividade Animal) - Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos (FZEA),
Universidade de Sdo Paulo, Pirassununga, 2007.

ZETTELER, P.E.; KNOL, E.F. Possibilities for selection for uniformity in pig carcasses. In:
56th EAAP Meeting, Uppsala. Proceedings...Uppsala: EAAP, 2005.



16

CAPITULO 2. SELECAO CONTEMPLANDO UNIFORMIDADE NO GANHO DE PESO DO
NASCIMENTO A DESMAMA EM BOVINOS NELORE: ESTUDOS PRELIMINARES

RESUMO - Estudos preliminares foram desenvolvidos com o objetivo de comparar trés
modelos, implementados em dois passos, para estimagdo de variancia aditiva sobre a
dispersao residual do ganho de peso do nascimento a desmama (GND) de bovinos Nelore.
No primeiro passo foram estimados, sob um modelo animal, componentes de variancia
para a média de GND, sendo obtidas as solu¢des para os diferentes efeitos considerados,
permitindo a predicdo dos residuos (&) associados a cada observacdo. Seis medidas de
dispersao residual (di) foram obtidas para a progénie de cada touro e utilizadas para
estimacdo de componentes de variancia sob a metodologia de maxima verossimilhanga
restrita. Os modelos 1 e 2 contemplaram, respectivamente, efeito aditivo do touro e efeito
aditivo de pai do touro sobre di. O modelo 3 foi caracterizado pela analise, sob modelo
touro, de uma variavel binaria (Y), definida com base na magnitude dos residuos preditos
de cada observacgao considerando-se um intervalo 6timo para este critério. O modelo 2 foi
considerado superior ao modelo 1 para estudar a variabilidade genética para dispersao
residual com base em medidas de dispersao na progénie de touros. Encontrou-se razoavel
evidéncia de variabilidade genética os residuos de GND expressos em escala binaria
(modelo 3).

Palavras-chave: dispersao residual, modelo touro, modelo de limiar, variabilidade
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2.1. INTRODUCAO

Estudos iniciais foram desenvolvidos com o objetivo de investigar a viabilidade de se
considerar diferentes estimadores de dispersao residual da progénie de touros Nelore como
meio de selecionar para maior uniformidade no ganho de peso do nascimento a desmama
(GND), o que se justificaria sobretudo pela menor complexidade e maior viabilidade pratica
desta abordagem quando comparada ao uso de modelos contemplando heterogeneidade
genética sobre a variancia residual num unico passo.

O emprego de selegao para maior uniformidade em GND se justificaria em virtude de
uma relacdo nao-linear entre 0 peso e o preco de comercializagdo dos bezerros (que
constitui a principal unidade de comercializagdo em rebanhos de cria do Brasil Central).
Além disso, bezerros leves ndao sdo desejados (inclusive pela associagdo do peso a
desmama com pesos em idades posteriores), assim como bezerros muito pesados também
nao sao desejaveis em alguns sistemas de producao, uma vez que isto poderia implicar em
resposta correlacionada sobre a produgdo de leite e, consequentemente, sobre as
exigéncias nutricionais das vacas.

A estimagdo de parametros genéticos € crucial para a obtencdo de predigdes
acuradas quanto ao valor genético dos animais candidatos a sele¢do, para uma dada
caracteristica numa populagéao, sendo que, dada a escassez de informagdes na literatura
quanto a variabilidade genética entre touros para dispersdao do GND de sua progénie, este
estudo preliminar concentrou-se na identificacdo de modelos que permitissem a estimagéo
destes parametros e na investigacdo quanto a confiabilidade das estimativas obtidas.

Investigou-se o uso de estimadores com base na dispersdo de efeitos residuais
preditos para GND, como uma extensdao da abordagem proposta por FRIES et al. (2006).
Entende-se que a presente abordagem também seria proxima das empregadas nos
estudos relacionados a heterogeneidade genética sobre a variancia residual.

Em termos bioldgicos, o valor genético predito com base na dispersdo residual
poderia estar associado a maior ou menor sensibilidade dos genétipos a variagado ambiental,
abrindo assim a oportunidade de selecdo contemplando homogeneidade de produto final
(SANCRISTOBAL-GAUDY et al., 1998; SORENSEN & WAAGENPETERSEN, 2003).

Dentre os estimadores de dispersdo que poderiam ser empregados neste estudo,
investigou-se a possibilidade do uso de Qn scale e Sn scale (ROUSSEEUW &
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CROUX,1993) por se tratarem de estimadores robustos de dispersdo com propriedades
interessantes para a situacdo em estudo (ndo pressupdem distribuicdo simétrica das
observagbes), ao passo que medidas de conceito proximo a variancia residual e seu
logaritmo natural tém sido usadas para estimagdo de componentes de variancia (VC) sob
modelos considerando heterogeneidade genética sobre a variancia residual de
caracteristicas de producdo em outras espécies animais (e.g. SANCRISTOBAL-GAUDY,
1998; MULDER et al. 2007), o que seria conveniente para fornecer uma base de
comparagcao com os resultados obtidos neste estudo.

Além disso, o estudo quanto a variabilidade da progénie de touros considerando
medidas robustas de dispersao (MAD, Sn scale e Qn scale) permitiria avaliar se o uso de
estimadores robustos poderia minimizar o viés na predicdo do valor genético para
variabilidade da progénie de touros com pequeno numero de filhos e/ou com progénie em
grupos de contemporaneos “mais variaveis”, que seria esperada ao se usar estimadores
nao robustos de dispersao (HILL, 2004; FRIES et al., 2006).

Isto se justificaria pelo fato de que, no caso de selecao por truncamento para uma
caracteristica com distribuicdo normal, numa situagdo em que individuos distribuidos entre
grupos com mesma média para uma dada caracteristica fossem candidatos a selecao,
seria esperado que, a medida que a selecdo se tornasse mais intensa, os individuos dos
grupos com maior dispersao teriam maior probabilidade de serem selecionados (HILL,
2004).

Outra possivel estratégia de selecdo para uniformidade de produgdo seria a
transformacgéo dos residuos preditos para uma escala categérica visando expressar maior
ou menor uniformidade, como proposto por KANIS et al. (2006). Segundo estes autores, a
utilizagao deste procedimento permitiria considerar a variagdo como uma caracteristica
individual, ao passo que no caso de medidas de dispersao da progénie, 0 nimero de
observagbes disponiveis se limitaria ao niumero de touros com mais de um produto no
arquivo de dados.

Este estudo foi desenvolvido como meio de investigar diferentes abordagens para
selecéo contemplando uniformidade no ganho de peso do nascimento a desmama em
bovinos Nelore, considerando-se o emprego de estimadores de dispersao residual da
progénie de touros e a transformacgao de residuos preditos para uma escala categoérica.
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2.2.MATERIAL E METODOS

No primeiro passo, utilizaram-se os dados de ganho de peso do nascimento a
desmama (GND) de 103.748 animais da raca Nelore, provenientes do banco de dados do
programa PAINT. Nas analises, foram incluidos apenas os animais provenientes de
inseminacgao artificial (IA) ou monta controlada, para que fosse possivel a identificacao
correta de seus pais. Os dados de GND foram pré-ajustados para os efeitos de idade da
vaca ao parto (idade padrdo de 7 anos), idade do bezerro (idade padrdo de 205 dias) e data
juliana média dentro da estagdo de nascimento, sendo as observacdes resultantes referidas
como ganho do nascimento a desmama pré-ajustado (GNDa). Foram utilizados fatores de
ajuste previamente estimados com dados da base Alianga Nelore, da qual o conjunto de
dados utilizado neste estudo faz parte. Os procedimentos de consisténcia foram realizados
por meio do software SAS (SAS INSTITUTE, 2002).

Apo6s a verificagdo da consisténcia dos dados, procedeu-se a estimagdo de
componentes de variancia, através do método de maxima verossimilhanga restrita (REML),
seguida da predicao do valor genético (EBV) de cada animal para GNDa, aplicando-se o
software MTDREML (BOLDMAN et al., 1995), usando o modelo animal completo:

GNDa=Xgc+Z,ad+Z,am+Z3ap+e,
considerando o efeito fixo de grupo de contemporaneos (gc, determinado pela
concatenagao das informagdes de rebanho, ano, estagdo, sexo, data de pesagem e grupo
de manejo) e os efeitos aleatérios aditivo direto (ad), aditivo materno (am), de ambiente
permanente devido a mae (ap) e residual (e), com as respectivas matrizes de incidéncia de
cada efeito sobre GND (X, Z1, Z,e Z3).

Caracterizando as pressuposicoes deste modelo, as matrizes de esperanca e
(co)variancia dos efeitos considerados sao dadas, respectivamente, por:

E(GND) = Xgc; E(ad) = E(am)=E(ap)=E(e) =0
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2
am

onde o, é a varidncia genética aditiva para efeito direto, o>, € a variancia genética

aditiva para efeito materno, o, é a covariancia entre os efeitos aditivos direto e materno,
o., é a variancia do efeito de ambiente permanente devido & mée e o, é a variancia

residual, A é a matriz de parentesco entre os individuos e | € uma matriz identidade de
ordem igual ao numero de observagoes.

Para estimacao de componentes de variancia (VC) por REML, adotou-se variancia
menor do que 10 para a funcdo simplex como critério de convergéncia.

Tendo em vista que mais de 80% das vacas com informag¢do de desempenho de
progénie nao possuiam informacéo de desempenho proprio para a caracteristica em estudo,

optou-se por também assumir covariancia nula entre efeito aditivo direto e aditivo
materno( o,, = 0), uma vez que, sob esta estrutura de pedigree, seriam esperadas

estimativas bastante viesadas desta covariancia (HEYDARPOUR et al.; 2008). Os demais
componentes de covariancia entre os efeitos aleatérios foram assumidos iguais a zero.

No segundo passo, para cada produto, utilizaram-se as solugdes obtidas para os
efeitos de gc, ad, am e ap para se calcular o residuo RES1, obtido com base no ajuste do
valor fenotipico de GNDa para efeito fixo de GC, efeitos aditivos associados a vaca (aditivo
direto e materno) e efeitos aleatérios de ambiente permanente, permitindo a obtencao de
um residuo reunindo efeitos aditivo de touro, segregacdo mendeliana e efeito aleatorio
residual. A principio, tal definicdo de residuo permitiria contemplar, simultaneamente, a
acao de efeitos aditivos de touro sobre a varidncia residual bem como efeitos de
prepoténcia dos touros, como sugerido por HOHENBOKEN (1985).

Para cada touro, foram calculadas seis diferentes medidas de dispersdo para as
observagbes RES1 de sua progénie: i) Desvio-padrao (SD); ii) Median absolute deviation
(MAD); iii) Sn scale (Sn); iv) Qn scale (Qn); v) Variancia (VAR) e vi) Logaritmo natural de
VAR (In).

Estimadores de dispersdo residual para incremento de uniformidade considerando efeito
aditivo de touro (Modelo 1)

Estimaram-se componentes de variancia (VC) para cada medida de dispersao das
observacdes de RES1 na progénie, sob um modelo associando cada medida de disperséao
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ao efeito aditivo de touro (Modelo 1). Este modelo foi implementado por meio do software
MTDREML e pode ser descrito pela equagao:

d= Zs+ ¢, (Modelo 1),
em que d € o vetor de medidas de dispersao residual da progénie dos touros, s é o vetor
de efeito aditivo de touro, € é o vetor de efeitos residuais (no segundo passo) e Z é a matriz
de incidéncia que relaciona os elementos de s a d.

As matrizes de esperanca e (co)variancia do Modelo 1 sdo dadas por:

E(d) =p (i.e. dispersao residual média), E(s)=E(g)=0 ; Variancia (d)= Ao’ + | o/, onde A é
a matriz de parentesco entre os touros (baseada nos pais e maes de touros) e | é uma
matriz identidade. Neste modelo assumiu-se s e € normalmente distribuidos, i.e. s~N (0,
Ac?) e e ~N(0, lo?), e que o7 equivale a ¥ da variancia aditiva para disperséo residual,
uma vez que as observagodes de residuo obtidas no primeiro passo das analises referem-se
a progénie dos touros.

Para as analises de medidas de dispersao, foram considerados apenas touros com,
no minimo, cinco produtos. Em virtude desta restricao, as analises foram conduzidas com
dados de dispersao de 740 familias de touros, admitindo-se que uma variancia da fungéo
simplex menor que 10?indicaria convergéncia.

Com base na estimativa de VC pelo Modelo 1, calculou-se a herdabilidade (h?) de
cada medida de dispersdo, segundo a formula h2 = 02, / 0%, em que 02 é a variancia
aditiva para dispersao residual e 0%y € a variancia “fenotipica” para dispersao residual na
progénie. Uma medida de conceito similar a evolvability (HOULE, 1992), o coeficiente de
variagdo genético aditivo (Ev), foi calculada como a razdo entre o desvio-padrdao genético
aditivo e dispersao média, para cada medida. As estimativas de h? e Ev serviram de base
para comparagao entre as diferentes medidas de dispersdo e modelos considerados.

Estimadores de disperséo residual para incremento de uniformidade considerando efeito
aditivo de pai de touro (Modelo 2)

Com base em indicios de que o problema de decomposicdo de medidas de
dispersao da progénie entre efeito de touro e residual ndo fosse tratdvel sob o modelo 1
(dado o uso de uma unica medida de dispersao por touro e a matriz de parentesco
disponivel), investigou-se 0 uso de um modelo alternativo para analisar as medidas de
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dispersao residual, associando o vetor de dados de dispersao ao efeito aleatério de pai dos
touros e usando a informagado de parentesco disponivel (i.e. basicamente avés paternos
dos touros).

Utilizou-se 0 mesmo procedimento em dois passos para estimagdo de VC de
medidas de dispersdo do residuo RES1 da progénie de touros descrito anteriormente,
porém decompondo-se cada medida de dispersdo da progénie dos touros entre efeito
aditivo de pai do touro e um efeito residual aleatério (Modelo 2)., por meio do software
MTDFREML. O Modelo 2 pode ser descrito por:

d= Z,g+ ¢, (Modelo 2),
em que d é o vetor de medidas de dispersao residual da progénie dos touros, y é a
dispersao residual média, g é o vetor de efeito aditivo de pai de touro e € € o vetor de
efeitos residuais (no segundo passo) e Z, € a matriz de incidéncia que relaciona os
elementos de g a d.
As matrizes de esperanca e (co)variancia do Modelo 2 sdo dadas por:

E(d)= p (i.e. dispersao residual média), E(g)=E(€)=0 ; Variancia (d)= Aaj +1 0., onde Aé

a matriz de parentesco entre os pais de touros (baseada nos avos paternos dos touros) e |

€ uma matriz identidade. Neste modelo assume-se g e &€ normalmente distribuidos, i.e.
g~N (O, Aagz) e £ ~N(0, lo?), e que O'g2 equivale 1/16 da variancia aditiva para dispersao

residual, uma vez que as predi¢cdes de residuo no primeiro passo das andlises referem-se
aos netos dos animais aos quais o efeito g € associado.

Como meio de verificar a confiabilidade e/ou confirmar as estimativas obtidas pela
metodologia REML, investigou-se o uso de duas abordagens: validacdo cruzada e
inferéncia bayesiana. O procedimento de validagcao cruzada foi implementado por meio de
uma adaptacdo da metodologia de data splitting usada por PEREZ-ENCISO et al. (1993), a
fim de verificar a habilidade preditiva dos modelos considerando diferentes medidas de
dispersao e estimagao de VC por REML. Seguindo esta metodologia, para cada modelo, os
conjuntos de dados foram divididos aleatoriamente em duas amostras (A e B) com igual
namero de observagdes, de modo que 0os componentes de variancia estimados em A, bem
como parametros de posicao, fossem usados para predizer as observagdes da amostra B
(e vice-versa), em 50 repeticoes.
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Segundo esta metodologia, a habilidade preditiva dos modelos poderia ser
comparada por meio da correlagcdo entre as observacdes e as respectivas predicoes
obtidas com base nos parametros estimados com a amostra complementar, bem como por
meio do viés e erro quadratico médio (MSE).

A outra abordagem alternativa estudada foi a estimacdo de componentes de
variancia sob o Modelo 2 por meio de inferéncia bayesiana, com uso do software MTGSAM
(VAN TASSEL & VAN VLECK, 1995). Porém, apés tentativas de estimar componentes de
variancia para estimadores de dispersdo usando-se este procedimento, foram identificados
problemas de convergéncia, mesmo utilizando-se cadeias de tamanho consideravel e
diferentes priors, sendo este problema também observado sob o Modelo 1.

Uma possivel explicacdo para problemas de convergéncia sob esta metodologia
poderia residir no uso do algoritmo de Gibbs sampling (GS) para estimacao de VC em
conjuntos de dados relativamente pequenos (como é o caso dos modelos em estudo), uma
vez que pequenos conjuntos de dados poderiam sobrepujar a qualidade dos geradores de
numeros pseudo-aleatérios usados no algoritmo de GS (MISZTAL, 2008).

Com base nas estimativas REML de variancia aditiva para dispersao residual, as
medidas h? e Ev foram calculadas conforme as definicdes apresentadas anteriormente para
o Modelo 1.

Analise de residuos em escala categdrica (Modelo 3)

Foram utilizados os mesmos dados de GND descritos no item anterior (informacao
de ganho de peso do nascimento a desmama de 103.748 animais), também por meio de
um procedimento em dois passos.

Residuos (RES2) foram preditos com base no ajuste das observacdes de GNDa
para as solugdes referentes aos efeitos aditivos de touro e vaca (direto e materno),
aleatério de ambiente permanente e fixo de GC obtidas no primeiro passo, conforme
proposto no estudo de KANIS et al. (2006), sendo calculados a média (MR) e desvio-
padrdo (SR) dos valores de RES2.

Para cada produto, observacbes de RES2 foram transformados numa variavel
binaria (Y), com base num intervalo “étimo”, i.e valor 1, caso RES2 estivesse dentro do
intervalo compreendido entre MR + 1*SR, ou valor igual a 0, caso contrario. Conforme
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esperado, aproximadamente 68% das observacdes apresentaram valor 1 para Y (Teorema
do Limite Central).

MISZTAL et al. (1989) relataram a possibilidade de problemas nas andlises de
variaveis categoricas no caso da existéncia de niveis de efeitos fixos com uma Unica
categoria (extreme category problem), sendo que, visando contornar este eventual
problema, foram desconsiderados nas analises os grupos de contemporaneos (GCs) com o
mesmo valor para todas as observacdées de Y, de modo que no arquivo final foram
mantidas 98.583 observacoes, distribuidas em 4804 GCs e referentes aos filhos de 739
touros.

As distribuicées a posteriori dos componentes de variancia e da herdabilidade de Y
foram obtidas com o uso do software MTGSAM Threshold (VAN TASSEL et al.,1998),
considerando um modelo touro incluindo efeitos aditivo de touro, de GC e efeito aleatério
residual (). Como a variancia residual (0%) nao é estimavel sob modelos de limiar, um valor
arbitrério teria que ser atribuido para a mesma, tendo sido utilizada a parametrizagdo 0% =
1, conforme sugerido por GIANOLA & FOULLEY (1983). Admitiu-se a variancia de touro
como sendo Y4 da variancia aditiva.

