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RESUMO

O objetivo deste estudo foi utilizar dois métodos de analise genética de curvas de crescimento
(método de duas etapas e método baseado em uma abordagem hierérquica bayesiana chamado
neste estudo como andlise conjunta) sob 0 modelo nédo linear que melhor descreve o crescimento
de bovinos da raca Brahman, com idade variando desde o nascimento até os 24 meses. Quatro
modelos nio lineares foram ajustados e comparados usando o coeficiente de determinagio (R?),
desvio padréo residual (DPR), critério de informac&o de Akaike (AIC) e critério de informacao
bayesiano (BIC). A estimacdo dos componentes de variancia dos parametros da curva pelo
método de duas etapas foi realizada usando o método de méxima verossimilhancga restrita
(REML), com o software BLUPF90. Para 0 método de analise conjunta foram utilizados
amostragem de Gibbs e Metropolis-Hasting implementados em um script desenvolvido no
software R. A andlise comparativa com base nos critérios de qualidade de ajuste revelou que o
modelo de Gompertz foi 0 modelo mais adequado. Os valores de herdabilidade estimados pelo
método de duas etapas foram 0,41, 0,09 e 0,65 para o peso assintotico (a), constante de
integracao (b) e taxa de maturacéo (k), respectivamente. Os valores correspondentes do método
de analise conjunta foram 0,50, 0,51 e 0,52 para 0 peso assintotico, constante de integracéo e
taxa de maturacdo, respectivamente. As estimativas de herdabilidade tenderam a ser maiores
pelo método de analise conjunta do que aquelas obtidas pelo método de duas etapas, exceto
para o parametro k. Os resultados obtidos revelam que o método de duas etapas apresentou uma
variancia residual superior a variancia residual obtida pelo método de analise conjunta, o que
pode produzir estimativas menos precisas dos parametros genéticos.

Palavras-chave: Modelo hierarquico bayesiano. Parametros genéticos. Curvas de crescimento.
Gado de corte.



ABSTRACT

The objective of this study was to use two methods of genetic analysis of growth curve (two-
step method and method based on a Bayesian hierarchical approach called in this study as joint
analysis) under the non-linear model that best describes the growth of Brahman cattle, with
ages ranging from birth to 24 months. Four nonlinear models were fitted and compared using
the coefficient of determination (R?), residual standard deviation (RSD), Akaike information
criterion (AIC) and Bayesian information criterion (BIC). The estimation of the variance
component of the curve parameters by the two-step method was performed considering the
restricted maximum likelihood method (REML), by using the BLUPF90 software. For the joint
analysis method, Gibbs Sampling and Metropolis-Hasting were implemented in the R software.
Comparative analysis based on the goodness of fit criteria revealed that the Gompertz model
turned out to be the most suitable model. The heritability values estimated by the two-step
method were 0.41, 0.09 and 0.65 for parameters a, b, and k, respectively. The corresponding
values of the joint analysis method were 0.50, 0.51 and 0.52 for the parameter a, b and k,
respectively. The heritability estimates tended to be higher by the joint analysis method than
those obtained by the two-step method, except for the parameter k. The obtained results reveal
that the two-step method presented a residual variance superior of the obtained by using the
joint analysis method. Then, less precise estimates of the genetic parameters can be obtained
with this first method.

Keywords: Bayesian hierarchical model. Parameters genetics. growth curve. Beef cattle.
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1 INTRODUCAO

Em bovinos de corte, o peso corporal é frequentemente registrado em diferentes idades
para 0 mesmo individuo, o que é um exemplo tipico de dados longitudinais, em que a
caracteristica de interesse é alterada gradual e continuamente ao longo do tempo. O termo curva
de crescimento é utilizado como uma designacdo geral para esses dados e reflete as interrelaces
ao longo da vida entre o potencial inerente de um individuo para crescer e amadurecer em todas
as partes do corpo (FITZHUGH, 1976).

O crescimento é uma carateristica economicamente importante e um melhor
conhecimento dessa caracteristica é necessario para otimizar as praticas de manejo, alimentacao
e melhoramento genético dos animais. Entre os diferentes modelos de curva de crescimento, 0s
modelos ndo lineares sdo os mais aplicados. Esses modelos permitem interpretar e compreender
0s padrdes de crescimento e 0s periodos de crescimento subjacentes ao metabolismo. Varios
modelos ndo lineares (Brody, Logistico, Von Bertalanffy, Gompertz, etc) sdo amplamente
utilizados para descrever a curva de crescimento (AGUDELO; CERON; RESTREPO, 2008).
Os parametros de crescimento derivados desses modelos podem ser usados na interpretacdo da
curva de crescimento e prever o peso dos animais. Além disso, é importante salientar que
pesquisas anteriores mostraram que 0s parametros de crescimento sdo hereditarios e
responsivos aos programas de selecdo de bovinos (FORNI et al., 2007; SILVA et al., 2010;
VARONA et al., 1997), ovinos (CHANG et al., 2001) e de aves (GOTUZZO et al., 2019).

As estimativas dos parametros genéticos dos parametros dos modelos de crescimento
frequentemente sdo obtidas por meio de uma metodologia tradicional, que considera duas
etapas: a primeira etapa corresponde ao ajuste individual dos modelos ndo-lineares, de forma a
obter um conjunto de estimativas dos parametros para cada animal e a segunda etapa
corresponde a caracterizacdo dessas estimativas como variaveis dependentes em um modelo
linear misto, contendo efeitos ambientais e genéticos. Dessa forma, nessa segunda etapa, as
estimativas dos parametros da funcdo ndo linear da etapa anterior sdo consideradas como
valores verdadeiros, quando na realidade néo é esse o caso.

Uma dificuldade com a abordagem frequentista € que ela ignora os erros de ajuste da
primeira etapa. Da mesma forma, as informagdes sobre parentes ndo séo consideradas quando
0s parametros da curva de crescimento sdo estimados, ou seja, nem todas as informagdes séo
utilizadas e animais com poucos registros ndo podem ser incluidos na analise. Uma solucao

para 0 problema citado é o uso do método de andlise conjunta considerando um modelo
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hierarquico bayesiano em trés estagios, como o descrito por VARONA et al. (1997). Essa
metodologia permite a estimacdo simultdnea dos pardmetros da curva, componentes de
variancia e covariancia, bem como os parametros genéticos associados a eles.

Portanto, o objetivo deste estudo foi utilizar os métodos de duas etapas e o de analise
conjunta para a estimacdo dos componentes de variancia e parametros genéticos dos parametros
do modelo n&o linear que melhor descreve o crescimento de bovinos de corte da raga Brahman.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos teoricos utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho. Esta secdo inicia apresentando os conceitos dos principais
modelos de crescimento utilizados em bovinos de corte para posteriormente abordar 0s métodos
de analise genética das curvas de crescimento e finaliza com os principios da inferéncia

bayesiana.

2.1 Modelos de crescimento

Uma curva de crescimento € a representacdo grafica do peso dos animais em funcéo da
idade, geralmente representada em dias ou meses. Quando um conjunto de pesos é medido no
mesmo individuo desde o nascimento até a maturidade, é possivel modelar uma curva de peso
em funcdo da idade, para representar o crescimento. Normalmente, o grafico do peso vivo em
funcdo da idade ou do tempo resulta em uma curva de crescimento sigmoidal caracteristica,
composta por trés partes diferenciadas: uma fase inicial de aceleracdo, uma fase linear
intermediaria e uma fase final de desaceleracdo, que desaparece a medida que o animal atinge
a maturidade (FRANCE; KEBREAB, 2008).

A inflexdo do padrdo de crescimento parece ocorrer em muitas espécies animais logo
apos a puberdade. A taxa de crescimento varia com a idade, aumentando durante a fase de
aceleracdo até atingir um maximo na fase intermediaria, quando é relativamente constante. Na
ultima fase, a taxa de crescimento diminui de forma progressiva até aproximadamente zero,
atingindo um platé final, quando o animal atinge o peso corporal maduro ou assintotico,
mantendo um peso relativamente estdvel com alteragdes atribuidas a disponibilidade de
alimento, as demandas do ciclo reprodutivo e a estacdo do ano.

As curvas de crescimento proporcionam diversas aplicac6es na producgao animal, como
avaliacdo da resposta a tratamentos distintos ao longo do tempo, analise da interacdo entre
subpopulacdes (ou tratamentos) e tempo, e identificacdo de animais mais pesados em idades
mais jovens dentro de uma populagdo. Em geral, pode-se dizer que as curvas de crescimento
sdo importantes para entender a evolucdo das fases de crescimento e as caracteristicas
especificas de um sistema de produgé&o.

Uma forma de descrever as curvas de crescimento é por meio de modelos de regressao

nédo linear. Os principais modelos ndo lineares que descrevem o crescimento dos animais de
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forma mais adequada sdo o Brody, Gompertz, VVon Bertalanffy e Logistico (Tabela 1). Assim
como em outros procedimentos de ajuste de curvas, 0 objetivo na regresséo nao linear consiste
em obter estimativas dos parametros que minimizem os residuos, ou seja, mais especificamente
a soma dos quadrados das distancias dos pontos observados a curva (FRANCE; KEBREAB,
2008). A estimacdo desses parametros geralmente ndo tem uma solugdo analitica direta, sendo
necessario um procedimento iterativo. Para isso, é necessario fornecer os valores iniciais
atribuidos aos parametros a serem estimados, calcular a soma de quadrado do erro, e a cada
passo é obtido um conjunto de estimativas atualizadas até o procedimento convergir para um

vetor final de estimativas, obtendo-se a soma minima de quadrados do erro.

