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SELECAO GENOMICA PARA CARACTERISTICAS LONGITUDINAIS DE
BOVINOS DA RACA HOLANDESA

RESUMO - Caracteristicas longitudinais sdo de grande importancia para a
producdo animal, no entanto, quando se trata de selecdo gendmica varios métodos
estdo sendo avaliados para caracteristicas pontuais, como produgdo de leite em
idades especificas ou producgéo total. Dessa forma, a aplicacdo destes métodos a
trajetérias completas do fendétipo de interesse ao longo do tempo pode ser uma
ferramenta importante para a tomada de decisdo do melhor momento para selegéo
dos animais. No presente estudo foram utilizados dados de producédo de leite,
porcentagem de gordura, porcentagem de proteina e escore de células sométicas de
bovinos leiteiros da raca Holandesa em uma metodologia de dois estagios: i) os
modelos néo lineares de Wood (1967), Cobby & Le Du (1978) e Wilmink (1987)
foram ajustados aos dados de cada caracteristica; ii) as estimativas de parametros
obtidas para as curvas individuais no modelo que proporcionou melhor ajuste aos
dados (Wilmink) foram utilizadas como fendétipos nas andlises gendmicas. Além dos
modelos ndo lineares, também foi utilizado um modelo de regressdo aleatoria
(RRM), considerando polinbmios de Legendre quadraticos para a modelagem dos
efeitos genético aditivo e de ambiente permanente. No segundo estagio foram
testados diferentes métodos para estimacao dos valores genéticos gendmicos
(GEBV): RR-BLUP e LASSO, que consideraram como fenoétipos as estimativas dos
parametros obtidas anteriormente e os coeficientes de regressdo estimados via
RRM. A correspondéncia de fenotipos e GEBV foi verificada por meio de validacao
cruzada, utilizando o método k-fold. Para todas as caracteristicas estudadas e todos
os parametros estimados pelo modelo de Wilmink (1987), as acuracias da predic&o
gendmica foram baixas quando o RR-BLUP foi utilizado. Além disso, o parametro c
apresentou acuracias proximas de zero para quase todas as caracteristicas. As
acuracias de predicdo obtidas para os coeficientes de regresséo aleatéria foram de
magnitude moderada a alta (>0,67) demonstrando que o uso de coeficientes de
regressdo aleatéria pode ser uma boa alternativa para predicdo gendmica
considerando dados longitudinais.

Palavras chave: LASSO Bayesiano, modelos de regresséo aleatéria, modelos nao
lineares, RR-BLUP
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GENOMIC SELECTION FOR LONGITUDINAL TRAITS OF HOLSTEIN CATTLE

ABSTRACT - Longitudinal traits are of great importance for animal production,
however, when it comes to genomic selection several methods are being evaluated
for specific traits, such as milk yield in specific ages or total yield. Thus, applying
these methods to complete trajectories of the phenotype of interest over time can be
an important tool for helping to decide the best time to select the animals. In this
study, milk yield, fat and protein percentage, and somatic cell score data of dairy
cattle were used, in a two-stage procedure: i) where the nonlinear Wood (1967),
Cobby & Le Du (1978) and Wilmink (1987) were adjusted; ii) the model that provided
the best fit was the Wilmink model (1987), whose parameter estimates were used as
phenotypes later. In addition to the non-linear models, it was also used a random
regression model, considering quadratic Legendre polynomials to model the additive
genetic and permanent environment effects. In the second stage different methods
for estimation of genomic breeding values (GEBV) were applied: RR-BLUP and
LASSO, which considered as phenotypes the estimated parameters previously
obtained and the random regression coefficients. The correspondence between
phenotypes and GEBV was verified by through cross validation using the k-fold
method. For all traits, the genomic prediction accuracies of Wilmink’s model
parameters were low when RR-BLUP was used. Furthermore, the accuracies for
parameter ¢ showed values close to zero for most traits. The prediction accuracies
for random regression coefficients were moderate to high, above 0.67, and
demonstrated that the use of random regression coefficients can be a good
alternative for genomic prediction using longitudinal data.

Keywords: Bayesian LASSO, random regression models, nonlinear models, RR-
BLUP



1. INTRODUCAO

A Unido Europeia (UE) apresentou a maior producdo mundial de leite em
2014, com 146,5 bilhdes de litros produzidos, seguida pela india, Estados Unidos,
China e Brasil. O bloco europeu também liderou a lista de maior exportador mundial
de leite (USDA, 2015). Apesar de ser o maior produtor e exportador de leite do
mundo, a atividade profissionalizada na UE é restrita a alguns paises como, por
exemplo, Alemanha, Franca, Dinamarca, Reino Unido e Espanha. Outros paises,
principalmente os do leste Europeu, tém pouca representatividade no total. Dentre
0s paises citados, a Alemanha destaca-se, correspondendo a aproximadamente
20% da producédo de leite da Unido Europeia, sendo o pais de maior produgéo deste
bloco (EUROSTAT, 2015).

Quando se trata de produtividade, a Alemanha ficou em terceiro lugar na UE,
sendo os primeiros, Dinamarca e Holanda (EUROSTAT, 2015). A producdo média
na Alemanha é de 9.206 kg de leite por lactacdo, correspondendo a producéo diaria
de 30,18 kg de leite. A média de producé@o das vacas de primeira lactacdo é de
8.000 kg, com média diaria de 26,22 kg (DHV, 2015).

A raga Holandesa se destaca com o maior niUmero de animais na Alemanha.
O rebanho bovino aleméo conta com 12,686 milhdes cabegas, sendo que 4,267
milndes s&o vacas, dentre estas 2,123 milhdes s&o da raca Holandesa,
demonstrando a importancia da raca para a producdo de leite no pais e na Unido
Europeia (DHV, 2015).

As avaliacdes genéticas realizadas pela organizacao oficial de melhoramento
da raca Holandesa na Alemanha (DHV, 2015) ja estdo levando em consideragdo a
informac&@o gendmica para algumas caracteristicas produtivas e para a fertilidade da
fémea. Dessa forma, os valores genéticos gendmicos (GEBVs), que permitem a
tomada de decisdo baseada na combinagdo de informagbes fenotipicas e
genotipicas, ja estdo sendo utilizados para a sele¢éo de animais.

Neste contexto, varios métodos estatisticos vém sendo utilizados para
avaliacdo de caracteristicas pontuais, como producao de leite em idades especificas

ou producdo total. Porém, isso ainda ndo vem sendo praticado para as



caracteristicas longitudinais (i.e. aquelas tomadas ao longo do tempo, como
producdo de leite, de gordura e de proteina), situacdo em que as predicdes
considerariam a trajetéria de produ¢c&o como um todo.

Inicialmente, essas caracteristicas longitudinais eram avaliadas por meio de
modelos néo lineares, as chamadas curvas de lactagdo. Atualmente, a avaliagdo
genética de medidas repetidas vem sendo realizada mais frequentemente por meio
de test-day models, como modelos de regressdo aleatoria (RRM). A despeito da
maior complexidade computacional, a adocdo de métodos estatisticos que
consideram a natureza longitudinal dos dados foi motivada por diferentes estudos
que indicaram que a mesma proporcionaria maior precisdo do que a avaliacdo da
producdo de leite acumulada aos 305 dias, além de permitir contemplar objetivos de
selec&o como persisténcia de producao.

Quando se trata de dados longitudinais, metodologias de avaliagdo genoémica
para curvas de crescimento tém sido propostas em alguns estudos (IBANEZ-
ESCRICHE; BLASCO, 2011; SILVA et al., 2013). Ibafiez-Escriche e Blasco (2011),
considerando os trés parametros da curva de crescimento de Gompertz e, utilizando
simulacéo de dados, indicaram que a sele¢cdo gendmica pode ser usada para alterar
a forma da curva de crescimento de animais. No entanto, a obtencédo de resposta
em termos de alteragdo da curva completa (peso ao nascer, peso adulto e a forma
da curva) nédo é facil, devido as fortes correlagbes existentes entre todos 0s pesos
corporais ao longo do crescimento do animal.

Em gado leiteiro, Koivula et al. (2012) utilizaram a metodologia de um Unico
passo (single-step) aplicada a dados longitudinais de produgéo de leite, proteina,
gordura e contagem de células sométicas e reportaram maior habilidade de predicédo
deste método quando comparado a avalia¢cdes tradicionais em que a informacéo
gendmica néo foi considerada.

Santos et al. (2014) propuseram o uso de coeficientes de regressao aleatéria
como fendtipos para a avaliagdo gendbmica de dados de producdo de leite e
consideraram essa abordagem viavel, pois a habilidade de predicdo destes
coeficientes foi satisfatéria, sugerindo sua utilizacéo para predizer valores genéticos

gendmicos de animais jovens.



Desta forma, a aplicacdo de métodos de selegcdo gendmica a trajetorias
completas do fendtipo de interesse ao longo do tempo pode ser uma ferramenta
importante para a tomada de decisdo do melhor momento para selegdo dos animais

e deve ser estudada antes da sua aplicagéo.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Modelos de regresséo aleatéria (MRA)

Algumas caracteristicas economicamente importantes, tais como producgdo de
leite, peso corporal, producdo de ovos, sdo mensuradas em varios estagios da vida
do individuo. Os registros deste tipo de caracteristica sdo chamados de dados
longitudinais.

Estas caracteristicas tém sido denominadas caracteristicas de dimenséo
infinita, conceito definido por Kirkpatrick e Heckman (1989) para denominar
caracteristicas que podem ser descritas por fungfes continuas em relagdo ao tempo
(idade, dias em lactagdo, etc.). Desta forma, a trajetéria de crescimento de um
individuo pode ser descrita como a soma de duas fungdes continuas, em que a
primeira representa o componente genético aditivo, e a segunda, os efeitos
ambientais. Os coeficientes da funcdo que representa o efeito genético aditivo
podem ser estimados no contexto da metodologia de modelos mistos por meio de
modelos de regresséao aleatoria (MEYER; HILL, 1997).

Segundo Henderson (1984), diferentes coeficientes de regresséo podem ser
associados aos diferentes individuos da populacéo, de forma que se os individuos
sdo uma amostra aleatéria da populagdo, os coeficientes de regressdo associados a
estes individuos também devem ser tratados como efeitos aleatérios. A teoria
associada a regressdo aleatoria foi apresentada inicialmente por Henderson Junior
(1982).