O comprimento das cadeias de Markov utilizadas para estimativa de herdabilidade
de Y foi de 50.000 ciclos, com burn-in dos 4.000 ciclos iniciais, tendo sido atribuido valor
nao informativo como prior para a variancia do efeito de touro. A analise de convergéncia e
de correlacédo serial foi realizada por meio do pacote Bayesian Output Analysis (SMITH,
2005) do software R.

As médias a posteriori das solugdes para efeito de touro na escala subjacente foram
utilizadas para calculo das DEPs dos touros para porcentagem de produtos dentro do
intervalo desejado (Y=1), por meio da transformagdo das solu¢cdes para a escala de
porcentagem, expressando-as como um desvio de 50%, conforme procedimento
empregado no estudo de ELER et al. (2002).
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2.3. RESULTADOS E DISCUSSAO
Primeiro passo das analises

Analisando-se as estatisticas descritivas referentes as observagdes obtidas apds a
verificagao de consisténcia dos dados utilizados no primeiro passo das andlises (Tabela 2),
pode-se perceber que estes valores foram préximos daqueles que tém sido relatados para
esta caracteristica na raca Nelore (e.g. ORTIZ PENA et al., 2004; MARCONDES et al.
2000). Os valores de assimetria e curtose observados permitem inferir que a distribuicao de
GNDa se aproxima da normalidade, uma vez que a estimacdo de componentes de
variancia com o software MTDFREML pressupde distribuicdo normal dos efeitos aleatérios.

Tabela 2. Estatisticas referentes aos dados de ganho de peso do nascimento a desmama
de bovinos Nelore

. N¢ Valores expressos em kg . .
varavel g observagses “Media Mediana  DP___ CV__ Minimo Maximo_ /oometria  Curtose
GNDa 103.748 169,40 167,95 39,67 23,4% 51,11 297,83 0,188 -0,212

DP=desvio-padrao, em kg. CV=coeficiente de variagao.

As estimativas de herdabilidade obtidas neste primeiro passo foram de 0,16+0,014
para efeito direto e 0,12 0,020 para efeito materno sobre GNDa, estando dentro do que
seria esperado para esta caracteristica em populacdes Nelore. A variancia residual
estimada (VE) foi de 198,92 kg2.

Na Tabela 3, apresentam-se as estatisticas descritivas referentes aos dados de
dispersdao de residuo (RES1) da progénie considerados neste estudo. Com base nos
valores de desvio-padrao para os diferentes estimadores, pode-se verificar as diferencas de

escala entre 0s mesmos.

Segundo passo das analises

Executaram-se analises incluindo informacao de parentesco entre os touros (Modelo
1), por meio do desenvolvimento de um programa para recuperagao de informacao dos pais
de touros com base num arquivo especifico de pedigree.



26

Tabela 3. Estatisticas descritivas* referentes aos dados de medidas de dispersao do
residuo das progénies de touros: desvio-padrdao (SD), variancia (VAR), median absolute
deviation (MAD), Sn scale (Sn), Qn scale (Qn) e log de VAR (In).

Estimativa N MIN MAX Média DP CVd(%)
PROG 740 5 5964 140 468 -
SD 740 5,50 58,93 20,06 4,94 24,61
VAR 740 30,3 3472,9 426,7 235,0 55,1
MAD 740 1,97 39,12 12,07 3,65 30,26
Sn 740 2,35 57,26 18,42 517 28,08
Qn 740 3,80 90,06 21,57 6,76 31,36
In 740 3,41 8,15 5,94 0,50 8,43

*PROG=tamanho de progénie, N=numero de observagdes, MIN=minimo, MAX=maximo, DP=desvio-padrao e
CVd=coeficiente de variagao para dispersao dentro de touro, em % .

Como € possivel observar na tabela 4, dada a magnitude dos erros-padrao da
herdabilidade, todas estimativas de h? para medidas de dispersdo da progénie nao foram
estatisticamente diferentes de zero sob o Modelo 1, tomando-se como base um intervalo de
confianga de 95%. De modo geral, estes resultados geraram duvidas quanto a
confiabilidade deste modelo para estudos sobre variabilidade de GND, inclusive por sua
sensibilidade ao emprego de diferentes priors para variancia de touro.

A estrutura dos dados para analise de componentes de variancia usando medidas
de dispersao da progénie implica em apenas uma observagao (medida de dispersao) para
cada touro, sob o Modelo 1. A menos que 0os componentes de variancia para dispersao
residual fossem conhecidos previamente, os efeitos de touro e residual s6 poderiam ser
discriminados adequadamente por meio da informacao de parentesco entre touros e, neste
caso, todas as medidas de dispersao (exceto Qn) apresentaram variancia aditiva muito
proxima de zero.

Frente a estas questdes, procurou-se investigar alternativas que permitissem
verificar a confiabilidade das estimativas obtidas. Inicialmente, procurou-se estimar VC
segundo o modelo 1 por meio de inferéncia bayesiana, considerando a informagao de
parentesco disponivel, com uso do software MTGSAM (VAN TASSEL & VAN VLECK,
1995). Porém, as estimativas de varidncia aditiva sob esta metodologia mostraram-se
sempre crescentes, nao sendo possivel identificar-se convergéncia, reforcando o problema
de estimabilidade dos parametros de interesse. Nestas analises, foram geradas cadeias
com comprimento de 10° ciclos, com periodo de descarte dos primeiros 10.000 ciclos e uso

de priors nao informativos.
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Tabela 4. Estimativas de varidncias aditiva (va) e residual (ve), herdabilidade (h?), erro
padrdo de h2 (ep) e evolvability (Ev) para medidas de dispersdo de residuo da progénie,
utilizando-se o Modelo 1

'\c;lizgfrz;c? va ve h2 ep Ev(%)
SD 0,000 24,34 0,00 0,54 0,04
VAR 0,040 50000 0,00 0,576 0,05
MAD 0,000 13,31 0,00 0,56 0,00
Sn scale 0,000 26,71 0,00 0,54 0,00
Qn scale 8,907 36,91 0,19 0,700 13,84
In 0,000 0,2502 0,00 0,504 0,00

O uso do Modelo 2 (consideragao de efeito aditivo de pai de touro) para estimar os
componentes de variancia para as medidas de dispersao do residuo da progénie mostrou-
se mais estavel do que o Modelo 1, de modo que as estimativas por REML com a inclusédo
ou nao da informacao de parentesco mantiveram-se proximas (dados nao apresentados).
Os valores estimados para h?v entretanto, apresentaram magnitude discrepante entre
diferentes estimadores. Além disso, os erros-padrdao foram elevados, indicando que a
consideragao deste parametro poderia ndo ser adequada para se predizer, de modo
acurado, a resposta a selecao sob esta abordagem (Tabela 5).

Um fato que chama a atencdo é que, dentre as medidas tidas como robustas,
apenas para Qn scale foi identificada variancia aditiva ndo-nula e sua estimativa de h? foi a
maior dentre as medidas de dispersao do residuo consideradas (Tabela 5).

De modo geral, os valores estimados para evolvability (Tabela 5) foram inferiores
aqueles relatados para caracteristicas de produgao (entre 25 e 60%, conforme revisto no
estudo de MULDER et al., 2007). Diferencas de escala entre estimadores também podem
ter influenciado este resultado, todavia menor evolvability também foi estimada para VAR,
que se refere a um estimador na mesma escala daqueles considerados nos estudos
anteriores.

As estimativas de herdabilidade para medidas de dispersao residual da progénie de
touros nao parecem estar de acordo com as de outros estudos com abordagem similar.
Estudos considerando medidas para dispersdo do peso ao nascer dentro de leitegada em
suinos (vista como caracteristica materna) tém encontrado baixas herdabilidades ao
analisar dispersdo da progénie como uma caracteristica per se, porém com a ressalva de
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que estes estudos consideraram a dispersao dos pesos medidos ao invés da dispersao de
residuos preditos.

WITTENBURG et al. (2008) relataram herdabilidades entre 7% a 11% para a
variabilidade do peso ao nascer dentro de leitegada, usando medidas de dispersdo de
conceito préximo aquelas definidas como SD, VAR e LN no presente estudo. DAMGAARD
et al. (2003) também encontraram herdabilidade de magnitude semelhante (0,08) para o

desvio-padrao do peso ao nascer dentro de leitegada em suinos.

Tabela 5. Estimativas de variancia aditiva (va) e residual (ve), herdabilidade (h?), erro-
padrao de h? (EP) e evolvability (Ev) obtidas por metodologia REML para diferentes
medidas de dispersao da progénie, utilizando-se o Modelo 2

Medida

distores va ve h EP Ev(%)
ISpersao
MAD 0 9,641 0 0,144 0,00
SD 5,342 16,241 0,322 0,144 11,44
VAR 10198 31869 0,314 0,14 23,73
In 0,056 0,158 0,347 0,148 3,96
Sn 0 18,820 0 0,120 0,00
Qn 14,168 24,972 0,548 0,148 17,99

Uma possivel explicagdo para os resultados obtidos no presente estudo poderia ser
a diferente definicido de residuo (RES1) empregada, o que poderia ter viesado as
estimativas de variancia aditiva relacionadas a dispersao residual. Além disso, a nao
consideragao de efeitos ambientais no Modelo 2 também pode ter contribuido para que a
variancia aditiva tenha sido superestimada. Além disso, a grande disparidade entre
estimativas de h? para dispersao residual sob diferentes modelos (Modelo 1 vs. Modelo 2)
indicaria que o uso deste parametro como medida de variabilidade genética talvez nao
fosse 0 mais adequado para esta situagdo, podendo-se empregar a evolvability para este
fim, conforme sugerido por MULDER et al. (2007).

Como resultado do procedimento de validagao cruzada empregado, percebe-se que
a correlagdo média entre a dispersédo observada e aquela predita com base nos parametros
estimados (usando-se a amostra complementar) foi ligeiramente inferior para as medidas
robustas Sn e MAD, ao passo que o menor viés foi observado no caso de In e MAD. Além
disso, os erros-padrao do viés foram de magnitude elevada, inclusive para estas ultimas
medidas (Tabela 6).
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De modo geral, ndo foram perceptiveis grandes diferengas entre a habilidade
preditiva dos modelos considerando diferentes medidas de dispersdo. As diferencas de
escala entre as medidas de dispersao, claramente evidenciada nos resultados referentes
ao erro quadratico médio (MSE), tornam dificil a interpretacdo da habilidade preditiva de
cada medida. No caso de desempenho preditivo semelhante, com 0 mesmo numero de
parametros, poderia se assumir que 0s modelos mais promissores para selegao
contemplando uniformidade seriam aqueles para os quais foi estimada maior evolvability
(i.,e. VAR e Qn).

Tabela 6. Estatisticas™ referentes ao procedimento de validagao cruzada, para as diferentes
medidas de dispersao do residuo da progénie

Médias (Erro-Padrao) por estimador de dispersao

Estatistica In MAD Qn
MSE 0,2113 (0,0031) 11,8852 (0,1472) 31,9642 (0,5013)
viés -0,0006 (0,0057) -0,0006 (0,0497) -0,0197 (0,0673)
r 0,5747 (0,0069) 0,5295 (0,0055) 0,5746 (0,0063)
Estatistica SD Sn VAR
MSE 19,3342 (0,2334) 22,7329 (0,2595) 36185 (566)
viés -0,0059 (0,0548) -0,0026 (0,0668) -0,3118 (2,3199)
r 0,5711 (0,0061) 0,5243 (0,0061) 0,5763 (0,006)

*MSE=erro quadratico médio, r=correlagdo média entre dispersao observada e predita.

Apé6s a analise bayesiana da variavel categérica Y, os resultados dos testes de
Geweke e de Heidelberger & Welch deram suporte para indicio de convergéncia. A
obtencdo de um baixo valor de correlagdo serial para a cadeia de Gibbs (-0,0172) nao
evidenciou problema de redundéancia de informacdes.

Como a distribuicao a posteriori das estimativas de herdabilidade apresentou-se,
aproximadamente, simétrica, a média da herdabilidade obtida ao analisarem-se os residuos
preditos para GNDa como uma variavel categoérica (Y) poderia ser usada como uma medida
de tendéncia central para h?, sendo que seu valor, calculado com base em 914 sub-
amostras, foi igual 0,1579 (com valores iguais a 0,1341 e 0,1839 para os limites inferior e
superior da regidao de credibilidade com 95% de probabilidade, respectivamente) (Figura 1).
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Figura 1. Histograma da distribuicdo a posteriori da herdabilidade (h?) para os residuos de
GNDa expressos em escala categorica (Y).

Apesar da herdabilidade baixa a moderada para Y, os valores encontrados foram
superiores aos obtidos por KANIS et al. (2006) ao utilizarem abordagem similar para analise
da variabilidade no peso de abate e no peso de carcagca quente de suinos. Os valores
estimados no presente estudo sugeririam existéncia de variabilidade genética entre touros
para a variancia residual e a possibilidade de obtencdo de resposta moderada a selegao
para aumento da proporcao de produtos dentro de um intervalo considerado étimo.

KANIS et al. (2006) relataram que a consideragéo de efeitos fixos na analise de uma
caracteristica semelhante a Y, levou a fixacdo das estimativas de h2 no limite deste
parametro, ndo fornecendo resultados interpretaveis. Tal ocorréncia pode se dever a
utilizacdo de um modelo linear para analise desta caracteristica binaria, apesar dos autores
nao terem explicitado claramente esta informagéo.

No presente estudo, mesmo apds a consideracao do efeito de GC sobre Y, obteve-
se convergéncia com razoavel evidéncia de herdabilidade ndo-nula para esta caracteristica.
Este tipo de modelo, comparado ao Modelo 2, teria a vantagem de permitir a remogao, em
algum grau, de efeitos ambientais presentes nos residuos de cada observacao que podem
ter viesado as estimativas de variancia aditiva obtidas sob o Modelo 2.
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Uma regresséo linear da média das solugdes a posteriori para efeito de touro (DEPy,
transformadas em %) sobre a porcentagem de produtos dentro do intervalo desejado
(proporcdo de produtos com Y=1) explicaria, aproximadamente, 78% da variacao
observada para porcentagem de produtos com residuo dentro do intervalo “étimo” (Figura
2a).

Percebe-se uma relagdo nao linear entre DEP para média de GNDa (DEPm) e
DEPy (Figura 2b). Nesta situacdo, a selecdo dos touros com as DEPm mais elevadas
poderia proporcionar resposta desfavoravel em termos da propor¢ao de produtos dentro do
intervalo 6timo (decorrente da maior probabilidade de gerar produtos com GNDa elevado).
Todavia, haveria oportunidade de selecdo para incremento da média e uniformidade, por
meio do uso de indices combinando DEPm e DEPy.

Dada a amplitude das DEPs preditas para Y, seria esperada uma diferenca de mais
de 25 unidades percentuais na probabilidade de produtos com GNDa dentro do intervalo
“6timo”, comparando-se os melhores e 0s piores touros para este critério e assumindo-se
acasalamento com vacas de mérito médio para Y.

Apesar da definicdo de Y ter sido feita com base num critério arbitrario (que
influenciou diretamente a média de Y e a proporcdo de observagdes por categoria e,
portanto, os parametros estimados), os resultados obtidos indicaram a possibilidade de se
utilizar abordagens similares, no caso de situagdes com bonificacdo estabelecida para
produtos com peso dentro de um intervalo 6timo, dada a evidéncia de variabilidade
genética entre touros para este tipo de caracteristica.
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Figura 2: a) Relacao entre a média a posteriori dos efeitos de touro (DEPY, em %) para a
variavel Y e a porcentagem (%) de produtos com residuo dentro do intervalo “6timo” (Y=1).
b) Relagéao entre DEPY e a DEP para a média de GNDa (DEPm)
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2.4. CONCLUSOES

O uso do Modelo 1 ndo se mostrou adequado para o estudo sobre variabilidade
genética para dispersao residual, no caso dos dados considerados no presente estudo.

A associacdo de medidas de dispersdao na progénie ao efeito de pai de touro
(Modelo 2) possibilitou a obtencdo de estimativas da varidncia aditiva sobre a disperséao
residual com razoavel evidéncia de convergéncia. Futuros estudos devem ser conduzidos
para investigar a aplicagéo deste modelo usando dados de dispersao dos residuos preditos
(livres do efeito de touro e segregacdo mendeliana), de modo que os resultados deste
estudo possam ser mais comparaveis com aqueles que consideraram heterogeneidade
genética sobre a variancia residual.

Encontrou-se razoavel evidéncia de variabilidade genética entre touros para os
residuos expressos em escala binaria (Modelo 3), indicando que a selecao com base neste
critério poderia permitir algum incremento na uniformidade de GND. Seria indicado o estudo
desta abordagem considerando outras caracteristicas de producdo em bovinos de corte,

sobretudo em situacdes com intervalo 6timo definido.
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CAPITULO 3 - ABORDAGEM EM DOIS PASSOS PARA ESTUDAR A VARIABILIDADE
GENETICA PARA DISPERSAO RESIDUAL NO GANHO DE PESO DO NASCIMENTO A
DESMAMA NA RACA NELORE

RESUMO - Este estudo foi desenvolvido com o objetivo de investigar uma abordagem em
dois passos para estimagcao de parametros genéticos para a dispersao residual do ganho
de peso do nascimento a desmama (GND) de bovinos Nelore. Num primeiro passo foram
estimados, sob um modelo animal, componentes de variancia para a média de GND, sendo
obtidas as solugdes para os diferentes efeitos considerados, permitindo a predicao dos
residuos (&) associados a cada observagao. No segundo passo, seis medidas de dispersao
de é (dj) foram obtidas para a progénie de cada touro e utilizadas para estimacédo de
componentes de varidncia sob as metodologias de maxima verossimilhanca restrita e
andlise de componentes de variancia bayesiana nao-conjugada, com base num modelo
associando cada medida d; a um efeito aditivo de pai do touro. Encontrou-se indicios de
acao genética aditiva sobre a dispersao residual da caracteristica em estudo, o que
indicaria oportunidade para incremento em sua uniformidade por meio de selecdo. E
necessario que a metodologia empregada no segundo passo das analises seja validada.

Palavras-chave: evolvability, ganho de peso do nascimento a desmama , variancia residual
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3.1.INTRODUCAO

Em muitas situacgoes, € interessante promover nao apenas mudang¢a na média de
caracteristicas de interesse econémico, mas também em sua variabilidade (e.g. bonificagdo
para carcagas com caracteristicas dentro de um intervalo étimo). Nestes casos, a selecéao
poderia ser um meio efetivo para incremento na uniformidade de produgéo, caso houvesse
diferencas genéticas entre os animais para variabilidade fenotipica.

