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RESUMO

SILVA, Natascha Almeida Marques da. Modelo hierarquico bayesiano
aplicado na avaliacio genética de curvas de crescimento. 2008. 47 p.
Dissertagio (Mestrado em Estatistica e Experimentacio Agropecudria) -
Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.”

A estimagdo dos componentes de (co)varidncia dos pardmetros de modelos de
crescimento pode ser feita por vdrios métodos. A metodologia bayesiana se .
apresenta como uma forma alternativa de estimac@o. Foi realizado um estudo
por meio de dados simulados e de dados reais de animais do gado Nelore, para a
estimacio dos componentes de (co)varidncia dos parametros do modelo de Von
Bertalanffy, por meio da metodologia hierdrquica bayesiana. A partir dos
componentes estimados foram encontradas as herdabilidades para cada
pardmetro do modelo e as correlagbes genéticas e ambientais entre esses
parametros. As distribuices marginais a posteriori dos pardmetros a, R, Z, u,

G e o? foram obtidas por meio do algoritmo Gibbs Sampler e as dos parimetros

b e k por meio do algoritmo Metropolis-Hastings. A metodologia se mostrou
eficiente, proporcionando estimativas para os pardmetros préximas aos valores
simulados.Os pardmetros @ € k dos dados reais apresentaram valores de
herdabilidades compativeis com a realidade, indicando que esses pardmetros
poderiam ser usados para fins de sele¢io.

Palavras-chave: Componentes de varidncia e covaridncia, metodologia
hierdrquica bayesiana, simulac&o e gado Nelore.

* Comité Orientador: Prof. Renato Ribeiro de Lima- UFLA (orientador), Prof.
Joel Augusto Muniz - UFLA e Prof. Luiz Henrique de Aquino - UFLA.
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ABSTRACT

SILVA, Natascha Almeida Marques da. Bayesian hierarchical model applied
to genetic evaluation of growth curves of beef cattle. 2008. 47 p. Dissertation
(Master Program in Statistics and Agricultural Experimentation) - Federal
University of Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brazil."

The estimation of the (co)variance components for the parameters of the
growth models can be evaluated by many methods. The Bayesian
approach report as an alternative method of the estimation. We
performed a study by simulation structure with application on to Nelore
cattle data for estimation of the (co)variance components for the
parameters of Von Bertalanffy growth curve, by using a Bayesian
hierarchical model. From the estimated components were found the
heritabilities for each parameter and genetics and environmentals
correlations between these parameters. The samples of posterior marginal
distributions for the parameters a, R, £, u, G and 62 were obtained via

Gibbs Sampler algorithm and for the parameters b e k by the Metropolis-
Hastings algorithm. The efficiency of the Bayesian Inference
methodology was verified since estimated parameters were quite close the
simulated ones. The parameters a and k from real data showed
heritabilities compatibles with the reality indicating they could be used in
selection programs.

Key words: (co)variance components,Bayesian hierarchical methodology,
simulation and Nelore cattle

*Guidance Committee: Prof. Renato Ribeiro de Lima- UFLA (adviser), Prof.
Joel Augusto Muniz — UFLA and Prof. Luiz Henrique de Aquino — UFLA.
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1 Introducio

O aumento do.peso vivo ao longo da vida dos animais € um fen6meno
complexo e dependente dos efeitos ambientais e genéticos que atuam ao longo
do tempo. De acordo com Tedeschi et al. (2000), o conhecimento e o controle do
crescimento e do desenvolvimento dos ruminantes sdo tépicos de bastante
interesse para os criadores e pesquisadores. O dominio desses fatores permite
que o manejo nutricional dos animais possa ser conduzido eficientemente, além
de permitir que programas de selecio animal sejam elaborados para as
caracteristicas de crescimento dos animais.

O crescimento apresenta relagdo direta com a quantidade e a qualidade
da came. Assim, os criadores de gado de corte estdo cada vez mais conscientes
da importancia da avaliagdo do crescimento. Uma das formas de se avaliar o
crescimento animal é por meio de curvas de crescimento. Essas curvas sdo
obtidas a partir de um conjunto de pesagens tomadas em um mesmo individuo,
em intervalos regulares ou ndo, desde o nascimento até a idade adulta.

Embora curvas de crescimento seja um tema antigo, as dificuldades dos
cédlculos inviabilizavam sua aplicagdo. Atualmente, com os avangos
computacionais, métodos mais rdpidos e eficientes foram desenvolvidos,
facilitando o estudo das curvas de crescimento. A seleco para alterar a forma da
curva de crescimento dos animais, aumentando a taxa de crescimento até ao
peso de abate sem alterar o tamanho adulto, tem sido preconizada como uma
alternativa para melhorar a eficiéncia de produgio em gado de corte.

Segundo Oliveira (2000), modelos mateméticos ndo lineares,
desenvolvidos empiricamente, tém se mostrado adequados para descrever curvas
de crescimento. Em bovinos, os cinco mais utilizados sio: Brody, Von
Bertalanffy, Richards, Logistico e Gompertz. Em geral, ajustam-se os modelos

ndo-lineares a um conjunto de dados (peso e idade, por exemplo) com a
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finalidade de predizer a varidvel dependente (peso) para valores da varidvel
independente (idades). Estes modelos fornecem parametros, cujas estimativas
sdo importantes para descrever o crescimento animal.

Além dos pardmetros que s3o estimados diretamente do modelo e que
apresentam interpretago biol6gica, podem ser obtidos também os parametros
genéticos referentes a eles, como as herdabilidades e correlagbes, as quais
podem ser utilizadas em programas de melhoramento animal.

Virios autores, dentre eles DeNise e Brinks (1985), Elias (1998),
Oliveira et al. (2000) e Silva et al. (2002), registraram que a herdabilidade para
as estimativas dos pardmetros do modelo é de moderada a alta, indicando que
estas caracteristicas podem responder bem a programas de sele¢do. Porém,
quando se dispdem de animais sujeitos a diferentes efeitos ambientais ou
genéticos, se torna necessirio que as estimativas dos pardmetros sejam
corrigidas para estes efeitos. Esta correcio € extremamente itil quando o
objetivo é alterar a forma da curva de crescimento para programas de
melhoramento animal que visam ao aumento da eficiéncia do crescimento.

As estimativas dos parimetros dos modelos de crescimento em
programas de selecdo, normalmente, séo obtidas por meio de uma metodologia
fregiientista, que considera duas fases distintas: a primeira corresponde ao ajuste
individual dos modelos ndo-lineares, de forma a obter um conjunto de
estimativas de parimetros para cada animal e a segunda corresponde 2
caracterizagdo dessas estimativas como varidveis dependentes em um modelo
misto contendo efeitos fixos e aleatérios, de forma a se obter os componentes de
(co)variancia necessérios ao célculo das herdabilidades e das correlagdes.

Um fato importante decorrente da aplicagdo dessa metodologia é que os
fatores genéticos e ambientais ndo s3o considerados no processo de estimacdo
individual, ou seja, as estimativas dos parimetros ndo sido corrigidas
simultdneamente para estes fatores, o que implica em perdas de informagcGes.
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Essas perdas prejudicam o processo de selecio de animais geneticamente
superiores. Uma perda importante é aquela relativa aos animais para os quais
ndo se conseguem suas curvas de crescimento estimadas, geralmente por
problemas de convergéncia. Esses animais, mesmo ndo apresentando
convergéncia, serdo considerados na segunda etapa do processo de estimagio,
devido ao uso de modelos mistos, mas pefde-se em acuricia.

Uma possivel solugdo para este problema é a utilizagdo da Inferéncia
Bayesiana considerando um modelo hierdrquico em vérios estdgios. Essa
metodologia contempla a estimagdo simultanea dos parimetros e dos fatores
genéticos e ambientais que atuam sobre eles, havendo assim uma corregdo
instantinea para esses fatores, devida as atualizacdes relativas ao processo
iterativo (Silva et al., 2008a).

O objetivo da realizagio deste trabalho foi utilizar a inferéncia bayesiana
para estimar os componentes de (co)varidncia dos pardmetros do modelo de Von
Bertalanffy e, a partir desses componentes, obter as herdabilidades e as
correlagdes genéticas e ambientais para cada um desses parimetros. Essa
estimagdo foi feita considerando-se dados simulados e dados observados de

animais da raca Nelore.