Utilizando-se modelos de regresséo aleatoria, os efeitos genéticos aditivos
associados a um individuo s&o obtidos como desvios de uma curva para cada
animal em relacdo a uma curva comum a todos os animais. Nesses modelos, os

coeficientes de regressdo aleatdria que representam, por exemplo, a trajetéria de



crescimento de um animal, sdo utilizados na obtenc&o das fungbes de covariancia,
por meio de varidncias e covariancias entre os coeficientes aleatorios de cada
animal (MEYER, 1998).

As funcgbes de covariancias servem para descrever a estrutura de covariancias
do carater de forma continua para a amplitude de idades abrangida pelos dados
(KIRKPATRICK et al., 1990). Segundo Meyer (2004), os modelos de regresséo
aleatdria permitem obter as estimativas dos parametros genéticos e predicdes dos
valores genéticos para as observac¢des em qualquer ponto do intervalo analisado.

Os MRA apresentam vérias vantagens em relacdo aos modelos tradicionais,
como incremento da acuracia na avaliagdo dos individuos (MEYER, 2004); e a
inclusdo de lactagbes incompletas, sem a necessidade de projecdo (SWALVE,
2000).

2.2. Modelos néo lineares (curvas de lactagéo)

A curva de lactagéo é a representagdo grafica da produgéo diaria, semanal ou
mensal e pode ser usada para estimar a producéo de leite em qualquer periodo da
lactacdo (DURAES et al., 1991). A estimacdo da producdo total de uma vaca
enquanto uma lactagdo ainda estd em progresso permite ao produtor identificar
antecipadamente o potencial de vacas superiores, facilitando as decisdes de
descarte e de manejo, além de permitir considerar registros de um maior nimero de
filhas na avaliagcdo de reprodutores (CONGLETON; EVERET, 1980).

Vérias fungbes matemdticas foram utilizadas para determinar a producdo de
leite de uma vaca e a forma de sua lactacdo. A primeira fungdo matemética usada
para descrever a curva de lactagdo de uma vaca foi proposta por Brody et al. (1923)
e utilizada por Gaines (1927), cuja equacéo €:

Ye = ap.e”*,
em que, y. € a producédo de leite num momento t; e € a base do logaritmo natural;
a, € k sao constantes do modelo. Esse modelo, que é uma fungdo exponencial
simples, é mais comumente conhecido como a "Fung¢do de Gaines" e segundo Wood

(1967) nédo fornece um bom ajuste dos dados.



Wood (1967) propos o uso de uma fungdo gama incompleta (FGI), produto de
uma poténcia e um exponencial:
y, = a.tb.e~ct,
em que, a, b e ¢ séo constantes relacionadas ao valor inicial de produgéo, aumento

da producédo antes do pico de lactagdo e decréscimo depois do pico de lactagéo,

b
respectivamente. O pico de produgé&o € dado por PP = a (b) e~P, e o tempo de pico

c
é dado por: TP = g. Desde que foi proposto, o modelo de Wood (1967) tem sido
amplamente utilizado, principalmente porque com somente trés parametros se ajusta
apropriadamente a um grande nimero de dados.

Cobby e Le Du (1978) reportaram a dificuldade de interpretacéo biologica dos
parametros do modelo de Wood (1967) e a tendéncia deste modelo subestimar a
producéo de leite no meio da lactacdo e superestimar na parte final. Assim, eles
propuseram uma nova equacéo que combina funcéo linear e exponencial:

ye=a—b.t—a.e °t,
onde a, b e ¢ sdo constantes relacionadas ao valor inicial de produgédo, ao aumento
de producdo antes do pico de lactacdo e ao decréscimo apds 0 pico,

respectivamente. A produgéo no pico (PP) e o tempo do pico de lactagéo (TP) séo

dados como: PP = ¢! (In (%)) e TP=1In (%)
Wilmink (1987), modificando o modelo proposto por Cobby e Le Du (1978),
propuseram o uso do seguinte modelo:
y.=a+b.t+c.e 005t
onde a é o parametro associado ao nivel de producdo, b é relacionado ao
decréscimo de producdo depois do pico, ¢ é relacionado ao aumento de producéo
até o pico e o fator “-0.05” esta relacionado ao tempo de pico de producéo, ou seja,

aproximadamente 50 dias apos o parto. A produgd@o no pico é estimada por PP =
20b

e—0,05 (—20(In )
a+b <—20 <ln (¥)>>+c ( ( )) O tempo de pico € estimado pela

seguinte fungéo: TP = —20 (In (ZOb)).

Cc



2.3. Selecao gendmica

Acredita-se que as caracteristicas economicamente importantes sdo, em sua
maioria, poligénicas, ou seja, determinadas por varios pares de genes com pequeno
efeito individual e sofrem grande influéncia do ambiente (FALCONER; MACKAY,
1996). A selecdo para estas caracteristicas foi realizada tradicionalmente com base
nos valores fenotipicos do individuo e/ou de seus parentes. Desde a década de
1980, a maior parte das avaliacbes genéticas vem sendo realizada utilizando o
modelo animal, que permite avaliar os animais desde a geracdo a base até a Ultima
geragao considerada.

A apresentagdo da inversa da matriz do numerador dos coeficientes de
parentesco entre todos os animais (HENDERSON, 1976) teve papel de destaque
nesta fase, além da evolugédo da capacidade computacional que permitiu trabalhar
com um maior nimero de observagdes fenotipicas e de pedigree.

Em algumas situagfes, além da selecdo tradicional, baseada em registros
fenotipicos e pedigree, informac6es moleculares passaram a ser utilizadas visando
aumentar a eficiéncia de selecdo. Tais informagbes moleculares compreendem
gendtipos para marcadores moleculares, bem como genes e QTLs (QuantitativeTrait
Loci) identificados como associados a caracteristicas de interesse, e podem ser
utilizadas em conjunto aos métodos tradicionais de selecdo, caracterizando um
processo conhecido como selegdo assistida por marcadores (MAS) (SILVA et al.,
2009). Ganho genético adicional pode ser obtido utilizando-se MAS, em comparacao
aos meétodos tradicionais de sele¢do (HENSHALL; GODDARD, 1997).

O uso de marcadores genéticos para fins de sele¢cdo fundamenta-se na
ligagdo génica entre os marcadores e os loci que determinam as caracteristicas de
interesse (QTL). Contudo, para que a ligagdo entre marcadores e QTL seja
detectada e usada na selegc@o, € necessario que eles estejam em desequilibrio de
ligacdo. De modo geral, o desequilibrio de ligacdo caracteriza-se pela associacao
nao-aleatdria entre diferentes loci. Por exemplo, se dois alelos de loci diferentes séo
encontrados juntos com frequéncia maior do que aquela esperada baseada na
hipétese de segregacdo independente, infere-se que tais alelos estdo em
desequilibrio de ligacdo (ARDLIE; KRUGLYAK; SEIELSTAD, 2002).



O desequilibrio de ligacdo, em nivel populacional, é importante para o
mapeamento de QTLs na sele¢cdo auxiliada por marcadores (MAS) proposta por
Lande e Thompson (1990) e, também, para a selecdo gendmica ampla (GS)
proposta por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001).

Dekkers (2004) citou trés tipos de selecdo que utilizam marcadores
moleculares, a saber: (i) selecdo auxiliada por genes conhecidos (GAS), onde os
marcadores sdo os proprios genes; (ii) selecdo auxiliada por marcadores em
equilibrio de ligagdo com QTLs na populacdo, mas em desequilibrio de ligacédo
dentro de familias (LE-MAS); (iii) selecdo auxiliada por marcadores em desequilibrio
de ligacdo com QTLs em nivel populacional (LD-MAS). Além destas, a selecdo
gendmica (GS), proposta por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001), que
fundamenta-se em milhares de marcadores amplamente distribuidos ao longo do
genoma e potencialmente em desequilibrio de ligacdo populacional com os QTLs
que influenciam uma dada caracteristica, também faz uso de informacdes de
marcadores moleculares.

A GS consiste em decisbes de selecdo considerando o valor genético
gendmico (GEBV), calculado como a soma dos efeitos de marcadores genéticos (ou
haplétipos) distribuidos densamente ao longo do genoma, teoricamente capturando
o efeito de todos os loci associados a uma dada caracteristica (QTL) e permitindo a
predicdo acurada do mérito dos animais tdo logo fossem genotipados
(MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001).

O grande impacto da selecdo gendmica deu-se, principalmente, pelo
incremento na acuracia de predicdo dos valores genéticos gendmicos (GEBVS) e
possibilidade de reducéo do intervalo de geragdes. Meuwissen, Hayes e Goddard
(2001) demonstraram, em um estudo de simulacdo, que seria possivel predizer o
mérito genético dos animais com alta acuracia (até 0,85), somente com base na
informac@o de gendtipos obtida com painéis densos de marcadores moleculares,
antes mesmo que os candidatos a selecdo tivessem seus proprios registros
fenotipicos ou de progénie.

Por essa abordagem, Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) compararam 0s
métodos de quadrados minimos (LS), BLUP e dois métodos de regressao

Bayesiana. Exceto no caso de LS, os efeitos dos SNPs (polimorfismos de



nucleotideo 0nico) foram modelados como efeitos aleatérios. Estes autores
constataram que a selecdo gendmica melhorou a acurécia de predicdo do meérito
genético dos individuos, por possibilitar o uso mais eficiente de toda a informagéo
disponivel dos marcadores.

Apesar da proposi¢do da GS por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001), seu
uso permaneceu discreto por cerca de cinco anos, devido ao custo relativamente
elevado e restricdo dos marcadores disponiveis (RESENDE, 2008). O
sequenciamento do genoma bovino em 2009 e o advento da genotipagem por meio
de painéis de marcadores SNP tornaram-se base para a aplicagdo subsequente da
GS em melhoramento animal (HAYES et al., 2009).

Avaliando a acuracia das predicbes genbmicas em bovinos leiteiros,
considerando quatro paises (Estados Unidos, Nova Zelandia, Austrélia e Holanda),
Hayes et al. (2009) reportaram que a habilidade preditiva dos GEBVs foi
substancialmente maior do que a dos valores genéticos provenientes das avaliagoes
tradicionais. Tais resultados permitram que as companhias de melhoramento
genético de bovinos leiteiros aumentassem as taxas de ganho genético e/ou
reduzissem custos, principalmente, com testes de progénie.

Pryce e Daetwyler (2012) também relataram as vantagens que podem ser
obtidas empregando-se os GEBVSs, dentre as quais selecionar animais jovens com
alta confiabilidade, reduzir o intervalo de geracdes e, consequentemente, aumentar
0 ganho genético. A selecdo de animais jovens tem substanciais implicagbes no
delineamento de esquemas de melhoramento de bovinos leiteiros. Por exemplo,
para tomar decisfes de selecdo, ndo é preciso esperar que um touro tenha filhas
com registros fenotipicos, um processo que normalmente leva de cinco a seis anos.
Touros jovens sem progénie j& poderiam ser selecionados e utilizados como
reprodutores em esquemas de selegéo gendomica.