Modelos assumindo heterogeneidade genética sobre a variancia residual (VE) tém
sido utilizados para investigar essa questdo e foram revistos no estudo de MULDER et al.
(2007). Ao contréario do pressuposto de igualdade de variancia residual entre genétipos, em
tais modelos considera-se um efeito aditivo (Av) associado a variancia residual (em sua
escala original ou logaritmica), geralmente assumindo-se uma distribuicdo normal
multivariada com o efeito aditivo para a média da caracteristica (Am). Segundo esta
abordagem, tém sido encontradas evidéncias de variabilidade genética para a variancia
residual de caracteristicas de produgao em aves, suinos, ovinos e bovinos de leite.

A maioria dos modelos assumindo heterogeneidade genética da variancia residual
tém sido implementados num Unico passo, permitindo estimagao simultanea de variancias
associadas aos valores genéticos para média (Am) e para variancia residual (Av), bem
como da covariancia entre estes efeitos, tanto sob metodologia frequentista quanto
bayesiana. Todavia, este tipo de abordagem introduz consideravel complexidade nos
algoritmos para estimacdo de componentes de variancia, além de nao ser possivel sua
implementacao nos pacotes usualmente empregados para avaliacdo genética de animais
domésticos, além do que alguns conjuntos de dados nao permitiriam a sua utilizagao devido
a problemas de superparametrizacado/estimabilidade.

Frente a estas dificuldades, desenvolveu-se uma abordagem em dois passos, como
meio de investigar diferencas de ordem genética entre touros para a variancia residual de
sua progénie, fazendo uso dos residuos preditos para as observacdes de ganho de peso do
nascimento a desmama de sua progénie, apos a remocao de efeitos genéticos e
ambientais sobre a média desta caracteristica.
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3.2.MATERIAL E METODOS

Optou-se por utilizar os dados da base Alianga Nelore, pelo fato deste conjunto de
dados apresentar maior niumero de observacées e maior informacao de parentesco
disponivel (325.432 animais, 3.339 touros, 985 pais de touros e 330 mées de touros),
comparado ao conjunto de dados do programa PAINT (utilizado em estudos preliminares
deste trabalho e que também faz parte da base de dados Alianca).

A caracteristica ganho de peso do nascimento a desmama (GND, em kg) foi
escolhida para este estudo sobre heterogeneidade genética na variancia residual de
caracteristicas de interesse econémico em bovinos da raga Nelore. GND é um componente
do peso em idades posteriores, sendo que um bezerro desmamado, pesando entre 190 e
200 kg, também constitui a unidade de comercializagdo do mercado de cria na maioria das
regidbes do pais, implicando na existéncia de um intervalo étimo para esta caracteristica.
Sendo assim, a relevancia da uniformidade de producao para esta caracteristica e o fato de
ser um critério de selegao bastante estudado na populagdo em questdo, constituindo o
maior banco de dados disponivel, foram preponderantes para a utilizacdo de GND neste
estudo.

Dados de 325.432 animais com observagbes de GND e cujos pais fossem
conhecidos foram utilizados no primeiro passo deste estudo. Tais dados foram provenientes
de 385 diferentes rebanhos distribuidos no Brasil Central e foram coletados entre 1983 e
2007.

No primeiro passo, os dados foram analisados segundo procedimentos
convencionais para estimagao de variancia aditiva sobre a média de GND, apds terem sido
pré-ajustados para os efeitos fixos de idade do animal (padronizacdo para idade de 205
dias), idade da vaca ao parto (padronizacao para idade de 7 anos) e data juliana média
dentro da estacdo de nascimento, sendo as observacoes resultantes referidas como ganho
do nascimento a desmama pré-ajustado (GNDa). Foram utilizados fatores de ajuste
previamente estimados com dados da base Alianga Nelore.

Estimativas para componentes de variancia e solugbes para os efeitos fixos e
aleatérios sobre GNDa foram obtidas através do método da méxima verossimilhanga
restrita (REML), utilizando-se o do software MTDFREML (BOLDMAN et al., 1995), em que

se implementou o seguinte modelo animal:
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GNDa=Xgc+Z1ad+Z2am+Z3ap+e, (Modelo 1)
considerando o efeito fixo de grupo de contemporaneos (gc, determinado pela
concatenagao das informagdes de rebanho, ano, estagdo, sexo, data de pesagem e grupo
de manejo) e os efeitos aleatérios aditivo direto (ad), aditivo materno (am), de ambiente
permanente devidos a vaca (ap) e residual (e), sendo X, Z1, Z2 e Z3 as respectivas
matrizes de incidéncia de cada efeito sobre GNDa.
Caracterizando as pressuposicoes deste modelo, as matrizes de esperanca e
(co)variancia dos efeitos considerados sao dadas, respectivamente, por:
E(GND) = Xgc; E(ad) = E(am)=E(ap)=E(e) =0

e

ad) (Ao Ao, O 0

am Ao Ao’ 0 0
VAR — dm am

ap 0 0 Ioc>: 0

ap

e 0 0 0 Io?

e

Onde o2, é a variancia genética aditiva para efeito direto, o, é a variancia genética

am

aditiva para efeito materno, o, é a covariancia entre os efeitos aditivos direto e materno,
o., € a variancia do efeito de ambiente permanente devido & méae e o, é a variancia

residual, A é a matriz de parentesco entre os individuos e | € uma matriz identidade de
ordem igual ao numero de observagoes.

Como 84,77% das vacas com informacao para desempenho de progénie nesta base
de dados nao possuiam informacdo de desempenho préprio para a caracteristica em
estudo, optou-se por também assumir covariancia nula entre efeito aditivo direto e aditivo

materno sobre GNDa (o, =0), uma vez que, sob esta estrutura de pedigree, seriam

esperadas estimativas bastante viesadas desta covariancia, conforme apontado no estudo
de simulagdo conduzido por HEYDARPOUR et al. (2008). Os demais componentes de
covariancia entre os efeitos aleatérios foram assumidos iguais a zero.

O segundo passo deste estudo iniciou-se com o uso das solugdes para efeitos fixos
e aleatorios obtidas sob o Modelo 1 para obter os residuos preditos (&) associados a cada
observacao de GNDa.
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Para obterem-se estimativas de dispersao residual dentro de familias de touro,
calcularam-se seis medidas de dispersado dos residuos da progénie de cada touro: desvio-
padrao (SD), variancia (VAR), log de VAR (In), median absolute deviation (MAD), Qn scale
(Qn) e Sn scale (Sn), sendo que as trés ultimas sdo consideradas medidas robustas de
dispersdo e poderiam apresentar propriedades interessantes para tratar o problema em
questao (ROUSSEEUW & CROUX, 1993), sobretudo no caso de touros com progénie de
pequeno tamanho e/ou com filhos pertencentes a grupos de contemporaneos mais
variaveis. Todas as medidas de dispersao residual foram obtidas por meio do procedimento
UNIVARIATE do pacote estatistico SAS, usando-se a op¢ao robustscale (SAS INSTITUTE,
2002).

Com o objetivo de investigar a influéncia do tamanho da progénie sobre as
estimativas de variancia aditiva para dispersao residual, consideraram-se dois conjuntos de
dados no segundo passo das analises:

A) conjunto contendo dados de dispersao da progénie de 985 touros com, no minimo, 10
filhos com dados de GND.
B) conjunto contendo dados de dispersdao da progénie de 758 touros com, no minimo, 25
filhos com dados de GND.

Todos os touros considerados no segundo passo possuiam pai conhecido e havia
informacgao de avd paterno para 60,41% e 60,69% deles, respectivamente, nos conjuntos A
e B.

Para cada conjunto de dados e estimador de disperséo residual, o seguinte modelo
foi utilizado para obter estimativas REML da variancia aditiva sobre a disperséo residual na
escala de cada estimador, usando o software MTDFREML.:

d=Z,g+ ¢ (Modelo 2),
em que d é o vetor de medidas de dispersao residual da progénie dos touros, g é a
dispersao residual média, g é o vetor de efeito aditivo de pai de touro e &€ € o vetor de
efeitos residuais (no segundo passo) e Z, € a matriz de incidéncia que relaciona os
elementos de g a d.
As matrizes de esperanca e (co)variancia sao dadas por:

E(d)= p (i.e. dispersao residual média), E(g)=E(€)=0 ; Variancia (d)= Aaj + 107,

onde A é a matriz de parentesco entre os pais de touros (baseada nos avds paternos dos
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touros) e | € uma matriz identidade. Neste modelo assume-se g e &€ normalmente
distribuidos, i.e. g~N (0, Ac) e € ~N(0, I67), e que o, equivale 1/16 da variancia aditiva

para dispersao residual (02ay), uma vez que as observacdes de residuo obtidas no primeiro
passo das analises referem-se aos netos dos animais aos quais o efeito g € associado.

Adotou-se a variancia da funcdo simplex menor do que 107% como critério de
convergéncia. Inicialmente, neste segundo passo, considerou-se diretamente o efeito de
touro ao invés do efeito de pai de touro no Modelo 2, porém devido a problemas de
convergéncia, optou-se por nao usar este tipo de modelo, pois ao se considerar o efeito de
touro, as estimativas mostraram-se sensiveis ao uso de diferentes priors. Uma possivel
explicagcdo para tal ocorréncia seria que, mesmo com um conjunto de dados bastante
grande no primeiro passo, nao foi possivel recuperar informacdes de parentesco suficiente
entre touros para garantir estimativas confidveis dos componentes de variancia sob este
modelo.

Como meio de obter estimativas dos componentes de variancia no segundo passo
sob um procedimento de estimagéao alternativo, o Modelo 2 também foi implementado por
meio da macro GLIMMIX no software SAS (LITTELL et al., 1996), a fim de realizar uma
andlise de componentes de variancia bayesiana nédo conjugada (NBVC). Um modelo
normal linear (sem considerar a matriz de parentesco) foi usado para simular 10.000
amostras pseudo-aleatorias dos componentes de variancia, permitindo que a média a
posteriori da variancia aditiva fosse estimada com desvio-padrao equivalente a 1/100 do
desvio padrao deste parametro.

A abordagem de NBVC faz uso de priors ndo informativos (Jeffrey’s prior) e um
algoritmo de cadeia independente, sendo que, deste modo, ndo é necessario a
determinagcdo de periodo de burn-in (WOLFINGER & KASS, 2000). Utilizou-se o
procedimento KDE do SAS (SAS Institute, 2002) para estimar a densidade posterior das
variancias aditivas das diferentes medidas de dispersédo dos residuos preditos da progénie
dos touros, conforme também utilizado por GUERRA et al. (2006).

Como os estimadores de dispersdao usados neste estudo possuem diferentes
escalas, assim como, suas respectivas estimativas de varidncia aditiva, optou-se por
transformar as estimativas obtidas para escala da variancia (i.e. a mesma escala de VAR),

a fim de facilitar as comparagdes entre estimadores, assim como para facilitar as
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inferéncias acerca da oportunidade de resposta a selecao para incremento na uniformidade
de GNDa.

A férmula proposta por MULDER et al. (2007) foi utilizada para converter as
estimativas de 024, obtidas com os dados de In para a escala de VAR. No caso dos
estimadores de escala, a transformacéao foi realizada multiplicando-se cada estimativa de
variancia aditiva sobre a dispersao residual por um fator f, calculado como a razao entre as
variancias de VAR e SD, fazendo-se uso de expressdes derivadas por LYNCH & WALSH
(1998) e assumindo-se que os residuos associados a cada observacdo de GNDa
apresentavam distribuicao normal (Apéndice I).

Para cada estimador, calculou-se uma medida da variabilidade genética para
dispersao residual seguindo conceito similar a evolvability (Ev) (HOULE, 1992):

Ev=0a/p,
em que Oay € 0 desvio padrdo aditivo para dispersao residual e py € a dispersao residual
média. As estimativas de Ev foram obtidas tanto na escala original de cada estimador
qguanto transformadas para a escala de VAR.

Calculou-se a herdabilidade da variancia residual (h3,), conforme proposto por
MULDER et al. (2007), a fim de obter-se um parametro para estimativa da acuracia da
selecdo com base em Av. Sendo assim, para cada estimador, h?, foi calculada como:

h2= 02/ (2 0% + 3 02a),
em que o”p é o quadrado da variancia fenotipica e 02, é a variancia aditiva para dispersao
residual (transformada para a escala da variancia).

Como a correlagéo entre Am e Av nao é estimavel diretamente sob a abordagem
proposta no presente estudo, a correlacdo entre as DEPs dos touros para dispersdo
residual e para a média de GNDa poderia ser usada como um indicativo da correlagao
genética entre a média e a dispersao residual, mas que dependeria das acuracias destes
dois tipos de DEP.

Sendo assim, foi empregado o procedimento proposto por CALO et al. (1973) para
ajustar a estimativa desse tipo de correlagdo com base nas acuracias de predicao das
DEPs, o qual também foi empregado por WOLC et al. (2009) para estudar a correlagao
genética entre média e variancia residual do peso vivo de frangos de corte. No presente
estudo, as acuracias de predicdo das DEPs para média de GNDa foram obtidas por meio
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do software MTDFREML. A acuracia das DEPs de dispersao foi calculada por meio da
férmula proposta por MULDER et al. (2007), que leva em conta a h3, obtida para cada
estimador e o tamanho da progénie de cada touro.

Como uma alternativa ao uso de transformagdes da variancia aditiva no segundo
passo para a escala da variancia, a fim de comparar os estimadores quanto a oportunidade
de resposta a selecao (evolvability), calculou-se a reducéo que seria esperada na variancia
residual de GNDa, com base na reducao na dispersao residual predita na escala de cada
estimador, apds uma geracao de selecdo, com base na férmula proposta por BIUMA (2009):

A—lu:i*rAV,Av*EV

Y7,
em que y é a dispersao residual média antes da selegao, Ay € a mudancga esperada em y ,
i € a intensidade de selecdo, rivav € a acuracia média de predicdo de Av e Ev é a
evolvability para dispersao residual.

Assumindo mesma intensidade de sele¢do e acuracia de predicdo para todos os

estimadores, a redugéo na dispersao residual na escala de cada estimador foi calculada e,
com base nesta, a redugdo esperada na variancia residual, tornando possivel uma

comparagao empirica entre valores de evolvability em diferentes escalas.

3.3. RESULTADOS e DISCUSSAO

Estatisticas descritivas referentes as observagées de GND e de sua dispersao residual

Para o conjunto de dados utilizados neste estudo, a média de GND foi igual a 141,58
kg, com coeficiente de variacdo igual a 18,83%. ApOs o pré-ajuste para os efeitos fixos
descritos anteriormente, os dados apresentaram média 170,32 kg, com coeficiente de
variacao igual a 23,17%.

Os valores de assimetria e curtose da distribuicdo de GNDa foram, 0,152 e —0,247,
respectivamente, fornecendo indicativo de uma distribuicdo aproximadamente normal dos
dados utilizados para a estimagdo de componentes de variancia no primeiro passo do
estudo.
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As estatisticas descritivas das medidas de dispersao residual da progénie dos touros
(i.e. os dados efetivamente utilizados no segundo passo das analises) sdo apresentadas na
Tabela 7, para os dois conjuntos de dados e seis estimadores de dispersdo residual
considerados.

A imposicao de restricdo quanto ao tamanho minimo de progénie para consideragao
de um touro no segundo passo deste estudo implicou em tamanhos médios de progénie
iguais a 136 e 193, respectivamente, para os conjuntos de dados A e B.

O aumento no tamanho minimo de progénie levou a uma redugédo no coeficiente de
variacao de todos os estimadores, porém teve pouco impacto sobre a dispersao residual
média, indicando que considerar touros com, no minimo 25 filhos, implicou na obtencao de
um conjunto de dados com menor variabilidade para dispersao residual, sendo este efeito
mais pronunciado para os estimadores robustos e In.

Para a maioria dos estimadores de dispersdao estudados, os dados néo
apresentaram distribuigdo normal, com marcado desvio da normalidade para VAR (Tabela
8). De modo geral, as distribuigbes no conjunto de dados B foram mais proximas da
normalidade, o que poderia refletir uma menor influéncia de valores discrepantes, ao se
fixar um maior tamanho de progénie para a inclusdo de observagdes neste conjunto. Deste
modo, espera-se que as estimativas de componentes de variancia no conjunto B sejam
mais informativas, tanto pelo menor desvio da normalidade, quanto pelo menor viés no

calculo das medidas de dispersao da progénie de cada touro.

Tabela 7 - Estatisticas descritivas da dispersao residual da progénie dos touros para GNDa,
considerando dois tamanhos minimos de progénie e seis estimadores de dispersao

Conjunto de dados A B
Tamanho minimo de progénie 10 25
Estimador de dispersao residual Média CVv Média CVv
Desvio-padrao (SD) 14,06 0,243 14,18 0,205
Variancia (VAR) 209,36 0,502 209,49 0,423
Log de VAR (In) 5,23 0,096 5,26 0,078
Medlian absolute deviation (MAD) 8,41 0,284 8,47 0,230
Qn scale (Qn) 1445 0,278 13,82 0,207
Sn scale (Sn) 12,91 0,265 12,95 0,212

CV=coeficiente de variagdo; GNDa = ganho de peso do nascimento a desmama pré-ajustado, em kg.
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Tabela 8 - Estatisticas referentes a assimetria e a curtose das distribuicbes dos dados de
dispersao da progénie dos touros para GND, considerando dois conjuntos de dados e seis
estimadores de disperséo

Conj. de dados A B
Estimador Assimetria Curtose Assimetria Curtose
VAR 1,4046 3,9085 1,3483 4,2598
SD 0,4867 1,1162 0,5548 1,0150
In -0,5472 2,2199 -0,0724 0,0938
MAD 0,6805 2,4284 0,4250 0,8828
Qn 1,4050 5,0718 0,6517 1,0448
Sn 0,6363 2,3665 0,4343 0,7086

GNDa = ganho de peso do nascimento a desmama pré-ajustado, em kg; A = minimo de 10 filhos por touro; B =
minimo de 25 filhos por touro

A rigor, apenas a distribuicao de In no conjunto B foi considerada normal (com base
nos testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov), todavia as distribuicées de SD, MAD e
Sn neste conjunto também foram proximas da normalidade, apesar dos valores positivos

para assimetria e distribuicado leptocurtica.

Parametros genéticos para a média de GNDa

Apoés as andlises realizadas no primeiro passo do estudo (considerando o Modelo 1),
foram estimadas variancias de 105,85 kg? e 24,83 kg? para os efeitos genéticos aditivos
direto e materno, respectivamente. As estimativas de herdabilidade foram iguais a
0,200,007 para o efeito aditivo direto e 0,050,005 para o efeito aditivo materno.

A variancia do efeito de ambiente permanente foi igual a 80,38 kg2 A variancia
residual foi estimada em 311,27 kg2, o que corresponde a 59% da variabilidade fenotipica
de GNDa e foi superior a variancia residual efetivamente considerada no segundo passo
das analises (aproximadamente 209 kg?), em virtude da restricdo quanto ao tamanho
minimo de progénie dos touros.