2 -Referencial teérico
2.1 Nelore

A raga Nelore, segundo Santos (1999), correspondente ao ongole da
fndia, predomina atualmente no cendrio pecudrio brasileiro. O primeiro registro
de Nelore no Brasil aconteceu em 1868, quando um navio, que se dirigia 2
Inglaterra, ancorou em Salvador com um casal de reprodutores a bordo, os quais

acabaram sendo comercializados. Aos poucos a raca foi se expandindo e, hoje,



est4 presente em todos os confinamentos do pais, sendo a principal raga utilizada
para cruzamentos industriais.

O Nelore é um animal adaptado as condi¢des dos trépicos, enfrentando
os periodos de seca que duram até seis meses, quando se alimenta de pasto de
baixa qualidade, além dos ecto e endoparasitos.

Na regiio Centro-Oeste, onde se concentra a maior parte do gado
Nelore, a produtividade € intensa. As fémeas parem com extrema facilidade,
criam os seus bezerros e continuam produzindo ate os 20 anos de idade. E uma
raga ristica, fértil, prolifera, de longa vida reprodutiva e resistente as doencas
comuns dessa regido.

O Nelore tem pélos curtos, finos e lisos, que auxiliam na elimina¢do do
calor. A pelagem branco-cinza e a pele preta apresentam um conjunto de
propriedades fisicas capazes de refletir, absorver, irradiar e filtrar as diversas
radiagdes solares dos trépicos.

O ganho de peso desta raga é uma caracteristica de alta herdabilidade (b’
= 40%) e os pesquisadores j& constataram a potencialidade do Nelore para
ganhar peso e acrescentar mais carne nos seus descendentes (Giannotti et al.,
2005). Os criadores tém buscado entdo através da selegdo, animais com maior
ganho de peso em menor intervalb de tempo e assim obter maior lucro na
atividade.

Além do ganho de peso, vérias outras caracteristicas relacionadas ao
peso dos animais sdo objeto de estudo, como: peso ao nascimento, peso 2
desmama, peso ao ano, a0 sobreano, etc. Porém, € de grande importincia estud4-
las conjuntamente e isso se torna possivel com o uso de modelos de crescimento
(Toral et al., 2007).



2.2 Modelos de crescimento

Segundo Fitzhugh (1976), uma curva sigméide descrevendo uma
seqiiéncia de medidas de tamanho, freqiientemente peso corporal, sugere o termo
“curva de crescimento” ou “curvas de peso-idade”. O mesmo autor destaca que
os principais objetivos no ajuste de curvas de crescimento sdo descritivos, de
modo que a informagdo contida numa seqiiéncia de pontos peso-idade € reduzida
em relativamente poucos pardmetros que tenham interpretacao biolégica.

Os parametros da curva de crescimento s3o utilizados para predizer
taxas de crescimento, necessidades alimentares, peso a2 maturidade e graus de
maturidade, também servindo como critérios de selegdo para programas de
melhoramento animal. Nesse sentido, as curvas de cres;cimento refletem a
relagdo entre a idade do animal e o seu impulso de crescimento e maturidade,
sendo importantes para pesquisas e recomendacGes sobre eficiéncia de producdo
em programas de melhoramento, contribuindo, dessa maneira, para aumentar o
lucro do produtor (Mendes, 2007).

As funces de crescimento sdo capazes de condensar informagGes de
dados de peso - idade de todo o perfodo de vida de um animal em um conjunto
de pardmetros biologicamente interpretdveis (Laird e Howard, 1967). Este fato,
associado as caracteristicas produtivas dos animais, pode ser uma alternativa
para programas de sele¢do, visando A precocidade com maior peso e melhor
qualidade de carcaga (Souza e Bianchini Sobrinho, 1994).

O interesse pelas curvas de crescimento aumentou muito nos wltimos
anos, principalmente pelo desenvolvimento de novas técnicas computacionais
que permitem maior rapidez e precisdo das andlises e também devido 2 maior
necessidade de se prever informagdes sobre um rebanho (Silva et al., 2001).

Uma das formas de se descrever as curvas de crescimento € por

meio de modelos de regressdo ndo linear. Os principais, de acordo com
Mendes (2007), estdo listados na Tabela 1:
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TABELA 1 Principais modelos ndo lineares usados para o crescimento em
bovinos.

Funcio Equacio N2 de parimetros
Brody a(1-bexp(-kz)) 3
Von Bertalanffy a(l-bexp(—kt)*) 3
Logistica a(l+bexp(-kt)™) 3
Gompertz aexp(—bexp(—kt)) 3
Richards a(1-bexp(—kt)™) 4

De acordo com os modelos apresentados na Tabela 1, o parametro a é o
valor assintStico da fungio quando ¢ (tempo, idade) tende ao infinito.
Genericamente, este valor representa o peso adulto do animal, independente de
problemas de flutuagdes ou, mesmo, de efeitos climaticos.

O parimetro b, ou constante de integragdo, ndo possui interpretacdo
biolégica e é utilizado para adequar o valor inicial do peso vivo, nesse caso, peso
ao nascer da func@o utilizada.

O pariametro k é uma fungio entre a taxa média de crescimento e o peso
adulto do animal, geralmente sendo referido como taxa de maturidade. A taxa de
maturidade pode ser entendida como um indicador da velocidade com que o
animal se aproxima de seu tamanho adulto. Portanto, quanto maior este valor,
mais precoce é 0 animal, em termos de crescimento.

O parimetro m é o que di forma a curva de crescimento e,
conseqiientemente, determina seu ponto de inflex3o, que representa 0 momento
em que se encerra a acelerag@o do crescimento e se inicia a fase de auto-inibicao
até chegar ao peso adulto. Assume os seguintes valores para os modelos de
crescimento: m = 1(Brody); m = 3(Von Bertalanffy); m = «o(Gompertz) e m = -
1(Logistico).



Forni (2007) ressalta que, embora as letras utilizadas para designar cada
um dos pardmetros coincidam nos diferentes modelos, existem variagdes quanto
as suas interpretagdes. Em alguns casos, a interpretagdo dos pardmetros € direta,
mas, em outros, € necessario recorrer a deducdo da equagdo para uma
compreensio exata de sua relagdo com os fendmenos fisiolégicos subjacentes.
As comparagoes de estimativas de pardmetros obtidas em diferentes modelos,
ainda que sejam parametros designados pela mesma letra, podem estar
equivocadas. Apesar disso, associagdes bioldgicas podem ser feitas.

De acordo com Santoro et al. (2005), o beneficio do uso de modelos
ndo-lineares no melhoramento genético animal poderia ser observado na
estimagdo dos pardmetros das curvas, proporcionando a identificagio dos
animais mais adequados para determinados fins de sele¢do. Forni (2007) afirma
que o interesse no pardmetro a advém da impossibilidade de medir o peso de
todos os animais na idade adulta, pois o peso ao abate é atingido antes da
maturidade. Em relagio ao pardmetro k, a maturagio precoce é uma
caracteristica desejével na producéo de bovinos de corte, uma vez que representa
diminui¢do no tempo que o animal necessita para atingir as caracteristicas
desejdveis para o abate, melhorando assim a taxa de retorno da atividade
pecudria.

Dentre os modelos apresentados na Tabela 1, pode-se considerar, em
relagdo aos aspectos matemdticos, o modelo Brody como sendo o mais simples,
uma vez que ele ndo apresenta ponto de inflexdo, ou seja, o crescimento ocorre
de forma constante. Porém, esta ndo ¢é a realidade do crescimento de bovinos de
corte. Por outro lado, o0 modelo Richards apresenta-se como o mais complexo,
pois o pardmetro que define seu ponto de inflexdo (m) é varidvel e este fato,
muitas vezes, implica em uma grande dificuldade de obtencdo das estimativas
(Silva et al., 2001). De forma geral, o modelo de Bertalanffy caracteriza-se como



sendo eficiente, pois apresenta formulagdo matemdtica relativamente simples,
inclusive com a defini¢do de um ponto de inflexéo, cujo valor € fixo.