Tabela 1 - Principais modelos néo lineares usados na descri¢cdo do crescimento de bovinos de

corte.
NUmero de
Modelo Funcéo parametros
Brody a(l — b.exp(—kt)) 3
Gompertz a.exp(—b.exp(—kt)) 3
Von Bertalanffy  a(1 — b.exp(—kt)?3) 3
Logistico a(1+ b.exp(—kt)™1) 3

Fonte: Do autor (2023).

Considerando os modelos apresentados na Tabela 1, as interpretacbes dos componentes
desses modelos de regressdo ndo linear podem ser resumidas como descrito a seguir. O
parametro a representa o peso assintético, ou seja, quando a idade t tende ao infinito, que
geralmente representa o peso adulto do animal. Esse peso ndo € o maximo que o animal atinge
e sim o peso médio & maturidade, livre das flutuacGes devido aos efeitos climaticos ou
disponibilidade de alimento. Deve-se salientar que 0 parametro a é o Unico cujas estimativas
obtidas por diferentes modelos podem ser comparadas. Na figura 1 tém-se curvas de
crescimento que diferem apenas no parametro a.

O parametro b ou constante de integracdo é utilizado para adequar o valor inicial do
peso Vivo, neste caso peso ao nascimento, fazendo com que a curva passe pela origem e ajuste
a curva sigmoidal desde o nascimento até a idade adulta do animal. Este ndo possui
interpretacdo biologica. Na figura 1 s&o apresentadas curvas de crescimento que diferem apenas
no parametro b.

Por outro lado, o pardmetro k € uma funcéo entre a taxa média de crescimento e 0 peso

adulto do animal, normalmente referido como taxa de maturidade. A taxa de maturidade é uma
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medida da velocidade com que o animal se aproxima do seu tamanho adulto. Valores baixos
desse parametro sugerem que o animal € de maturacdo tardia e vice-versa. Na figura 1 tém-se

curvas de crescimento que diferem apenas no parametro k.

Figura 1- Mudancas nos parametros da curva de crescimento.

Mudancas no parametro a Mudancas no parametro b Mudancas no parametro &

valor menor

...... valor intermediario N valor menor
...... valor maior N ...... valor maior

valor maior
...... valor intermediario
...... valor menor

Fonte: Modificada de BLASCO (2017)

Na equacdo de BRODY (1945), a é o valor de y conforme t tende ao infinito e b € uma
constante de integracao. Essa funcdo caracteriza-se por descrever adequadamente a fase inicial
do crescimento, sendo Util para animais que nascem a uma idade fisioldgica relativamente
tardia, como o0s bovinos.

A funcdo proposta por Gompertz (LAIRD, 1965) para estudar leis de natalidade e
mortalidade humanas é baseada no fato de que a taxa de crescimento relativo diminui
exponencialmente. Esta funcdo assume que a taxa de crescimento pds-natal aumenta
monotonicamente até atingir um maximo e depois diminui assintoticamente. A funcdo de
Gompertz ¢ um sigmoide com um ponto de inflexdo (que corresponde a taxa maxima de
crescimento com a idade) e uma assintota.

No caso da funcéo de VVon Bertalanffy (VON BERTALANFFY, 1957), a equacdo pode
ser obtida a partir das taxas de anabolismo e catabolismo do animal, o que idealmente sé
poderiam ser obtidas por meio de experimentos de laboratorio. O ponto de inflexdo nesta funcéo
esta situado em aproximadamente 30% do peso assintotico.

A curva logistica, nomeada pela primeira vez por Verhulst em 1838, é uma curva
sigmoide e simétrica em que o ponto de inflexdo se encontra fixado no meio da curva. A
aplicacdo da funcdo logistica para o estudo de crescimento de animais foi proposta por
NELDER (1961).
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Os modelos de crescimento sdo supostamente Uteis porque apenas com alguns poucos
parametros pode-se representar um fendmeno complexo como o crescimento. No entanto,
BLASCO (1999) ressalta que, como a maioria dos modelos ndo lineares se ajusta bem aos dados
observados, € comum encontrar diversos parametros cujo significado ndo ¢ o mesmo, mas que
descrevem o crescimento igualmente bem. Embora as letras utilizadas para designar cada um
dos pardmetros coincidam nos diferentes modelos, podem existir variagdes quanto as suas
interpretacdes. Por exemplo, em certos casos a interpretacdo dos parametros € imediata, mas
em outros € necessario deduzir a equacao para uma melhor compreensao de sua ligacdo com os
fendmenos fisioldgicos subjacentes.

Na literatura existem poucos estudos que descrevem o crescimento de bovinos da raga
Brahman e praticamente todos eles encontraram uma tendéncia de melhor ajuste da funcéo de
Brody aos dados de crescimento dessa raca. CRISPIM et al. (2015), com o intuito de encontrar
um modelo que descreva apropriadamente o crescimento de bovinos da raca Brahman até 24
meses de idade, ajustaram e compararam os modelos de Brody, Von Bertalanffy, Logistico,
Gompertz e Richards. Esses autores encontraram que o modelo de Brody foi o que melhor se
ajustou aos dados de peso-idade, sendo as estimativas dos seus parametros de 520,32, 0,92 e
0,06 para o peso assintotico, constante de integracdo e taxa de maturacdo, respectivamente.

AMRULLAH et al. (2019) descreveram o crescimento de fémeas Brahman usando 0s
modelos de Brody, VVon Bertalanffy, Logistico e Gompertz. Os autores relataram que 0 modelo
de Brody foi o mais adequado para descrever o crescimento das fémeas e que os modelos
Logistico e Gompertz foram os mais adequados para predizer o peso adulto dos animais. As
estimativas dos parametros do modelo Brody foram de 507,19, 0,92 e 0,03 para 0 peso
assintético, constante de integracédo e taxa de maturacédo, respectivamente.

MIGUEL et al. (2012) estudaram o crescimento de machos Brahman castrados nascidos
em duas estacdes (seca e chuvosa) usando os modelos de Brody, VVon Bertalanffy, Logistico,
Gompertz e Richards. Os resultados encontrados por esses autores mostraram que 0 modelo de
Brody foi 0 melhor para estimar 0 peso ao nascimento, peso ao desmame e 0 peso adulto. Ao
mesmo tempo, também encontraram que os modelos VVon Bertalanffy, Logistico, Gompertz e
Richards superestimaram o peso ao nascimento e o peso ao final da engorda e subestimaram o

peso ao desmame e peso adulto para ambas as epocas de nascimento.
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2.2 Analise genética de curvas de crescimento

Os parametros da curva de crescimento de maior importancia nos programas de
melhoramento genético sdo o peso assintotico (a) e a taxa de maturacdo (k), que representam,
0 peso na idade adulta e a medida de precocidade, respectivamente. Segundo FORNI et al.
(2007), o interesse no parametro a decorre da impossibilidade de mensurar o peso de todos 0s
animais na idade adulta, uma vez que o peso ao abate é atingido antes da maturidade. Com
relacdo ao parametro k, uma maturagdo menos tardia é uma caracteristica desejavel na produgédo
de bovinos de corte, pois representa uma diminui¢&o no tempo que o animal precisa para atingir
as caracteristicas desejaveis para o abate, melhorando assim a taxa de retorno da atividade
pecuéria (FITZHUGH, 1976).

Como o peso adulto e a taxa de maturagdo correspondem a caracteristicas que sao
afetadas por efeitos genéticos e ambientais podem ser obtidas as estimativas dos seus
componentes de variancia e covariancia. A partir dessas estimativas obtém-se os parametros
genéticos, tais como as correlacdes e herdabilidades para cada pardmetro da curva. A
herdabilidade (h?) de uma caracteristica quantitativa é definida como a razéo entre a variancia
genética aditiva e a variancia fenotipica dessa caracteristica (FALCONER; MACKAY, 1996).
A herdabilidade indica qual proporc¢édo da variacdo fenotipica total se deve a variacdo genética
entre os individuos, portanto, é extremamente importante para a predicdo do grau de resposta a
selecdo (ganho genético) nos programas de melhoramento. Outro pardmetro genético
importante é a correlacdo genética, que é a correlacdo entre os valores genéticos aditivos de
duas caracteristicas. Estamos interessados em conhecer a correlacdo genética por que se
fizermos a selecdo por uma caracteristica, estamos interessados em saber como as outras
caracteristicas geneticamente correlacionadas serdo modificadas. Dentre o0s métodos
disponiveis para a estimacdo dos componentes de variancia dos parametros da curva de
crescimento, destacam-se 0s métodos de duas etapas e de analise conjunta, os quais foram

utilizados no presente estudo.