O potencial descrito por Goddard e Hayes (2007), de grande modificagéo na
estrutura de programas de melhoramento de bovinos, principalmente quanto a
selecdo de animais para teste de progénie vem se confirmando. Hutchison, Cole e
Bickhart (2014) apresentaram resultados referentes ao intenso uso de touros jovens
da raca Holandesa em avaliagdes gendmicas nos Estados Unidos que corroboram

as previsOes relatadas anteriormente. Estes autores reportaram que houve uma



grande reducgéo do intervalo de geracfes e aumento da taxa de ganho genético. A
idade média dos reprodutores foi reduzida em 2,7 anos para 0s machos nascidos
entre 2006 e 2012 e, para as fémeas, em 1,3 anos. Além disso, a média das DEPs
dos machos nascidos neste periodo teve aumento de 43%.

Resultados positivos também vém sendo obtidos no Canada. Um relatério da
rede de pesquisa de bovinos de leite do Canada (“Canadian Dairy Network — CDN")
evidenciou a redugdo do intervalo de geracbes em animais da raga Holandesa,
decorrente da aplicagdo da GS naquele pais. Em 2013, para os touros jovens, o
intervalo de geracdes foi igual a trés anos, representando reducdo de 55% em
relagdo ao periodo anterior a aplicacdo da GS. Para as fémeas também houve
reducao de 25%, também atingindo os trés anos (VAN DOORMAAL, 2014).

2.3.1. Metodologias de predi¢cdo gendmica e distribui¢céo dos efeitos dos QTL

Métodos estatisticos utilizados em predicbes gendmicas baseiam-se em
associacfes entre um grande ndmero de marcadores SNPs, distribuidos por todo o
genoma, e fendtipos, condicionadas ao desequilibrio de ligacdo entre os marcadores
e 0s QTLs proximamente ligados. A predi¢do dos efeitos dos marcadores é realizada
com base em dados genotipicos e fenotipicos de individuos pertencentes a uma
amostra da populagéo de sele¢céo. Esses efeitos dos marcadores sobre fenotipos de
caracteristicas quantitativas s8o somados e usados na predicdo dos valores
genéticos de individuos que foram genotipados para os marcadores (RESENDE,
2010), permitindo a predicdo dos valores genéticos tdo logo os animais sejam
genotipados.

Entretanto, tal cenario representa um problema do ponto de vista estatistico,
pois o numero de preditores (marcadores) é geralmente muito superior ao nimero
de observacdes fenotipicas, ndo havendo graus de liberdade suficientes para
estimar os efeitos de todos os marcadores simultaneamente por regressao
(SOLBERG et al., 2008). A regresséo por quadrados minimos poderia ser utilizada
para pré-selecdo de marcadores com efeitos significativos seguida de regressao

multipla com os marcadores selecionados. No entanto, tal abordagem implicaria em
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superestimagéo dos efeitos dos marcadores e néo seria capaz de detectar todos os
QTLs (MOSER et al., 2009).

Para contornar tais problemas, trés metodologias que tratam os marcadores
como efeitos aleatérios foram utilizadas no trabalho de Meuwissen, Hayes e
Goddard (2001) e tém sido amplamente empregadas em estudos de selegéo
gendmica, sdo elas: RR-BLUP, Bayes A e Bayes B. H4 varias diferengas quanto as
pressuposicdes destes métodos e suas principais implicages foram discutidas por
Gianola et al. (2009).

O modelo basico considerado por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) pode
ser descrito por:

y=1u+Y Xg +e,
j=1
em que, y é o vetor de dados (fenétipos) de ordem n, y € a média geral, 1, € um
vetor de uns de ordem n, g; e X; representam o efeito do j-ésimo marcador e uma
matriz de incidéncia relacionando os dados ao efeito do marcador |,
respectivamente, e e € um termo residual aleatério, seguindo uma distribuicao
normal, N(0, 0%).

A principal diferenca entre os métodos propostos por estes autores reside na
definicdo da variancia dos efeitos dos marcadores, como descrito a seguir.

O método referido posteriormente por RR-BLUP permite a obtencdo da
melhor predigcdo linear ndo-viesada (BLUP) dos efeitos dos marcadores. Nesta
abordagem, assume-se um modelo infinitesimal, sob a pressuposi¢cdo de que os
efeitos de marcadores sdo considerados aleatorios, com distribuicdo normal e
variancia constante (0%) para todos os segmentos cromossomicos. Uma vantagem
deste método é que a Unica informagé&o requerida a priori € uma razdo de variancias
utilizada para penalizagéo dos coeficientes de regresséao. Todavia a pressuposi¢céo
de mesma variancia para todos os marcadores pode ser uma desvantagem deste
método, implicando em predi¢cbes muito regredidas mesmo para loci proximos de
QTL, o que pode limitar as acuracias dos GEBVs. Estudos de simulacéo reportaram
menor acurdcia deste método comparado a Bayes B (MEUWISSEN; HAYES;
GODDARD, 2001; HABIER; FERNANDO; DEKKERS, 2007).
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O método Bayes A pode ser descrito por modelo similar ao apresentado no
caso de RR-BLUP, porém considerando variancias heterogéneas, de modo que
assumem-se variancias especificas (03) para cada segmento cromossémico, as
quais sao estimadas levando em consideragao a informacgéo combinada dos dados e
da distribuicdo a priori para essas variancias. Neste método, implementa-se uma
regressdo bayesiana em que se assume uma distribuicdo x?(v,S) como priori para
03, definindo-se hiperparametros (v e S) que resultam numa distribui¢do t de Student
para os efeitos a posteriori dos marcadores.

O método Bayes B € uma variagdo do método Bayes A, em que é incluido um
passo adicional, implementado via algoritmo de Metropolis-Hastings, em que avalia-
se se cada marcador é associado ou ndo ao QTL e, em caso negativo, atribui-se
efeito nulo ao marcador em questdo. Na prética, isto implica numa mistura de
distribuicdes para os efeitos dos marcadores que possui maior densidade em zero
(DE LOS CAMPOS et al., 2009).

Outro método amplamente estudado € o LASSO (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator), que associa selecdo de varidveis e regularizacdo, via
penalizacdo dos coeficientes de regressdo. Este método foi proposto por Tibshirani
(1996), e modificado por Legarra et al. (2011). Na parametrizagdo proposta por
Legarra et al. (2011), assume-se distribuicdo exponencial dupla para os efeitos dos
SNPs, num procedimento equivalente a estimar variancias individuais para cada
marcador.

Para grande parte das caracteristicas de producdo, assumindo-se que
apresentam heranca poligénica, a distribuicdo de efeitos de QTL préxima do modelo
infinitesimal parece um pressuposto razoavel, porém h4 caracteristicas em que um
Unico gene é responsavel por boa parte da variabilidade. Por exemplo, para
porcentagem de gordura no leite de bovinos, uma mutagcdo no gene DGAT1
responde por cerca de 40% da variancia fenotipica (GRISART et al., 2004). Neste
caso, as pressuposicbes de métodos como Bayes A, Bayes B e LASSO (i.e.
distribuicbes especificas por marcador) seriam mais adequadas, uma vez que
espera-se que os efeitos de boa parte dos marcadores sejam nulos.

Outro método de regresséo Bayesiana, proposto por Habier et al. (2011), trata

a probabilidade (1m) do SNP ter efeito ndo-nulo como paréametro desconhecido, e
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essa probabilidade pode ser estimada a partir dos dados. Este método é
denominado por BayesCtr. Uma variancia comum é especificada para todos os loci,
a qual é estimada a partir dos dados, assumindo-se como priori uma distribuicdo qui-
quadrado escalonada invertida.

A habilidade de predicdo de diversos métodos de estimacgéo dos efeitos dos
marcadores foi investigada por diferentes pesquisadores. Hayes et al. (2009), em um
estudo comparando oito diferentes metodologias de predicdo de efeitos de
marcadores SNP para seis caracteristicas de bovinos de leite, verificaram acuracias
bastante similares, da ordem de 0,60. Habier et al. (2011) e Hayes et al. (2009)
trabalharam com dados reais e também n&o encontraram diferencas significativas
entre os métodos. Lund et al. (2009) e Habier, Fernando e Dekkers (2007)
apresentaram resultados com melhor habilidade preditiva para metodologias
bayesianas.

Segundo Calus (2010), aplicagbes em gado de leite com dados reais,
assumindo contribuicdes desiguais dos SNPs para a variancia genética, permitiram
predizer GEBVs com confiabilidade ligeiramente superior aos obtidos a partir de
métodos que consideram contribui¢des iguais dos SNPs.

Esses resultados evidenciam que ndo ha consenso sobre o melhor método a
ser utilizado. Hayes et al. (2009) observaram que a metodologia e distribuicdo mais
adequadas para a estimagéo dos efeitos dos SNPs dependem da caracteristica que
esta sendo considerada, uma vez que o numero de QTLsS, assim como a propor¢cao
da varidncia genética explicada pelos SNPs podem variar em fungcdo da
caracteristica. Dessa forma, torna-se fundamental estudar a metodologia mais
apropriada para cada conjunto de dados.

Outro fator que pode influenciar a acuracia de predicdo é a inclusdo de um
efeito poligénico adicional no modelo original proposto por Meuwissen, Hayes e
Goddard (2001), e esta tem sido apontada como vantajosa. Hayes et al. (2009)
reportaram a consideracdo do efeito poligénico, além dos efeitos dos marcadores,
em todos os modelos utillizados em quatro paises para predicdo gendmica em
bovinos de leite. Tal estratégia permitiria capturar qualquer variagdo aditiva ndo
associada aos marcadores, além de impor alguma presséo de selecdo sobre QTLs

de baixa frequéncia que poderiam n&o ser capturados por marcadores.
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2.3.2. Validagéo da sele¢céo gendmica

Uma estratégia comumente utilizada antes da aplicag@o pratica da selecdo
gendmica, consiste em avaliar o potencial desta tecnologia por meio de estudos de
validagéo. Tal processo pode ser resumido pelas seguintes etapas:

A) Treinamento: modelos estatisticos s@o ajustados, associando-se o0s
fendtipos a informag&o genotipica numa populacdo de referéncia, visando estimar os
efeitos de cada marcador sobre uma dada caracteristica. Os fenétipos utilizados
podem ser dados de desempenho proprio ou de parentes, valor genético predito
usando dados de desempenho e parentesco (EBV) ou EBVs desregredidos.