Segundo Forni (2007), Von Bertalanffy desenvolveu sua fungdo
baseando-se na suposi¢do de que o crescimento é a diferenca entre as taxas de
anabolismo e catabolismo dos tecidos, que teoricamente poderiam ser
conhecidos mediante experimentos de laboratdrio.

Carrijo e Duarte (1999), em suas revisdes, destacam que a fungio de
Von Bertalanffy foi a mais apropriada para descrever o crescimento € o
desenvolvimento de animais da raga Nelore. Os critérios citados para destacéd-la
como melhor foram: qualidade no ajuste, auséncia de valores irreais de peso
adulto e facilidade computacional.

Dos parimetros dos modelos de crescimento, podem ser obtidas as
estimativas de seus componentes de (co)varidncia. A partir dessas estimativas
obtém-se as correlagdes e herdabilidades para cada pardmetro do modelo. A
herdabilidade de um cardter quantitativo em uma populagio é o parimetro
genético de maior importéncia, j4 que determina a estratégia a ser usada no
melhoramento deste carter. A herdabilidade é o quociente de varidncia genética
aditiva sobre a soma da varidncia genética aditiva com a varidncia residual.
Assim, ao diminuir a varidncia residual, ou seja, ter um melhor controle das
condi¢Bes de meio, pode-se notar que determinadas caracterfsticas s&o mais
herdaveis (Elias, 1998).

Segundo Faria et al. (2006), em suas revises, estimativas acuradas dos
componentes de (co)varidncia tm sido altamente desejéveis na produgdo
animal, uma vez que as diferengas entre o valor verdadeiro e o valor estimado
aumentam o erro de predicdo dos efeitos aleatérios (valores genéticos).

Entretanto, Forni (2007) afirma que existern poucos trabalhos a respeito
dos componentes de (co)varidincias de pardmetros de curvas de crescimento de

zebufnos. Dos que estdo disponiveis no Brasil, hd uma grande variagdo nas
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estimativas feitas, provavelmente porque muitos deles foram realizados com
pequeno nimero de dados e em muitos foram feitas extrapolacdes a partir de
pesagens obtidas até os 24 meses de idade. Santoro et al. (2005) também
concordam com o pouco niimero de trabalhos existente e afirmam que a maioria
dos autores estudou somente o ajuste das curvas, disponibilizando apenas os
valores médios dos pardmetros para as amostras analisadas, ndo relatando a
respeito dos ajustes individuais.

Carrijo e Duarte (1999) relatam que a selecdo para o crescimento
baseada somente nos valores fenotipicos dos pardmetros das curvas de
crescimento pode ndo levar a uma resposta satisfatéria. Assim, o conhecimento
do comportamento genético de cada parimetro do modelo é extremamente
necessdrio para a selecdo de animais em um rebanho.

A funggo de crescimento de Brody foi ajustada por Silva et al. (2002) a
dados de crescimento de novilhos Nelore para estimar a herdabilidade dos
parametros a (0,28) e k (0,36). A partir das estimativas obtidas, estes autores
sugerem que estes pardmetros podem ser utilizados no estabelecimento de
programas de selegdo.

Garnero et al. (2005), estudaram o crescimento de fémeas Nelore pelos
modelos de Brody, Gompertz, Logistico e Von Bertalanffy e concluiram que os
coeficientes de herdabilidade foram de elevada magnitude para o pardmetro a
(0,39-0,42) e também para o pardmetro k (0,39-0,44), em todos os modelos.
Assim, tem-se um indicativo de que estes poderiam ser usados como
instrumentos para alterar a forma da curva de crescimento destes animais, por
selecdo.

Talhari et al. (2003) a partir dos pardmetros do modelo de Von
Bertalanffy, estimaram os pardmetros genéticos de fémeas da raga Canchim pelo
método da méxima verossimilhanga restrita e também concluram que a selegdo

para caracteristicas ligadas ao crescimento resulta em progresso genético.
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Em relagio as correlacdes, a de maior importdncia é a correlagdo
genética, que relaciona os pardmetros a € k, que s30 0s que possuem
interpretacdo biolégica. Em geral, a comrelagdo entre estes parimetros € alta e
negativa. Assim, variacGes genéticas que estariam ligadas a maiores pesos
adultos também estariam associadas a taxas de matura¢gio mais lentas (Forni,
2007).

Viérios sdo os procedimentos de estimagdo dos componentes de
(co)varidncia j4 propostos para aplicagio no melhoramento animal. Faria et al.
(2007) relatam que, entre eles, estao métodos freqiientistas, como as anélises de
varidncia (ANAVA), os métodos de méaxima verossimilhanca (MV), de méxima
verossimilhanga restrita (MVR) e os métodos bayesianos. A metodologia
bayesiana tem sido proposta como uma alternativa 2 abordagem freqgiientista

para a estimagio dos componentes de (co)varidncia.

2.3 Inferéncia bayesiana

A escola bayesiana foi fundada por Laplace, por meio de vérios
trabalhos publicados de 1774 a 1812 e, durante o século XIX, desempenhou
papel preponderante na inferéncia cientifica (Stigler, 1986). Mas, por necessitar
de resolugdes de fungbes mateméticas invidveis de serem obtidas analiticamente,
a metodologia bayesiana ficou resguardada durante um grande periodo.

Por volta de meados do século XX, mais precisamente na década de
1960, a anélise bayesiana ressurgiu em alguns trabalhos te6ricos, como o de
Jeffreys (1961). Mas somente em 1990, com o trabalho de Gelfand e Smith
(1990), que exploraram um recurso de simulagfo dindmica, o algoritmo Gibbs
Sampler, é que o problema das integragdes foi solucionado de maneira

alternativa. Em melhoramento genético animal, o método bayesiano foi
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introduzido por Daniel Gianola, desenvolvendo trabalhos em praticamente todas
as 4reas do melhoramento animal, na década de 1990 (Faria et al., 2007).

No contexto da inferéncia bayesiana, todos os parimetros do modelo,
sejam fixos ou aleatérios, sdo vistos como varidveis aleatdrias, conforme o
conceito subjetivo de probabilidade. Levando em conta a incerteza existente
sobre todos os parimetros simultineamente, a obten¢do de intervalos de
credibilidade é imediata e &, geralmente, mais precisa que os intervalos obtidos
pela metodologia freqiientista que, em geral, utiliza varidncias assintéticas e
aproximadas (O’Hagan, 1994). Além disso, a utilizacio dessa metodologia
requer um nimero menor de observagdes, pois os conceitos probabilisticos
envolvidos diminuem a dependéncia do ajuste do modelo em relagio ao niimero
de observagdes utilizadas, uma vez que o conceito de graus de liberdade ndo é
utilizado (Silva et al., 2005 e Silva et al., 2006).

A metodologia bayesiana utiliza as informagbes a priori sobre os
parimetros e a informag@o dos dados amostrais. A partir dessas informagdes,
calcula a densidade a posteriori dos parimetros a serem estimados. As
informacdes a priori expressam o conhecimento que o pesquisador tem sobre os
pardmetros a serem estimados e sdo dadas pela densidade de probabilidade
P(8), em que O é o vetor de pardmetros a serem estimados. Quando em
determinado estudo o pesquisador tem pouca ou nenhuma informacio para
incorporar a priori, considera-se uma priori nio-informativa, por exemplo, a

priori de Jeffreys (Jeffreys, 1961). Os dados Y ={ Vis Yareess y,,} , representados

por uma amostra aleatéria de uma populacdo com densidade f, sio considerados
na andlise bayesiana por meio da fungio de verossimilhanca L(Y 18), que € a
densidade conjunta destes dados (Silva et al., 2008b).

Assim, por meio do Teorema de Bayes, a partir da distribuigdo a priori e
da fungdio de verossimilhanca é possivel obter a distribui¢io de densidade a
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posteriori P(0]Y), de forma que qualquer conclusdo a respeito dos pardmetros
¢ obtida a partir desta distribui¢do. Portanto, temos que:
P(01Y) o< L(Y16)P(0)

ou seja: Posteriori o« Verossimilhanca X Priori, em que o representa
proporcionalidade.