2.2.1 Metodo de duas etapas

Grande parte dos trabalhos que estimaram os parametros genéticos dos parametros das

curvas de crescimento em diferentes espécies animais utilizam o método tradicional de duas
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etapas. Segundo BLASCO (2017) o método tipico de anélise genética de curvas de crescimento
envolve as seguintes etapas:

Primeira etapa: ajustar curvas de crescimento individuais para cada animal usando um modelo
ndo linear no qual a variancia residual é considerada constante.

Segunda etapa: considerar as estimativas dos parametros do modelo n&o linear, a, b e k de cada
animal como se fossem valores verdadeiros (valores fenotipicos) e estimar os componentes de
variancia mediante o ajuste de um modelo animal multicaracteristica contendo efeitos genéticos
e ambientais.

Pode-se notar que nessa segunda etapa, as estimativas dos parametros do modelo de
crescimento ajustado na etapa anterior sdo consideradas como valores verdadeiros, quando na
realidade ndo € esse 0 caso. Assim, 0s erros de estimacao gerado na primeira etapa ndo sao
levados em conta na segunda etapa. Além disso, essa abordagem tradicional ndo utiliza todas
as informacdes disponiveis, pois a informacao de parentesco e de individuos que pertencem ao
mesmo efeito sistematico ndo sdo considerados no ajuste do modelo nédo linear na primeira
etapa (VARONA et al., 1997).

CRISPIM et al. (2015) descreveram o crescimento de bovinos da raca Brahman usando
as funcbes de Brody, Gompertz, VVon Bertalanffy e Logistica. Com base na metodologia de duas
etapas e considerando as estimativas dos parametros do modelo Brody como valores
verdadeiros, os autores encontraram estimativas de herdabilidade de 0,23, 0,41 e 0,31 para 0s
parametros a, b e k, respectivamente. Adicionalmente, obtiveram uma correlacdo genética de -
0,84 entre os parametros a e k, de 0,78 entre os parametros a e b e de -0,88 entre 0s parametros
bek.

Utilizando a metodologia de duas etapas, GARNERO et al. (2005) estudaram o
crescimento de fémeas Nelore usando as funcbes de Brody, Gompertz, Von Bertalanffy e
Logistica, e obtiveram herdabilidades que variaram de 0,39 a 0,42 para 0 parametro a, e de 0,39
a 0,42 para o parametro k. Isso os levou a concluir que os pardmetros a e k poderiam ser
incorporados em um indice de selecdo. Esses autores também obtiveram correlacdes genéticas
negativas entre os parametros a e k que variaram de -0,69 a -0,49.

LOPES et al. (2012) estudaram curvas de crescimento de bovinos Nelore Mocho,
considerando as fungdes de Brody, Von Bertalanffy, Gompertz e Logistico. Estes autores
encontraram que as estimativas medias das herdabilidades foram de 0,21 e 0,25, para 0s
pardmetros a e k da funcdo Von Bertalanffy, respectivamente. Ademais, também obtiveram

uma correlacdo genética negativa (-0,57) entre ambos parametros. Os autores indicam que esses
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parametros podem ser utilizados como critérios de selecdo e que a sele¢do por animais precoces
(k) pode resultar em animais com menor peso (a).

Por outro lado, DOMINGUEZ-VIVEROS et al. (2017) ajustaram a funcdo de
crescimento de Brody aos dados de peso-idade de bovinos de raga Tropicarne no México e
estimaram a herdabilidade dos parametros a (0,23) e k (0,30), com correlagdo genética negativa
de -0,54 entre os dois parametros. A partir das estimativas obtidas, estes autores sugerem que
estes parametros podem ser incorporados hum programa de melhoramento genético.

FELIPE et al. (2022) ajustaram e compararam os modelos néo lineares de Brody, Von
Bertalanffy, Logistico e Gompertz para descrever o crescimento de bovinos Nelore Mocho e
estimaram os componentes de variancia associados aos parametros do melhor modelo usando
0 método do amostrador de Gibbs. Os resultados mostraram herdabilidade baixa para os
parametros a e b (0,11 e 0,16, respectivamente) e moderada para o parametro k (0,30). Da
mesma forma, obtiveram, uma correlacdo genética negativa e alta entre os parametros a e k (-
0,91) da funcdo de Brody.

Como pode ser visto, todos os estudos citados anteriormente utilizaram o método de
duas etapas na andlise genética de curvas de crescimento e, portanto, ndo consideraram 0s erros
de estimacdo ao estimar os componentes de variancia dos parametros da curva. Uma solucéo a
este problema é utilizar o método de analise conjunta, baseado num modelo hierarquico

bayesiano.

2.2.2 Método de anélise conjunta

O método de andlise conjunta esta baseado no uso de um modelo hierarquico bayesiano.
Um modelo hierarquico é aquele que especifica estagios, com cada estagio sendo construido
sobre outro. Segundo GIANOLA (2002), esse modelo consiste em uma série de especificacbes
funcionais aninhadas, juntamente com uma série de suposi¢cdes sobre as distribuicGes
associadas. A vantagem da construcdo de um modelo em estagios é que cada um pode ser
relativamente simples e de facil entendimento, enquanto um Unico modelo pode ser mais
complexo.

Os modelos de crescimento se encaixam naturalmente em uma estrutura hierarquica. No
primeiro estagio temos nossa fungdo de crescimento escolhida para a qual cada individuo tem
seus proprios parametros, @;. Em seguida, modelamos @; como uma amostra de alguma

distribuicdo populacional. Essa distribuicdo forma nosso segundo estagio. Os 6; ndo sao
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quantidades observaveis, mas podemos usar os dados, y, para estiméa-los e definir aspectos de
sua distribuicdo populacional. Os pardmetros que definem a distribuicdo da populagdo séo
novamente variaveis aleatorias, para as quais atribuimos distribui¢fes a priori com base em
outros parametros, conhecidos como hiperparametros (GILG, 2000).

WAKEFIELD e SMITH (1994) foram os primeiros a descrever uma analise bayesiana
hierarquica de modelos lineares e ndo lineares e a apresentar sua implementacéo por meio do
amostrador de Gibbs, focando o estudo nas variancias e covariancias residuais entre 0s
parametros das curvas. Posteriormente, VARONA et al. (1997) generalizaram o procedimento
de WAKEFIELD e SMITH (1994), abordando a anlise de variaveis biologicas subjacentes de
qualquer funcdo ndo linear, pela inclusdo da matriz de parentesco, considerando, assim, as
variancias e covariancias genéticas e residuais. O processo de estimacdo utilizando o método
de analise conjunta baseado num modelo hierarquico bayesiano consiste nos seguintes estagios:
Primeiro estagio: avaliacdo da variacao entre os pesos do mesmo individuo assumindo que a
curva de crescimento individual é descrita por uma fungéo néo linear.

Segundo estagio: avaliacdo da variacdo entre as curvas individuais, assumindo que 0S
parametros da curva sdo descritos por um modelo linear misto que contém efeitos genéticos e
ambientais.

Terceiro estagio: atribuicdo de distribuicdes a priori a todos 0s parametros desconhecidos.

A abordagem hierarquica bayesiana permite a inclusdo da informacdo dos efeitos
ambientais sistematicos, das relacdes de parentesco entre animais e das correlagdes com outras
caracteristicas, na estimacao de parametros genéticos e fatores ndo genéticos dos parametros de
modelos lineares ou ndo lineares, inerentes a processos produtivos longitudinais, tais como a
curva de lactacéo e a curva de crescimento (VARONA et al., 1997).

No estudo de curvas de crescimento de bovinos de corte da raca Nelore utilizando a
analise conjunta por meio de um modelo ndo linear, FORNI et al. (2007) avaliaram o0s
parametros do modelo de von Bertalanffy, em um procedimento hierarquico bayesiano, e
estimaram a distribuicdo a posteriori conjunta dos parametros da curva, seus componentes de
variancia e covariancia e os efeitos genéticos aditivos e sistematicos que os afetam. Os autores
relataram estimativas médias a posteriori de herdabilidade de 0,52, 0,03 e 0,06 para 0s
parametros da curva a, b e k, respectivamente. A estimativa média a posteriori da correlacao
genética entre os parametros ae b, ae k e b e k foi de -0,38, 0,82 e -0,24, respectivamente.

Utilizando a mesma metodologia de estimacdo em bovinos machos e fémeas da raca

Nelore com idade variando desde o nascimento até os 500 dias, SILVA et al. (2010), obtiveram
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as distribuicdes marginais a posteriori dos parametros da funcdo von Bertalanffy e dos seus
componentes de variancia. Esses autores relataram estimativas médias de herdabilidade de 0,21
e 0,14 para os parametros a e k, respectivamente. Junto com isso, encontraram uma correlacédo
genética praticamente nula (0,02) entre os dois parametros. Finalmente, os autores indicaram
que os esses parametros poderiam ser usados para fins de selecéo.

Com a finalidade de comparar os métodos de duas etapas e o de analise conjunta
VARONA et al. (1999) realizaram um estudo de simulacdo considerando um modelo de von
Bertalanffy. Os autores observaram deficiéncias associadas ao método de duas etapas, que
produziu estimativas viesadas de variancias residuais e herdabilidades subestimadas.
Estimativas viesadas de correlagbes genéticas e principalmente residuais também foram
observadas. Praticamente todas as correlacfes foram negativas e de baixa magnitude enquanto
os valores das correlacGes estabelecidas na simulacdo foram todos nulos. Além disso, esses
autores observaram que as deficiéncias do método de duas etapas tornaram-se mais evidentes
quando a quantidade de informacdo por individuo era menor.