B) Validagéo: a confiabilidade dos efeitos estimados € verificada num conjunto
independente de dados. Neste caso, tém sido usados procedimentos para verificar a
correspondéncia entre o valor genético predito com base nos efeitos dos
marcadores estimados previamente (GEBV) e o EBV tradicional (Hayes et al., 2009).

Uma forma de verificar a correspondéncia de fenétipos e GEBV é a validagéo
cruzada (Legarra et al.,, 2008). Erbe et al. (2010) estudaram as mudangas nos
resultados usando diferentes nimeros de animais para o grupo de referéncia e
validacdo e concluiram que uma subdivisdo em 5 grupos (5-fold), usando 20% dos
dados como conjunto de validagdo, mostrou-se uma boa estratégia. Nesse método,
os dados séo divididos em um conjunto de referéncia e um conjunto de validagéo.
Os parametros do modelo sé&o estimados no conjunto de referéncia e utilizados para
predizer as observagdes no conjunto de validagéo. A correlagéo de Pearson entre o
valor predito e o valor observado indica a adequagéo ou habilidade preditiva do
modelo (LEGARRA et al., 2008).

C) Selecéo: uma vez confirmada a confiabilidade das estimativas do GEBV
com base em informagdo de marcadores, é possivel a obtencdo de predigcbes do
meérito genético dos animais candidatos a sele¢é@o tdo logo forem genotipados e,

assim, tomar decisdes de selegdo com base no GEBV.
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3. OBJETIVOS
3.1. Objetivo geral

Objetivou-se avaliar diferentes metodologias de selecdo gendmica para
caracteristicas longitudinais, como producdo de leite, porcentagem de gordura,
porcentagem de proteina e escore de células sométicas, além de comparar estas

metodologias, indicando eventuais vantagens e desvantagens.

3.2. Objetivos especificos

e Ajustar diferentes modelos longitudinais aos dados de producgéo de leite,
porcentagem de gordura, porcentagem de proteina e escore de células
somaticas;

e Comparar a habilidade preditiva dos métodos RR-BLUP e LASSO bayesiano

para as caracteristicas estudadas, sob diferentes modelos longitudinais.

4. MATERIAL E METODOS

4.1. Descri¢céo dos dados

Os dados foram coletados em animais da raca Holandesa provenientes de
507 rebanhos situados na regido nordeste da Alemanha, compreendendo 520.779
registros de lactacbes com medidas de producéo de leite (PL), porcentagem de
gordura (PG), porcentagem de proteina (PP) e escore de células sométicas (SCS). A
contagem de células sométicas (CCS) foi transformada em SCS, conforme descrito
por Shook (1982): SCS = log, (CCS/100) + 3.

Os animais utilizados na abordagem com modelos n&o lineares foram
genotipados utilizando o painel lllumina BovineSNP50 (lllumina Inc., San Diego, CA),
contendo 54.609 marcadores SNP (4.960 animais). Para a metodologia que
considerou MRA foram utilizados 5.143 animais genotipados utilizando o painel
lllumina BovineSNP50 (lllumina Inc., San Diego, CA) e 2.204 animais genotipados
utilizando o painel EuroG10k BeadChip, contendo 11.490 SNP. A imputagdo dos
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gendtipos foi feita de acordo com Segelke et al. (2012). Estes dados genotipicos
fazem parte de um trabalho colaborativo financiado pelo BMBF e FBF ("KMU-
innovativ-10: Kuh-L — cow calibration groups for the implementation of selection

strategies based on high-density genotyping in dairy cattle”).

4.2. Analise quantitativa

4.2.1. Edicéo dos dados — Modelos néo lineares

Para as diferentes caracteristicas, foram considerados os dados entre 0 5° e 0
305° dia de lactagdo; sendo que somente registros de primeira lactagdo com, pelo
menos, quatro controles foram mantidos. Foram desconsideradas do conjunto de
dados medidas cujo desvio absoluto em relacdo a média por controle foi maior que
trés desvios-padrdo. Vacas sem informagéo de data de nascimento foram excluidas
do conjunto de dados. Lactagdes com o primeiro controle depois dos 60 dias de
lactacdo também foram excluidas, porque poderiam afetar a estimacdo do pico de
lactacdo, que é o periodo critico para a estimagdo dos parametros de qualquer
funcdo que represente uma lactacdo. Para a escolha do modelo mais adequado
para cada caracteristica foram mantidas somente vacas genotipadas no arquivo de
dados.

Apos efetuada a edicdo dos dados, o arquivo geral continha 35.735 dados
mensais para producéo de leite (PL), 35.694 dados para porcentagem de gordura
(PG), 35.823 dados para porcentagem de proteina (PP) e, para SCS, 35.347 dados.

4.2.2. Modelos nao lineares

Trés modelos foram usados para descrever as curvas de lactagdo: Wood
(1967), Cobby e Le Du (1978) e Wilmink (1987). O método modificado de Gauss-
Newton foi utilizado para estimag¢ao dos parametros, por meio do PROC NLIN (SAS,
2013).

O modelo nédo linear mais adequado foi escolhido considerando-se as

seguintes estatisticas: R?, R2 ajustado, coeficiente de variacdo (CV) e desvio-padréo.
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O coeficiente de determinacdo ajustado foi proposto por Draper e Smith

(1981) e é representado por:

RZ = (n-1)R%-k
A n-k-1 '

em que, k representa o numero de pardmetros do modelo de regressé@o; n 0 nimero

de observagdes, R? é o coeficiente de determinacéo.

4.2.3. Edicdo dos dados para anélises gendmicas — modelos néo lineares

Apos a escolha do modelo n&o linear mais adequado, foram mantidas todas
as vacas do conjunto de dados inicial para estimagdo dos parametros da funcdo de
regresséao e posterior formagao de grupos de contemporaneos.

Os grupos de contemporaneos (GC) foram formados considerando rebanho,
ano e estacdo de parto. Foi utilizado o software AMC (ROSO; SCHENKEL, 2006)
para avaliar a conectabilidade entre os grupos. Os GC n&o conectados ao conjunto
de dados principal foram descartados.

Apos efetuadas estas andlises preliminares, o arquivo geral para PL contou
com 1.589.121 dados mensais de 190.873 vacas da raga Holandesa (Figura 1), com
média de produgcdo de 28,49kg; o arquivo para PG contou com 1.582.687
informacdes de 190.925 vacas (Figura 2), com meédia de 4%; para PP foram
considerados 1.589.669 dados de 191.310 vacas (Figura 3), com média de 3,41%; e
0 arquivo para SCS possuiu 1.570.618 dados de 190.297 vacas (Figura 4), nascidas
entre 1996 e 2013, com média de 2,42. Os animais considerados nesta etapa foram
nascidos entre 1996 e 2013.
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Holandesa de acordo com os dias em lactagéo
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Figura 4. Distribuicdo do numero de observagbes, média, minimo, e maximo de
escore de células somaticas (SCS) de vacas da raca Holandesa de acordo
com os dias em lactagéo

Apés a obtencdo de parametros por meio do modelo escolhido e da formacéo

de grupos de contemporaneos, somente as vacas cujas curvas de lactacao
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apresentaram coeficiente de regresséo ajustado (RZ) maior que 0,50 foram mantidas
para as posteriores andlises genémicas (Tabela 1).

Um modelo animal uni-caracteristica foi utilizado para estimar componentes
de variancia e predizer os EBVs associados a cada parametro da curva de lactagéo.
Para todos os parametros estimados da curva individual (a, b e c), o modelo incluiu
os efeitos fixos de grupo de contemporéneos, e as covariaveis idade da vaca (efeito
linear e quadratico), além dos efeitos aleatérios de animal e residuo. Os
componentes de variancia foram estimados pelo método de méaxima verossimilhanca
restrita (REML), utilizando o software AIREMLF90 (Misztal et al., 2002).

Tabela 1. Estatisticas descritivas e estimativas de herdabilidade das estimativas dos
pardmetros a, b e ¢ do modelo de Wilmink para as caracteristicas
relacionadas a producéo de leite

Caracteristica N Média DP Minimo Mé&ximo Mediana h?

PL —par. a 3283 4,55 2,20 -3,73 12,78 4,5173 0,38
PL-par.b 3283 0,001 0,006 -0,04 0,03 0,001 0,15
PL - par.c 3283 -2,23 2,78 -18,41 24,66 -2,24 0,09
PG —par. a 2823 -0,16 0,21 -1,31 0,77 -0,16 0,39
PG —par.b 2823 -0,0006 0,002 -0,01 0,02 -0,0006 0,63
PG —par. c 2823 0,29 0,44 -2,14 2,44 0,29 0,10
PP —par. a 4685 0,13 0,11 -0,31 0,57 0,13 0,45
PP —par. b 4685 -0,0002 0,0007 -0,004 0,005 -0,0002 0,64
PP —par.c 4685 0,07 0,09 -1,02 0,66 0,08 0,09
SCS —par. a 1301 -0,06 0,18 -0,68 0,57 -0,06 0,06
SCS —par.b 1301 -0,0004 0,01 -0,06 0,07 -0,0004 0,83
SCS—par.c 1301 0,37 0,39 -1,02 1,82 0,32 0,02

PL: producao de leite, PG: porcentagem de gordura; PP: porcentagem de proteina; SCS: escore de
células somaticas; N: nimero de observacgdes; DP: Desvio-padrao; h?: herdabilidade.

4.2.4. Edicdo dos dados — Modelos de regresséo aleatdria

Foram considerados os dados entre o 5° e o 305° dia de lactacdo; somente a

primeira lactacdo de cada vaca foi mantida, considerando somente lactagbes com,
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pelo menos, trés controles. Foram desconsideradas nas andlises as medidas cujo
desvio absoluto em relacao a média foi maior que trés desvios-padrao. Os grupos de
contemporaneos foram criados considerando rebanho, ano, més e dia do controle
(herd-test-day). Foram excluidos grupos de contemporaneos com menos de quatro
observacgoes.