Segundo Broemiling (1989), pode-se pensar no Teorema de Bayes como
um mecanismo de atualizagio da opinido do pesquisador sobre 0. Esse teorema
constitui a base da inferéncia bayesiana, pois toda prética inferencial € realizada
a partir da distribuigéo a posteriori obtida.

Segundo Rosa (1998), para se inferir em relagéo a qualquer elemento de
0, a distribuicdo a posteriori conjunta dos pardmetros, P(0]Y), deve ser
integrada em relago a todos os outros elementos que a constituem, obtendo-se a
distribuigdo marginal de cada elemento.

A integracdo da distribuicZo conjunta a posteriori para a obtengdo das
marginais, geralmente, ndo é analitica, sendo muito dificil e trabalhosa de ser
solucionada por métodos numéricos. Utilizam-se, entdo, algoritmos
especializados que utilizam os métodos denominados MCMC (Markov Chain -
Monte Carlo). Para a utilizago desses algoritmos, é necessério que se obtenha, a
partir da distribui¢do a posteriori, um conjunto de distribuicdes chamadas de
distribui¢des condicionais completas (Silva et al., 2008b).

2.4 Métodos MCMC

A introdugio de métodos de Monte Carlo baseados em cadeias
(seqiiéncias) de Markov é denominada MCMC. Os métodos MCMC utilizam a
simulagio Monte Carlo para a geracdo de valores para os parametros a partir de
distribuigdes de probabilidades. Fazem uso também da teoria das Cadeias de
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Markov, que considera um sistema de dependéncia entre observagoes
subseqiientes geradas na simulagdo. O Gibbs Sampler e o Metropolis-Hastings

sdo algoritmos que utilizam esses métodos.
2.4.1 Gibbs Sampler (Amostrador de Gibbs)

O Gibbs Sampler ¢ um algoritmo que gera amostras aleatérias de uma
distribuicdo marginal, sem que se conhega sua densidade (Gamerman & Lopes
(2006). Em modelos mais complexos, raramente se conseguem obter amostras
diretamente das distribui¢des a posteriori.

E essencialmente um esquema iterativo de amostragem, cujo niicleo de
transigio & formado pelas distribuigdes condicionais completas. A medida que o
niimero q de iteragdes aumenta, a seqiiéncia de valores gerados se aproxima da
distribuicdo de equilibrio, ou seja, da densidade marginal desejada para cada
parametro (Silva, 2006).

Suponhamos que o vetor de pardmetros O seja dividido em k
subvetores, (9,,92,...,9k )', e que as distribuicbes condicionais de cada
parametro O, i = 1,2,...k , dado todos os outros, sejam representadas por
disuibuigées condicionais conhecidas. Estas distribuicbes s3o denotadas
por: £,(6,16,,....6,,Y), £,(6,16,,6,....0,,Y)..... £, (0, 16,,....8,_,, Y)..

Segundo Gamerman & Lopes (2006), o Amostrador de Gibbs pode ser

descrito nos seguintes passos:
(1) definem-se os valores iniciais ©° =(9°1,9°2,...,9°k) para os

parametros;

(2) Amostra-se-se iterativamente
6{’de f,(6,169,6{,...60,Y)
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ol'de £, (0,10",6y,...60,Y)

ol'de £, (6, 16{",6},...60),Y)

obtendo-se, na primeira iteragdo, ©' =(9f'),...,6£')) . Cada passo

desses é chamado de iteragio;

(3) repete-se o passo (2) q vezes, ou seja, apés um grande niimero de
iteragbes (q iteragdes), obtém-se 8% = (6{,...,6%) .

O conjunto dos q valores amostrados representam amostras da
distribuigdo marginal a posteriori de 0. A partir desta distribuicdo obtém-se as
estimativas pontuais (médias, medianas e modas) e estimativas por regio
(intervalos de credibilidade ¢ HPD) para os pardmetros amostrados. O HPD €
denominado intervalo de credibilidade de méxima densidade a posteriori.
Quanto menor for o tamanho do intervalo, mais concentrada € a distribuicdo do

parimetro e a amplitude do intervalo informa sobre a disperséo de 0.

2.4.2 Metropolis-Hastings

O algoritmo Metropolis-Hastings € utilizado para a obten¢do da
distribnigio marginal a posteriori quando o amostrador de Gibbs nZo se mostra
eficiente, ou seja, para parimetros (0) cuja distribui¢io condicional ndo se
caracteriza como uma distribuicio de probabilidades conhecida. Neste caso,
geram-se valores do pardmetro (B ) a partir de uma distribuigdo proposta, cuja
densidade seja g(0,B), e esse € aceito ou ndo com uma certa probabilidade de

aceitagdo.
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Segundo Gamerman e Lopes (2006), pode ser descrito nos seguintes

passos:
(1) inicializar com um valor arbitrério 8%, j =0;

(2) Geram-se B de ¢(019,.) € u de uma uniforme (0,1);

P(ﬁ)‘l(om,ﬂ)
? P(O‘”)q(B,G‘”)

(@) se u< p, faz-se 8V =B, caso contrério 8 =1);

(3) Calcula-se p=mins1

(5) repetem-se os passos (2) a (4), até que a distribuicdo de equilibrio

tenha sido obtida.

A medida que o nimero de iteracSes aumenta, q — o, a seqiiéncia se
aproxima de sua condicdo de equilibrio, ou seja, ela atinge a caracteristica de
estacionariedade com um comportamento assintético (Nogueira et al., 2004).

Para a implementagdo dos algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-
Hastings, s@o necessdrios cuidados especiais. Assim, as seguintes defini¢Ges
devem ser feitas: convergéncia, periodo de descarte amostral (burn-in), intervalo
de amostragem (thin) e tamanho de cadeia amostral.

a) Convergéncia

Como os algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-Hastings sdo processos
iterativos, deve-se constatar a convergéncia dos mesmos. Teoricamente, o
processo iterativo teria fim apenas quando o niimero de iteragdes tendesse ao
infinito. Na prética admite-se convergéncia quando a série alcanga um estado de
estacionariedade, o que significa que as condicionais completas estio
suficientemente préximas das distribuigdes marginais. Para a verificagdo formal

da convergéncia existe alguns critérios descritos na literatura, como os critérios

15



de Geweke (1992) e Raftery Lewis (1992), dentre outros. Estes critérios

encontram - se muito bem detalhados em Nogueira et al. (2004).
b) Periodo de descarte amostral

O periodo de descarte amostral (burn-in) € o nimero de iteragéeé que
devem ser descartadas da parte inicial da cadeia. A justificativa para o burn-in se
baseia no fato de que 2 medida que o niimero de iteragbes aumenta, a cadeia se
torna independente dos valores iniciais e converge para a distribuicdo de
equilibrio.

¢) Intervalo de amostragem

Para se estimar parimetros de uma distribuicio, uma amostra de
‘observagdes independentes se torna necessdria. Amostras consecutivas, obtidas
das cadeias do Gibbs Sampler e Metropolis-Hastings, podem ser altamente
correlacionadas. Dessa forma, para se obter uma amostra independente, ou nio
correlacionada, é necessdrio que se eliminem resultados de iteragdes
intermedidrias da cadeia amostral. O intervalo de retirada da amostra €
denominado intervalo de utilizagdo amostral (thin)e deve ser suficiente para que

as amostras utilizadas ndo sejam correlacionadas.
d) Tamanho de cadeia amostral

Os algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-Hastings produzem cadeias
de amostras com tantas iteragBes quantas forem especificadas. Este aspecto é
muito importante, porque est intimamente relacionado com a convergéncia das

distribui¢Ses marginais a posteriori dos pardmetros. Se o niimero de iteragdes
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definido pelo usudrio for adequado, as médias posteriores das amostras serdao

estimativas vélidas das distribui¢cGes marginais a posteriori dos parametros.
2.5 Estimac#io usando a inferéncia bayesiana

A diferenca formal entre a inferéncia bayesiana e a freqiientista é que,
para a inferéncia bayesiana, o pardmetro 0 € varidvel aleatéria, possuindo, entzo,
uma distribuicio de probabilidade. E, para a inferéncia freqgiientista, os
parametros s3o valores fixos, ndo sendo possivel atribuir a eles uma distribuicdo
de probabilidade (Toral et al., 2007)

Faria et al. (2006) compararam a estimagdo dos componentes de
(co)variancia pelo método de médxima verossimilhanga restrita e pelo método
bayesiano e concluiram que este \tlimo possui vantagem em relagdo ao pirmeiro
devido 2 obtencdo das distribuicSes marginais que oferecem mais informagdes a
respeito dos parametros. '

De acordo com Faria et al. (2007), com o uso dos métodos freqiientistas,
como € o caso do método de maxima verossimilhanca restrita, obtém-se somente
estimativas pontuais da varidncia genética. Assim, diante de uma simples
medida de erro, que s6 teria sentido em amostras muito grandes, e de dados
distribuidos de forma normal em anélises em que ndo hd o conhecimento das
médias e varidncias, haveria de se utilizar as estimativas da méixima
verossimilhanca como se fossem os pardmetros verdadeiros, ignorando o seu
erro. As anélises bayesianas, porém, permitem calcular a densidade marginal a
posteriori do pardmetro de interesse e, com tal distribuicdo, quantifica-se
exatamente o erro, apresentando maior precis@o nas estimativas obtidas.