Outros autores também utilizaram a abordagem hierarquica bayesiana em curvas de
lactacdo de vacas (JAMROZIK; GIANOLA; SCHAEFFER, 2001) e de ovelhas (CHANG et
al., 2001) e em curvas de crescimento de coelhos (BLASCO; PILES; VARONA, 2003; PILES
et al., 2003) e codornas (GOTUZZO et al., 2019).

2.3 Inferéncia bayesiana

A escola bayesiana foi, na pratica, instituida pelo aristocrata e politico francés Marquis
Pierre-Simon Laplace através de varias obras publicadas de 1774 a 1812, e teve um papel
preponderante na inferéncia cientifica durante o século X1X. No entanto, antes de Laplace, e
aparentemente sem seu conhecimento, um artigo péstumo atribuido a um obscuro clérigo, o
reverendo Thomas Bayes, foi apresentado na Royal Statistical Society em Londres,
formalizando o mesmo principio de inferéncia. O trabalho de Fisher sobre a verossimilhanca
na década de 1920 e o da escola frequentista nas décadas de 1930 e 1940 fizeram a escola
bayesiana quase desaparecer, até que um renascimento comegou em meados da década de 1950
(BLASCO, 1998), com grande desenvolvimento até os dias atuais.

Na abordagem bayesiana, um parametro ndo é uma constante desconhecida, mas uma
variavel aleatoria a qual podemos associar uma distribuicdo de probabilidade a priori, que

reflete nosso conhecimento do problema. A inferéncia a respeito de seus possiveis valores é



23

obtida aplicando o célculo de probabilidades para combinar as informagdes iniciais
(distribuicdo a priori) com as informacOes da amostra (verossimilhanca) e, assim, obter a
distribuicdo do parametro condicionada a informacao disponivel (distribuicao a posteriori).

Na inferéncia bayesiana supde-se que, antes de tomar a amostra, certa informacao esteja
disponivel sobre o pardametro e esta é representada por uma distribuicdo a priori. Em seguida, a
amostraX = (x4, ..., x,,) € tomada, e a probabilidade de obter a amostra para cada valor possivel
do parametro é dada pela fungédo densidade conjunta das observagées f(X|6). Assim, quando
a amostra é observada, f(X|0) = €(6|X), € a fun¢do de verossimilhanca. Portanto, a partir do
momento que se opta por uma distribuicdo a priori, p(8), seja ela informativa ou ndo, e obtém-
se a funcdo de verossimilhanga, £(X]|6), torna-se possivel, por meio do Teorema de Bayes,
obter a distribuicdo a posteriori de 6, p(8]X), de forma que qualquer concluséo ¢ feita a partir
dessa distribuicdo (BOX; TIAO, 1973). A combinacdo das duas informacdes para obter a
distribuicdo a posteriori é representada pelo seguinte teorema:

p(61X) o £(X|6)p(6),

ou seja, Posteriori « Verossimilhanca x Priori, em que o« indica a
proporcionalidade.

A distribuicdo a posteriori contém todas as informacGes necessarias para realizar
inferéncias sobre o parametro desconhecido. Consequentemente, uma vez obtida a distribuicéo
marginal a posteriori do pardmetro, o problema de estimacdo € resolvido de forma automaética
e simples.

No melhoramento genético animal, os métodos bayesianos foram introduzidos por
Daniel Gianola na década de 1980, mas levaram a integrais complicadas que nao podiam ser
resolvidas mesmo com métodos aproximados. A redescoberta de métodos numéricos que
compdem os denominados Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)
possibilitaram a superagdo desse problema e a utilizacdo de métodos bayesianos, o que levou

ao seu alto desenvolvimento e extenséo no melhoramento genético animal (BLASCO, 2017).

2.4 Métodos MCMC

Os Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) sdo uma familia de

métodos iterativos baseados em simulacgao probabilistica, que produzem uma cadeia de Markov
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da distribuicdo de interesse como sua Unica distribuicdo estacionaria. Os métodos MCMC
fornecem uma alternativa pela qual amostramos diretamente a posteriori e obtemos estimativas
amostrais das quantidades de interesse, realizando assim a integracdo implicitamente, ou seja,
com ele obtemos um conjunto de nimeros amostrais aleatorios extraidos de uma funcéo de
densidade de probabilidade, ao invés de usar a expressdo matematica dessa funcdo. Diante
disso, os métodos MCMC tem desfrutado de um enorme aumento de interesse nos Ultimos anos.

Os métodos MCMC sdo computacionalmente intensivos, nos quais uma cadeia
estocastica dos valores dos parametros é gerada de maneira que, apds um numero de iteracdes,
chamado aquecimento (do inglés burn-in), os valores dessa cadeia assumem-se serem amostras
de uma distribuicdo de probabilidade especifica. Essas cadeias podem ser construidas de varias
formas, normalmente por meio dos métodos de amostragem de Gibbs (GEMAN; GEMAN,
1984) e de Metropolis- Hasting (HASTINGS, 1970), utilizados neste estudo.

Gibbs Sampler (Amostrador de Gibbs)

O amostrador de Gibbs é um algoritmo para aproximar uma distribuicdo multivariada
tomando amostras apenas de distribuicBes univariadas. O valor disso com a inferéncia
bayesiana, € que torna relativamente facil amostrar de uma distribuicdo a posteriori
multivariada, mesmo quando o numero de pardmetros envolvidos é muito grande.

Consiste essencialmente em simular iterativamente a partir da distribuicdo condicional
de um componente do vetor aleatorio a ser simulado dado os valores atuais dos outros
componentes (RAFTERY; LEWIS, 1992).

Suponhamos que uma distribuicdo a posteriori tenha a funcdo densidade
f (64,05, ...,06,) com os p parametros 64, 65, ..., 0,,. Seja (0,64, ..., 0;_1, 041, ..., B,) afungdo
densidade condicional para o parametro 6;, dado os valores dos outros parametros. A
dificuldade, entdo, € gerar um grande nimero de amostras aleatorias a partir da distribuicdo a
posteriori para aproximar tanto a propria distribuicdo quanto a distribuicdo de varias fungdes
dos parametros. Segundo MANLY (2007), isso € feito escolhendo valores iniciais
{61(0),6,(0), ...,6,(0)} para os p parametros e, em seguida, alterando-0os um a um
selecionando novos valores da seguinte maneira:

61 (1) é escolhido de f(6,]6,(0),85(0), ..., 8,(0))
6, (1) é escolhido de f(6,6,(1), 65(0), ..., 6,(0))
65(1) é escolhido de f(65]6,(1), 6,(1), 6,(0), ..., 6,(0))
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6, (1) é escolhido de f(6,16:(1),0,(1), ...,0,-1(1))

Nesse estagio, todos os valores arbitrarios foram substituidos, o que completa um ciclo
do algoritmo. O processo € entdo repetido varias vezes para gerar a sequéncia
{6:(1),0,(1), ..., 0,(1)}, {61(2),02(2),...,0,(2)}, ... {6:(N),0,(N),...,0,(N)}, que ¢é
chamada de cadeia de Markov, uma vez que, a cada passo do algoritmo, a alteracdo feita
depende so6 dos valores atuais de 8, em vez de qualquer valor anterior.

Entdo, para obter amostras aleatérias por meio do algoritmo Gibbs Sampler, deve-se
basicamente ter as distribuigdes univariadas de cada parametro condicionadas aos demais
parametros e funcBes que permitam extrair amostras aleatorias dessas distribuicdes
condicionais. Quando temos distribuicdes condicionais que sdo representadas por funcdes
desconhecidas, outros métodos MCMC, como o algoritmo de Metropolis-Hastings podem ser

utilizados.
Metropolis-Hastings (MH)

O algoritmo de Metropolis-Hastings consiste em dois estagios, geracdo e selecdo. Esse
algoritmo extrai amostras a partir de uma distribuicdo proposta, que sdo aceitas ou rejeitadas
por meio de um critério probabilistico imposto pelo pesquisador. Se f(8) é a distribuicéo
proposta, 8™ é o valor de 8 na iteragdo n, ™t é o valor na proxima iteragdo, e 8* é um valor
possivel de 6, denominamos a q(8™, 8*) como a fungéo de probabilidade de transicdo tal que
q(6™,60*) = Pr[gerar 6*|6™]. Depois de obter uma amostra 6* de q(6™, 0), a razdo r, é

calculada.

min [f(e*m(e",e*)
r=r"0") = f(O™q(6",6%)’
1

1]] si F(O™Mq (O™, 6%) > 0

si f(6™)q(6™,0") <0

Entéo, as seguintes desigualdades sdo estabelecidas

"1 = 9* com probabilidade r
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O"*1 = 9" com probabilidade 1 — r
Em resumo, um ciclo do algoritmo Metropolis-Hastings consiste nas seguintes etapas:
(1) Uma amostra de 8* é obtida de q(6™, 0);
(2) Calcula-se arazaor;
(3) Um valor amostral, u, é obtida de uma distribuicdo Uniforme (0,1);
(4) Ser > u, 8" =0*;ser<u, 671 = g7,

Um ciclo do Metropolis-Hastings consiste nas etapas 1 a 4 e gera uma amostra de 6.
Deve-se ressaltar que no passo 2, f(6) precisa ser especificada apenas como uma constante
multiplicativa 0 que representa uma grande vantagem do algoritmo, pois as constantes se
anulam no célculo da razdo (WANG, 1998).