As estatisticas descritivas dos dados de producédo de leite, porcentagem de

gordura e porcentagem de proteina sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2. Estatisticas descritivas dos dados utilizados para obtencdo dos
coeficientes de regresséo aleatéria para as caracteristicas relacionadas a
producéo de leite

Caracteristica Numero de Média Desvio Minimo Maximo
observacdes Padréo

Producdo de leite 1.741.932 28,44 6,67 8,00 48,80
(kg)

RRC, intercepto 336.431 1,98 3,07 -9,15 14,43
RRC, linear 336.431 0,22 1,06 -6,37 6,34
RRC, gquadratico 336.431 -0,39 0,53 -3,34 1,87
Gordura (%) 1.735.645 4,00 0,69 1,85 6,18
RRC, intercepto 336.430 -0,07 0,35 -1,63 1,49
RRC, linear 336.430 -0,02 0,13 -0,65 0,55
RRC, gquadratico 336.430 0,04 0,07 -0,30 0,37
Proteina (%) 1.742.141 3,41 0,37 2,38 4,44
RRC, intercepto 336.431 -0,02 0,14 -0,68 0,76
RRC, linear 336.431 0 0,6 -0,29 0,30
RRC, gquadratico 336.431 0,01 0,03 -0,13 0,16

RRC: coeficiente de regressao aleatéria

4.2.5. Modelos de regresséo aleatoria

O modelo geral utilizado para as analises de MRA das diferentes
caracteristicas apresentou como efeitos fixos a regressédo fixa, considerando

polindmio de Legendre quadratico para sua modelagem, o grupo de
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contemporéaneos e a idade vaca como covariavel linear e quadratica. Como efeitos
aleatérios foram considerados o efeito genético aditivo e o efeito de ambiente
permanente, também modelados por polinbmios de Legendre quadraticos,
considerou-se a variancia residual homogénea.

O modelo utilizado pode ser representado, sob a forma matricial, por:

y=Xp+Za+Z,p+e,

em que: y, representa o vetor de cada uma das caracteristicas (PL, PG e PP), X,
uma matriz de incidéncia de efeitos fixos; S, um vetor com as solugbes para 0s

efeitos fixos; Z,, uma matriz com os coeficientes dos polindmios para modelar os

efeitos genéticos aditivos diretos; « , um vetor com as solu¢des para os coeficientes

de regressédo aleatoria dos efeitos genéticos aditivos diretos; Z,, uma matriz com os
coeficientes dos polinbmios para modelar os efeitos de ambiente permanente

diretos; p, um vetor com as solugdes para os coeficientes de regresséo aleatoria dos

efeitos de ambiente permanente diretos; e e, um vetor com 0s residuos. As

seguintes pressuposi¢cdes podem ser assumidas com relacao aos efeitos aleatérios:

al [K,®A 0 0
Vipl=| 0 K,®I 0],
e 0 0 R

em que, K, e K, representam as matrizes dos coeficientes das funcbes de

covariancias dos efeitos genéticos aditivos diretos e de ambiente permanente direto,
respectivamente; A, a matriz de parentesco; | , uma matriz identidade; e R, uma
matriz de variancias residuais.

No caso dos modelos de regressao aleatoria, as solugdes para os efeitos fixos
e aleatérios podem ser obtidas resolvendo-se 0 seguinte sistema de equacdes de
Modelos Mistos (MRODE, 2005):
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X RIX X Rz, X Rz, B| | XRTY
ZRIX ZRZ+KI®A ZRZ, a|=| ZR"y
Z,R*X Z,RZ, ZRUZ,4KI®1) C || ZiRy

Entdo, o vetor B contém as estimativas dos efeitos fixos, inclusive os

coeficientes que definem a trajetoria fixa, ¢ contém os coeficientes de regressao

aleatdria genéticos aditivos diretos preditos de cada animal presente em A e p
contém os coeficientes de regresséo aleatéria de ambiente permanente preditos.

No caso da utlizagdo de polinbmios para obtencdo dos coeficientes de
regressdo aleatoria genéticos aditivos diretos, os coeficientes preditos ndo séo
utilizados diretamente para classificacdo dos animais. A classificacdo s6 é possivel
apds a conversao dos coeficientes nos valores genéticos para o dia em lactacdo de

interesse (MRODE, 2005). Para os candidatos & selecdo (k), o valor genético

aditivo para a caracteristica no dia em lactagéo j (VGj), pertencente ao intervalo

considerado, pode ser obtido por:

VG =t a

~J ~ k !
L,-1
em que, 'Ej = qu, (id i ) representa um vetor com os coeficientes do polindbmio para o
1=0

dia em lactacéo j de interesse.

4.3. Controle de qualidade dos dados gendmicos — Modelos né&o lineares e

modelos de regresséo aleatoria

Para os procedimentos de controle de qualidade foi utilizado o software Plink,
versdo 1.07 (PURCELL et al., 2007). Foram mantidos para as andlises seguintes,
apenas 0s SNPs: com coordenadas gendomicas nao duplicadas; de posicéo
conhecida em cromossomos autossémicos; que atendessem a call rate minima de

0,98; sem desvio significativo no teste de equilibrio de Hardy-Weinberg (i.e. p-value
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> 10™); e com frequéncia alélica minima (MAF) superior a 0,05. Em relacdo as
amostras, foram mantidas apenas aquelas com call rate maior que 0,92. A adogé&o
de tais critérios resultou em uma base de dados genotipicos composta por 4.960
animais e 40.884 SNPs para as analises com modelos n&o lineares e 7.347 animais

e 40.597 SNPs para os modelos de regressao aleatoria.

4.4. Métodos de selecdo gendmica ampla (segundo estagio)

Apos a escolha do modelo n&o linear mais adequado para modelagem da PL,
PP, PG e SCS, as estimativas dos parametros dos modelos escolhidos foram
consideradas como fenotipos nos modelos de selecdo gendmica. Além dos
parametros sem corre¢do para qualquer efeito fixo, também foram utilizados os
parametros que foram submetidos a uma analise uni-caracteristica.

Dessa forma, foram testados dois tipos de pseudo-fendtipos nas andlises
gendmicas: as estimativas de cada paréametro obtidas para as curvas individuais
(sem correcao para qualquer efeito ambiental) e os EBVs preditos nas analises uni-
caracteristicas.

Os mesmos procedimentos foram realizados para os modelos de regressao
aleatdria, onde os coeficientes de regressédo aleatéria foram utilizados como pseudo-
fenotipos. Todas as analises consideraram o modelo proposto por Meuwissen,
Hayes e Goddard (2001):

D
y= 1nu+ZX,- gi te,
i=1

em que, y é o vetor de dados (fenétipos) de ordem n, u € a média geral, 1,, é um
vetor de uns de ordem n, g; e X; representam o efeito do j-ésimo marcador e uma
matriz de incidéncia relacionando os dados ao efeito do marcador j,
respectivamente, e e € o vetor de residuos do modelo, seguindo uma distribuicdo N
(0, 0%). Os gendtipos foram codificados como 0, 1, 2 e 5 para gendtipos AA, AB
(BA), BB e gendtipos faltantes, respectivamente.

Foram considerados diferentes métodos estatisticos para estimacdo dos

efeitos dos marcadores SNP, implementados no software GS3 (LEGARRA,
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RICARD; FILANGI, 2015). Para o método LASSO, a amostragem de Gibbs foi
utilizada. Para as andlises de validacé@o cruzada foram utilizadas cadeias de 200.000
iteracbes, com burn-in de 40.000 e foram armazenadas a cada 50 amostras.

Para os efeitos dos SNPs foram consideradas diferentes distribuigées a priori,
conforme descrito abaixo:

RR-BLUP: O primeiro método usado para ajustar o modelo de selecéo
gendmica foi o0 RR-BLUP. Nesta abordagem, assume-se um modelo infinitesimal,
sob a pressuposicdo de que os efeitos de marcadores séo considerados aleatoérios,
com distribuicAo normal e variancia constante (0%) para todos 0s segmentos
cromossomicos.

LASSO Bayesiano: Esse método foi proposto por Tibshirani (1996) e
modificado por Legarra et al. (2011). A distribuic&o a priori para os efeitos dos SNPs

(gi) pode ser representada por:

p(gl) = b, Zexp(—lgil)-

A distribuicdo a priori do efeito do marcador é uma exponencial. A é o
parametro "sharpness”, ou seja, esse parametro determina a forma da distribuigéo
do efeito do SNP. A priori de A é uma distribuicdo gama, delimitada entre 0 e 10". A
parametrizacdo consiste na estimativa de variancias individuais para cada marcador
(Ti%), condicional ao parametro de regularizacéo A.

Os valores genomicos (GEBV) foram preditos a partir dos efeitos dos SNPs
estimados utilizando a seguinte férmula:

GEBV = X! Xig:,
em que, n € o numero de SNPs, X, € o gendtipos do marcadores SNP i, e g€ o efeito

de substituicdo alélica estimado para o i-ésimo marcador.

4.4.1. Comparacao dos métodos

A metodologia de validagdo cruzada (cross-validation) foi utlizada para
verificar a adequacao das predigbes obtidas com base nos efeitos dos marcadores.
O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em cinco grupos de tamanhos

similares (5-fold cross-validation, ERBE et al, 2010), com quatro grupos
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representando o grupo de treinamento (80% da populagéo total) e um o grupo de

validagdo (20% da populacdo total). Esse processo foi repetido cinco vezes, de

forma que cada grupo fosse uma vez o grupo de validagdo. Como o processo de

divisdo tem um componente aleatdrio que pode afetar os resultados, o processo foi

repetido 5 vezes, ou seja, 25 grupos foram criados para validagdo e 25 grupos para

referéncia para cada parametro ou coeficiente, resultando em 75 andlises para cada

caracteristica e método (5 repeticdes x 5 grupos x 3 pardmetros/coeficiente).

Os critérios utilizados para comparar os métodos, considerando 0s animais no

grupo de validagao, foram:

Correlagdo de Pearson entre o GEBV e as respectivas estimativas dos
parametros (a, b e ¢) das curvas de Wilmink e, entre os respectivos GEBVs e
os coeficientes de regresséo aleatoria (intercepto, linear e quadratico);
Correlagdo de Pearson entre o GEBV e o EBV (r(GEBV,EBV)) para os
parametros do modelo de Wilmink e para os coeficientes do RRM;

A escala das predicdes gendmicas (GEBV) foi avaliada com base no
coeficiente angular de regressdo dos parametros sobre o GEBVs preditos
(b(Par,GEBV)) e do EBV sobre os GEBVs (b(EBV,GEBYV). Este critério mede
o grau de inflagéo ou deflagcdo da predicdo gendmica, se o valor da regressao
for maior que 1 o modelo estd subestimando os GEBVSs, e se esse valor for
abaixo de 1 indica superestimac¢éo dos GEBVs.

Foram calculadas a média e o desvio-padrdo considerando as cinco
repeticbes de cada combinacédo (caracteristica/método e paradmetro) para as
estatisticas: r(GEBV, parametro/coeficiente MRA), r(GEBV,EBV), b(GEBYV,
parametro/coeficiente MRA) e b(EBV,GEBV).