Toral et al. (2007) descrevem que os componentes de (co)varidncia
estimados via méxima verossimilhanca restrita e inferéncia bayesiana podem ser

semelhantes, especialmente para caracteristicas com alta herdabilidade. Todavia,
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as estimativas de erro podem ser menores para os componentes obtidos por
inferéncia bayesiana, em virtude da influéncia da distribuicdo a priori sobre os
componentes de (co)varidncia a posteriori. Porém, essas diferengas diminuem
quando o niimero de animais envolvidos nas anélises aumenta.

Segundo Van Tassell et al. (1995), a utilizac@o da inferéncia bayesiana
permite obter, além das estimativas, o intervalo de credibilidade para a
distribui¢io a posteriori dos componentes de (co)varidncia. Além disso, ela pode
ser mais vantajosa que o método de médxima verossimilhanga restrita quando o

arquivo de dados é muito grande e os modelos s3o bastante complexos.

2.6 Analise hierarquica bayesiana

Um modelo hierdrquico € aquele que especifica estdgios, com cada
estdgio sendo construido sobre outro. A vantagem da constru¢do de um modelo
em estigios é que cada um pode ser relativamente simples e de fécil
entendimento, enquanto um inico modelo pode ser mais complexo (Searle,
Casella, McCulloch, 1992). Segundo esses autores, a estimagdo bayesiana estd
fortemente ligada a definicio de modelos hierdrquicos.

Varona et al. (1997) sugeriram, pela primeira vez na literatura, a anélise
hierdrquica bayesiana visando estudar a influéncia de efeitos genéticos e
ambientais sobre parimetros de qualquer fungdo de produgdo (indices de
crescimento, curvas de crescimento, curvas de lactag@o, etc.) e descreveram o
algoritmo de Gibbs sampler para a implementagéo desses procedimentos. Estes
autores mostraram a aplicacio da metodologia em uma fungdo de crescimento
linear com dois pardmetros, ajustada a dados de peso-idade de bovinos de corte
da raca Pirenaica e observaram que a metodologia proporcionou redu¢do no

niimero de curvas atipicas. Além disso, concluiram os autores que a aplicagdo
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desses procedimentos possibilita alterar a forma de curvas de crescimento de
funges de produgido por selegdo genética.

Varona et al. (1999) por meio de simulagdo de dados, compararam a
eficiéncia da andlise hierdrquica bayesiana em relagio a andlise realizada em
dois estdgios independentes. Nesta Gltima anélise, ajustam-se, primeiramente,
curvas individuais e, posteriormente, identificam-se efeitos ambientais e
genéticos sobre os pardmetros do modelo de crescimento. Os resultados
mostraram que, nesta Gltima, houve perdas de informagGes por ndo considerar
diretamente efeitos fixos e aleatérios no processo de obteng@o das curvas.

Em recentes estudos envolvendo ajuste de modelos nao-lineares a dados
reais de producgio animal (Blasco et al., 2003; Chang, et al., 2001; Silva et al.,
2005; Guedes et al., 2005, Forni, 2007 e Muniz et al., 2007), a inferéncia
bayesiana foi utilizada com sucesso, pois reduziu o nimero de estimativas
viesadas, mesmo utilizando poucas informagdes; permitiu a estimagdo de
variacGes existentes entre os animais simultineamente com a estimagdo dos
parametros do modelo de crescimento e apresentou estimagéo por intervalo mais

precisa em relacdo 2 obtida pela metodologia fregiientista.

3 Material e Métodos
3.1 Dados simulados

A simulag@o foi conduzida através de populacdes geradas em 2 etapas
distintas, segundo procedimentos apresentados por Varona et al. (1999).

Na primeira, os pardmetros da funcdo de Von Bertalanffy foram
gerados por meio de uma distribuicéo normal multivariada cujos pardmetros sdo
definidos pelo modelo animal e tem a seguinte estrutura:
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a M, +2n,

b |~N|y,+Zu, ,R®I

k M, +Zu,
em que:
a, b, e k sdo os vetores de pardmetros da funcio de Von Bertalanffy, com:
a=[a, a,..ay],b=[bb,..by] e k=[k k,..ky], sendo N o nimero
total de animais.
K, 1, e i, sdo as médias fenotipicas dos pardmetros a, b e k respectivamente;
Z ¢é a matriz de incidéncia dos efeitos aleat6rios com dimenséo 3N x 3q, sendo q
o niimero de animais com informagdes no pedigree;

u,, u, e u,sio os vetores de valores genéticos de cada parimetro, com

a ?

u, = [“a. u, --~'-‘a,.] U, = [u,,. Uy, ...u,,N] eu, = [“x, u,, ...ukN] ;
R é a matriz 3 x 3 de (co)variéncia residual, que é definida da seguinte forma:

o;(a) o,(ad) o (ak)
R=|0 (ab) o}(b) o (bK)[:
o,(ak) o.(bk) o(k)

I € uma matriz identidade N x N.
Os vetores de valores genéticos u,, u, e u, foram simulados a partir

de uma distribuicdo normal multivariada, tal que:

u, 0
u, (~N|0,G®A
u, 0

emque:

G ¢é matriz 3 x 3,de (co)varidncia genética que € definida da seguinte forma:
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o;(a) o,(ab) oy(ak)
G=|0o,(ab) a‘(b) o, (b.k)|;

o (ak) o (bk) o (k)
A é a matriz de parentesco entre 0s animais.

Na segunda etapa os dados de peso de cada animal (y;) foram

simulados considerando-se de uma distribui¢do normal, sendo que,

y;la,b.k,0; -—N{al.x[l—bi. exp(—kt )] ,0'2}

i

em que a;,be k sdo pardmetros da curva de crescimento gerados na etapa

anterior, para o animal i, #; refere-se a idade em que o peso y; foi observado e

e I . . . - ’ -
o, € a variancia do erro, sendo i = 1,2,...N e j = 1,2,..n, em que n € 0 nimero

de medidas por animal.