Convergéncia

Os métodos MCMC sdo uma ferramenta poderosa para realizar analises bayesianas. No
entanto, deve-se avaliar a convergéncia das cadeias ap6s um certo numero de iteracdes. Dentre
0s métodos de diagndstico de convergéncia mais usuais, destacamos o de RAFTERY e LEWIS
(1992) e 0 de GEWEKE (1992), os quais foram utilizados neste trabalho.

O critério de GEWEKE (1992) é fundamentado em técnicas de analise espectral, e
fornece um diagnostico para a auséncia de convergéncia. Este propde o diagnostico de
convergéncia para Cadeias de Markov baseados no teste de igualdade de médias da primeira e
ultima parte da Cadeia de Markov, geralmente dos primeiros 10% e dos Gltimos 50%.

O critério de RAFTERY e LEWIS (1992) fornece estimativas do nimero de iteracGes
necessarias para se obter a convergéncia, do numero de iteragcdes iniciais que devem ser
descartadas (burn-in) e da distancia minima de uma iteracdo a outra para se obter uma amostra
independente (thin). Esses valores sdo calculados mediante especificacfes para garantir que um
quantil de uma determinada fungéo seja estimado com uma preciséo predefinida. Uma revisao
comparativa de diversos testes de diagnéstico pode-se encontrar em COWLES e CARLIN,
(1996) e NOGUEIRA et al. (2004) .
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta secdo sdo apresentados a descricdo dos dados de peso-idade utilizados, 0s
modelos ndo lineares ajustados e os métodos de estimacdo dos componentes de variancia

associados aos parametros do modelo néo linear.

3.1 Dados utilizados

Os dados de pesagens ao longo do tempo utilizados neste trabalho foram oriundos de
uma base de dados da Casa Branca Agropastoril. Correspondem a pesos de machos e fémeas
de bovinos de corte da raca Brahman, com idade variando desde o nascimento até os 24 meses
e nascidos entre o0s anos de 2008 e 2016. O resumo contendo a estatistica descritiva dos dados

de peso corporal € mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 - Médias, desvios padrdo e amplitude para dados de peso corporal em classes de idade
diferente de bovinos da raca Brahman.

Classe (dias) ] Média \ DP \minimo ] maximo
0-180 119.1 48.76 40 258
181-360 267.8 71.60 130 540
361-540 379.4  100.58 172 628
541-730 4615  114.86 273 766

Fonte: Do autor (2023).

Um total de 1110 medicdes de peso corporal de 185 animais foi utilizado. Para que o
ajuste dos modelos de crescimento ndo fosse comprometido por irregularidades das pesagens
dos dados, foram usados um mesmo numero de dados (seis pesagens) para cada animal,
conforme considerado por CRISPIM et al. (2015) e SILVA et al. (2010).

3.2 Curvas de crescimento avaliadas

No ajuste das curvas de crescimento foram considerados quatro dos modelos néo
lineares mais utilizados (Brody, Logistico, Von Bertalanffy e Gompertz), cujas parametrizagdes
estdo apresentadas na Tabela 2. O ajuste foi feito utilizando o algoritmo Gauss-Newton,
implementado na funcdo nls do software R (R Core Team, 2021).
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Tabela 3 - Modelos de regressao ndo linear ajustados aos dados de peso-idade de bovinos da
raca Brahman.

Modelo | Fungéo " NUmero de parametros
BI’Ody Vi = a(]_ — bexp—kt) 3
Logistico y, = a(1 + bexp~kt)~1 3
Von Bertalanffy y: = a(l — bexp™*)3 3
Gompertz y, = aexp(—bexp™*") 3

V. peso corporal; t: idade em dias; a: peso assintético; b: parametro de integracao;
k: taxa de maturacdo
Fonte: Do autor (2023).

3.3 Critérios para selecdo de modelos

Quando lidamos com varios modelos, surge a questdo de como encontrar o melhor
modelo entre os modelos ajustados. Portanto, com o objetivo de determinar o0 modelo néo linear
que melhor descreve o crescimento da populacdo de bovinos Brahman estudada, os seguintes
critérios de qualidade de ajuste foram utilizados: taxa de convergéncia (C%), coeficiente de
determinacdo (R?), desvio padrdo residual (DPR), critério de informacéo de Akaike (AIC) e
critério de informagcéo bayesiano (BIC). O R?, DPR, AIC e BIC foram calculados para cada
animal levando em consideragéo as estimativas dos parametros individuais (a, b e k) postuladas
como desvios da curva de crescimento da populacdo (CRISPIM et al., 2015).

Coeficiente de determinacéo (R?)

O coeficiente determinagdo (R?) é uma medida que indica o quanto da variagdo dos
dados € explicada pelo modelo. Varia entre 0 e 1 onde 1 indica um perfeito ajuste do modelo
aos dados, ou seja, 0s valores preditos sdo iguais aos valores observados. Existem varias formas
de calcular o R2. Duas maneiras recomendadas para modelos n&o lineares sdo: o quadrado da
correlacéo entre valores preditos e observados e o R? para a média geral.

SQRy
SQRy’

RZ=1

em que SQRy € a soma de quadrados dos residuos do modelo nao linear e SQRy = (n — 1)s?

é a soma de quadrados de um modelo com apenas o intercepto (media).
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Desvio padréo residual (DPR)

O DPR indica a distancia entre os valores preditos e observados, € calculado da seguinte

maneira:

em que SQR ¢ a soma de quadrados dos residuos, n € o nimero total de observacbes e p € 0
namero de parametros do modelo. Um menor valor dele indica que o modelo apresenta um

melhor ajuste.

Critério de informacdo de Akaike e Bayesiano (AIC e BIC)

Outra abordagem para a selecdo de modelos envolve o céalculo dos valores AIC e BIC

para cada modelo separadamente:

AIC = —2LogL + 2p,
BIC = —2LogL + pLogn,

em que L e p sdo a verossimilhanca e 0 nimero de parametros do modelo, respectivamente, e
n € o numero de observagdes. Para ambos critérios estatisticos, um valor mais baixo indica um
modelo preferivel. O BIC difere do AIC apenas no segundo termo, que depende do nimero de

observacdes.

3.4 Método de duas etapas

Nesta secdo é apresentado o processo de estimacao da metodologia classica de anélise

genética de curvas de crescimento.
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3.4.1 Primeira etapa

Na primeira etapa do método tradicional, o0 modelo ndo linear foi ajustado
independentemente para cada animal. Nesta etapa os efeitos residuais foram considerados
independentes entre os individuos e normalmente distribuidos com media 0 e variancia 2.

O ajuste individual do modelo ndo linear foi feito usando o método iterativo dos
minimos quadrados ndo lineares a traves do algoritmo Gauss-Newton implementado na fungédo
nls do software R (R Core Team, 2021).

3.4.2 Segunda etapa

Na segunda etapa, 0s componentes de variancia para os parametros do modelo néo linear
foram estimados usando o0 método de méaxima verossimilhanca restrita (REML)
(PATTERSON; THOMPSON, 1971), levando em conta um modelo animal de trés
caracteristicas utilizando o software BLUPF90 (MISZTAL et al., 2022). As herdabilidades e
correlacdes genéticas foram obtidas a partir das estimativas dos componentes de variancia e
covariancia. Um efeito fixo de grupo contemporaneo foi definido considerando os fatores de
sexo, estacdo e ano de nascimento.

O modelo animal de trés caracteristicas foi descrito da seguinte forma:

y=XB+Zu+e,

em que y é o vetor de observaces (a, b y k estimativas para cada animal), B € o vetor de efeitos
fixos (grupo contemporaneo), u é o vetor de efeitos genéticos aditivos, X e Z sdo as matrizes
de incidéncia para efeitos fixos e aleatorios, respectivamente, e € é o vetor de efeito aleatdrio
residual. Foi assumido que u~N(0,GRA) e e~N(0,RQIy), em que ® é uma operacdo de
produto de Kronecker, G e R s&o as matrizes de variancias e covariancias genéticas e residuais,
respectivamente, A € a matriz de parentesco e Iy € uma matriz identidade, sendo N o nimero
total de observacdes.

As herdabilidades para os trés parametros (caracteristicas) da curva de crescimento

foram calculadas da seguinte forma:
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em que h?* é a herdabilidade, o7 é a variancia genética aditiva e o7 é a variancia fenotipica.