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Ajuste das curvas individuais

Todas as lactagbes convergiram quando os modelos de Wood e Wilmink

foram utilizados para a modelagem de todas as caracteristicas estudadas. O modelo
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de Cobby e Le Du também apresentou alto indice de convergéncia, 4.672 lactacdes
para PL, 3.631 para PG, 4.719 lactagOes para PP e 3.625 para SCS.

Os coeficientes de determinacgdo ajustados ao nimero de parametros (R?)
foram calculados para as lacta¢des individuais, mas os valores foram baixos para as
quatro caracteristicas. De acordo com Bianchini Sobrinho (1984), séo considerados
modelos de bom ajuste aqueles que apresentam R?, igual ou maior que 0,80.
Segundo esta perspectiva, os resultados demonstram que todos os modelos néo
ajustaram-se adequadamente aos dados (veja o apéndice para detalhes, Tabelas
la, 4a, 7a e 10a). Os coeficientes de variagcéo (CV) das estimativas dos parametros
das curvas foram muito altos para todos os modelos estudados (veja o apéndice
para detalhes, Tabelas 2a, 5a, 8a e 11a). Entretanto, menores CV e desvios-padrao
(DP) foram observados para os modelos de Wood e Wilmink, comparados ao
modelo de Cobby e Le Du para a producgéo de leite. Para PG, PP e SCS, os valores
de CV observados foram altos, mas o modelo de Wilmink apresentou os menores
valores.

Para PL, as estimativas dos parametros para as lactagdes individuais, quando
ajustadas pelos modelos de Wood e Wilmink foram relativamente proximas do
esperado, em que o parametro a indica o valor inicial de produgdo e o b indica o
aumento de producdo antes do pico para o modelo de Wood. Entretanto,
apresentaram valores de CV muito altos. O parametro ¢ da funcédo de Cobby e Le
Du apresentou um valor extremo de CV, provavelmente, porque a média € muito
proxima de zero.

As estimativas dos parédmetros a e b foram relativamente proximas do
esperado para PG somente para o modelo de Wilmink. Os parametros estimados
por meio da fungcdo de Cobby e Le Du apresentaram valores de média
inconsistentes.

Quando a caracteristica PP foi considerada, as estimativas dos parametros
para as lactagbes individuais proporcionadas pelo ajuste de quaisquer dos modelos
testados apresentaram valores consistentes. Entretanto, todos o0s modelos

apresentaram valores de CV muito altos para o parametro c.
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Para SCS, as estimativas dos parametros para as lactagdes individuais,
quando ajustadas pelos modelos de Wood e Cobby e Le Du ficaram totalmente fora
do esperado, com valores muito altos para os parametros a e C.

As fungbes dos parametros, tempo até o pico (TP) e produgdo no pico,
apresentaram os menores valores de CV para o modelo de Wilmink para PL e PG
(veja o apéndice para detalhes, Tabelas 3a e 6a). As médias estimadas para pico de
producdo foram proximas do esperado para os modelos de Wood e Wilmink, com
média de produg¢&o no pico por volta dos 33 kg para PL e de 3,5% para PG. O TP e
0 pico de produgdo apresentaram os menores valores de CV para o modelo de
Wilmink para PP e para SCS (veja o apéndice para detalhes, Tabelas 9a e 12a). As
médias estimadas para pico de producéo ficaram préximas de 3,1% para PP. As
médias estimadas para pico de producdo e TP pelo modelo Cobby e Le Du
apresentaram os maiores valores de CV e médias inconsistentes com os valores
esperados.

Com base nos resultados apresentados e diante dos menores valores de R?A
e menor variagao das estimativas dos parametros, pode-se considerar que o modelo
proposto por Wilmink foi o mais adequado dentre os modelos testados.
Graficamente, as médias estimadas para as caracteristicas, quando este modelo foi
utilizado, foram proximas das médias observadas para todas as caracteristicas
(Figura 5).
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Figura 5. Curvas de lactagcdo médias observadas e estimadas pelo modelo de
Wilmink (1987), bem como para porcentagem de gordura e proteina e para
escore de células somaticas, para vacas da ra¢ca Holandesa

5.2. Predigc&o gendmica — modelos néo lineares

Para as quatro caracteristicas estudadas e todos os parédmetros estimados
por meio do modelo de Wilmink sem ajuste para efeitos ambientais, os valores para
habilidade de predigéo foram baixos quando o método RR-BLUP foi utilizado (Tabela
3). Além disso, o0 parametro ¢ apresentou habilidade de predicdo negativa para

quase todas as caracteristicas, dado o desvio-padrédo, pode-se considerar que a
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média foi préxima de zero. Nesta situacdo, o sinal tem pouco significado, uma vez
que a média ndo seria significativamente diferente de zero. Isso pode ser explicado
pela distribuicdo deste parametro que apresentou curtose positiva (caudas mais
alongadas) e pelo fato da correlagdo de Pearson ser sensivel a outliers. Mesmo
tendo sido feita uma consisténcia antes da obtencdo dos parametros, nao foi feito
um controle ap6s a estimacdo dos parametros, permitindo que todos os valores
estimados para o parametro ¢ fossem mantidos na andlise.

Quando o método LASSO foi utilizado, a habilidade de predi¢cdo apresentou
valores superiores aos obtidos pelo RR-BLUP e, somente o parametro c referente a
producdo de gordura foi negativo, indicando que este método pode proporcionar
uma predicdo mais acurada. No entanto, os valores de desvio-padréo foram mais

altos do que os obtidos por RR-BLUP.

Tabela 3. Habilidade de predicdo (acuracia média das 5 repeti¢cdes — 5-fold) medida
pela correlacdo de Pearson entre o pseudo-fenotipo (coeficientes
estimados para os parédmetros da curva de Wilmink) e o valor genético
gendmico r(yi, GEBV) do pseudo fendétipo para as caracteristicas produgéo
de leite (PL), porcentagem de gordura (PG), porcentagem de proteina
(PP) e escore de células sométicas (SCS) obtidas pelos métodos RR-
BLUP e LASSO

RR-BLUP LASSO
Caracteristica r(yi, GEBV) Desvio padréo r(yi,GEBV) Desvio padréo
PL — parametro a 0,2475 0,0237 0,4723 0,3085
PL — parametro b 0,1608 0,0271 0,1831 0,1300
PL — parametro c -0,0136 0,0477 0,0249 0,1582
PG — parametro a 0,2138 0,0262 0,2307 0,0258
PG — parametro b 0,1757 0,0243 0,1856 0,0226
PG — parametro c -0,1336 0,1535 -0,1631 0,1795
PP — parametro a 0,3195 0,0223 0,3858 0,1891
PP — parametro b 0,1338 0,0329 0,2578 0,1061
PP — parametro ¢ 0,0599 0,1284 0,0550 0,1239
SCS — parametro a 0,1360 0,0315 0,1603 0,1387
SCS — parametro b 0,0473 0,0301 0,1282 0,1898

SCS — parametro ¢ -0,0312 0,1356 0,0312 0,2723
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Silva et al. (2013) estudaram a aplicagéo de selegdo gen6mica a curvas de
crescimento e obtiveram bons resultados, com acuracias acima de 0,60 para peso
corporal e taxa de crescimento. No entanto, eles utilizaram o fendtipo pré-corrigido
para os efeitos de sexo e grupo. No que se refere & comparagédo de métodos para a
selecdo gendmica, os resultados do presente trabalho concordam com os de Silva et
al. (2013), onde o LASSO foi superior ao RR-BLUP sugerindo a segregacéo de
genes de grande efeito para as caracteristicas estudadas como a razdo para a
superioridade do método LASSO.

De acordo com Hayes et al. (2009), a proporgao da variancia explicada pelos
marcadores pode variar em fungdo da caracteristica. No entanto, uma das principais
razdes para a diferenca entre os modelos estudados, esta na distribuicdo a priori do
efeito dos marcadores, sendo plausivel supor que aquelas caracteristicas em que
maiores acurécias foram observadas utilizando LASSO, poderiam ser afetadas por
genes de efeito moderado a grande (NEVES et al., 2014).

Utilizando o método RR-BLUP, as estimativas dos coeficientes de regressao
(b(yi,GEBV)) foram préximas de 1 somente para os parametros a de todas as
caracteristicas estudadas e para o parametro b de producgéo de leite (Tabela 4).

Quando existe comparagao entre animais genotipados e ndo genotipados, a
inflacdo e a deflagdo s&o consideradas mais graves, pois, se o preditor esté
inflacionado, o que aconteceu com a maior parte dos parametros estudados, a
selecdo de animais genotipados pode ser favorecida. Por outro lado, os valores
apresentados pelo método LASSO sugerem deflacdo, na maioria dos casos,
indicando que uma determinada variagdo no EBV equivale a uma menor variagdo no
GEBV.
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Tabela 4. Coeficiente de regressdo (inflagdo da predicdo genbmica) do pseudo
fenétipo sobre o valor genético gendmico b(yi,GEBV) para as
caracteristicas producdo de leite (PL), porcentagem de gordura (PG),
porcentagem de proteina (PP) e escore de células sométicas (SCS)
obtidas pelos métodos RR-BLUP e LASSO

RR-BLUP LASSO
Caracteristica b(yi,GEBV) Desvio padrdo  b(yi,GEBV) Desvio padréo
PL — parametro a 0,9677 0,1075 1,4619 0,6726
PL — parametro b 0,9148 0,1705 1,0514 0,6096
PL — parametro c -2,165 8,4581 1,4717 10,9114
PG — parametro a 0,9824 0,1316 1,0150 0,1637
PG — parametro b 0,5387 0,0852 1,0074 0,1873
PG — parametro c -40,4200 63,5809 -14,6083 18,9352
PP — parametro a 1,0010 0,0778 1,1210 0,3400
PP — parametro b 0,1557 0,0366 1,0885 0,3518
PP — parametro ¢ 8,523 40,0980 16,9449 80,5871
SCS — parametro a 0,9786 0,2543 1,183497 0,7008
SCS — parametro b 0,1393 0,090 1,6042 1,8264
SCS — parametro c -0,0824 0,3939 0,8183 2,9065

Os valores de habilidade de predigdo apresentaram um incremento razoavel
ao utilizar os EBVs dos parametros estimados pelo modelo de Wilmink como
pseudo-fendtipos (Tabela 5). Para o presente estudo, o uso do EBV como pseudo-
fenotipo é indicado, pois o preditor do mérito genético dos individuos foi mais
acurado, quando comparado com o uso do préprio pardmetro proveniente do modelo
de Wilmink. Vantagens do EBV como varidvel-resposta foram confirmadas por Guo
et al. (2010) em estudo simulado, em que foi comparado o uso de diferentes pseudo-
fendtipos. Os autores observaram que o EBV foi mais acurado que o PYD (desvio de
producéo da progénie). Entretanto, Garrick et al. (2009) relataram alguns problemas
do uso de EBVs como pseudo-fenotipos, entre eles a heterogeneidade das
variancias resultantes de EBVs preditos por diferentes quantidades de informagéo,
como é o caso de bovinos de leite, onde os touros possuem numeros diferentes de
progénie. Os autores propuseram usar o EBV desregredido (dEBV) para estimar os
efeitos de marcadores. Como s6 foram utilizadas fémeas no presente estudo, optou-

se pelo uso do EBV, em detrimento ao dEBV, pois elas apresentaram quantidade de
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informacé&o similar, proporcionando a obtencdo de EBV predito com acuracia similar

(resultados n&o apresentados).