A populagdo necessdria a formagdo da matriz A foi definida
considerando trés geracdes sucessivas nao sobrepostas, tal que cada uma delas
continha 15 machos e 135 fémeas, perfazendo o total de 150 animais por
geracdo e, conseqiientemente, 450 animais na populagdo. Foi construida de
forma que, na primeira geragdo, os pais e as mées dos 150 primeiros animais
foram considerados desconhecidos. Na segunda geracdo, os filhos da primeira
geracdo foram os pais da segunda geracdo e, na terceira geracgdo, os filhos da
segunda geracdo foram os pais da terceira geracdo. Os acasalamentos entre os
animais foram feitos de forma aleatéria. Como havia menos fémeas (135) do que
nimero de filhos (150) nas geracdes dois e trés, 15 fémeas foram escolhidas
aleatoriamente, nestas geragdes, para serem maies de dois animais e todos os

machos destas geracdes possuiam 10 progénies cada um.
As médias U, M, e p, foram de 700, 0,4 e 0,003 para os parimetros

a, b e k, respectivamente. As varidncias genéticas e ambientais para cada
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parametro foram consideradas iguais, assumindo os seguintes valores,
02 (a) =0} (a)=5000, 0, (b)=07(b)= 3,25 x 10* e 0} (k)= O} (k)= 1,25 x

107 de acordo com Varona et al.(1999). Assim, a herdabilidade utilizada foi de

0,5 para cada parﬁmetro; As correlages genéticas e residuais foram assumidas
nulas. Foram geradas 15 pesagens por animal com o‘f de 100 kg*. O processo

de simulagZo foi repetido 18 vezes.
3.2 Dados observados

Os dados utilizados neste trabalho sdo oriundos de machos e fémeas
da raga Nelore tradicional, nascidos entre os anos de 2001 a 2004 em dois
rebanhos da regido de Teéfilo Otoni-MG. Estes dados fazem parte dos arquivos
de registros da Associa¢do Brasileira de Criadores de Zebu - ABCZ, com sede
em Uberaba (MG). Eles se referem a pesagens teoricamente trimestrais (do
nascimento aos 500 dias), tendo em vista que elas ndo ocorriam exatamente a
cada trés meses. Para que o ajuste das fungGes de crescimento ndo fosse
comprometido por irregularidades das pesagens dos dados, animais com menos
de sete pesagens foram excluidos do estudo. Ndo houve a separagio destes
animais por grupos contemporaneos. Assim, animais nascidos em diferentes

condi¢des de manejo e época foram todos considerados do mesmo grupo.
3.3 Processo de estimacio
Um modelo hierdrquico em trés estdgios foi utilizado para a estimagio

dos componentes de (co)varidncia. O primeiro estdgio é representado pela
modelagem individual da forma da curva de crescimento de cada animal, sendo
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este descrito pelo modelo de crescimento de Von Bertalanffy, que é definido
por:

j'ij =a; I:l —-bexp (k,.t,.]. )]3 te;,
em que:

Yij € o peso do individuo i tomado no tempo j; (i = 1,2....N; j = 1,2,...,n)
a;,b, e k; sio os parametros especificos de cada individuo i;
I;; é o tempo correspondente 2 observagio Yy s
€; € o erro aleatério, independentemente e normalmente distribuido, com média
0 e varidncia o7 .
O segundo estigio da hierarquia descreve como os parimetros variam

entre individuos. Cada pardmetro do modelo é determinado por um efeito fixo
[ e por um efeito genético u, além de um efeito aleatério ndo controlado
denotado por £. Considerando essas definigbes, pode-se utilizar um modelo
linear misto para representar a estrutura desses efeitos que, na forma matricial, é
dado por:

p=Xu+Zu+e¢
em que:
p € um vetor de pardmetros 3N x 1, tal que p=[a; a; ... av b, by ...by k k;
- k]
X é uma matriz, 3N x 3N, de incidéncia dos efeitos fixos;
M é um vetor, 3N x 1, de efeitos fixos;
Z ¢ uma matriz ,3N x 3q, de incidéncia dos efeitos genéticos aditivos,
u € um vetor, 3q x 1, de efeitos genéticos aditivos, tal que u ~ N(0,G®A) ;

€ é um vetor de residuos referentes ao modelo, tal que £ ~ N(O,R®I) .
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O terceiro estdgio introduzido na estrutura hierdrquica consiste na
descricfio das distribui¢es a priori a cerca de todos os parimetros considerados

no primeiro e segundo estégios. Para £, u e p foram atribuidas distribuigdes
normais multivariadas, para as matrizes R e G distribui¢ces de wishart invertida

e para 0'3 distribuicio uniforme, como mostrado a seguir (Chang et al.,2001

Blasco et al., 2003):
f@ e exp[—%(u—m)' v (.u-m)]

5@ < R e [_%fr(n,R‘ls?)]
£ R <R exp [—%(P -Xp-zu) (R®I) " (p -X/l—Zu)]
£ (16) <6 exp [’%"l Gea)” u]
1@)=loT "+ x| L n{n67s7)|

02 ~ U0,02x]
Os termos m, V, S2, n,, Scz,.e n, so hiperpardmetros, ou seja, valores
assumidos para representar a forma de determinadas distribuig¢des a priori; d € o
ntimero de pardmetros da curva de crescimento (d = 3) e cfm € constante. A

matriz A foi obtida utilizando-se o Proc inbreed do programa SAS (1996), a qual
requer somente a especificagio dos individuos de forma colunada, respeitando-
se a seguinte ordem: progénie, matriz, reprodutor.

A fungdo de verossimilhanga é dada por:

f(yip)= (03)-'2‘% e"P[-zclﬁ (y"—a"h").(y‘—a"h")}

¢
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Fazendo-se o produto da verossimilhanga com as distribui¢Ges a priori

tem-se a distribuicio conjunta a posteriori, que € representada da seguinte

forma:

f(p.s.u.G, R, 62 1y;) f(y:1p)f (P 1.4 R) f (1)
x f(1G) £ (G)f (R)f(o?)
em que: y; denota o vetor de dados amostrais para cada animal i.

Devido a dificuldade de obtengdo das marginais, foram obtidas as
condicionais a posteriori para os pardmetros. Para aquelas que 540 representadas
por distribuicdes conhecidas, foi utilizado o algoritmo Gibbs Sampler. Para
aquelas que nfo apresentarem distribuicdes conhecidas, foi utilizado o algoritmo
Metropolis-Hastings.

As distribuiges condicionais a posteriori utilizadas para cada pardmetro
estdo descritas a seguir. As matrizes de (co)varidncia ambiental (R) e genética
(G) seguem distribuicdes de Wishart invertida, segundo Sorensen (1996), ou
seja,

G-~ IW,{(U'A"U +ngS2)" g +q} e R~1W{(E1,E+n,S3)" m, +N}
em que:

u.

a ea
UA'U=|u, A" [u, u, u ]eEA'E=|¢, I, [e. & e]
u, €.

Seguindo as definigdes de Chang et al. (2003), o pardmetro a e os

vetores A e B sdo normalmente distribuidos, ou seja,

a, 1b,,k;, 4, 0,R,G,y ~ N[ 4, (h,oh, +1*)" ],

1
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ho y,+r m,; -1 (b -my;)-r (k -m,;)
hczh +r2

17¢e1

emque &=

RGN (XR'®IX+V')" XR" ®I(p-Zu),
l‘ u,RG,p~ _
(XR'®IX+V") ’

(zR'®1Z+G'®4")" ZR' ®I(p-Xp),
ulx,R,G,p~N .
(zR'®1Z+G'®4™)

Para a variancia do erro (02 ), foi obtida uma gama inversa, isto é

o, ~GI[N/2 I—Z-ZZ{yu -a,[1-bexp(-k;? .,)]3}2]

Para os parimetros b e k, as distribui¢Ses obtidas ndo s3o representadas
por distribuices conhecidas, como mostrado abaixo:
b,la,k, 40 R,Gy~ f(b) ¢ kla,b,suRG,y~f(k)

em que:

f®)=exp{-> 20 -ah,) ¢ -ah
-Ilg[r"bb; -(r"my,; - 1% (3, -m, ) -1 (k; - my; '}

) =exp{-3 z(y -ah,) (y; -a;h;)-
2l‘k[r"“k, @™*m,; -r* @, -m,;)-r % (b, -m,; )1’}
Assim, para os parimetros a, G, R, # ,u e 0':, foi utilizado o

algoritmo Gibbs Sampler e, para os pardmetros b e k, o algoritmo Metropolis-
Hastings. Para a implementagdo do algoritmo Metropolis-Hastings, utilizou-se a
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técnica denominada Random Walk Chain, para a obtengdo dos valores
candidatos. Essa técnica foi utilizada para que os valores de b e k ficassem
sempre dentro de seus intervalos paramétricos [0,1].