As correlagcfes genéticas foram obtidas por:

o = covu(l,z), = covu(m), = covu(2,3)’
12 Ou1-Ou2 13 Ou1-0u3 23 Ou2-0y3
e as ambientais por:
r. = COVr(1,2)1 = COVr(1,3)1 = COVr(2,3)’
12 O0r1.0y2 13 O0r1.073 23 Or2.0r3

em que 75 € 7, sd0 as correlagdes geneticas e ambientais; COVy 1,2y, COVy (1 3y, COVy(2 3y, S80
as covariancias genéticas; COVy.(q 2y, COVy.(1 3y, COV, (5 3 S30 as covariancias ambientais entre
as estimativas dos parametros do modelo ajustado, a1, 0,2, 0y3 Sa0 0S desvios padréo
geneéticos; g,4, 0,5, 0,3 S80 0S desvios padrdo residuais dos trés parametros (caracteristicas) do
modelo de crescimento selecionado. Nessas definigdes, os subscritos 1, 2 e 3 referem-se,

respectivamente, as estimativas dos parametros a, b e k.

3.5 Método de analise conjunta

Para 0 método de analise conjunta, um modelo hierarquico bayesiano em trés estagios
foi usado na estimacdo conjunta dos pardmetros da curva de crescimento e seus respectivos
componentes de variancia e covariancia. No primeiro estagio foi assumido que a curva de
crescimento individual € descrita corretamente pela funcdo ndo linear. O segundo estagio
descreve como as curvas variam entre os individuos, assumindo-se que os parametros das
curvas de crescimento sdo adequadamente descritos por um modelo misto que inclui efeitos
genéticos e ambientais. No terceiro estagio, distribuices a priori foram atribuidas a todos os
parametros desconhecidos.

Antes da aplicacdo deste método, a transformacédo logaritmica foi aplicada aos dados
originais e posteriormente esses dados transformados foram pre-ajustadas para o efeito de grupo
contemporaneo (sexo, estacdo e ano de nascimento) mediante o uso de um modelo linear. A
transformacéo foi aplicada devido ao fato de que os pesos ao nascimento da base de dados
original de alguns animais apresentavam valores anormais no momento de fazer o pré-ajuste

para o efeito de grupo contemporaneo.
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3.5.1 Primeiro estagio: avaliacdo da variacao entre pesos da mesma curva

No primeiro estagio da hierarquia, a curva de crescimento de cada animal foi descrita
por um modelo ndo linear assumindo-se que os residuos sdo independentes entre individuos e
normalmente distribuidos com media 0 e variancia o2.

No préximo estagio, as estimativas dos parametros do modelo que descrevem o

crescimento sdo consideradas como fendtipos, para serem ajustadas mediante um modelo misto.

3.5.2 Segundo estagio: avaliacdo da variacéo entre as curvas individuais

No segundo estdgio do modelo hierarquico, um modelo animal englobando trés
caracteristicas foi ajustado para descrever os efeitos genéticos e ambientais sobre 0s parametros

da funcéo de crescimento. O modelo animal foi definido por:

p=XpB +Zu + k€,
em que:
p é um vetor de parametros 3Nx1, sendo p = [a;ay, ..., ay, by, by, ..., by, KKy, ..., Ky, sendo
n 0 nimero de animais;
X é uma matriz, 3Nx3f, de incidéncia dos efeitos fixos, sendo f o nimero de efeitos fixos;
B é o vetor, 3fx1, de efeitos fixos, sendo f 0 nimero de efeitos fixos;
Z ¢ uma matriz, 3Nx3N, de incidéncia dos efeitos genéticos aditivos;
u é o vetor, 3Nx1, de efeitos genéticos aditivos, tal que u~N(0, GRA);

€ é um vetor, 3Nx1, de residuos referentes ao modelo, tal que e~N(0, RQIy).

A distribuicdo do vetor dos parametros da curva pode ser representada por:

a XB,+ Zu,
b|~N Xﬂb+Zub, R®IN ,
k Xﬁk+Zuk

em que a, b e k sdo 0s vetores com as estimativas dos parametros a, b e k para cada animal,
respectivamente; w,, u;, € u;, sdo os vetores de valores genéticos dos animais para as

estimativas dos parametros a, b e k, respectivamente; B, B, B s&0 os vetores de efeitos fixos
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para 0s parametros a, b e k, respectivamente; I € uma matriz identidade de ordem N, que é o
namero total de observagdes; X e Z sdo as matrizes de incidéncia dos efeitos fixos e aleatorios,

respectivamente; R € uma matriz 3x3 de variancias e covariancias residuais dos parametros.
3.5.3 Terceiro estagio: inclusdo da informacao a priori dos parametros

O terceiro estagio consistiu na inclusdo das informacgdes a priori dos parametros de
interesse. Para os vetores B, u e p foram atribuidas distribui¢des normais multivariadas, para
as matrizes R e G, distribuices de Wishart invertida e para g2 uma distribuigdo uniforme como
mostrado a seguir (BLASCO; PILES; VARONA, 2003; FORNI et al., 2007; SILVA et al.,
2010).

1
FB) o VI V2exp |~ (B~ m)'V~1(8 — m)]

f(u|G) < |G|~?exp [—%u’(G ® A)‘lu]

1
F@IB,w R) o R 2exp |~ (p — XB ~ Zu) (R® )™ (p — X — Zu)
FQR) o IRI0w4 450 2 xp [ 2 17 (g R153)|

1
f(G) o |G|~ (6+a+D)/2pxp [— 3 tr(nGG"ng)]

Gez ~ U[O' UrZrLax]

em que os termos m, V, S2 = 0, ng = —4, S2 = 0, e ng; = —4, sdo hiperparametros, d é o
nimero de pardmetros da curva de crescimento (d = 3) e o2, é constante. A é a matriz de
parentesco entre 0s animais. G € R sdo as matrizes de variancias e covariancias genéticas e

residuais entre os parametros da curva de crescimento, respectivamente.
3.5.4 Distribuicao a posteriori conjunta

Para construir a distribuicdo a posteriori conjunta precisamos, de acordo com o teorema
de Bayes, da funcao de verossimilhanca e da distribuicdo a priori. A funcao de verossimilhanca
do individuo i é dado por:

N
filp) x (a8)~Z=1"exp |-

1

202
€i

(i — a;hy)' (y; — a;hy) |,
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em que,
h; = [exp(—b;exp(—k;t;;)], no caso do modelo Gompertz.
h; = [(1 — b;exp(—k;t;;)], no caso do modelo Brody.

h; = [1 — b;exp(—k;t;;)]*, no caso do modelo von Bertalanffy.

h; = [1 + b;exp(—k;t;;)]~*, no caso do modelo Logistico.

A distribuicdo a posteriori conjunta foi definida conforme apresentado por SILVA et al.

(2010). Assim, tem-se:

f(®.B.wG,R,oZ|y) < f(yilp)f PIB. . R)f (B)f (ulG)f(G)f (R)f (a¢),

em que f(y;|lp) é a verossimilhanca das observacBes dado o vetor de pardmetros p;
f(p|B,u, R) corresponde a distribuicdo a priori dos parametros da curva, dado os efeitos fixos,
genéticos aditivos e a variancia residual; f(f) corresponde a distribuicdo a priori dos efeitos
fixos; f(u|G) corresponde a distribuicdo a priori dos efeitos genéticos aditivos, dado as
variancias e covariancias genéticas aditiva; f(G)f(R)f (c2) correspondem as distribuicdes a
priori das variancias e covariancias genéticas aditivas, residuais e residual do segundo estagio

da modelagem, respectivamente.
3.5.5 Distribuic¢des condicionais a posteriori

A partir da distribuicdo a posteriori conjunta foram obtidas as distribui¢des condicionais
a posteriori dos parametros de interesse, necessarias na implementacdo do processo iterativo
via MCMC.

As matrizes de variancias e covariancias genética (G) e ambiental (R) seguiram
distribui¢bes de Wishart invertida, ou seja.

G~IW;{(U'A"*U + ngS&) %, ng + q}
R~IW,{(E'INE + ngS%)~%,ng + N}
em que
u; €,
U'A™ U = |up | A [u, up uy] e E'T7IE = |ep | Ix[e, €p el
;

u; €k
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Seguindo as defini¢des de FORNI et al. (2007) e SILVA et al. (2010), o parametro a e

0s vetores B e u serdo normalmente distribuidos, ou seja.

a; |bi; ki; B' u, R, G, y ~N[éi' (h;O’gzhi + T.aa)—l]
em que

A _ hiog?+r%m, ;—r?P(bj—my;)-r2¥(kj-my ;)

t h{o52h;+raa !

B, R, G, p~N[(X'RIQIX + V1) IX'R™IQI(p — Zu), X'RIQIX + V"1)71],
u|B, R, G, p~N[(Z'RIQIZ + G 1QA )" 1Z'RIQI(p — XB), (Z'R"IQIZ +
G_1®A_1)_1],
Para a variancia residual foi atribuida uma gama inversa, ou seja,

N 1
o%lp, B, u R, G,y~GI{(3) - 1.5 T, X0y [y — a;(h)]?