De modo geral, os resultados obtidos no primeiro passo das andlises, referentes aos
parametros associados a média de GNDa, estdo em concordancia com os de estudos
anteriores que obtiveram estimativas de herdabilidade de magnitude baixa a moderada
para esta caracteristica (e.g. MARCONDES et al. 2000; ORTIZ PENA et al., 2004). Tal
resultado também indicaria oportunidade de resposta a selecdo para incremento na média
de GND.
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Evidéncias de efeitos aditivos sobre a dispersao residual de GNDa

Para cada estimador de dispersdo residual, as estimativas de variancia aditiva
obtidas no segundo passo do estudo sao apresentadas na tabela 9, separadas por conjunto
de dados e procedimento de estimacao empregado.

A despeito das diferentes escalas entre os estimadores de dispersdo, houve
razoavel evidéncia de variancia aditiva ndo nula para todos os estimadores (o valor 0 nao
foi compreendido pela regido de credibilidade de 625, em todas as situagdes).

Para um mesmo conjunto de dados (i.e. mesmo tamanho minimo de progénie), as
estimativas de 02, foram consistentes tanto por REML quanto por inferéncia bayesiana,
com estimativas pontuais nao diferindo em mais de 6% para um mesmo estimador (exceto
no caso de MAD, cuja estimativa REML de variancia aditiva foi 13% superior no conjunto de
dados B).

Tabela 9 - Estimativas de variancia aditiva para dispersao residual de GNDa, obtidas por
maxima verossimilhanca restrita (REML) e analise de componentes de variancia bayesiana
nao conjugada (NBVC), para dois conjuntos de dados e seis diferentes estimadores de
dispersao, sob o Modelo 2

Procedimento REML NBVC
Conjunto de
dados A B A B
Estimador 02, 02y, low up 02, low up
SD 15,6 14,28 15,68 6,24 25,92 14,48 5,84 23,76
VAR 10908 9841 10344 3220 17724 9576 3524 16356
In 0,44 0,36 0,44 0,196 0,72 0,36 0,168 0,6
MAD 7,84 5,56 7.8 296 12,92 4,92 1,16 8,76
Qn 22,52 16,08 2252 11,2 34,88 16 7,2 25,52
Sn 17,92 12 18,84 8,6 29,4 12,04 4,08 20,32

GND = ganho de peso do nascimento a desmama pré-ajustado, em kg. A = minimo de 10 filhos por touro; B =
minimo de 25 filhos por touro; 62,4,= estimativa de varidncia aditiva para dispersao residual; low e up = limite
inferior e superior para regidao de credibilidade com 95% de probabilidade para 02,,, respectivamente.

O aumento no tamanho minimo de progénie implicou em estimativas inferiores de
variancia aditiva da dispersao residual, sobretudo no caso de estimadores robustos, cujas
estimativas de 02,, foram cerca de 30% menores. Tal resultado poderia ser associado tanto
a um menor viés nas estimativas de dispersao por touro, por considerarem-se familias de
maior tamanho, quanto a uma redugao sistematica na variabilidade, uma vez que menos

familias foram consideradas no segundo passo.
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As estimativas de evolvability (Ev), calculadas com estimativas de o2, transformadas
para a escala de variancia, sao apresentadas na Tabela 10, agrupadas por estimador e
conjunto de dados.

Como as estimativas de dispersao residual média praticamente nao diferiram entre
0s conjuntos de dados A e B (Tabela 7), as menores estimativas de variancia aditiva
obtidas considerando-se familias com, no minimo, 25 produtos (conjunto B) implicaram em
menores estimativas de evolvability para todos os estimadores, sendo que as maiores
reducdes foram observadas no caso de MAD e Sn.

As estimativas de evolvability calculadas para um mesmo estimador e conjunto de
dados com base em estimativas de 02, por REML e NBVC também apresentaram valores
bastante proximos, indicando que a consideragao da informacéo de parentesco entre touros
e/ou a metodologia de estimacgéo pouco afetaram as estimativas no segundo passo.

Tabela 10 - Evolvability (Ev) para dispersao residual de GNDa, calculada com estimativas
de variancia obtidas por maxima verossimilhanca restrita (REML) e analise de componentes
de variancia bayesiana nao conjugada (NBVC), para dois conjuntos de dados e seis
diferentes estimadores de dispersao

Procedimento REML NBVC

Conjunto de dados A B A B
Estimador de dispersao Ev Ev Ev Ev

SD 56,18% 53,30% 56,33% 53,67%

VAR 49.89% 47,35% 48,58% 46,71%

In 73,75% 66,00% 73,80% 66,00%

MAD 44.91% 37,55% 44.80% 35,33%

Qn 65,68% 58,03% 65,68% 57,89%

Sn 65,58% 583,50% 67,24% 53,59%

GND = ganho de peso do nascimento a desmama pré-ajustado, em kg. A = minimo de 10
filhos por touro; B = minimo de 25 filhos por touro

Calculando-se a evolvability com as estimativas de variancia aditiva e disperséao
média na escala original de cada estimador foi possivel notar uma marcante diferenca de
escala entre os estimadores, 0 que justificaria o uso da transformagédo para comparagao
entre estimadores. Em sua escala original, as estimativas de Ev oscilaram entre 46 e 50%
no caso de VAR, 11 e 12% no caso de In e foram proximas de 30% para os demais

estimadores.
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As estimativas de evolvability apds a transformagdo da variancia aditiva para a
escala de VAR foram bastante elevadas (acima de 40% na maioria dos casos). Os maiores
valores foram obtidos para In, ao passo que para o estimador robusto MAD calcularam-se
0s mais baixos valores para este parametro. Em estudo de revisao, MULDER et al. (2007)
indicaram que a maioria das estimativas de evolvability para a variancia residual de
caracteristicas de producao em diversas espécies situou-se entre 25% e 60%.

Os maiores valores de evolvability encontrados no presente estudo podem se dever
a uma superestimacao da variancia aditiva sobre a dispersao residual no segundo passo,
pelo fato desta abordagem nado contemplar a influéncia de efeitos ambientais sobre a
dispersao da progénie dos touros (e.g. heterogeneidade de variancia residual entre grupos
de contemporaneos), além do que apenas uma pequena fragdo da variancia aditiva total
(1/16) pode ser explicada pelo efeito aditivo considerado no Modelo 2. Do mesmo modo, os
proprios procedimentos de transformacao podem ter constituido uma fonte adicional de viés,
a despeito de permitirem comparacao entre estimadores em diferentes escalas.

Na tabela 11, apresentam-se os valores de herdabilidade da variancia residual (h3,)
calculados com base nas estimativas REML de 624, obtidas no segundo passo das analises,
para cada estimador e conjunto de dados. Na mesma tabela, apresenta-se a acuracia
média de predicdo do valor genético dos touros para variancia residual (ravAv),
considerando o tamanho médio de progénie em cada conjunto de dados e o respectivo
valor de h3,.

Para ambos os conjuntos de dados, os valores de h?, foram baixos para todos os
estimadores (inferiores a 0,04), ao passo que o tamanho médio de progénie dos touros
pode ser considerado alto, sendo igual a 136 (restricao de, no minimo, 10 filhos por touro) e
a 193 (restricao de, no minimo, 25 filhos por touro) nos dois conjuntos de dados de
dispersdo da progénie considerados no estudo. Sendo assim, as acuracias médias de
predicdo apresentaram valores expressivos em ambos 0s conjuntos de dados para a
maioria dos estimadores (valores maiores que 0,6, exceto no caso de MAD).

Tais resultados indicariam que, apesar dos baixos valores de h2v que foram
estimados, a consideragdao de dados de dispersao da progénie de animais com numero
elevado de filhos (e.g. 100) poderia permitir predicbes acuradas de seu mérito para
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variabilidade da progénie, como também indicado nos estudos de MULDER et al. (2009) e
WOLC et al. (2009) com dados frangos de corte.

Os maiores valores de h2v foram observados no caso de In e Qn, em ambos os
conjuntos de dados. Uma vez que a acuracia de predicdo depende de h2v e do tamanho da
progénie dos touros, espera-se que esses estimadores fornecam estimativas mais

acuradas de Av.

Tabela 11 — Estimativas de herdabilidade da variancia residual de GNDa (h?v) e acurécia
média de predicdo de Av dos touros (ravav), considerando dois tamanhos minimos de
progénie

Conjunto de dados A (n=136) B (n=193)
Estimador h?, TAv, Av h2, TAv, Av
SD 0,0212 0,6479 0,0198 0,7118
VAR 0,0189 10,6260 0,0171 0,6911
In 0,0386 0,7550 0,0317 0,8081
MAD 0,0087 0,4782 0,0063 0,5442
Qn 0,0312 10,7190 0,0211 0,7766
Sn 0,0205 0,6423 0,0141 0,7065

GNDa = ganho de peso do nascimento a desmama pré-ajustado, em kg.
A =minimo de 10 filhos por touro; B = minimo de 25 filhos por touro
h2,_02,,/ (2 02+ 3 02,,), Onde 024, € a variancia aditiva para variancia residual.

tAv av= (1/4%n*h) /(1+1/4(n—1)*h))", onde n é o tamanho médio de progénie.

Apesar dos menores valores obtidos para h2v no conjunto de dados B (em virtude
das menores estimativas obtidas para 02, com o0 aumento do tamanho minimo de
progénie), as acuracias de predicdo seriam, em média, superiores, em virtude do maior
numero médio de filhos por touro neste conjunto de dados.

Na tabela 12, apresenta-se a reducdo esperada na variancia residual apdés uma
geragao de selecéo, calculada segundo a equacgao proposta por BIJMA (2009), fazendo uso
dos valores de evolvability para dispersao residual na escala original de cada estimador e
das acuracias médias de predicao (Tabela 11). Nestes célculos, assumiu-se sele¢do de
20% dos touros candidatos com base no seu mérito genético para dispersao residual, bem
como auséncia de selecao para dispersao residual entre as vacas.

E importante ressaltar que estes resultados devem ser considerados otimistas, tendo
em vista que se esta contemplando selecdo exclusivamente para reducao na dispersao
residual. Na pratica, a intensidade de selecdo seria bem menor, considerando selecao
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concomitante para outros critérios, sobretudo se estes forem correlacionados de maneira
desfavoravel com a dispersao residual. Além disso, conforme discutido anteriormente, as
estimativas de evolvability podem ter sido superestimadas pelo fato de nao ter sido possivel
considerar efeitos ambientais no segundo passo das analises. Sendo assim, tais resultados
serviriam principalmente como uma fonte adicional de comparagdo entre os diferentes
estimadores estudados.

Sob estas circunstancias, consideravel resposta para redugdo na variancia residual
de GND seria esperada (entre 20% e 30% por geracao), sobretudo no caso de In, Qn e Sn.
Praticamente n&o houve diferencas entre a predicdo de resposta a selecdo nos dois
conjuntos de dados, o que poderia ser explicado pelo fato da maior acuracia de predicao
obtida com maior tamanho de progénie no conjunto B ter sido contrabalanceada pelas
menores estimativas de evolvability obtidas neste caso.

Tabela 12 - Redugado esperada* na variancia residual de GNDa apdés uma geracédo de
selecdo, para os dois conjuntos de dados de dispersao residual da progénie de touros da
raca Nelore

Conjunto de dados

Estimador A B
SD 23,86% 24,79%
VAR 21,86% 22,91%

In 29,57% 28,78%
MAD 21,05% 20,08%
Qn 30,32% 29,05%
Sn 27,31% 24,70%

*Assumiu-se sele¢éo de 20% dos touros candidatos com base no seu mérito genético para disperséo residual
e auséncia de selegao para dispersao residual entre as vacas. A = minimo de 10 filhos por touro; B = minimo
de 25 filhos por touro

As estimativas de correlagao entre DEPs para efeito direto sobre a média de GNDa
e para dispersdo residual de GND sao apresentadas na Tabela 13, assim como as
correlagdes ajustadas pela acuracia de cada tipo de DEP.

Nenhum estimador de dispersdo residual apresentou DEPs com correlacdo
significativa com DEPs para efeito materno, motivo pelo qual as estimativas ajustadas pela
acuracia das DEPs nao foram apresentadas neste caso.

Correlagdes negativas, de magnitude baixa, porém significativas (P <0,0001) foram
observadas entre DEPs para média e as DEPs de todos estimadores de dispersao residual.
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Via de regra, apds o ajuste com base na acuracia de predi¢cao das diferentes DEPs, o valor
absoluto da correlagdo aumentou ligeiramente (entre 20 e 28%), mantendo 0 mesmo sinal.

Além disso, as correlagdes entre DEPs para efeito direto e de dispersdo foram
maiores ao se considerar o conjunto de dados B (maior tamanho de progénie), sobretudo
no caso de MAD e Sn, porém tais correlagdes ainda podem ser consideradas baixas.

Tabela 13 - Correlagbes entre DEPs para a média (efeito direto e materno) e as DEPs para
dispersao residual de GNDa, para dois conjuntos de dados de dispersdo da progénie e
usando seis diferentes estimadores de disperséo

Conjunto de dados A

DEPs para dispersao residual

VAR SD In MAD Qn Sn
Efeito direto -0,1724* -0,1649* -0,1515* -0,1244* -0,1886* -0,1420*
Efeito direto** -0,2155 -0,2116 -0,1847 -0,1541 -0,2335 -0,1745
Efeito materno 0,0017  0,0048 0,0095 0,0172 -0,0043 0,0175
Conjunto de dados B

DEPs para média

DEPs para dispersao residual

VAR SD In MAD Qn Sn
Efeito direto -0,1818* -0,1759* -0,1671* -0,1771* -0,1999* -0,1899*
Efeito direto™* -0,2274 -0,2258 -0,2038 -0,2193 -0,2475 -0,2334
Efeito materno -0,0156  -0,0138 -0,0104 -0,0014 -0,0206 -0,0099
A = minimo de 10 filhos por touro; B = minimo de 25 filhos por touro
p-value < 0.0001 Estimativas ajustadas pela acuracia das DEPs, segundo procedimento descrito por Calo et
al. (1973).

DEPs para média

WOLC et al. (2009) aplicaram procedimento analogo ao do presente estudo para
estimar a correlacdo genética entre a média e a varidncia residual do peso corporal de
frangos de corte. Estes autores também encontraram associacdo negativa e de baixa
magnitude entre a média e a variancia residual. Estimativas similares de correlagao
genética também foram obtidas por meio de procedimentos diretos de estimagao para
caracteristicas de peso em frangos de corte (ROWE et al., 2006; MULDER et al., 2009).

Na literatura, ndo ha evidéncias de um padrao geral para a associacao entre efeitos
genéticos sobre a média e a variancia residual de caracteristicas ligadas ao peso corporal
de animais domeésticos. Em alguns estudos, estimaram-se correlagcdes elevadas e positivas
entre estes efeitos (ROS et al., 2004; GUTIERREZ et al. 2006), ao passo que estimativas
negativas de magnitude igualmente elevada também foram relatadas por outros autores
(e.g. HUBY et al., 2003; GUTIERREZ et al. 2006), indicando a necessidade de maiores
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estudos para investigar a influéncia de efeitos genéticos, ambientais, além de efeitos de
escala sobre este tipo de parametro.

A despeito da baixa magnitude, a associagdo negativa entre as DEPs para média e
para dispersdo residual de GNDa encontrada no presente estudo seria favoravel em
situagbes em que uma maior uniformidade € desejada e indicaria a possibilidade de se
aumentar a média de GND e reduzir sua variabilidade simultaneamente, por meio de
selecéo.

A resposta a selecdo baseada em indices combinando o mérito genético para a
média e a variancia residual de uma caracteristica simulada foram estudados por MULDER
et al. (2008). Segundo estes autores, a inclusdo da varidncia residual no objetivo de
selecdo seria relevante para caracteristicas com equagdes de lucro nao lineares, mas via
de regra, maiores redugdes na variancia residual (i.e. incremento na uniformidade) seriam
obtidas quando a média da populagao se encontrasse préoxima do étimo.

As estimativas de variancia aditiva para dispersao residual no presente estudo
constituiram uma evidéncia empirica de heterogeneidade genética sobre a variancia
residual de GNDa, como também relatado para outras caracteristicas ligadas a peso
corporal em animais de producéo (e.g. IBANEZ-ESCRICHE et al., 2008; WOLC et al, 2009).
Além disso, a considerdvel concordancia entre estimativas comparaveis obtidas por REML
e inferéncia bayesiana neste estudo pode ser considerada um indicio de que a variancia
aditiva estimada nao seria apenas um artefato numérico decorrente do processo de
estimacao.

A abordagem em dois passos empregada neste estudo permitiia 0 estudo da
variabilidade genética sobre a varidncia residual em bovinos de corte sem grande
complexidade do ponto de vista computacional. Todavia, muitas pressuposi¢cées devem ser
atendidas para garantir a confiabilidade dos resultados obtidos (e.g. normalidade das
medidas de dispersao residual, auséncia de efeitos de heterogeneidade devido a GC).

Dado o pressuposto de normalidade no segundo passo das andlises, deve-se
considerar que os resultados obtidos para os estimadores com distribuigbes mais préximas
de uma normal (i.e. In, SD e MAD) sejam mais informativos.

Do mesmo modo, dada a maior proximidade da normalidade para os dados
provenientes da dispersao de familias de touro com, no minimo, 25 filhos, pode-se esperar
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que a consideragcao de familias com este tamanho minimo seja mais adequada para
implementacao da presente abordagem, além do fato de que estimativas de dispersao
obtidas com maior numero de filhos sejam mais confiaveis.

Como alguns efeitos ambientais estimaveis influenciam a média de GND (e.g.
rebanho, sexo, data juliana dentro da estacdo de nascimento) é razoavel esperar que tais
efeitos também possam influenciar em alguma medida a variancia residual desta
caracteristica. Além disso, alguns estudos sobre heterogeneidade genética sobre a
variancia relataram melhor ajuste para modelos considerando a agéo de efeitos fixos sobre
a variancia residual concomitantemente com efeitos aditivos (SORENSEN &
WAAGEPETERSEN, 2003; IBANEZ-ESCRICHE, 2008).

A existéncia de heterogeneidade entre GCs para variancia residual ndo pode ser
investigada pelo Modelo 2 deste estudo, uma vez que sob esta abordagem nao ha
informacao suficiente para decompor as medidas de dispersao residual entre efeitos de GC
e de touro, pois 0 pequeno numero médio de filhos por touro num mesmo GC inviabilizaria
calcularem-se medidas de dispersao residual na progénie dentro de cada GC.

MULDER et al. (2008) argumentaram que, em presenga de heterocedasticidade
devida a efeitos ambientais, seriam necessarias familias de tamanho ainda maior do que o
necessario para estimar o mérito genético para dispersao quando se pressupde a agao
exclusiva de efeitos aditivos sobre a variancia residual.

As limitagbes identificadas na presente abordagem reiteram a necessidade de mais
estudos sobre este tema, por exemplo, usando-se distribui¢cdes alternativas para o erro dos
dados de dispersdao da progénie sob modelos lineares mistos generalizados (GLMM) ou
mesmo, empregando-se modelos alternativos que permitissem contemplar a influéncia de
efeitos fixos no segundo passo das andlises, tais como aqueles empregados por WOLC et
al. (2009) e MULDER et al. (2009) para dados de frangos de corte.