Tabela 5. Habilidade de predicdo (acuracia média das 5 repeti¢cdes — 5-fold) medida
pela correlacdo de Pearson entre o pseudo-fenétipo (EBVs estimados para
0s parametros da curva de Wilmink) e o valor genético gendmico
r(yi,GEBV) do pseudo-fenétipo e coeficiente de regressdo do pseudo-
fendtipo sobre o valor genético gendmico b(yi,GEBV) para as
caracteristicas producdo de leite (PL), porcentagem de gordura (PG),
porcentagem de proteina (PP) e escore de células somaticas (SCS) obtidas
pelo método RR-BLUP

RR-BLUP
Caracteristica r(yi, GEBV) Desvio padrdo  b(yi,GEBV) Desvio padréo
PL — parametro a 0,4260 0,0224 0,5102 0,0346
PL — parametro b 0,6014 0,0215 0,6904 0,0387
PL — parametro c 0,6203 0,0197 0,7188 0,0371
PG — parametro a 0,4685 0,0284 0,5755 0,0318
PG — parametro b 0,2698 0,0208 0,3394 0,0370
PG — parametro c 0,6693 0,0247 0,7797 0,0400
PP — parametro a 0,5385 0,0212 06082 0,0294
PP — parametro b 0,2920 0,0296 0,3319 0,0361
PP — parametro ¢ 0,7233 0,0116 0,7811 0,0201
SCS — parametro a 0,7238 0,0255 0,9289 0,0444
SCS — parametro b -0.0139 0,0484 -0,0234 0,0791
SCS — parametro c 0,7640 0,0308 0,9670 0,0505

5.3. Modelo de regresséo aleatéria

As estimativas de herdabilidade para PL, PG e PP obtidas sugerem haver
variabilidade genética aditiva suficiente para a obtencdo de ganho genético

expressivo em qualquer uma das caracteristicas estudadas (Figura 6).
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Figura 6. Estimativas de herdabilidade para producgéo de leite (PL), porcentagem de
gordura (PG) e porcentagem de proteina (PP), estimadas por meio de
polinbmios de Legendre de ordem quadratica para os efeitos genético
aditivo e de ambiente permanente

Liu et al. (2000) relataram menores estimativas de herdabilidade para
porcentagem de gordura e proteina para vacas da raca Holandesa na Alemanha. Os
valores variaram de 0,20 a 0,23 para PG e de 0,16 a 0,25 para PP. As estimativas
de herdabilidade para producdo de leite foram similares aquelas obtidas neste

trabalho.

5.4. Predicdo gendémica — modelo de regresséao aleatéria

Quando os EBVs referentes a cada um dos coeficientes de regresséo
aleatéria foram utilizados como pseudo-fenétipos, as acuracias encontradas
utilizando o procedimento de validacdo cruzada 5-fold e o método RR-BLUP foram
consideradas de magnitude moderada a alta, acima de 0,67, e demonstraram que o
uso de coeficientes de regressdo aleatoria pode ser uma boa alternativa para
avaliacdo de dados longitudinais (Tabela 6). Os valores que indicam inflagdo ou
deflagdo (b(yi, GEBV)) ficaram préximos de um (Tabela 7).
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Tabela 6. Habilidade de predicdo (acuracia média das 5 repeti¢cdes — 5-fold) medida
pela correlagdo de Pearson entre o pseudo-fenotipo (coeficientes de
regressdo aleatéria) e o valor genético gendmico r(yi, GEBV) do pseudo-
fenotipo para as caracteristicas producdo de leite (PL), porcentagem de
gordura (PG) e porcentagem de proteina (PP) obtidas pelos métodos RR-
BLUP e LASSO

RR-BLUP LASSO
Caracteristica r(yi, GEBV) Desvio padréo r(yi,GEBV) Desvio padréo
PL — RRC, intercepto 0,6748 0,0140 0,6856 0,0149
PL — RRC, linear 0,7060 0,0097 0,7128 0,0124
PL — RRC, quadréatico 0,7227 0,0140 0,7277 0,0125
PG - RRC, intercepto 0,7164 0,0148 0,7563 0,0104
PG - RRC, linear 0,7062 0,0144 0,7377 0,0117
PG - RRC, quadratico 0,7091 0,0152 0,7343 0,0122
PP — RRC, intercepto 0,7127 0,0120 0,7320 0,0107
PP — RRC, linear 0,7091 0,0095 0,7213 0,0154
PP — RRC, quadrético 0,7295 0,0111 0,7473 0,0113

RRC: coeficiente de regressao aleatéria

Tabela 7. Coeficiente de regresséo (inflacdo da predicdo gendmica) do pseudo-
fendtipo sobre o valor genético gendmico Db(yi,GEBV) para as
caracteristicas producdo de leite (PL), porcentagem de gordura (PG) e
porcentagem de proteina (PP) obtidas pelos métodos RR-BLUP e LASSO

RR-BLUP LASSO
Caracteristica b(yi,GEBV) Desvio padrdo  b(yi,GEBV) Desvio padréo
PL — RRC, intercepto 1,0473 0,0431 1,0438 0,0237
PL — RRC, linear 1,0748 0,0273 1,0686 0,0247
PL — RRC, quadréatico 1,0823 0,0439 1,0760 0,0313
PG — RRC, intercepto 0,9916 0,0299 0,9997 0,0315
PG - RRC, linear 1,0149 0,0254 1,0190 0,0272
PG - RRC, quadratico 1,0365 0,0303 1,0370 0,0287
PP — RRC, intercepto 0,9955 0,0265 0,9976 0,0224
PP — RRC, linear 1,0228 0,0202 1,0248 0,0310
PP — RRC, quadrético 0,9743 0,0227 1,0156 0,0260

RRC: coeficiente de regresséo aleatéria

O método LASSO apresentou maiores valores de habilidade de predi¢cdo, com

maiores diferengas em magnitude para PG e PP (Tabela 6).
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Santos et al. (2014) também avaliaram o uso de coeficientes de regresséo
aleatéria como fendtipo para a avalicdo genémica de dados de producéo de leite e
consideraram essa abordagem viavel, pois a habilidade de predicdo destes
coeficientes, mensurada por meio da acurécia foi alta, apresentando valores acima
de 0,70. No entanto, estes autores ndo avaliaram o uso de diferentes métodos.

Normalmente, o método BLUP, que assume uma distribuicdo normal para os
efeitos de marcador, mostra-se ligeiramente inferior em relacdo aos métodos
Bayesianos, indicando a presenca de genes de moderado a grande efeito. Contudo,
0 que podemos sugerir € que para a maioria das caracteristicas relacionadas a
producéo de leite, o pressuposto do método RR-BLUP, em que ha muitos genes de
pequeno efeito e poucos ou nenhum de moderado a grande efeito, pode ser proximo
da realidade. No caso de PG, onde as diferencas entre os métodos foram
ligeiramente maiores para o método LASSO, ha um polimorfismo no gene DGAT1
que tem um grande efeito (GRISART et al., 2004).

Como j& mencionado anteriormente, Hayes (2009) relatou que a proporgéo da
variancia genética explicada pelos marcadores pode variar em fungdo da
caracteristica e uma das principais razdes esta na distribuicdo a priori do efeito dos
marcadores, jA& que para cada modelo foi atribuida uma distribuicdo diferente.
Portanto, aquelas caracteristicas em que maiores acuracias foram alcancadas
utilizando métodos bayesianos, sdo provaveis de serem afetadas por genes de
efeitos moderados a grande (NEVES et al., 2014).

Segundo Daetwyler et al. (2010), a vantagem das metodologias bayesianas
sobre o RR-BLUP varia com o niumero de QTLs afetando a caracteristica, ou seja, a
acuracia do RR-BLUP ¢ independente do numero de QTLs que afetam a
caracteristica, enquanto que a acurécia de métodos bayesianos é maior que a do
RR-BLUP quando o numero de QTLs & menor que o numero de segmentos
cromossOmicos independentes.

As correlagdes entre os EBVs e os GEBVs ao longo da lactagcao foram altas
para as trés caracteristicas analisadas e para os dois métodos, demonstrando que
em qualquer ponto da curva as predi¢des genGmicas poderiam ser utilizadas (Figura
7).
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Figura 7. Habilidade de predicdo medida por meio da correlagédo de Pearson entre o
valor genético (EBV) e o valor genético genbmico (GEBV), obtidas pelo
método RR-BLUP (vermelho) e pelo método LASSO (preto) e os respectivos
intervalos de confianca de 95%, para as caracteristicas producéo de leite
(a), porcentagem de gordura (b) e porcentagem de proteina (c).
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O método LASSO apresentou maior habilidade preditiva para quase todos o0s
dias em lactagcdo, no entanto, o desvio padrdo da habilidade preditiva foi mais
elevado em relacdo ao RR-BLUP. Em funcdo disto, em algumas situacdes, a

diferenca entre médias (LASSO vs RR-BLUP) possivelmente n&o seria significativa.

6. CONCLUSOES

O uso do modelo de Wilmink proporcionou acurécias relativamente baixas
para pelo menos um parametro do modelo de Wilmink de todas as caracteristicas.
Vale ressaltar que o banco de dados utilizado para esta analise dispunha de poucas
lactagbes completas, principalmente para as vacas genotipadas, ou seja, seriam
necessarios outros trabalhos com um banco de dados melhor estruturado para
avaliar a adequacao desta metodologia para predicoes gendmicas.