Para os parametros b e k, as distribuicGes ndo séo representadas por distribuigdes

conhecidas, ou seja,
f(bilas ki, B,4,R,G,02,) o exp | == (y; — ahy)' o2 (y; -
aihy) | x exp{sZ [0 by — (rPmy; — 7 (a; — ma,) = 7% (ki — mye )]},
f(kilai, bi, B, w,R,G,y) < exp [_é(% —a;hy)' (y; — a;hy) —Zr%[rkkki -
(Tkkmk,i - Tak(ai - ma,i)) — rP(b; - mb,i)]2 ]

! ~ .
em que [mg;, mp,my| = XiB + Zawe PP, rkk yab rak rbk g5g elementos da inversa da

matriz R, dada por;

raa rab rac
r=R 1= |pab [bb [bc]|
r

ac r.bc rec

3.5.6 Algoritmo de amostragem

Para os parametros a, G, R, B, u e a2 foi utilizado o amostrador de Gibbs e para os
parametros b e k, foi utilizado o algoritmo de Metropolis-Hastings. Todo o processo de
estimacdo foi implementado em R (R Core Team, 2021). Para a obtencdo das amostras
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aleatorias foram executadas 55.991 iteracGes. O periodo de burn-in foi de 1000, maior do que
0 burn-in minimo exigido de acordo com o método de Raftery e Lewis, e o intervalo de
amostragem (thin) foi de 10, de modo que um total de 5000 amostras foram utilizadas nas
inferéncias. A convergéncia da cadeia foi avaliada pelos critérios propostos por GEWEKE.
(1992) e RAFTERY e LEWIS (1992), disponiveis no pacote boa (SMITH, 2007) do software
R (R Core Team, 2021).

Para a implementacdo do algoritmo Metropolis-Hasting foram utilizadas cadeias de
passeios aleatdrios, conforme descrito por LIMA (2005), com a finalidade de garantir que as
amostras obtidas para b e k se mantivessem restritos aos seus intervalos paramétricos, isto é b €
[0,4] e k € [0,1].

O valor candidato a b™?, b*, é gerado a partir de bj, utilizando-se:

logit(b*) = logit(b;) + w;,

em que logit(b) = In (ﬁ) e w; € um valor obtido da variavel aleatéria W, tal que W ~

N(0,07), em que a7 = 0,03 é um hiperparametro. Esse processo também foi utilizado para o
pardmetro k com g2 = 0,15.

4-b;

biewi

-1
Assim, a partir da equacéo anterior, tem-se b* = 4 (1 + ) e de forma semelhante

-1
* 1_ki)
para k* = (1 + i)
ApOs de gerar os valores de b” e k™ é necessario verificar se estes serfo aceitos o nio.

Portanto, o valor candidato, b* serd aceito com probabilidade dada por:

f(b*la;, ki, u,u, R, G,y)xq(b*,bi)}
"f(bila, ki wu,R,G,y) " q(b;, b*)

Y " f(bilapkipwRGY) ™ bi(1-by))’

5(b;, b*) = min{l

em que q(b;, b*) é a funcéo de probabilidade de transi¢do, que é obtida por meio do conceito

de transformacdo de varidveis aleatorias.
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3.6 Coeficiente de precisao

GOMES (2009) propds uma medida relativa da variabilidade das medias amostrais em
torno da media populacional chamada de indice de variagdo. Essa medida de variabilidade
relativa foi chamada de coeficiente de precisdo por FERREIRA (2009). O coeficiente de

precisdo é definido por:

CP = §X100%
X )

em que Sg € o erro padrdo da média e X é o estimador da média populacional. Em outras
palavras o CP expressa o0 erro padrdo em porcentagem da média e seu uso é recomendado
guando se quere comparar as estimativas de erros padrdo da média que apresentam escalas ou
unidades de medida diferentes, uma vez que o erro padrdo da média é uma medida absoluta de

variabilidade das medias amostrais em torno da média populacional.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e discussdes do ajuste dos modelos néo
lineares, componentes de variancia e parametros genéticos associados aos parametros do

modelo que melhor descreve o crescimento da populagéo de bovinos considerada neste estudo.

Ajuste das curvas de crescimento

As estimativas dos pardmetros da curva de crescimento para todos os modelos
considerados neste estudo, bem como a anélise de qualidade do ajuste que foi utilizada para
determinar o modelo mais adequado para descrever a curva de crescimento de bovinos de corte
da raca Brahmam sdo apresentadas na Tabela 3.

Com excecdo da funcdo de Brody todos os modelos apresentaram altas taxas de
convergéncia. O modelo de Gompertz apresentou um valor elevado de coeficiente de
determinacdo (R?), um menor desvio padrdo residual, um menor Critério de Informacéo de
Akaike e um menor Critério de Informacdo Bayesiana. Assim, o modelo Gompertz foi
escolhido como o mais apropriado para descrever a curva de crescimento da populacdo de
animais da raca Brahman considerados no presente estudo. Embora existam poucos estudos
sobre a analise da curva de crescimento em bovinos da raca Brahman, diferentes autores
relataram o melhor ajuste do modelo de Brody para analisar os dados de peso-idade dessa raca
(AMRULLAH; MAHARANI; TRI WIDAYATI, 2019; CRISPIM et al., 2015; MENCHACA
et al., 1996; MIGUEL et al., 2012). Provavelmente, isso se deve ao fato de que, na maioria
desses trabalhos, os critérios de avaliacdo utilizados para definir o melhor modelo ndo foram
calculados para cada animal, ou seja, eles foram calculados simplesmente levando em

consideracdo as medidas do ajuste da curva geral.



39

Tabela 4 - Médias e erros padrdo das estimativas dos parametros, e resultados de avaliadores
de ajuste baseado na taxa de convergéncia (C%), coeficiente de determinagéo (R?),
desvio padréo residual (DPR), AIC e BIC.

Parametro \ Modelo
Brody VVon Bertalanffy Gompertz” Logistico
a 606,637 (18,425) 439,870 (8,532) 550,002 (11,438) 502,016 (9,841)
b 0,938 (0,002) 0,846 (0,002) 2,539 (0,025) 8,579 (0,175)
k 0,002 (0,00008) 0,003 (0.00007) 0,005 (0,0001) 0,008 (0,0001)
Critério
C% 65,50 100 97,82 97,82
R? 0,988 (0,002) 0,960 (0,002) 0,987 (0,001) 0,982 (0,001)
DPR 16,977 (1,129) 37,808 (1,148) 16,672 (0,781) 21,358 (0,818)
AIC 53,200 (0,759) 63,089 (0,432) 52,197 (0,587) 55,587 (0,512)
BIC 52,367 (0,759) 62,256 (0,432) 51,364 (0,587) 54,753 (0,512)

* Gompertz descreve melhor o crescimento dos bovinos da raga Brahman

Fonte: Do autor (2023).

A curva de crescimento estimada para o animal que apresentou maior peso corporal ao

longo do tempo obtida tanto na abordagem frequentista quanto no bayesiano é mostrado na

Figura 2. Pode-se notar que as curvas estimadas para esse animal tenderam a ser praticamente

iguais, com uma pequena diferenga entre os valore preditos a uma idade mais corta.

Figura 2 - Representacéo grafica da curva de crescimento estimada do animal com maior peso
corporal obtida com a abordagem frequentista (curva preto) e bayesiano (curva

vermelho).
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Fonte: Do autor (2023).

Diagnostico de convergéncia

Associado ao método de andlise conjunta que esta baseado na abordagem hierarquica
bayesiana, a Tabela 6 do Apéndice A mostra os valores de z do teste Geweke, fator de
dependéncia do teste de Raftery e Lewis e Erro de Monte Carlo das variancias genéticas,
variancias residuais, herdabilidades e correlacGes genéticas e residuais entre os parametros da
curva de crescimento.

Avaliando os coeficientes z do teste de convergéncia de Geweke, pode-se verificar que
praticamente todos seus valores foram menores que 1,96 no nivel de significancia de 0,05, o
que significa estacionaridade da cadeia gerada. Além disso, os valores obtidos do fator de
dependéncia foram todos menores que 5. Os valores de burn-in e thin aconselhados pelo teste
de Raftery e Lewis foram bastante inferiores ao utilizado neste estudo. Em geral, os Erros de
Monte Carlo foram de baixa magnitude. Os tragos da convergéncia para todos 0s parametros

de interesse sdo mostrados no apéndice B.

Componentes de variancia

Como a analise comparativa com base nos critérios de qualidade de ajuste revelou que
0 modelo de Gompertz foi 0 mais adequado, neste estudo sdo apresentadas as estimativas dos
componentes de variancia e parametros genéticos dos parametros desse modelo, considerando
as metodologias de duas etapas e andlise conjunta.

As estimativas dos componentes de variancia genéticas e residuais dos parametros da
curva de crescimento de Gompertz utilizando os métodos de duas etapas e analise conjunta sdo
mostrados na Tabela 4. As estimativas da variancia genética aditiva para os parametros a, b e k
pelo método de duas etapas foram de 9148,3, 0,01 e 0,0000014, respectivamente. As
estimativas correspondentes pelo método de analise conjunta foram de 5377,9, 0,0003 e
0,00000001, respectivamente. Os baixos valores das estimativas das variancias genética e
residual do pardmetro k coincidem com o relatado por outros autores em outras ragas bovinas
de corte (CHO et al., 2002; LOPES et al., 2012) sendo assim porque a variancia fenotipica desse

parametro apresenta um valor de magnitude baixa. As densidades marginais a posteriori dos
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componentes de variancia genética e residuais dos parametros da curva de crescimento sdo
apresentadas nas Figuras 2 a 7 do Apéndice B.