No presente estudo, quase 60% da variabilidade fenotipica de GNDa deveu-se a
efeitos ligados a variancia residual. Assumindo-se que a agao aditiva sobre a variancia
residual desta e de outras caracteristicas ligadas ao peso de bovinos de corte apresente
magnitude similar ao que tem sido descrito na literatura, pode-se esperar que a selegao de
touros para menor variancia residual, com base em dados de progénie de tamanho
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razoavel (digamos 100 filhos) possa permitir incrementos significativos na uniformidade
destas caracteristicas.

Estudo sobre possiveis efeitos de prepoténcia dos touros sobre a variabilidade da progénie

Apls a realizagdo do primeiro passo das analises, investigou-se um procedimento
alternativo para definicdo dos residuos preditos usados para estimar parametros genéticos
da dispersao residual, como meio de avaliar uma eventual influéncia de efeitos de
prepoténcia dos touros sobre a variabilidade da progénie (i.e. formag¢do de gametas menos
variaveis por animais endogamicos), apesar deste efeito ser pouco provavel para
caracteristicas com herancga poligénica (HOHENBOKEN, 1985; BIJMA, 2009).

Neste caso, os residuos (RESm) de cada observacao foram calculados com base no
efeito de segregacdo mendeliana devido a touro somado ao efeito residual. As estimativas
de segregacao mendeliana devida a touro (SMt) foram obtidas por SMt = V2*[EBVp — ((EBVt
+EBVv)/2)], em que EBVp, EBVt e EBVv séo os valores genéticos preditos de cada produto,
touro e vaca, respectivamente, obtidos sob o modelo animal implementado no primeiro
passo da andlises (i.e. o Modelo 1 descrito no presente capitulo).

Foram calculadas seis medidas de dispersdo de RESm da progénie dos touros:
desvio-padrao (SD), variancia (VAR), log de VAR (In), median absolute deviation (MAD), Qn
scale (Qn) e Sn scale (Sn), de modo que, para cada medida de dispersdo, foram
estimados componentes de variancia (VC) sob o modelo 2 descrito anteriormente, tanto por
metodologia REML quanto por inferéncia bayesiana (NBVC).

Ao analisar os dados de dispersédo segundo os diferentes estimadores sob o Modelo
2, também foram considerados dois tamanhos minimos de progénie para inclusdao dos
touros nas andlises, caracterizando dois conjuntos de dados de dispersao, referidos,
posteriormente, como conjunto A e conjunto B, contendo dados de dispersdo para touros
com, no minimo, 10 e 25 filhos, respectivamente.

De modo semelhante ao observado no item anterior, as estimativas de variancia
aditiva sobre a dispersdo de RESm também foram bastante semelhantes pelas
metodologias REML e NBVC (Tabela 14).

Ao se considerar o efeito de segregacdo mendeliana devido a touro nas
observacdes de residuo de sua progénie, obtiveram-se estimativas de variancia aditiva de
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maior magnitude, se comparada aquela observada quando se considerou exclusivamente o
efeito residual no calculo da dispersao da progénie dos touros (Tabela 9).

Menores valores de variancia aditiva foram estimados no conjunto de dados B (maior
tamanho minimo de progénie), como também observado ao considerarem-se apenas dados
de dispersao do efeito residual (Tabela 9). Apesar de ter sido considerado um menor
numero de familias de touro no conjunto B, espera-se que as estimativas de dispersao
residual neste conjunto sejam mais confiaveis, por terem sido obtidas com base em maior
nuamero de observagodes.

Estimativas de evolvability de magnitude elevada foram obtidas para todos os
estimadores, ap06s a transformacao para escala de VAR (Tabela 15). Tal resultado indicaria
boa oportunidade para incremento na uniformidade de GND por meio de selecdo. Todavia,
tais resultados devem ser interpretados com cautela, uma vez que tanto os procedimentos
de transformacgao quanto o fato de ndo terem sido considerados efeitos ambientais sobre a
dispersao residual de GNDa (e.g. GC) podem ter contribuido para que se superestimassem
os valores de variancia aditiva e de evolvability.

De modo geral, os valores de evolvability estimados neste estudo encontram-se
acima do que tem sido relatado por outros autores (e.g MULDER et al., 2007; WOLC et al.,
2009), apesar destes parametros ndao serem plenamente comparaveis, uma vez que a

presente definicdo de residuo é diferente daquela considerada naqueles estudos.

Tabela 14 - Estimativas de variancia aditiva sobre a dispersao dos residuos (considerando
efeito de segregacdo mendeliana devido a touro), obtidas sob diferentes estimadores e
procedimentos de estimacao para dois conjuntos de dados de dispersao (A e B)

REML NBVC
Estimador A B A B
SD 18,26 16,78 18,40 17,00
VAR 15005 13606 14272 13268
LN 0,419 0,353 0,440 0,368
MAD 9,33 6,56 9,20 5,84
Qn 26,51 18,80 26,24 18,60

SN 21,19 14,27 2228 14,40
A = minimo de 10 filhos por touro; B = minimo de 25 filhos por touro

Ao se comparar as estimativas de evolvability obtidas sem o efeito de segregacao
mendeliana devido a touro (Tabela 10) com aquelas obtidas considerando-se tal efeito
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(Tabela 15), percebe-se que os valores deste parametro sob as duas definigcdes de residuo

foram bastante préximos para um mesmo estimador.

Tabela 15 - Estimativas de evolvability para variancia residual de GNDa(considerando efeito
de segregacado mendeliana devido a touro), obtidas considerando diferentes estimadores e
procedimentos de estimacao para dois conjuntos de dados de dispersao (A e B)

REML NBVC
Estimador A B A B
SD 56,05% 53,27% 56,26% 53,62%
VAR 49,72% 47,32% 48,49% 46,73%
LN 64,76% 59,41% 66,33% 60,66%
MAD 45,13% 37,59% 44,82% 35,47%
Qn 65,72% 57,85% 65,38% 57,54%
SN 65,71% 53,77% 67,38% 54,02%
A = minimo de 10 filhos por touro; B = minimo de 25 filhos por touro

Tais resultados indicam que, apesar de, provavelmente, um efeito de escala ter
levado a maiores estimativas de variancia aditiva para variancia residual ao se considerar a
segregacao mendeliana devida a touro, praticamente ndo houve mudanga na evolvability,
uma vez que a dispersdao média calculada também apresentou maior magnitude. Sendo
assim, pode-se esperar que a consideracao desta definicao alternativa de residuo (RESm)
nao implique em incremento na resposta esperada a selecdo para maior uniformidade de
GND, nao tendo sido encontrada, sob esta abordagem, evidéncia de algum efeito de
prepoténcia dos touros sobre a variabilidade de GND.

Todavia, seria aconselhavel que futuros estudos tratassem desta questao
empregando outras abordagens para a predigdo do efeito de segregacdo mendeliana
devido a touro, uma vez que a presente definicao € influenciada em alguma medida pelos
residuos das observagdes e pode ndo ser a mais adequada para estudo da prepoténcia
dos touros.

3.4. CONCLUSOES

Ha indicios de agcao genética aditiva sobre a dispersao residual no ganho de peso do
nascimento a desmama (GND) da progénie de touros Nelore, indicando oportunidade para
incremento na uniformidade desta caracteristica por meio de selegdo, sobretudo ao

considerarem touros com razoavel nimero de filhos.
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Nao houve indicios de que a selecdo para menor dispersdo residual de GND
implique em menor resposta para a média desta caracteristica, nem de que efeitos de
prepoténcia dos touros atuem sobre a dispersao do GND de sua progénie.

Futuros estudos devem ser conduzidos para validagdo da presente abordagem por
meio de simulagdo, bem como para investigar modelos que permitam considerar

simultaneamente efeitos fixos e aleatoérios sobre a dispersao residual de GND.
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CAPITULO 4. VALIDACAO DA ABORDAGEM EM DOIS PASSOS PARA ESTIMACAO
DE PARAMETROS GENETICOS PARA DISPERSAO RESIDUAL

RESUMO - Este estudo de simulacao foi desenvolvido com o objetivo de validar uma
abordagem em dois passos para estimacdo de parametros genéticos para a dispersao
residual de caracteristicas em que maior uniformidade de produgdo é desejada. Foram
geradas 30 populagdes com estrutura similar aquela encontrada em dados de bovinos de
corte, cada uma composta por 125.000 animais distribuidos em 4.000 grupos de
contemporaneos (GC) e pertencentes a 5 geragdes. Foram geradas observacoes
fenotipicas (Y) para cada individuo, com base em parametros genéticos simulados para a
média e a variancia residual de Y. No primeiro passo foram estimados, sob um modelo
animal, as solugdes para os diferentes efeitos simulados sobre a média, permitindo a
predicdo dos residuos (€) associados a cada observagao. No segundo passo, a analise de
medidas de dispersao residual na progénie de touros por meio de modelo contemplando
efeito aditivo de touro (modelo DIS) foi comparada com a analise do logaritmo natural de
(é)? por meio de um modelo touro (modelo ALT). ldentificou-se superioridade do modelo
ALT sobre o modelo DIS.

Palavras-chave: evolvability, acuracia de predigao, variancia residual
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4.1. INTRODUCAO

Como meio de validar a abordagem em dois passos descrita no capitulo 3 deste
trabalho foi realizado um estudo de simulagdo baseado no Método de Monte Carlo, de
modo a verificar a confiabilidade das estimativas de componentes de variancia no segundo
passo das analises, bem como a acurécia das predi¢cdes do mérito genético dos touros para
variancia residual (VE), considerando dois cendrios: auséncia de efeitos genéticos aditivos
sobre a variancia residual (modelo homoscedastico, HOM) e presenca de efeitos aditivos
sobre a variancia residual (modelo heteroscedastico, HET).

Os resultados obtidos para estes critérios também foram comparados com aqueles
obtidos sob uma abordagem alternativa, empregando procedimento similar ao aplicado nos
estudos de BOLET et al. (2007), GARREAU et al. (2008) e MULDER et al. (2009), a fim de
se obter resultados que fornecessem base de comparacgao para a abordagem desenvolvida
no capitulo 3.

4.2. MATERIAL E METODOS
Estrutura da populagao simulada

Para a validacdo do processo de simulagdo estocastico, foram simuladas 30
populagdes (repeticdes) para cada cenario, de acordo com a seguinte estrutura:

Simulou-se uma geracao base (GO0) constituida de 1.000 touros e 25.000 vacas, 0s
quais foram considerados como ndo aparentados, ndo submetidos a processo prévio de
selecdo e assumidos como uma amostra aleatéria de uma populagdo conceitualmente
infinita.

O acasalamento aleatério das vacas com os touros da populacao base foi simulado
de modo que a primeira geragao (G1) fosse composta por 25.000 produtos (um produto por
vaca), metade de cada sexo, os quais foram distribuidos em 800 grupos de
contemporaneos (GC).

De modo a replicar uma estrutura proxima daquela comumente encontrada em
programas de melhoramento de bovinos de corte, desenvolveu-se um programa em
linguagem R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009) para simular, a cada geragao, a
distribuicao aleat6ria dos produtos entre touros e grupos de contemporaneos e a definicao

dos acasalamentos, de modo a atender simultaneamente as seguintes restrigées:
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i) Namero de produtos por touro: minimo de 10 e maximo de 100.

ii) Numero de produtos por GC: minimo de 15 e maximo de 50.

iif) Numero de touros por GC: minimo de 5 e maximo de 15.

Para simulacdo da geragdo seguinte (G2), o processo de selegao parental
contemplou uma reposi¢dao anual de 20% dos reprodutores de cada sexo, consistindo na
selecao fenotipica dos melhores 800 machos e 20.000 fémeas da populagao base e dos
melhores 200 machos e 5.000 fémeas de G1. Semelhante processo de selegao e
acasalamento foi repetido até que os animais da quinta geracao (G5) fossem produzidos,
totalizando 125.000 produtos e 4.000 grupos de contemporaneos, considerando-se todos
os produtos simulados.

Modelos simulados

Em cada repeticdo e cenario foi simulada uma caracteristica ficticia Y, expressa em
quilogramas (kg), para cada animal. Os programas para simular a estrutura dos dados e as
observagoes fenotipicas foram desenvolvidos no software estatistico SAS (SAS INSTITUTE,
2002).

Exceto para os animais da populagdo base, Y foi simulada de acordo com o modelo:

yi = bi + Amj + ej,
em que y; € aobservacdo Y do animal j no grupo de contemporéneo (GC) i, b; é o efeito do
i-esimo GC sobre a média de Y, Amj; € o valor genético aditivo do animal j para a média de
Y e gj € o residuo simulado para cada observagéo.

Os valores de b; foram tomados de uma distribuicdo normal com média 170 kg e
variancia de 400 kg2. Os valores genéticos dos animais da populagao base para a média de
Y foram gerados a partir de uma distribuicdo normal (Am ~ N (0 ;100 kg?) ) e os dos animais
das geragdes seguintes foram obtidos pela formula Am; = 2(as;+ ad;) + m;, onde as; e ad
sdo os valores genéticos verdadeiros do pai e da m&e do animalj e m; é o efeito da
segregacao mendeliana do animal j, tomado aleatoriamente de uma distribuicdo normal N(O;
50 kg?).

Os residuos e;; de cada observacdo foram simulados seguindo o modelo basico:

ej = X * V(400+Av;),
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em que que X € um termo tomado aleatoriamente de uma distribuicdo normal padréo, 400
é valor simulado para média da variancia residual (400 kg?) e Av; é o valor genético do
animal j para variancia residual.

Para cada animal, o valor genético para a variancia residual foi obtido com base na
férmula:

Avj = V2(avsj+ avd;) + mv;,

onde avs; e avd; séo os valores genéticos verdadeiros do pai e da mée do animalj para a
variancia residual (VE) de Y. Para os animais da geragéo base, os valores de avs; e avd;
foram amostrados de uma distribuicdo normal N(0; o2,), sendo 025, a variancia aditiva
sobre VE (variavel para cada cenario simulado). O termo mv; corresponde ao efeito da
segregacao mendeliana sobre VE para o animal j, tomado aleatoriamente de uma
distribuicao normal N(0; 12*02a,).

Os parametros usados na simulagdo para a média de Y reproduziram uma
caracteristica com herdabilidade (h2) igual a 0,20 e, inicialmente, seguindo uma distribui¢cdo
normal com média zero e variancia de 900 kg? (N(0;500)).

Cenarios simulados e critérios de comparagado

Trés diferentes cenarios para a variancia residual de Y foram simulados, a saber:

HOM: Cenério homoscedastico, em que nao foram simulados efeitos aditivos sobre
a variancia residual de Y (i.e. Av = 0 para todos os animais);

HET1: Cenério heteroscedastico, em que a variancia aditiva sobre a variancia
residual de Y foi simulada de modo a perfazer um coeficiente de evolvability de 15% para a
variancia residual (i.e. 025, = 3600).

HET2: Cenério heteroscedastico, em que a variancia aditiva sobre a variancia
residual de Y foi simulada de modo a perfazer um coeficiente de evolvability de 20% para a
variancia residual (i.e. a2, = 6400).

Para verificar se 0s cenarios seriam realmente comparaveis entre si e validar o
processo de simulacdo, foram calculadas as correlacbes de Pearson entre os efeitos
simulados sobre a média de Y e suas respectivas estimativas, bem como para os

componentes de variancia estimados no primeiro passo das analises.
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A confiabilidade dos diferentes estimadores de variancia aditiva sobre VE foi
verificada por meio das médias das estimativas obtidas para o2, nos diferentes cenarios,
contrastando-as com os respectivos valores simulados.

Como meio de caracterizar a acurécia de predi¢cao sob cada procedimento/estimador
de dispersao no segundo passo, foi calculada, para cada populagdo, a correlacao de
Pearson entre os valores genéticos simulados e preditos da variancia residual de Y.

Foram obtidas as médias de viés e erro quadratico médio (MSE) das diferengas
esperadas na progénie para variancia residual (DEPv), considerando-se o0s touros
presentes na matriz de parentesco neste passo da avaliagdo. Como os valores verdadeiros
de Av foram simulados na escala de variancia, os valores estimados para as DEPs foram
transformados para esta escala, a fim de tornar compardveis os valores obtidos sob
diferentes estimadores, conforme procedimento descrito no capitulo 3 deste trabalho.

Os valores obtidos para a correlacdo entre valores genéticos simulados (Av) e
preditos (Av) foram comparados com a acurécia esperada de predicdo (ravav), calculada
segundo a férmula proposta por MULDER et al. (2007) para obtencdo de uma estimativa

aproximada deste parametro:

TAv, Av . rh

S+ (A=t)IN’

em que r é o coeficiente de parentesco entre o touro candidato e os animais com

observagbes de residuo, f, é o coeficiente de correlagdo intra-classe, hv € a raiz quadrada

da herdabilidade da variancia residual € N € o nimero de observagdes.

Estimagdo de componentes de varidncia para a média e variancia residual da caracteristica
simulada

Para cada populagdo simulada, empregou-se a abordagem em dois passos descrita
no capitulo 3 deste estudo para a estimativa dos componentes de variancia associados aos
efeitos sobre a média e a variancia residual de Y.

No primeiro passo, estimativas REML dos componentes associados a média de Y
foram obtidas, por meio de um modelo animal considerando os efeitos de GC e de animal.

As solucdes obtidas no primeiro passo para tais efeitos foram utilizadas para
predizer os residuos (&;) associados a cada observagéo.
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Seis medidas de dispersao dos residuos preditos da progénie de cada touro foram
calculadas por meio do procedimento UNIVARIATE do pacote estatistico SAS (SAS
INSTITUTE, 2002): desvio-padrao (SD), variancia (VAR), log de VAR (In), median absolute
deviation (MAD), Qn scale (Qn) e Sn scale (Sn).

Para cada cenario e estimador de dispersao residual, obtiveram-se estimativas da
variancia aditiva sobre a dispersao residual na escala do respectivo estimador, usando o
software MTDFREML (Boldman et al., 1995) e o seguinte modelo (referido posteriormente
como modelo DIS):

dij= p + gi+ €ij,
em que dij € a estimativa de dispersao residual da progénie do touro j, y é a dispersao
residual média, gi € o efeito aleatdrio associado ao pai i do touro j e €ij € um erro aleatério
associado a cada estimativa de dispersdo. Assumiu-se que as estimativas de variancia de
pai de touro sob este modelo seriam iguais a 1/16 da variancia aditiva para dispersao

residual (02ay).

Modelo alternativo para o segundo passo das analises

Um modelo alternativo (ALT) também foi investigado no segundo passo das analises,
como meio de fornecer uma base de comparagao para os resultados obtidos no presente
estudo, para cada cenario. Optou-se pela implementacdo de modelo similar ao utilizado por
BOLET et al. (2007) e WOLC et al. (2009), inclusive pelo fato do estimador referido como In
no capitulo 3 guardar similaridade de escala com o utilizado neste estudo e ter sido
identificado como tendo as distribuicdes mais proximas da normalidade, sendo esperado
que os dados de dispersao segundo este estimador sejam mais adequados para obtengéo
de estimativas REML de componentes de variancia no segundo passo das analises.