Segundo Lima (2005), na obtengdio de valores candidatos, b" e k' , a
partir de b; e k;, sdo utilizadas cadeias de passeios aleat6rios (Random Walk
Chain). Dessa forma, um novo valor para o parametro € gerado a partir do valor

atual, somando-se um valor de uma varidvel aleatéria W, tal que
W~N (0, 02) , €ém que c?éum hiperparametro. O processo para a geragdo de
valores candidatos obedece aos seguintes passos:

i) gera-se um valor w;, sendo que W ~ N (O, O',f) e calcula-se o valor

candidato para b;,,, a partir de b;, que € dado por:

logif (b.) =log ,-t(bi)+w‘. eassim b’ = [1+——bile;§iw‘ );

X3 . . L I_C‘-
ii) similar para ¢ =| 14+ ———|.
G CXpW,

Assim, os valores gerados, b” e k', sio os valores candidatos a serem
aceitos ou ndo pelo algoritmo Metropolis-Hastings. A taxa de aceitagao desses
valores deve permanecer entre 17% e 45%, como indicado por Blasco et al.
(2003).

Os algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-Hastings foram implementados
no software R. Foram executada 51.000 iteracGes, respeitando-se,
respectivamente, um burn-in e um intervalo de amostragem thin de 1.000 e 10
iteragGes. Assim, obteve-se ao final, uma cadeia de 5.000 iteracdes. Tratando-se
de processos iterativos, a constata¢io de sua convergéncia € imprescindivel para

a validade do estudo. Portanto, para verificar a convergéncia utilizaram-se os
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critérios de Geweke (1992) e de Raftery e Lewis (1992), disponiveis no pacote
BOA (Bayesian Output Analysis) do aplicativo R.

As distribuicGes marginais para as herdabilidades (h?), correlagdes
ambientais (r) e correlagdes genéticas (r;) foram obtidas da combinagdo dos
componentes de (co)varidncia estimados, os quais a cadeia convergiu (Rosa,

1998). Sio representadas da seguinte forma respectivamente:

2o %@ o, oGl ., of(k)
“ ol@tct@’? cter+ot) ¢ oE(+oR®)
rr(a’b)=—a—r(aﬂ_’,rr(a’k)= O'r(a,k) e

Jo(a)o2 () Vo2 (a)a? (k)
L)

o2 (b)o? (k)
o) 0 (a,b) __ Oglak)

o2 (a)2 (b) (o2 (a)o2 (k)
(b og (b.k)
202

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados obtidos para os dados simulados
Na Tabela 2 sdo apresentadas as estimativas (médias a posteriori) dos
componentes de varidncia genéticas e ambientais dos parimetros a, b e k, das

herdabilidades de cada pardmetro e das correlagdes genéticas e residuais entre os
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parimetros. Os valores apresentados sdo as médias das estimativas pontuais

(médias) das 18 repeticSes do processo de simulagio.

TABELA 2 Valores médios obtidos para as estimativas dos componentes de
variancia e das herdabilidades e correlacdes genéticas e residuais das repetiges

do processo de simulacéo
Variéincias
parﬁ:letros Simulado Média Desvio padrao
__genéticos
c:(a) 5000 5684,93 243,53
o2 (b) 3,25x 10% 342x10* 9,99 x 10°
o; (k) 1,25x 107 1,42x 107 1,48 x 10
o (a) 5000 4528,52 224,32
o’ (b) 3,25x 10" 3,14x 10" 5,25x 107
oi(k) 1,25 x 107 1,34 x 107 3,89 x 10™°
h 0,5 0,55 0,002
R 0,5 0,52 0,007
B 0,5 0,52 0,007
r,(a,b) 0 0,017 0,025
r.(a,k) 0 -0,006 0,02
r,(b,k) 0 0,008 0,01
r.(a,b) 0 0,08 0,09
r.(a,k) 0 -0,15 0,18
r.(b,k) 0 0,02 0,05

2(@),02(b),52(k) ,02(a) , 62 (6) 07 (k) , h? ¥ e b varifincias ~genéticas,

residuais e herdabilidades para os pardmetros o, b e k;

r,(a,b) e r.(a,b) :correlagdo genética e residual entre os pardmetros a e b;

r,(a,k) e r.(a,k): correlagdo genética e residual entre os pardmetros a e k;

r,(b,k) e r.(b,k): comrelagdo genética e residual entre os pardmetros b e k.
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De acordo com os resultados da Tabela 2, verifica-se que o processo de
simulacdo foi eficiente. Todos os valores médios estimados para os componentes
de varidncia ficaram préximos dos valores simulados. Os valores encontrados
para as herdabilidades dos trés parametros ficaram também bem préximos aos
simulados, sendo a maior diferenca relativa ao pardmetro a. Em relagcdo as
correlagdes, todos os valores estimados foram bem pequenos, muito préximos de
zero, como esperado. Todos esses resultados concordam com os de Varona et al.
(1999), que também encontraram valores estimados muito préximos dos
simulados, sendo até melhores do que os encontrados no presente estudo. Isso se
deve, provavelmente, ao uso de condicionais diferentes no processo de
simulagdo, pois os autores usaram normais univariadas e, neste trabalho, foram
utilizadas normais multivariadas.

Em relacdo a constatagdo da convergéncia da simulagdo em geral, os
valores do escore Z foram todos menores que 1,96, como indicado por Blasco et
al. (2003), o que, segundo Géweke (1992), significa estacionaridade da cadeia
gerada. Além disso, os valores do FD (fator de dependéncia) de Raftery e Lewis
permaneceram praticamente todos menores que 5, o que, segundo Nogueira et
al. (2004), significa que a convergéncia j4 foi atingida. O critério de Raftery
Lewis fornece também as estimativas de burn-in e thin que devem ser usadas no
processo de geragio das cadeias. Todos os valores de burn-in e thin utilizados na
simulagdo foram bem acima daqueles recomendados por esse critério. Outro
indicativo de qualidade de convergéncia sdo os valores encontrados para os
EMC (Erro de Monte Carlo), que foram de baixa magnitude, o que, segundo
Blasco et al. (2003), também assegura convergéncia. Na Tabela 3 esté ilustrado
como a simulagdo se comportou em relagdo a convergéncia, para a repeticdo

mimero 8.
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TABELA 3 Média, desvio padrdo (DP), fator de dependéncia para o teste de
Raftery e Lewis (FD), valor de z para o teste de Geweke (Z) e Erro de Monte
Carlo (EMC) obtidas da densidade a posteriori das varidncias genéticas e
ambientais, herdabilidades, correlagdes genéticas e ambientais para a repeticdo 8

do processo de simulagio.
Varidncias
P arimetros | Médias DP FD z EMC
__genéticos
o.(a) 6028,26 85,39 1,01 1,20 12,09
o:(b) 352x10*  7,73x10° 544 036  4,00x 10’
o:(k) 1,56x107  3,43x10° 4,96 045  1,05x10”
o’(a) 4825,86 683,29 1,03 -0,38 12,96
ol(b) 3,15x10*  261x10° 094 -1,73  4,44x107
o’ (k) 1,34x107  121x10® 1,10 005  1,05x10?
n? 0,55 0,040 0,96 1,24  625x10*
n 0,52 0,022 2,30 1,65 4,97x10*
h? 0,53 0,023 2,41 0,58  4,86x10™
r,(a,b) 1,44 x 10?2 0,085 0,96 1,06  1,26x10°
r,(a,k) -1,96 x 10 0,087 1,03 08 121x10°
r,(b,k) 7,50 x 10° 0,10 1,01 087 1,86x10°
r.(a,b) 7,78 x 107 0,091 1,04 -148  1,40x10°
r.(a,k) -0,14 0,089 0,99 047 1,14x10°
r.(b,k) 2,17 x 10* 0,14 1,97 037 3,06x10°

ag (@, 0’; ®), O': (k),02(a),02(b),07(k), h: , h,,2 e hf :varidncias  genéticas,

residuais e herdabilidades para os parimetros a, b e k;
r,(a,b) e r,(a,b) :correlagio genética e residual entre os parimetros a € b;

r,(a,k) e r,(a,k): comelagio genética e residual entre os parimetros a e k;

r,(b,k) e r,(b,k): comrelagdo genética e residual entre os pardmetros b e k.
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As Figuras 1, 2 e 3 refrem-se aos HPD (intervalo de maior densidade a
posteriori) das herdabilidades dos parimetros a e k e da correlagio genética

entre eles.
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FIGURA 1-Valores paramétricos, estimados e limite inferior e superior
do HPD para a herdabilidade do parimetro a.
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FIGURA 2-Valores paramétricos, estimados e limite inferior e superior

do HPD para a herdabilidade do pardmetro k.
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FIGURA 3- Valores paramétricos, estimados e limite inferior e superior

do HPD para a correlagio genética entre os pardmetros a e k.
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Em relagdo aos resultados mostrados nas Figuras 1, 2 e 3, pode-se
afirmar que a metodologia utilizada foi eficiente, pois todos os valores
paramétricos considerados na simulag@o ficaram incluidos no HPD. Para a
herdabilidade do pardmetro k, o valor simulado ficou bem préximo ao limite
inferior do HPD. Isso se deve, provavelmente, ao fato de k ser um pardmetro que
exige mais complexidade para a sua estimagdo, por ser um pardmetro de
condicional ndo conhecida e necessitar do uso do algoritmo Metropolis-
Hastings.