Por outro lado, as acurcias de predicdo obtidas para os coeficientes de
regressdo aleatoria foram de magnitude moderada a alta (>0,67), e com valores
mais altos quando o método LASSO foi utilizado, demonstrando que o uso de
coeficientes de regressdo aleatdria pode ser uma boa alternativa para predicédo

gendmica considerando dados longitudinais.
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APENDICE

Tabela 1a. Numero de lactagBes e frequéncia de lactagbes de vacas da raca
Holandesa, ajustados pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987), de acordo com o R?4 para producéo de leite

Wood Cobby e Le Du Wilmink
R%A Numero de Frequéncia Numerode Frequéncia NOmero de Frequéncia
lactactes (%) lactagbes (%) lactacbes (%)
R°4=0,50 2.202 46,70 2077 44,05 2209 46,85
R°,20,70 1.354 28,72 1241 26,32 1336 28,34
R%>0,80 840 17,82 750 15,91 842 17,86
R°A=0,90 270 5,73 270 5,73 284 6,02

Tabela 2a. Média, desvio-padrdo (SD), coeficiente de variagdo (CV), valores
minimos e méximos das estimativas de parametros para as lactagfes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987).

Parametro Média SD CV (%) Maximo Minimo
Wood 4.720 vacas

a 31,9318 6,3371 19,8458 75,0491 10,6732

0,2537 0,3196 125,9707 2,7424 -2,8093

c 0,0838 0,0884 105,4960 0,9503 -0,7248

Cobby eLeDu 4.672 vacas

a 36,1116 24,5444 67,9683 1.624,55 14,8063

0,0348 0,0631 181,3153 3,6550 -0,1151

c 1,5261E71 1,0214E73 6.692,99 6,98E74 0,0028
Wilmink 4.720 vacas

a 35,6471 6,3594 17,8398 66,0422 6,0655

-0,0335 0,0325 -96,9222 0,1729 -0,2663

c -12,8066 22,3124 -161,6066 251,8145 -260,4067
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Tabela 3a. Média, desvio-padrdo (SD), coeficiente de variagdo (CV), valores
minimos e méximos das estimativas de parametros para as lactagfes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987)

Parametro Média SD CV (%) Minimo Maximo
Wood
PP (4.313) 33,1034 5,2287 15,7951 9,4288 54,1491
TP (4.715) 46,8376 2620,59 5.595,05 -173.958,60 29224,89
Cobby e Le Du
PP (4.156) 43,0503 25,8415 60,0262 2,5729E-73 221,5192
TP (4.156) 8,6909 16,1743 186,1066 0,2067 179,5871
Wilmink
PP (3.865) 33,4363 5,1116 15,2877 16,4573 52,3665
TP (3.865) 62,2730 21,2221 34,0792 -66,5722 191,9300

PP: pico de produgéo (kg); TP: tempo para o pico de producgéo (dias).

Tabela 4a. Numero de lactagbes e frequéncia de lactagbes de vacas Holandesas
para porcentagem de gordura no leite, ajustados pelos modelos de Wood
(1967), Cobby e Le Du (1978) e Wilmink (1987), de acordo com o R%s

Wood Cobby e Le Du Wilmink
R% NUumero de Frequéncia Numero de Frequéncia NuUmero de Frequéncia
lactactes (%) lactagbes (%) lactactes (%)
R%,=0,50 1.990 42,10 1 0 1.924 40,70
R?,2 0,70 1.180 24,96 0 0 1.103 23,33
R%,=0,80 728 15,40 0 0 654 13,84
R%,20,90 276 5,84 0 0 236 4,99
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Tabela 5a. Média, desvio-padrdo (SD), coeficiente de variagdo (CV), valores
minimos e méximos das estimativas de parametros para as lactagfes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987), para porcentagem de gordura

Parametro Média SD CV (%) Maximo Minimo
Wood 4.727 vacas

a 8,7348 33,8154 387,1326 1990,98 0,0488
-0,1603 0,2118 -132,0935 1,3761 -1,8721

c -0,0020 0,0022 -110,6056 0,0206 -0,0189

Cobby e Le Du 3.631 vacas
a 3623583199 2140346699 59,0671328 269467206199  431580,70
8 6
b 3623,53 2.140,33 59,0676427 26946,54 0,0010
c 1E-7 0 0 1E-7 1E-7
Wilmink 4.727 vacas

a 3,2213 0,6482 20,1215 7,2859 -1,4940

b 0,0038 0,0040 104,7239 0,0393 -0,0300

C 2,1078 2,9942 142,0510 29,4456 -19,3320

Tabela 6a. Média, desvio-padrao (SD), coeficiente de variacdo (CV), valores
minimos e méximos das estimativas de parametros para as lactagbes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987), para porcentagem de gordura

Parametro Média SD CV (%) Minimo Maximo
Wood
PP (4.302) 3,56585 0,5023 14,1147 1,8653 7,7203
TP (4.727) 33,6580 5329,68 15834,80 -320074,91 168134,36
Cobby e Le Du
PP (3.631) 43907,81 1318114,34 3002,00 62,8062 41371450,42
TP (3.631) 0,0044 0,1318 3002,00 6,2806E-6 4,1371
Wilmink

PP (3.929) 3,4858 0,4610 13,2247 1,4426 5,6202
TP (3.929) 67,0482 22,0045 32,8189 -58,7653 180,2080

PP: pico de produgéo (kg); TP: tempo para o pico de producgéo (dias).



50

Tabela 7a. Numero de lactagbes e frequéncia de lactagbes de vacas Holandesas
para porcentagem de proteina no leite, ajustados pelos modelos de Wood
(1967), Cobby e Le Du (1978) e Wilmink (1987), de acordo com 0 R%s

Wood Cobby e Le Du Wilmink
R%A NUumero de Frequéncia Numero de Frequéncia NuUmero de Frequéncia
lactactes (%) lactagdes (%) lactacbes (%)
R%,=0,50 3149 66,50 2198 46,42 3238 68,38
R?,2 0,70 2237 47,24 1379 29,12 2341 49,44
R%,=0,80 1555 32,84 870 18,37 1614 34,09
R%,20,90 631 13,33 331 6,99 679 14,34

Tabela 8a. Média, desvio-padrdo (SD), coeficiente de variagdo (CV), valores
minimos e maximos das estimativas de parametros para as lactacdes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987), para porcentagem de proteina no leite

Parametro Média SD CV (%) Maximo Minimo
Wood 4.735 vacas

a 3,3514 1,1471 34,2268 14,6080 0,1879

b -0,0148 0,1084 -731,2554 0,7409 -0,4333

c -0,0009 0,0011 -114,7322 0,0061 -0,0062

Cobby e Le Du 4.719 vacas

a 3,0595 0,2530 8,2690 4,4829 2,1771
-0,0021 0,0015 -69,2989 0,0084 -0,0105

c 1,7802 6,1911E71 3477,75 3,0631E73 0,0201

Wilmink 4.735 vacas

a 2,9241 0,2857 9,7716 4,1855 1,7433
0,0029 0,0016 55,0681 0,0166 -0,0064

c 0,2422 1,2391 511,5974 7,0825 -12,6656
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Tabela 9a. Média, desvio-padrdo (SD), coeficiente de variagdo (CV), valores
minimos e méximos das estimativas de parametros para as lactagfes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987), para porcentagem de proteina no leite

Parametro Média SD CV (%) Minimo Maximo
Wood
PP (3.634) 3,1880 0,3349 10,5049 2,5401 6,8473
TP (4.735) -55,6979 6744,95 -12109,88 -423038,85 102473,56
Cobby e Le Du
PP (293) 28,7530 46,4148 161,4255 5,8145E-72 187,6391
TP (293) 26,9518 36,0620 133,8019 2,9687 178,1038
Wilmink
PP (3.298) 3,0574 0,2116 6,9208 2,0859 3,8943
TP (3.298) 48,0051 22,2559 46,3616 -134,2824 167,3677

PP: pico de produgéo (kg); TP: tempo para o pico de producgdo (dias).

Tabela 10a. Numero de lactacdes e frequéncia de lactagdes de vacas Holandesas
para escore de células sométicas, ajustados pelos modelos de Wood
(1967), Cobby e Le Du (1978) e Wilmink (1987), de acordo com o R?

Wood Cobby e Le Du Wilmink
R%A NUumero de Frequéncia Numero de Frequéncia NuUmero de Frequéncia
lactactes (%) lactagbes (%) lactacbes (%)
R%,=0,50 988 20,99 242 514 971 20,63
R%,20,70 545 11,58 100 2,12 509 10,82
R%,20,80 322 6,84 49 1,04 308 6,54

R%,20,90 136 2,89 17 0,003 122 2,59
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Tabela 1la. Média, desvio-padrdo (SD), coeficiente de variagdo (CV), valores
minimos e méximos das estimativas de parametros para as lactagfes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987), para escore de células somaticas

Parametro Média SD CV (%) Maximo Minimo
Wood 4.706 vacas
a -1,6286E51  1,0824E53 -6645,76 5,1933E31 -7,4210E51
0,0241 2,5722 10688,18 26,4960 -41,0343
c 1502917250 1,0310E13 6860,03 7,0727E14 -0,3686
73
Cobby e Le Du 3.625 vacas
a 8711,77 500210,11 5741,77 30056103,75 -531406,78
-0,0115 1,2971 -11259,73 10,7246 -76,5320
c 1,9241 7,6792E72 3991,00 4,1786 -0,2163
Wilmink 4.706 vacas
a 1,9729 1,8801 95,2974 12,4652 -5,6946
b 0,0019 0,0100 532,8249 0,0769 -0,0780
c 1,8152 7,4479 410,3060 58,3704 -103,2317

Tabela 12a. Média, desvio-padrao (SD), coeficiente de variagdo (CV), valores
minimos e méximos das estimativas de parametros para as lactagfes
individuais, ajustadas pelos modelos de Wood (1967), Cobby e Le Du
(1978) e Wilmink (1987), para escore de células somaticas

Parametro Média SD CV (%) Minimo Méaximo
Wood (

PP (4.151) 2,4387 5,9698 244,7916 -0,9083 374,2324
TP (4.706) -54,0433 9765,37 -18069,52 -603561,18 189684,41
Cobby e Le Du
PP (2.647) 35,3678 65,5408 185,3119 -987,8765 617,1762
TP (2.647) 20,8228 31,6270 151,8864 -29,9353 177,2752
Wilmink
PP (3.448) 2,0379 1,4244 69,8973 -0,9337 8,4712
TP (3.448) 70,2569 27,6261 39,3215 -99,56512 223,5604

PP: pico de produgéo (kg); TP: tempo para o pico de produgéo (dias).