Utilizaram-se os residuos preditos &; para calcular o valor da medida In((&;)?)
associada a cada observagcdo. Tal modelo assume o logaritmo natural do quadrado do
residuo como uma medida da variabilidade residual e possui a vantagem de considerar
efeitos ambientais sobre a variancia residual ao nivel de cada observagéao.
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As observagoes de In((€)?) foram analisadas sob um modelo touro considerando
efeitos de GC e touro, de modo a se obterem estimativas REML para os componentes de
variancia, bem como predi¢cdes do mérito dos touros para a variancia residual de Y.

O modelo ALT pode ser resumido pela equagao:

In[(&;)?]= Xgc+ Zs+ €, (Modelo ALT),
em que In[(&;)?] é o vetor com as observagdes do logaritmo natural do quadrado do residuo
de GNDa para cada filho dos touros, gc € o vetor de efeitos fixos de grupo de
contemporaneos, s € o vetor de efeito aditivo de touro, € é um vetor de efeitos residuais (no
segundo passo) e X e Z sao as matrizes de incidéncia que relacionam os elementos de gc
e s a In[(&;)], respectivamente.

No modelo ALT assumiu-se s e £ normalmente distribuidos, i.e. s~N (0, Ac’) e €

~N(0, Io?), com A sendo a matriz de parentesco entre touros, baseada na informagéo de

pai e avd materno dos touros e | € uma matriz identidade. E importante frisar que sob este
modelo alternativo, a medida de dispersao residual foi associada diretamente ao efeito de
touro (e ndo de pai de touro), de modo que se assumiu como sendo iguais a ¥a da variancia

aditiva as estimativas obtidas para variancia de touro.

4.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na tabela 16, sdo apresentadas as estatisticas referentes as correlagbes de Pearson
entre os efeitos simulados sobre a média de Y e as respectivas predigcdes/estimativas
obtidas apds o primeiro passo das analises.

Pode-se notar razoavel concordancia entre os cenarios quanto a correspondéncia
entre os efeitos simulados e preditos sobre a média de Y, tendo-se obtido altas correlagdes
médias (> 0,9) para os efeitos de GC e residuo. Para o valor genético para a média de Y

(Am), a correlacao média, foi menor (=0,65), porém de mesma magnitude considerando-se
os diferentes cenarios.

As estimativas dos componentes de variancia obtidas para os diferentes cenarios no
primeiro passo também apresentaram razodvel concordancia, com valores ligeiramente

superiores para a variancia residual média nos cenarios em que foi simulada
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heterogeneidade genética sobre VE (Tabela 17). Conseqilientemente, a variancia aditiva e a
herdabilidade foram ligeiramente inferiores nestes cenarios.

Tabela 16 - Estatisticas referentes as correlagées de Pearson entre os efeitos simulados e
preditos/estimados sobre a média de Y, sob trés cenarios para variancia residual

Varidvel Cenario N  Média SD Min Max
HET2 30 0,6539 0,007 0,6355 0,6647
Am HET1 30 0,6522 0,007 0,6353 0,6645
HOM 30 0,6463 0,007 0,6325 0,6596
HET2 30 0,9807 0,001 0,9794 0,9818
egc HET1 30 0,9809 0,001 0,9796 0,9819
HOM 30 0,9800 0,001 0,9789 0,9829
HET2 30 0,9065 0,001 0,9052 0,9082
res HET1 30 0,9063 0,001 0,9049 10,9083
HOM 30 0,9057 0,001 0,9043 0,9074
Am = valor genético para a média de Y; egc= efeito de grupo de contemporaneos; res = residuo

Apesar de estas diferencas terem sido apontadas como significativas pelo teste de
Tukey, pode-se considerar que os resultados estdo dentro do esperado, uma vez que, dada
a magnitude da variancia aditiva sobre VE (02a,), a dispersao residual média simulada foi
realmente superior sob HET1 e HET2 (Tabela 18). Além disso, o valor obtido para h? média
nos trés cenarios implicaria no emprego de razdes de variancia (ve/va) praticamente

idénticas nas equacdes de modelos mistos do primeiro passo das analises.

Tabela 17 - Estatisticas descritivas referentes as estimativas de componentes de variancia
no primeiro passo das analises, sob trés cenarios para variancia residual

Variavel Cenério Média* SD Min Max
HET2 100,1143 B 29195 89,7376 104,8942
va HET1 99,9301 B 3,6752 93,5210 109,0738
HOM 104,5536 " 3,6181 98,2574 112,4748
HET2 404,9661 " 3,3328 399,1758 412,8699
ve HET1 402,9722 ’B‘ 3,4039 396,2832 410,7598
B
B
A

HOM  397,2606 3,1875 390,6858 403,1282
HET2 0,1982 0,0056 0,1785 0,2076
h2 HET1 0,1987 0,0069 0,1855 0,2158
HOM 0,2083 0,0068  0,1967 0,2229
*Valores médios referentes a 30 repeticdes. Valores seguidos por diferentes letras diferem entre si (P<0,01)
pelo teste de Tukey; va=variancia aditiva sobre a média de Y; ve=variancia residual; h? = herdabilidade de Y.
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Tabela 18 - Média e desvio-padrao (SD) da dispersdo dos residuos simulados (sim) e
preditos (pred) sob trés cenarios de variancia residual, calculada por meio de diferentes
estimadores

Tipo de HET2 HET1 HOM
Estimador residuo Média SD Média SD Média SD
VAR pred 336,564 75,778 334,561 72,950 326,540 66,680
sim 405,264 93,986 403,407 89,470 399,814 81,256
pred 18,231 2,048 18,184 1,976 17,976 1,841

SD sim 19,998 2,313 19,963 1,976 19,892 2,208
In pred 5,793 0,227 5,789 0,220 5,767 0,208
sim 5,978 0,234 5,975 0,224 5,975 0,207

MAD pred 12,094 2,088 12,074 2,047 12,000 1,992

sim 13,237 2,329 13,256 2,273 13,280 2,201
an pred 19,245 2,684 19,225 2,618 19,056 2,489
sim 21,090 2996 21,099 2,920 21,091 2,749
pred 18,114 2,592 18,085 2,531 17,951 2,422
sim 19,855 2,905 19,856 2,805 19,864 2,675

Sn

Tais resultados indicariam que a diferente estrutura de variancia residual em cada
cenario nao afetou a acuracia de predi¢cdo no primeiro passo da avaliagdo, dando suporte
para que as diferencas observadas entre cenarios no segundo passo das andlises sejam
assumidas como decorrentes de diferencas entre as estruturas da variancia residual de Y
que caracterizam cada cenario.

Na tabela 19, apresentam-se as médias dos valores de assimetria e curtose em
cada cenario, para as distribuicdes dos diferentes estimadores de dispersao residual
utilizados no segundo passo deste estudo. Valores prdéximos a zero dao suporte para
distribuicbes aproximadamente normais das observagoes, pressuposto necesséario sob o
procedimento de estimacao por REML.

De modo geral, a dispersao dos residuos simulados e a dos residuos preditos
apresentaram distribuicdes com assimetria e curtose bem proximas, para cada estimador e
cenario. Dentre os diferentes estimadores estudados, SD e Sn foram aqueles com
distribuicbes mais préximas da normalidade, confirmando a situagdo que havia sido
observada para os dados de uma populagao real no Capitulo 3 deste estudo (exceto no
caso de In, que apresentou maior desvio da normalidade no conjunto de dados simulados).

Na tabela 20, sdo apresentadas as médias das estimativas de variancia aditiva sobre
a variancia residual. Apds a transformagc@o das estimativas de cada estimador para a
escala da variancia de Y, percebe-se que a maioria deles tendeu a subestimar este
parametro em presenca de heterogeneidade genética sobre VE (i.e. HET2 e HET1, Tabela
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20). Os estimadores Qn e Sn, por outro lado, tenderam a superestimar este parametro sob

o cenario HET1, o que também foi observado no caso de Qn no cenario HET2.

Os resultados obtidos pelo procedimento alternativo (ALT), também indicaram a

tendéncia de subestimar 02, apesar destes dois tipos de abordagem considerarem

diferentes observacgoes e diferente matriz de parentesco no segundo passo das analises.

Tabela 19 - Médias de assimetria (Assim.) e curtose (Curt.) da dispersao dos residuos
simulados (sim) e preditos (pred) sob trés cenarios de variancia residual, obtida por meio de

diferentes estimadores

Tipo de HET2 HET1 HOM
Estimador residuo Assim. Curt. Assim. Curt. Assim. Curt.
VAR pred 0,682 1,830 0,716 2,169 0,561 1,738
sim 0,697 1,833 0,707 2,349 0,549 1,832
sD pred 0,178 1,026 0,191 1,219 0,059 1,292
sim 0,192 0,952 0,185 1,155 0,063 1,192
In pred -0,342 1,362 -0,324 1,332 -0,478 1,952
sim -0,326 1,247 -0,336 1,362 -0,448 1,700
MAD pred 0,259 1,182 0,221 1,176 0,189 1,249
sim 0,316 1,189 0,251 1,294 0,211 1,213
an pred 0,814 2,605 0,897 3,148 0,864 3,010
sim 0,815 2,375 0,896 3,169 0,877 2,973
Sn pred 0,224 1,397 0,189 1,476 0,141 1,520
sim 0,245 1,232 0,209 1,554 0,146 1,491

Tabela 20 - Médias das estimativas de variancia aditiva* sobre a variancia residual (02a,) €
valores verdadeiros simulados, para diferentes estimadores de dispersdo residual e
cenarios de estrutura de variancia residual

Valores estimados

Valores simulados

HET2 HET1 HOM HET2 HET1 HOM
Modelo DIS (Estimador)

VAR 4478 2751 584 6152 3657 0

SD 4124 3253 715 6152 3657 0

In 4322 2912 645 6152 3657 0

MAD 1975 2211 1086 6152 3657 0

Qn 8603 6706 3667 6152 3657 0

Sn 3821 4034 2010 6152 3657 0

Modelo ALT 3827 2307 477 6152 3657 0

*Todas as estimativas foram transformadas para a escala da variancia (VAR), com base nos procedimentos

descritos no item anterior

Outro resultado que chama a atencao foi a obtencdo de médias diferentes de zero

no cenario homoscedastico (HOM) para todos os estimadores. Uma possivel explicacao
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para tal resultado poderia ser a presenga de touros com progénie de pequeno tamanho,
conforme também discutido por HILL (2004), ao investigar, via simulacdo de Monte Carlo, a
estimativa sob modelo touro de um parametro similar a 62a,.

A proporcao de repeticbes com estimativas néo-nulas para o02s, (definidas como
sendo maiores do que 1% do valor verdadeiro) € apresentada para cada situacao na
Tabela 21. Apesar de uma maior propor¢ao de estimativas ndo-nulas terem sido obtidas
nos modelos heteroscedasticos (HET1 e HET2), também houve convergéncia com
estimativas diferentes de zero para um numero razoavel de repeticdes do cenario HOM,
sobretudo no caso de Qn e do modelo alternativo (ALT).

Sob esta perspectiva, os estimadores mais conservadores seriam SD e In, mas dada
a magnitude do viés sob a maioria das situagdes observadas, seria aconselhavel que este
tipo de parametro fosse estimado apenas com dados de familias de maior tamanho e que
futuros estudos de simulagéo investigassem se a imposicao deste tipo de restricdo seria
efetiva para minimizar o viés na estimativa de 02a,.

Para os cenarios heteroscedasticos, a despeito do viés observado nas estimativas
de 02, a correlagdo de Pearson entre as valores genéticos verdadeiros dos touros para
variancia residual (Av) e seus valores genéticos preditos (Av) (Tabela 23) apresentou
razoavel concordancia com o valor esperado (Tabela 22).

Tabela 21 — Proporgdo de repeticdbes com estimativas nao-nulas para variancia aditiva
sobre a dispersao residual, para diferentes cenarios e estimadores de dispersao

Cenario
Modelo DIS (Estimador) HET2 HETA HOM
VAR 76,67% 73,33%  30%
SD 63,33% 63,33% 23,33%
In 63,33% 60%  23,33%
MAD 46,67% 73,33% 26,67%
Qn 66,67% 70%  46,67%
Sn 50% 80% 40%
Modelo ALT 100% 100%  56,67%

Os valores simulados para h?v foram iguais a 0,007 e 0,012 para HET1 e HET2,
respectivamente. Como estes valores sao baixos, também seriam esperados baixos valores

para acuracia de predicao, sobretudo para touros com progénie de pequeno tamanho.
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A acuracia esperada sob o modelo alternativo (ALT) seria maior do que aquela
esperada com o uso de estimadores de dispersdo (modelo DIS), uma vez que no modelo
alternativo os residuos sao associadas diretamente ao efeito de touro (e ndo ao de pai do
touro).

Dentre os diferentes estimadores de dispersédo estudados (modelo DIS), as maiores
correlagées foram observadas para VAR, SD e In, sendo os resultados para estes trés
estimadores praticamente idénticos em ambos os cenarios. Para os estimadores robustos,
os valores de rav, av foram entre 10 e 40% inferiores aqueles observados no caso de VAR,
porém tal resultado também pode dever-se, pelo menos em parte, ao fato dos valores de
Av terem sido simulados originalmente na escala de VAR.

Tabela 22— Acuracias esperadas de predicdo em cada cenério, calculadas em fungédo dos
valores simulados para herdabilidade da variancia residual (h?v) e do numero de filhos por
touro (NF)

NF HET1~ HET2™
25 0,10 (0,21) 0,13 (0,26)
50 0,15 (0,29) 0,18 (0,36)
100 0,20 (0,39) 0,25 (0,48)
"Os valores entre parénteses referem-se a acuracia esperada sob o modelo alternativo ALT.

Tabela 23 — Média da correlacdo de Pearson entre o valor genético verdadeiro e o valor
genético predito dos touros para variancia residual (rav, av), segundo diferentes estimadores
de dispersao, para diferentes classes de tamanho de progénie (N)

L. Modelo DIS Modelo
Cenario VAR SD In MAD Qn Sn ALT
<50 0,19 0,19 0,19 0,11 014 014 017

HeTy  51-100 019 019 019 011 017 0,15 0,25
>100 027 027 026 0,17 024 0,22 0,29

Média 024 023 023 0,14 020 0,18 0,24

<50 022 022 021 0,13 0,18 0,16 0,25

HETo 51-100 022 022 021 016 022 0,19 0,32
>100 0,32 0,32 032 020 029 0,26 0,38

Média 027 0,27 027 0,18 024 0,22 0,32

'Sob 0 modelo DIS, as classes foram definidas com base no nimero total de observacdes de residuo
consideradas no segundo passo das analises

Na maioria das situag¢des, sob o0 modelo alternativo (ALT), os valores de rav,av foram
superiores aos do modelo DIS, o que correspondeu a expectativa inicial para as predi¢cdes
sob estes dois tipos de modelos. Sob o cenario com maior h2v (HET2), a correlagao rav, av

foi, em média, 16% superior no caso do modelo ALT.
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Conforme esperado, no cenario com maior herdabilidade da variancia residual (h2v),
as correlagdes entre valor genético verdadeiro e predito foram de 15 a 30% superiores em
relacdo aquelas observadas no cenario com menor h2v (HET1). Mesmo neste caso, os
valores absolutos da acuracia de predicdo podem ser considerados baixos, pensando-se
em termos de resposta a selegao.

MULDER et al. (2007) verificaram, por meio de simulagcdo, que acuracias
consideraveis (acima de 70%) poderiam ser obtidas para predicdo do Av de touros com
mais de 100 filhos. Todavia, no estudo destes autores, tais niveis de acuracia foram obtidos
com a simulagédo de maiores valores para h?v (maiores que o dobro dos valores simulados
no presente estudo).

Sendo assim, espera-se que a acuracia de selecdo, com base nos modelos
investigados no presente estudo, possa atingir valores razoaveis no caso de populagoes
com h2v mais elevada, sobretudo considerando-se os valores que tém sido relatados na
literatura (entre 2 e 5%) (MULDER et al., 2007; WOLC et al., 2009).

No presente estudo, o modelo aditivo usado para simulagcdo dos residuos nao
permitiria a simulacao de maiores valores de 62, (e consequentemente de h?v,), mantidos
os demais parametros. Tal fato se deve a possibilidade de valores extremamente negativos
de Av levarem a valores negativos para a variancia residual (o que seria intratavel do ponto
de vista matematico), como discutido por BIJMA (2009). Haveria a possibilidade de simular
maiores valores de 02, impondo-se restricdo sobre o valor minimo de Av, todavia
entendeu-se como mais prudente evitar-se esta pratica, dada a possibilidade de gerar
desvios da distribuicdo simulada em relacdo aquela considerada no modelo.

Na tabela 24, apresentam-se as médias obtidas para viés e erro quadratico médio
dos valores genéticos para variancia residual, sob os diferentes modelos de avaliagéo e
estimadores de dispersao investigados.

Para todos estimadores de dispersdo estudados, os valores de viés de predicao
foram bastante proximos entre si, sendo ligeiramente menores no caso de In, nos dois
cenarios heteroscedasticos simulados. Ainda assim, valores consideravelmente menores
de viés foram obtidos sob 0 modelo ALT, indicando que a estimagao de Av sob este modelo
seria menos tendenciosa.

Sob o0 modelo DIS, o menor valor médio para MSE foi observado no caso de VAR.
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Menores valores de MSE também foram observados sob o modelo ALT em
comparacao aos modelos em que se consideraram medidas de dispersao residual,
evidenciando também uma menor variancia do estimador sob este modelo. Sendo assim,
tanto com base no critério de viés quanto no de MSE, houve evidéncias de que o modelo
ALT fosse mais adequado para predicao do mérito genético para variancia residual.

Como nao foi simulado efetivamente nenhum efeito ambiental sobre a variancia
residual de Y, verificou-se a hipdtese de que o modelo ALT sem a inclusao de efeito de GC
se ajustasse melhor aos dados, porém a remocado deste efeito pouco influenciou as
estimativas de variancia de touro, bem como os valores de viés e MSE (dados nao

apresentados).

Tabela 24 — Médias de viés (kg?) e erro quadratico médio (MSE, em kg*) da diferenca
esperada na progénie para variancia residual, sob diferentes cenarios e estimadores de
disperséao residual

L. . Modelo DIS Modelo
Cenario Estatistica VAR ) n MAD an sn ALT

HETH viés -3,985 -4,032 -3,886 -3,998 -3,962 -4,014 -0,352

MSE 908,24 931,57 929,12 931,35 930,84 931,33 851,99

HET?2 viés -7,033 -7,014 -6,959 -7,033 -6,898 -7,044 -0,436

MSE 1534,51 1586,12 1563,21 1586,53 1583,36 1586,51 141761

Para verificar o efeito do processo de selecdo fenotipica sobre as populagdes
simuladas sao apresentadas as tendéncias fenotipicas (Figura 3) e as tendéncias dos
valores genéticos verdadeiros para a média e a variancia residual de Y (Figura 4), nos
diferentes cenérios simulados.