As taxas de aceitagiio do algoritmo Metropolis-Hastings permaneceram,
em média, em 23% para o pardmetro b e em 24% para o parametro k, conforme
recomendado por Blasco et al. (2003).

Nas Figuras 4 e 5 mostram-se as cadeias, considerando o burn-in e thin,

juntamente com as densidades marginais a posteriori para G:(a) e O'f(a) para

as repeti¢es 1 e 8 do processo de simulagio.
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FIGURA 4- Cadeias geradas pelo método MCMC e densidade a posteriori para
o’; (a) e O'f (a) para a repeticéo 1.
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FIGURA 5- Cadeias geradas pelo método MCMC e densidade a posteriori para
0': (a) e 0‘3 (a) para arepeticdo 8.

Nas Figuras 4 e 5 mostra-se como a: (a) e -:J',2 (a) se comportaram na

cadeia final de 5.000 iteracdes. Conforme o esperado, apresentaram-se sem

picos discrepantes e em torno do valor de 5.000. Os resultados mostrados nestas
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figuras concordam com os apresentados na Tabela 2, em que a média das

repeticdes se concentrou em torno de 5.600 para O'g2 (a) e 4.500 para 0‘,2 (a).

4.2 Resultados obtidos para os dados reais

Em relagdo aos dados reais observa-se na Tabela 4, que a
convergéncia foi alcangada, pois, os valores de Z do teste de Geweke nao
foram superiores a 1,96, os FD foram menores que 5 e os valores de EMC
foram pequenos, o que significa convergéncia, como foi obtido com os
dados simulados. Portanto, nenhuma irregularidade foi observada no
processo de amostragem, 0 que assegura a constatacdo da convergéncia

requerida.
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TABELA 4 Média, desvio padrdo (DP), intervalo de maior densidade a
posteriori (HPD), fator de dependéncia para o teste de Raftery e Lewis (FD),
valor de z para o teste de Geweke (Z) e Erro de Monte Carlo (EMC) obtidas da
densidade a posteriori das varidncias genéticas e ambientais, herdabilidades e
correlagdo genética para os pardmetros a e k, para os dados reais de Nelore.

Variancias — HPD

parﬁ:letros M(le)til’;s LI LS FD 2 EMC
__genéticos

o2(a) (%54;47, '86(?) 164707 351354 10 11 7,65

6% (a) (?Z,ﬁfg) 770008 1180012 09 0,1 1858

1,92x 107 7 7 9
o. (k) T18x10% L78x107 199x107 11 05 10x10

a2 | M5X100 s00x10° 166x10° 21 06 95x10°
: (2,66 x 107)
B2 (8:(2);) 0,14 026 10 10 43x10*
K2 (g:é;) 0,09 019 33 08 91Ix10*
) (3:83) 0,12 019 09 -13 10x10°

c;'g(zz),O';(k),O',z(a),o‘,z(k),ha2 e h?: variincias genéticas, residuais e

herdabilidades para os pardmetros a e k;
r,(a,k): correlagdo genética entre os parametros a ¢ k.

Para o parimetro a, a estimativa de herdabilidade encontrada foi de 0,21,
que é considerada moderada. Isso indica que este pardmetro poderia ser utilizado
para fins de selegdo, concordando com Forni (2007), que encontrou alto valor de
herdabilidade para o pardmetro a (0,52). Elias (1998), em suas revisdes, relatou
valores de herdabilidade para o parimetro a de animais Nelore, que variaram de
0,13 a 0,55, para o modelo de crescimento de Von Bertalanffy.
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Para o paridmetro k, a estimativa da herdabilidade encontrada foi de 0,14
que, apesar de ndo ser alta, também poderia ser utilizada para fins de selegdo.
Esse resultado concorda com o de Elias (1998), que relatou valores de
herdabilidade variando de 0,12 a 0,44, mas difere do de Forni (2006), que
encontrou valores mais baixos para a herdabilidade de k (0,06).

Os valores de herdabilidade encontrados neste trabalho (herdabilidades
baixas a moderadas) se devem ao alto valor da varidncia residual de cada
parimetro neta populagdo. Isso, provavelmente, ocorren porque Os animais
foram considerados todos do mesmo grupo contemporaneo. Logo, ndo houve
separagdo ambiental entre eles no processo de estimag3o dos parametros, o que,
provavelmente, fez com que a varifncia residual ficasse tdo alta. Assim, a
consideragdo dos efeitos ambientais no processo de estimagdo poderia aumentar
as estimativas das herdabilidades.

Segundo Elias (1998), observa-se grande variabilidade nas estimativas
de herdabilidades dos pardmetros dos vérios estudos de crescimento de bovinos.
Segundo esse autor, isso é de se esperar, pois os parimetros obtidos nesses
estudos podem ser considerados extrapolagdes de dados de pesagens obtidas
somente até os 24 meses de idade, quando os animais ainda ndo atingiram a
idade adulta. De acordo com Giannoni e Giannoni (1989), a herdabilidade varia
de acordo com a espécie animal, com a mesma espécie em diferentes condigGes,
de local para local e entre geragoes.

A correlacio genética encontrada entre os parimetros a e k foi de 0,02,
que € baixa e positiva, bem préxima de zero, diferindo da maioria dos trabalhos
encontrados na literatura, nos quais essa correlagio é normalmente alta e
negativa. Segundo Santoro et al. (2005), que encontraram correlagdes genéticas
positivas entre os parimetros a e k para animais Nelore mochos, esse € um
comportamento de dificil explicag@io e, possivelmente, se deve a problemas de

amostragem.
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Nas Figuras 6 e 7 sdo apresentadas as cadeias finais e as densidades

marginais a posteriori para O'f (a), O'z (a), 0‘;" (k)e 0‘2 (k) dos dados reais.
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FIGURA 6 Cadeias geradas pelo método MCMC e densidade a posteriori
para c:",2 (a) e 0'3 (@), para os dados reais de Nelore
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Figura 7 Cadeias geradas pelo método MCMC e densidade a posteriori
para 0'; (k) e o7 (k) para os dados reais de Nelore

Os resultados mostrados nas Figuras 6 e 7 mostram o comportamento da

cadeia final do processo iterativo, confirmando também os resultados
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apresentados na Tabela 4, a respeito das médias a posteriori de 0': (@) ,0%(a),

0’; (k) e o?(k), para os dados reais.

5 CONCLUSOES
Com base neste trabalho pode-se concluir que:

- a metodologia hierdrquica bayesiana se mostrou uma alternativa vidvel
para se estimar os componentes de (co)varidncia dos pardmetros do modelo de
Von Bertalanffy, pois produziu boas estimativas do processo de simulagdo,
préximas aos valores simulados e com valores paramétricos sempre dentro dos
HPD. Além disso, produziu estimativas para os dados reais condizentes com a
realidade;

- os parimetros a e k podem ser usados para fins de selegio em

programas de melhoramento animal.
6- PROPOSTAS FUTURAS

Em estudos futuros, os procedimentos usados neste trabalho poderiam
ser complementados. Como por exemplo, poderia ser usado o processo de
modelagem da varidncia do erro assim como fez Blasco et al. (2003). O uso de
prioris univariadas para os parimetros também poderiam ser testadas. A
utilizagiio de modelos mistos mais complexo também seria uma sugestio para a

complementacZo do trabalho.
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