Pode-se constatar que praticamente ndo houve diferencas entre os cenarios em
termos de média fenotipica ao longo das geragdes, havendo um acréscimo em torno de 6
kg na média de Y, apds 5 geracdes de selecao.

Nos cenarios heteroscedasticos (HET1 e HET2), a tendéncia dos valores genéticos
verdadeiros para a média de Y (Am) também foi bastante préxima, o que nao ocorreu no
caso do valor genético médio para a variancia residual, observando-se maior incremento no

valor médio de Av no cenario em que foi simulada maior variancia para este efeito (HET2).
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Figura 3. Tendéncias  fenotipicas de Y para os diferentes cenarios simulados
Valores referentes a média de 30 repetigdes, para cada geracao e cenario.
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Figura 4. Tendéncias dos valores genéticos verdadeiros para a média (Am, em kg) e a
variancia residual (Av, em kg?) de Y, para os dois cenarios com heterogeneidade genética
sobre a variancia residual (HET1 e HET2)

Valores referentes a média de 30 repetigdes, para cada geracao e cenario.
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Tais resultados confirmariam os argumentos apresentados por HILL (2004), que
indicou que sob selecao intensa por truncamento os gendtipos mais variaveis teriam maior
probabilidade de serem selecionados. No caso do presente estudo, em que foi simulada
correlacao genética nula entre a média e a variancia residual de Y, tal efeito de selecao
indireta para maior variabilidade foi observado.

Mais estudos sobre esta questao seriam importantes para que se pudesse predizer,
de modo mais preciso, a resposta a selegao para maior uniformidade quando se considera
simultaneamente outros critérios de sele¢do. Neste caso, o efeito descrito por HILL (2004),
poderia contrabalancear o efeito de uma correlagdo genética favoravel a selecao
simultanea para incremento na média e reducao na variabilidade (como aquela estimada no
estudo do capitulo 3). Aléem disso, a influéncia de outros efeitos, como o Efeito Bulmer e
uma eventual presenca de genes de efeito maior, poderia tornar ainda mais complexa este
tipo de predicao.

As abordagens em dois passos investigadas neste estudo de simulagao forneceram
predicoes razoaveis do mérito genético dos animais para variancia residual, considerando-
se a magnitude simulada para a herdabilidade da variancia residual, tendo sido verificada
superioridade para o modelo ALT (maior acuracia e menor viés de predigdo) em detrimento
do uso de medidas de dispersao (DIS).

Além disso, a estimacao de parametros genéticos para variancia residual em dois
passos, empregada neste estudo, teria como vantagem a menor complexidade para
implementacdo dos modelos e a possibilidade de utilizagdo dos softwares usualmente
empregados em melhoramento genético para estimacdo de parametros e posterior
avaliacao genética dos animais para uniformidade de produgéo.

E importante ressaltar que a validade dos resultados obtidos por meio deste estudo
de simulacdo restringe-se a situagdes em que a magnitude de efeitos ambientais ou
genéticos nao aditivos sobre a variancia residual seja negligenciavel, uma vez que foram
simulados apenas efeitos aditivos sobre VE. Apesar de efeitos ndo aditivos ndo poderem
ser discriminados sob o modelo DIS, seria interessante investigar, em estudos futuros, as
propriedades deste tipo de modelo em presenca de heterocedasticidade devida a efeitos
ambientais (heterogeneidade entre GCs, por exemplo), também o comparando com o
modelo ALT.
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Espera-se que sob maiores valores de h?v a abordagem em dois passos investigada
no presente estudo permita selecdo com razoavel acuracia para incremento de
uniformidade, no caso de touros com progénie de grande tamanho (digamos 100 filhos).
Todavia, as estimativas nao-nulas obtidas para 02, sob o cenario homoscedastico
simulado apontam para a necessidade de estudos futuros que permitam identificar
procedimentos mais robustos para estimagdo deste parametro, bem como investigar
modelos para estimagédo de 02, considerando, simultaneamente, efeitos ambientais e

aditivos sobre a variancia residual das caracteristicas de producgéao.

4.4. CONCLUSOES

Sob auséncia de efeitos ambientais sobre a variancia residual, os modelos DIS e
ALT permitiiam predicdes do mérito genético de touros para dispersdo residual com
razoavel acuracia, sendo este ultimo modelo superior ao primeiro em termos de habilidade
preditiva.

Futuros estudos de simulagdo poderiam ser conduzidos visando investigar a
habilidade preditiva destes modelos sob a acdo de efeitos ambientais e aditivos sobre a
disperséo residual, bem como para investigar modelos mais robustos para a estimagao de
parametros genéticos para a variancia residual de caracteristicas de producao.
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CAPITULO 5. COMPARAGCAO DE MODELOS ALTERNATIVOS CONSIDERANDO
HETEROGENEIDADE GENETICA E AMBIENTAL SOBRE A VARIANCIA RESIDUAL DO
GANHO DE PESO DO NASCIMENTO A DESMAMA DE BOVINOS DA RAGA NELORE

RESUMO - Este estudo foi desenvolvido a fim de investigar a influéncia de efeitos
ambientais e genéticos sobre a variancia residual do ganho de peso do nascimento a
desmama (GND) de bovinos Nelore, por meio de uma abordagem em dois passos. No
primeiro passo foram obtidas solu¢des para diferentes efeitos considerados sobre a média
de GND, permitindo a predicdo dos residuos (€) associados a cada observagdao. No
segundo passo, estimou-se a variancia aditiva para a variancia residual de GND por meio
de diferentes modelos, assumindo-se logaritmo natural de (€)2 como um estimador da
variancia residual. Houve evidéncias de efeitos aditivos e ambientais influenciando
simultaneamente a variancia residual de GND, bem como de que a sele¢cao para menor
variancia residual implicaria em alguma redugcdo na resposta sobre a média desta
caracteristica. Ainda assim, consideravel resposta a selecdo para uniformidade de GND
poderia ser esperada no caso de sele¢cdo para menor variancia residual, sobretudo no caso
de selecao intensa e consideracao de familias de touro de grande tamanho.

Palavras-chave: evolvability, heterocedasticidade, resposta correlacionada, variancia

residual
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5.1.INTRODUCAO

Tendo em vista algumas limitagdes identificadas sob a abordagem em dois passos
desenvolvida nos estudo dos capitulo 3 e 4 (e.g. impossibilidade de contemplar efeitos
ambientais sobre a variancia residual de GND e a dificuldade de ponderar diretamente o
tamanho da progénie dos touros no segundo passo das analises), procurou-se desenvolver
modelos alternativos que permitissem contemplar tais questdes ao estimar parametros
genéticos sobre a variancia residual.

Os resultados obtidos no estudo de simulagéao do capitulo 4 deram suporte para que
se considerasse 0 modelo referido como ALT como uma alternativa promissora para
estudos considerando heterogeneidade genética da variancia residual em bovinos de corte,
sendo que modelos bastante similares a este tém sido usados em estudos desta natureza
(e.g. BOLET, 2007; GARREAU et al., 2008; WOLC et al., 2009).

Este tipo de modelo permite utilizar diretamente, para cada observagao, os residuos
preditos para uma determinada caracteristica, ao assumir-se o logaritmo natural do
quadrado dos residuos como um estimador da variancia residual (c%). Além disso, a
implementacdo deste modelo por uma abordagem em dois passos reduz
consideravelmente a complexidade dos algoritmos de estimagao comparada a de modelos
implementados num Unico passo para 0 mesmo fim.

Deste modo, este estudo foi desenvolvido a fim de investigar simultaneamente a
influéncia de efeitos ambientais (efeito de grupo de contemporaneos) e aditivos sobre a
variancia residual de GND.

5.2.MATERIAL E METODOS

Utilizaram-se os mesmos dados da base Alianca Nelore, para ganho de peso do
nascimento a desmama empregados no estudos do capitulo 3 deste trabalho,
compreendendo informacdes de desempenho de 325.432 animais, filhos de 3.339 touros e
200.601 vacas, que posteriormente foram pré-ajustadas para os efeitos fixos de idade do
animal (padrdo de 205 dias), idade da vaca ao parto (padrdo de 7 anos) e data juliana
média dentro da estacdo de nascimento, sendo as observagoes resultantes referidas como
ganho do nascimento a desmama pré-ajustado (GNDa).
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O primeiro passo das andlises foi realizado considerando o Modelo 1 descrito em
maiores detalhes no capitulo 3. Estimativas para componentes de variancia e solugdes para
os efeitos fixos e aleatérios sobre GNDa foram obtidos por meio do software MTDFREML
(BOLDMAN et al., 1995), em que se implementou o seguinte modelo animal:

GNDa=Xgc+Z1ad+Z2am+Z3ap+e, (Modelo 1)
considerando o efeito fixo de grupo de contemporaneos (gc, definido pela concatenacao
das informagdes de rebanho, ano, estacéo, sexo, data de pesagem e grupo de manejo) e
os efeitos aleatérios aditivo direto (ad), aditivo materno (am), de ambiente permanente
devido a mae (ap) e residual (e), sendo X, Z1, Z2 e Z3 as respectivas matrizes de
incidéncia de cada efeito sobre GNDa.

As solugdes obtidas no primeiro passo para os efeitos do Modelo 1 foram utilizadas
para predizer os residuos (€) associados a cada observagao. Em seguida, utilizaram-se os
residuos é; para calcular o valor da medida In((€)?) para cada observagéo de GNDa.

As observacdes de In((é)?) foram analisadas sob diferentes modelos considerando
efeitos de GC e/ou aditivos sobre a variancia residual, de modo a se obterem estimativas
REML (usando o software MTDFREML) para os componentes de variancia, bem como
predicdes do mérito dos touros para a variancia residual de GNDa.

A opcao pelo estudo de diferentes modelos justifica-se pelo fato dos resultados
obtidos até entdo ndo terem possibilitado discriminar, simultaneamente, a magnitude de
efeitos fixos e aditivos sobre a variancia residual de GND. Sendo assim, na tabela 25 sao
apresentados os efeitos que caracterizaram cada modelo empregado para estimativa de
componentes de variancia para os dados de In((é)?).

Tabela 25 — Efeitos fixos (GC) e aleatérios (Touro e Animal) considerados nos diferentes
modelos empregados para estimagao de componentes de variancia para dispersao residual
de GND

Modelo GC Touro Animal
LNE1 X
LNE2 X
LNE3 X
LNE4 X X
LNE5 X X
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Posteriormente, os cinco modelos estudados foram classificados por meio da
estatistica -2*In(L), em que L é o valor maximizado da fung&o de verossimilhanca de cada
modelo apés atingir-se convergéncia (i.e. variancia menor que 10 para a fungdo simplex).
Também foi utilizado o critério de informagdao de Akaike (AIC), visando permitir a
comparacao entre os modelos ndo aninhados, penalizando os modelos com maior numero
de parametros, (AIC = - 2 In (L) + 2*p, em que p é 0 niumero de parametros do modelo).
Menores valores para estas duas estatisticas indicam melhor ajuste aos dados.

Os modelos aninhados também foram comparados pelo teste de razdo de
verossimilhanca (LRT), de modo a verificar se a consideracao de efeitos aditivos (LNE4 vs.
LNE1, LNE5 vs. LNE1) ou de GC (LNE4 vs. LNE2, LNE5 vs. LNE3) na estimagao de
componentes de variancia sobre a dispersao residual realmente implicou em mudancas
significativas na fungéo de verossimilhancga.

As estimativas de varidncia aditiva sobre a variancia residual (02a,) na escala
exponencial foram transformadas para a escala da variancia, empregando-se 0s
procedimentos propostos no estudo de MULDER et al. (2007). Os coeficientes de
herdabilidade da variancia residual (h2v) e evolvability (Ev) também foram calculados com
base nas formulas propostas por estes autores.

A férmula proposta por MULDER et al. (2007) para obtencdo de estimativas da
acuréacia de predicao do mérito dos touros para variancia residual foi usada para calcular a

acuracia aproximada de predi¢do, considerando-se touros com 100 ou 200 filhos:
1/2%h,

I E A

TAv, Av

em que 2 & o coeficiente de parentesco entre o touro candidato e os animais com
observacoes de residuo para GND, t, € o coeficiente de correlagéo intra-classe, h, é a raiz
quadrada da herdabilidade da variancia residual (h2v) e N é o nimero de filhos por touro.
Como meio de investigar indiretamente uma eventual associagdo entre os valores
genéticos preditos (EBVs) para a média de GND (no primeiro passo das analises) e os
EBVs para a variancia residual (no segundo passo das andlises), calculou-se a correlagao
de Spearman entre estes dois tipos de EBV dos touros. A fim de considerar apenas touros
com EBVs preditos com maior acurgcia, foram incluidos neste célculo apenas touros com,

no minimo, 50 filhos.
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Eventuais implicagbes da selecdo contemplando simultaneamente incremento na
média e reducdo na variancia residual de GND foram investigadas empregando-se
procedimento similar aquele utilizado no estudo de NEVES et al. (2008), assumindo-se a
aplicagdo de um indice combinando mérito para desempenho médio e uniformidade de
progénie, visando retratar uma situagéo de uso de DEPs dos touros para variabilidade da
progénie frente a diferentes condicbes de mercado (variagdo da importancia relativa da
uniformidade de GND).

As solugdes obtidas no primeiro passo das analises para efeito aditivo direto sobre a
média de GND foram usadas para calcular as DEPs dos touros para tendéncia central de
GND (posteriormente referidas como DEP,), assim como as solugdes obtidas sob o modelo
LNE5 para efeito aditivo foram usadas para calcular DEPs para uniformidade de GND
(DEPvy), apos transformacao das solugbes para a escala de variancia conforme proposto
por MULDER et al. (2007), seguida de multiplicacado por -1, para expressao das DEPy no
sentido de uniformidade.

Para cada touro, calculou-se um indice () combinando a DEP para tendéncia central
(DEPA) e a DEPu para uniformidade, variando-se de 0 a 1 a importancia relativa da
uniformidade da progénie em relacao ao valor de | (perfazendo 21 cenarios), de modo que:

| = sDEPA * (1-u) + sDEPy * u, em que:
sDEP, é a DEP padronizada para a tendéncia central de GNDa, sDEPy é a DEP
padronizada para uniformidade e u é a importancia relativa da uniformidade.

Foram gerados trés conjuntos de dados, contendo a avaliagdo genética dos touros
com, no minimo, 25, 50 e 100 filhos. Posteriormente, em cada conjunto de dados, os touros
foram classificados em ordem decrescente e agrupados em decis, obtendo-se a média das
DEPs para tendéncia central e uniformidade de GND em cada decil, de modo a possibilitar
a comparagao entre o efeito da importancia relativa da uniformidade na selecdo com base
no indice.

Por fim, foram verificadas as tendéncias das médias das predicbes dos valores
genéticos para a tendéncia central e para variancia residual de GND, segundo o ano de
nascimento dos animais, considerando as solugbes obtidas com base no modelo que
melhor se ajustou aos dados no segundo passo.
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5.3.RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, os coeficientes de assimetria e curtose evidenciaram severos desvios
da normalidade para os dados de In((é)?), mesmo sendo tais dados provenientes de um
procedimento de transformacao logaritmica.

MULDER et al. (2009) também relataram ocorréncia similar em dados de frangos de
corte, porém desenvolveram simulagdées que confirmaram que a transformacéao logaritmica
seria adequada para estimar a variancia genética aditiva para variancia residual.

Ainda assim, considerando a magnitude do desvio da normalidade no presente
conjunto de dados e sua eventual influéncia para a estimacado de componentes de variancia,
optou-se pela remocao de observacdes discrepantes (fora do intervalo compreendido por
médiat3*SD). Apds este procedimento, os coeficientes de assimetria e curtose para In((é)?)
foram iguais a -0,782 e 0,515, respectivamente, obtendo-se assim uma distribuicdo mais
proxima da normalidade.

Apb6s a remogao de observagbes consideradas discrepantes, os dados de In((€)?)
efetivamente usados no segundo passo das analises apresentaram média igual a 3,916 e
desvio-padrao (SD) igual a 2,055, obtendo-se estes valores ao considerarem-se 321.139
observacoes de GNDa.

Na tabela 26, sdo apresentados os valores das estatisticas referentes a funcéao de
verossimilhanga, juntamente com os resultados para o teste LRT, com os modelos
classificados segundo ordem crescente para os valores de AlC.

Com base nos valores da funcao de verossimilhanca e de AIC, verificou-se que o
modelo animal incluindo o efeito fixo de GC (LNE5) foi o que melhor se ajustou aos dados
de variancia residual de GND, seguido do modelo touro também considerando efeito de GC
(LNE4).

A consideragdo de efeitos aditivos sobre a varidncia residual implicou em melhor
ajuste aos dados e aumento significativo na funcdo de verossimilhanga, verificado com
base no teste LRT (LNE5 vs. LNE1 e LNE4 vs. LNE1). Sendo assim, parece haver suporte
para a agao simultanea de efeitos aditivos e ambientais sobre a variancia residual da
caracteristica estudada.

Dada a consideravel alteracdo na fungdo de verossimilhangca para modelos
considerando efeito de GC sobre a variancia residual comparando com modelos
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considerando apenas efeitos aditivos ( LNES vs. LNE3 e LNE4 vs. LNE2), pode-se entender
que a influéncia de efeitos ambientais sobre VE é de magnitude elevada no caso dos dados
de GNDa (Tabela 26). Tal resultado poderia ser uma justificativa para os valores elevados
de evolvability que foram estimados quando se ignorou este tipo de efeito (i.e. resultados do
Capitulo 3 deste estudo), fornecendo indicios de que a variancia aditiva sobre a dispersao
residual possa ter sido superestimada naquele caso.

Na tabela 27, apresentam-se as estimativas de varidncia aditiva na escala
exponencial e apds sua transformagéo para a escala de variancia, assim como os valores

obtidos para h2v, evolvability e a acuracia esperada de predicdo do mérito dos touros.

Tabela 26 — Resultados referentes a funcdo de verossimilhanga (-2*In(L)), critério de
informacao de Akaike (AIC) e teste de razdo de verossimilhanga (LRT) para os diferentes
modelos e classificacdo (Rank) do modelo segundo melhor ajuste aos dados

Modelo  -2*In(L) AIC LRT Rank
LNE5 765.462 765.466 40«‘al (14.675*") 1
LNE4 765.486 765.490 17 °(15.189*% 2

LNE1 765.502 765.504 - 3
LNE3 780.137 780.139 - 4
LNE2 780.675 780.677 - 5

LNE1- modelo considerando apenas efeito de GC sobre a variancia residual de GND
LNE2- modelo considerando apenas efeito de touro sobre a variancia residual de GND
LNES3- modelo considerando apenas efeito de animal sobre a variancia residual de GND
LNE4- modelo considerando efeito de touro e GC sobre a variancia residual de GND
LNE5- modelo considerando efeito de animal e GC sobre a variancia residual de GND
'P<0,001. Comparagdes: °LNE5 vs. LNE1, °LNE5 vs. LNE3, °LNE4vs. LNE1, °LNE4 vs. LNE2

Tabela 27 — Estimativas de parametros genéticos sobre a variancia residual de GND

Modelo  O%avexo  O%Av.add Ev h2v Accl  Acc2

LNE5 0,02318 2.956 26,84% 0,0055 0,349 0,466

LNE4 0,00824 1.027 15,82% 0,0019 0,216 0,298

LNE3 0,39074 91.489 149,30% 0,1146 0,864 0,925

LNE2 0,39988 95.173 152,28% 0,1176 0,867 0,926
020 exp € O2av 000 = €Stimativas de varidncia aditiva sobre a variancia residual, na escala exponencial e
transformadas para escala de variancia, respectivamente. Ev=evolvability, em %. h2v=herdabilidade da
variancia residual de GND. Acc1 e Acc2= acuracias esperadas de predigdo considerando touros com 100 e
200 filhos, respectivamente.
LNE2- modelo considerando apenas efeito de touro sobre a variancia residual de GND
LNES3- modelo considerando apenas efeito de animal sobre a variancia residual de GND
LNE4- modelo considerando efeito de touro e GC sobre a variancia residual de GND
LNE5- modelo considerando efeito de animal e GC sobre a variancia residual de GND
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Comparando-se os modelos considerando apenas efeitos aditivos sobre a variancia
residual (LNE3 e LNE2) com os modelos LNE5 e LNE4, percebe-se que a néao
consideragao de efeitos ambientais sobre VE implicou em estimativas superestimadas da
variancia, também implicando na superestimacdo de Ev e h2v, o que fica claramente
evidenciado no caso de valores de evolvability superiores a 100%.

Comparando-se os modelos LNES e LNE4, identificados como superiores em termos
de ajuste aos dados, verifica-se que a estimagao de 02y, segundo modelo animal forneceu
estimativas mais elevadas para h?v e Ev, implicando em que a resposta esperada da
selecdo para incremento na uniformidade seja maior sob este modelo.

Com base nos valores de evolvability encontrados pode-se esperar uma resposta a
selecao inferior aquela predita no Capitulo 3, todavia com magnitude ainda consideravel
sob algumas situacoes.

Outro ponto importante € que a remogao de observagdes discrepantes no segundo
passo das analises pode ter levado a uma subestimacao da variabilidade genética para
variancia residual, como reportado por ROWE et al. (2006). Estes autores relataram que a
remocao de observagdes discrepantes implicou em redugdo nos coeficientes estimados
para evolvability da variancia residual do peso corporal de frangos de corte, sendo que tais
dados também apresentaram assimetria negativa e curtose positiva, como no presente
estudo.

Apesar de terem empregado este procedimento visando eliminar observagdes de
animais que apresentaram pesos extremos em virtude de doengas ou de fatores nao
identificaveis, ROWE et al. (2006) indicaram que a remog¢ado de observagbes discrepantes
poderia ter levado a uma subestimagdo deste parametro, uma vez que familias cujos
individuos sdo mais variaveis tém maior probabilidade de terem individuos excluidos. Tal
fato também ficou evidenciado no presente estudo, uma vez que das 3339 familias de touro
presentes no arquivo original, dados de apenas sete familias foram considerados
discrepantes.

Sendo assim, seria interessante que estudos futuros também investigassem melhor
esta questdo, talvez procurando identificar um ponto 6timo de trimming para estudos
ligados a variabilidade genética sobre a variancia residual, ou ainda investigassem o uso de
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procedimentos de estimacao em que a normalidade dos dados nao fosse requerida (e.g.
uso de modelos generalizados).

Conforme discutido no estudo de MULDER et al. (2008), os resultados obtidos para
a acuracia esperada de predigcao indicam que ao se considerarem simultaneamente efeitos
ambientais e aditivos sobre a variancia residual hd necessidade de familias de grande
tamanho, para que se possa predizer de modo acurado o mérito dos touros para dispersao,
ao se discriminar adequadamente os efeitos aditivos dos efeitos ambientais.

Apesar da acuracia de predicao sob modelo animal poder ter sido subestimada
usando-se a férmula proposta por MULDER et al. (2007), obteve-se estimativas de que,
para touros com cerca de 200 filhos, seria esperada acuracia proxima de 50%.

Ainda assim, considerando-se um cenério de selec¢do intensa para menor variancia
residual (digamos dos 20% melhores touros) e o valor de evolvability encontrado sob o
modelo LNE5, pode-se predizer uma reducao de 6,50% e 8,75% na variancia residual de
GNDa ap6s uma geracgao de selecao, para touros com 100 e 200 filhos, respectivamente.

De modo geral, tanto os valores de h?v quanto de evolvability foram ligeiramente
inferiores ao que tem sido relatado na literatura para a variancia residual de caracteristicas
de peso corporal em frangos de corte( ROWE et al. 2006; MULDER et al., 2009; WOLC et
al., 2009). Todavia, ndo ha estudos que permitam uma compara¢cdo mais préxima com
dados de bovinos de corte. Apesar deste fato, pode-se esperar que a selegcdo para menor
variancia residual da caracteristica investigada no presente estudo implique em resposta
consideravel em termos de incremento de uniformidade, principalmente, em situagdes de
selegdo mais intensa e familias de grande tamanho.

Obtiveram-se estimativas significativas e positivas para a correlacdo de Spearman
entre EBVs dos touros para efeito direto sobre a média de GNDa e para a variancia residual
sob os modelos em que se considerou efeito de GC no segundo passo, com valores iguais
a 0,159 e 0,133 para LNE5 e LNE4, respectivamente. Todavia, para os modelos em que
nao se considerou efeito de GC no segundo passo, estimativas negativas para este tipo de
correlagao foram obtidas, com valores iguais a -0,173 e -0,177 para os modelos LNE3 e
LNE2 respectivamente. Sob todos os modelos estudados nao foi verificada nenhuma
correlacdo significativa com o EBV para efeito materno. Tal resultado indicaria que as
estimativas de correlagdo negativa entre média e dispersdo de GNDa obtidas no estudo do
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Capitulo 3 possam ter sido viesadas pela ndo consideracdo de efeitos ambientais sobre a
variancia residual de GNDa nos modelos considerados naquele caso.

As estimativas de correlacéo positiva obtidas nos modelos que melhor se ajustaram
aos dados caracterizariam uma associacdo desfavoravel entre estes dois critérios de
selecao, implicando que a obtengado de alguma reducao na variancia residual de GNDa por
meio de selecdo leve a uma menor resposta sobre a sua média.

Apesar da baixa magnitude, os valores obtidos para correlagdo entre EBVs para
média e variancia residual de GNDa destoam daqueles relatados nos estudos de MULDER
et al. (2009) e de WOLC et al. (2009), ambos obtidos para dados de peso corporal de
frangos de corte, sendo que no primeiro estudo esta estimativa de correlagdo foi obtida sob
um modelo bivariado (incluindo a média e o In(é2), em um processo iterativo) e, no segundo,
foram obtidas estimativas de correlagao entre DEPs, sendo esta abordagem mais proxima
da empregada com os dados de GNDa.

IBANEZ-ESCRICHE et al. (2008), investigando heterogeneidade genética sobre a
variancia residual do peso ao abate de suinos, por meio da implementagdo de um modelo
num Unico passo sob abordagem bayesiana, indicaram auséncia de correlagdo (ou
pequena correlagdo negativa) entre a média e a variancia residual desta caracteristica (i.e.
o valor 0 foi compreendido pela regido de credibilidade de 95% para este parametro). Por
outro lado, alguns autores relataram correlacdes elevadas e positivas entre média e
variancia residual (ROS et al., 2004; GUTIERREZ et al. 2006).

Deste modo, dada a divergéncia entre os resultados obtidos em diferentes estudos
para este parametro, € necessario investigar de modo mais aprofundado a magnitude deste
tipo de correlagdo para caracteristicas de produgdo em bovinos de corte, também
procurando estudar a influéncia de efeitos de escala sobre este parametro e sobre as
estimativas obtidas para a variancia aditiva sobre VE.

Numa situacdo de selecdo simultdnea para a média e uniformidade de GND seria
esperado que, considerando a selecao dos 10% melhores touros para o indice I, a
obtencao de alguma resposta em termos de uniformidade (i.e. média das DEPu maior que
0) seria verificada em situagdes em que se atribuisse importancia relativa de, no minimo,

30% para este critério (Figura 5).
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Figura 5. DEPs médias para tendéncia central (A25, A50 e A100) e uniformidade(VE25,
VE50, VE100)* do ganho de peso do nascimento a desmama de touros do decil 1 para o
indice, mediante variagdo da importancia relativa da uniformidade, considerando-se touros
com, no minimo, 25, 50 ou 100 filhos, respectivamente.

*DEPs obtidas com base num modelo animal incluindo efeito de GC (LNE5)

Conforme observado no estudo de NEVES et al. (2008), utilizando outro estimador
para célculo da DEP para uniformidade de GND e outro banco de dados da raga Nelore, a
consideracao da uniformidade na composi¢ao do indice | implicaria em redugao na resposta
esperada sobre a média de GND, o que também estaria em concordancia com a correlagao
estimada no presente estudo para as DEPs consideradas em |.

MULDER et al. (2008), ao simularem correlacdo desfavoravel entre média e
variancia residual, numa situagdo de selegcdo dos animais com base num indice
combinando estes dois critérios, também relataram ocorréncia similar, sendo que énfase
substancial (cinco vezes maior) foi atribuida a uniformidade para que redugéo significativa
na variancia residual fosse observada, porém a custa de menor progresso genético da
média da caracteristica simulada.

No presente estudo, a medida que a selecdo com base em | se tornasse mais
intensa (selecao de touros com, no minimo, 100 filhos) seria esperado maior progresso em
termos de uniformidade, prevendo-se um incremento cerca de 50% maior na média das

DEPs para uniformidade de GNDa, comparado a situagdo em que se consideraram touros
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com, no minimo, 25 filhos (A25 e VE25), nos cenarios em que se atribuiu importancia
relativa acima de 45% para uniformidade.

Nos cenarios em que seria esperada resposta sobre a uniformidade de GNDa
(valores de u a partir de 30%), a média de DEPu aumentou de maneira consideravel a
medida que se atribuiu maior importancia para uniformidade. Todavia, os ganhos médios
esperados a cada incremento de 5 unidades percentuais em u praticamente se
estabilizaram a partir de u = 80%. A partir deste ponto, ndo seria esperado incremento
significativo na uniformidade, ao passo que ainda haveria reducao consideravel no mérito
para a média de GNDa.

Considerando-se selecao exclusiva para uniformidade (u=100%) e supondo que 0s
touros fossem acasalados com vacas de mérito médio para este critério, seria esperada
uma reducdo entre 14 e 17% no desvio-padrao residual de GNDa, em relagao a média da
geragao anterior, dependendo do conjunto de dados considerado. Porém, esta situagéao
implicaria em redugcdo de mais de 80% na resposta para a média de GNDa, comparado a
resposta esperada sob uma situagéo convencional (u=0).

Ainda assim, possivelmente em virtude da baixa correlagéo entre estes dois critérios,
seria possivel progresso genético tanto na média quanto na uniformidade de GNDa por
meio da selegdo com base em |, sobretudo em situagdes em que a média de GNDa ja
estivesse mais préxima do étimo.

Considerando uma situagao de “penalizacdo” no prego pago por animais com peso
fora de um intervalo étimo, seria possivel exemplificar a vantagem econdémica em se utilizar
um touro melhorador para uniformidade da progénie. Comparando as DEPs de dois touros
no arquivo de dados (touro A e touro B), com mérito similar para a média de GNDa
(aproximadamente, +10,2 kg) e DEPs opostas para a varidncia residual de GNDa
(+14,17kg? e -6,05 kg2 para A e B, respectivamente), pode-se predizer, ainda que de modo
simplista, a distribuicdo esperada do peso a desmama das progénies destes touros,
supondo acasalamento aleatério com vacas de mérito médio para ambos os critérios e a
influéncia dos mesmos efeitos ambientais sobre a progénie dos touros (Figura 6).

Assumindo-se um intervalo 6timo de 190-220 kg para peso a desmama e preco base
igual a R$580 por animal (com penalizacdo de 10% no preco de animais fora desse
intervalo), seria esperado um preco de venda, em média, 1,14% superior no caso da
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progénie do touro B. Sendo assim, o beneficio econémico do uso do touro B em detrimento
do touro A seria tanto maior quanto maior o nimero de progénies, chegando a uma
diferenca de, aproximadamente, R$ 1248,00, ao considerarem-se 200 filhos de cada touro.

0,025
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& 0,015 7 ——touro B
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[
o 0,01
]
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100 150 200 250 300 350
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Figura 6. Distribuicdo esperada do peso a desmama da progénie de dois touros (A e B)
com mesmo mérito para a média de GND e para peso ao nascer e mérito oposto para
uniformidade de GND.

Apesar de se tratar de um exemplo teorico, tais resultados ilustram como a
magnitude das diferengas observadas entre as DEPs dos touros para variancia residual se
traduziria em termos econémicos, tendo-se observado situagdo semelhante aquela relatada
no estudo de IBANEZ-ESCRICHE et al. (2008). Estes autores simularam a aplicagdo de
uma equagao de lucro nao-linear, contemplando faixas 6timas para peso de suinos ao
abate e compararam dois reprodutores com mérito similar para a média e mérito oposto
para variancia residual. Neste caso, se ambos os reprodutores tivessem 500 filhos, a
vantagem econémica para aquele com maior mérito para uniformidade (menor variancia
residual) chegaria a €2 por filho, totalizando um beneficio econémico de €1000.

Analisando-se a tendéncias das médias dos EBVs para a média de GNDa (Figura 7),
fica evidente o progresso genético para este critério, considerando-se o incremento no valor
predito para efeito aditivo direto, observando-se uma amplitude de cerca de 11,2 kg no
periodo observado. No caso do efeito materno sobre a média de GNDa, houve uma
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tendéncia de ligeiro decréscimo, porém com a média deste valor ficando praticamente

estavel, a partir de 1990.
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Figura 7. Tendéncias das médias das predicoes dos valores genéticos para a tendéncia
central (direto e materno) e para variancia residual (%) de GNDa.

As médias de EBV para a variancia residual de GNDa se comportaram de modo
bastante similar as médias de EBV para efeito direto, o que poderia estar associado a
correlagao positiva entre estes dois critérios (estimada neste estudo com base nas DEPs
obtidas em cada passo das analises. Tal ocorréncia poderia refletir uma resposta
correlacionada desfavoravel em termos de uniformidade da progénie, associada a selecao
para incremento na média de GND.

Além da acdo aditiva de genes atuando tanto sobre a média quanto sobre a
variancia residual de GND (pleiotropia), o incremento nos EBVs para ¢% ao longo do
periodo analisado também pode se dever em alguma medida ao efeito descrito por HILL
(2004). Segundo calculos derivados por este autor, em popula¢des sob intensa selecao por
truncamento, ha uma maior probabilidade de que genétipos mais variaveis sejam
selecionados, no caso da existéncia de heterogeneidade genética sobre o2.

O estudo desta questédo trata de uma situagao bastante complexa, uma vez que os
animais desta populagao foram selecionados com base em indices considerando diferentes

critérios de selecao ao longo deste periodo, o que também pode ter influenciado este



93

resultado, bem como outros efeitos podem estar envolvidos neste fenbmeno biolégico (e.g.
acao de genes de efeito maior), de modo que seria interessante que futuros estudos
procurassem investigar este tipo de associagao.

5.4. CONCLUSOES

Ha evidéncias de efeitos aditivos e ambientais influenciando simultaneamente a
variancia residual de GND, bem como de que a selecdo para menor variancia residual
implicaria em alguma reducado na resposta sobre a média desta caracteristica. Ainda assim,
consideravel resposta a selecao para uniformidade de GND poderia ser esperada no caso
de selecdo para menor variancia residual, sobretudo no caso de selegdo intensa e
consideragao de familias de touro de grande tamanho.
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CAPITULO 6. IMPLICAGOES

Os resultados obtidos nos diferentes estudos permitem inferir que:

Ha efeitos aditivos influenciando a variancia residual de GND (VE) na populagéao
estudada, sendo que, ao se considerar familias de grande tamanho, poder-se-iam obter
predicoes acuradas do mérito genético dos touros e alguma resposta em termos de
uniformidade de producéo.

A nao consideracao de efeitos ambientais sobre VE no segundo passo das andlises
pode levar a superestimacao da variancia aditiva sobre a dispersao residual, bem como da
resposta esperada a selecao.

A metodologia em dois passos investigada no presente estudo, segundo diferentes
modelos, permitiu verificar a existéncia de efeitos aditivos e ambientais sobre a variancia
residual em bovinos de corte. Identificou-se superioridade do modelo que contempla efeitos
aditivos sobre o logaritmo natural do quadrado do residuo predito de cada observagao
fenotipica (modelo ALT), comparado ao uso de estimadores de dispersdao dentro de touro
(modelo DIS).

Ha necessidade de mais estudos sobre a existéncia de heterogeneidade genética
sobre a varidncia residual em bovinos de corte, visando identificar modelos mais
adequados a estrutura de dados neste tipo de populagcao, bem como permitindo eliminar
eventuais efeitos de escala ndo considerados sob as abordagens estudadas.

A despeito da maior complexidade do ponto de vista computacional, também seria
importante investigarem-se modelos contemplando a heterogeneidade genética sobre a
variancia residual com multiplas caracteristicas, inclusive permitindo avaliar como diferentes
critérios de selecdo (i.e. média e uniformidade destas caracteristicas) estariam
correlacionados. Este tipo de abordagem poderia tornar mais eficiente o processo de
selecdo em situagdes em que maior uniformidade de produto fosse valorizada, uma vez
que a obtencao de resposta em termos de uniformidade de produto final provavelmente
estaria condicionada a respostas em varios processos bioldgicos.
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APENDICE | - DERIVAGAO DO FATOR f, USADO PARA TRANFORMAR AS
VARIANCIAS ADITIVAS DOS ESTIMADORES DE ESCALA PARA A ESCALA DE
VARIANCIA

A férmula para a variancia (o) da variancia amostral de uma variavel aleatéria X
(VAR, na notagao deste trabalho), como derivada em Lynch & Walsh (1998) (Apéndice,
p.814), para uma amostra de tamanho n é :
o’ [VAR(X)] = [Hax- o*(X) I/ n

Se X é distribuida normalmente (como € pressuposto no caso dos residuos das

observacdes de GND), seu quarto momento central (us,) se iguala a 3o (X), levando a:
o*[VAR(X)]=26*(X) / n (1)

A férmula aproximada para a variancia do desvio padrdo amostral de X (SD)

derivada em Lynch & Walsh (1998) (Apéndice, p.820) é:
o*[SD(X)]= (ax- 0 (X)) / (4nc* (X))
O que leva a expressao:
o’[SD(X)] =20 (X)/ (4nc” (X)) (I

Deste modo, a razao entre (l) e (ll) pode ser calculada por:
f= {o’[VAR(X))/ o*[SD(X)]} = 4* o (X).
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