Por outro lado, pode-se perceber que as estimativas das variancias residuais obtidas com
0 método de duas etapas foram superiores as do método de analise conjunta, especialmente para
a variancia residual do parametro a. VARONA et al. (1999), em um estudo de simulagéo
encontraram essa mesma tendéncia ao comparar as variancias residuais obtidas para ambos 0s
métodos. No mesmo contexto SILVA et al. (2012), também encontraram maiores variancias
residuais dos parametros associados ao metodo de duas etapas quando este foi comparado com
outro método de analise genética baseado numa extensdo do algoritmo EM. Os dois autores
anteriormente citados atribuiram esse resultado a subestimacdo da variancia residual dado os
parametros do modelo de regressao nao linear, que ndo € considerada no método de duas etapas.
Afirmaram que esse resultado é produzido por causa de que o erro de estimacgdo da primeira

etapa ndo é levado em consideracao na segunda etapa do método tradicional.

Tabela 5 - Estimativas das varidncias genéticas e residuais dos pardmetros da curva de
Gompertz pelo método de duas etapas e analise conjunta.

Par Duas etapas Anélise conjunta
arametro — -
Estimativa| EP | CP | Estimativa| EP | HPD (95%) | cp

a2(a) 9148,3 136,42 1,49 5377,9 562,83 4255,69; 6438,48 10,47
aZ(b) 0,01 0,013 130 0,0003 0,000037 0,00028; 0,00042 12,33
oZ(k)  0,0000014 0,0000004 2857 0,0000001 0,00000001 0,00000010; 0,00000016 14
a2 (a) 13049 136,42 1,045 4992,7 538,48 4043,22; 6116,84 10,79
a2(b) 0,099 0,0078 7,879 0,0003 0,000036 0,00027; 0,00041 12

og2(k) 0,0000007 0,0000003 42,86 0,0000001 0,00000001 0,00000010; 0,00000015 13

aZ(a), aZ(b), a;(k), o7 (a), of (b), o7 (k), séo as variancias genéticas e residuais associadas aos parametros
da curva. EP € o erro padrdo. HPD é o intervalo de maior densidade a posteriori. CP é o coeficiente de precisdo.
Fonte: Do autor (2023).

Apenas para efeito de comparacdo entre as estimativas pontuais de ambos os métodos,
utilizou-se uma medida relativa da variabilidade das médias amostrais em torno da média
populacional proposto por GOMES (2009), o qual foi chamado de coeficiente de precisdo por
FERREIRA (2009). Pode-se observar que os coeficientes de precisdo para as estimativas da
variancia genética do parametro b e da variancia residual do parametro k pelo método de duas
etapas foram bem superiores aos valores do método de analise conjunta. A diferenca dos valores
dos coeficientes de precisdo de um componente de variancia para outro tornou-se mais evidente

no caso do metodo de duas etapas. Pode-se notar que em geral, os coeficientes de precisdo das
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estimativas das variancias genéticas e residuais dos pardmetros da curva de crescimento

tenderam a ser mais consistentes quando se utilizou o método de analise conjunta.

Parametros genéticos

As estimativas de herdabilidades para os parametros a, b e k obtido com o método de
duas etapas foram de 0,41, 0,09 e 0,65 respectivamente (Tabela 5). A excecdo do parametro k,
essas estimativas sdo superiores as obtidas por CRISPIM et al. (2015), que encontraram
magnitudes de herdabilidade para a raca Brahman de 0,23, 0,41 e 0,31 para os parametros a, b
e k respectivamente. Outros autores relataram valores de herdabilidade que variam de 0,11 a
0,44 para o parametro a, de 0,16 a 0,22 para o parametro b e de 0,03 a 0,39 para o parametro k,
usando o método de duas etapas (CARRIJO; DUARTE, 1999; CHO et al., 2002; DENISE;
BRINKS, 1985; FELIPE et al., 2022). As diferencas em estimativas de herdabilidade é causado,
em geral, por varios fatores, como raca do animal, variacdo genética dentro da populacéo,
manejo e condi¢cbes ambientais, o0 método de estimacdo, dentre outros fatores (HOSSEIN-
ZADEH; ARDALAN, 2010).

As medias a posteriori das herdabilidades obtidas com o método de andlise conjunta
foram de 0,51, 0,50 e 0,52 para o parametro a, b e k, respectivamente. Esses valores indicam
que grande parte da variacdo fenotipica nesses parametros € devida a variacdo dos valores
genéticos aditivos. As distribui¢cbes marginais a posteriori das estimativas de herdabilidade para
0s parametros da curva de crescimento sdo apresentadas nas Figuras 8 a 10 do apéndice B.

O valor de herdabilidade obtido para o parametro a foi similar ao valor encontrado por
FORNI et al. (2006), que também utilizaram o método de analise conjunta baseado na
abordagem hierarquica bayesiana e obtiveram uma estimativa de herdabilidade de 0,52 para
esse parametro. No entanto, as estimativas de herdabilidade para os parametros b e k obtidos
no presente estudo foram superiores aos obtidos por esses autores, que relataram herdabilidades
quase nulas para tais parametros. Por outro lado, as magnitudes das herdabilidades para todos
0s parametros encontrados neste estudo estdo de acordo com os valores obtidos por VARONA

et al. (1999), que trabalharam com simulacdo aplicando o método de analise conjunta.
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Tabela 6 - Estimativas dos parametros genéticos dos parametros da curva de Gompertz pelo
método de duas etapas e analise conjunta.

Parametro Duas etapas Anélise conjunta
Estimativa| EP | CP Estimativa | EP | HPD (95%) | CP
h2 0,41 0,004 0,98 0,51 0,036 0,44; 0,58 7,06
h? 0,09 0,01 1111 0,50 0,037 0,43;0,58 7,40
h2 0,65 0,00 0,00 0,52 0,037 0,44;0,59 7,12
1y(a, b) -0,28 0,08 -28,57 0,04 0,075 -0,09;0,19 187,50
ry(a, k) -0,62 0,06 -9,68 0,01 0,074 -0,12;0,16 740
1y(b, k) 0,69 0,04 5,80 0,04 0,074 -0,10;0,18 185
r.(a, b) 0,93 0,03 3,23 -0,09 0,074 -0,23;0,05 -82,22
r-(a, k) -0,59 0,06 -10,17 0,03 0,073 -0,10;0,18 243,33
(b, k) -0,65 0,10 -15,38 0,09 0,073 -0,05; 0,23 81,11

hZ, hf, hZ, sdo as herdabilidades dos pardmetros a, b e k. 7,(a,b), 1,(a k), 1,(b, k). 1.(a,b),
r.(a, k), 1-(b, k), sdo as correlacdes entres os parametros a, b e k. EP é o erro padrdo. HPD é o
intervalo de maior densidade a posteriori. CP € o coeficiente de precisao.

Fonte: Do autor (2023).

As correlacdes genéticas entre as estimativas dos parametros ae b, ae k, e b e k pelo
método de duas etapas foi de -0,28, -0,62 e 0,69, respectivamente. Do ponto de vista pratico, a
correlacdo genética mais importante entre os parametros da curva é a correlacdo entre o
parametro associado ao peso assintotico (a) e o parametro associado a forma da curva (k), ou
seja, a inclinacdo da curva de crescimento. Os parametros a e k apresentaram correlacdo
genética alta e negativa (-0,62), ao utilizar o método de duas etapas. Esse resultado sugere que
a selecdo de animais com maiores taxas de maturacao deveria levar a uma diminuicdo do peso
adulto.

Grande parte dos estudos que utilizaram o método de duas etapas encontraram esse
comportamento antagonico entre os parametros a y k (GARNERO et al., 2005; CARRIJO;
DUARTE, 1999; CHO et al., 2002; DENISE; BRINKS, 1985; FELIPE et al., 2022). LOPES et
al. (2012) descreveram que esse antagonismo pode ser explicado pela relagdo que existe entre
0 peso e tamanho corporal dos animais sendo que animais maiores possuem maiores exigéncias
nutricionais para sua manutencéo, sendo assim de desenvolvimento tardio, tendo menor taxa de
crescimento e, consequentemente, maturidade mais tardia. Por outro lado, VARONA et al.
(1999), atribuiram esse antagonismo ao fato de se utilizar as estimativas dos parametros da
curva de crescimento em vez de seus verdadeiros valores no momento de calcular as

correlacdes.
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As medias a posteriori das correlacbes genéticas entre os parametros obtidas com o
método de andlise conjunta foram praticamente nulas. Esses resultados concordam com os
valores encontrados num estudo de simulacdo feito por VARONA et al. (1999), mas difere do
de FORNI et al. (2006), que encontraram valores de -0,38, 0,82 e -0,24 para as correlacdes
genéticas entre ae b, aek, e b e k, respectivamente, utilizando a mesma metodologia. As faixas
de variacdo de todos os intervalos de credibilidade para as correlagcbes genéticas entre 0s
parametros da curva de crescimento incluem o zero, indicando que ndo temos evidéncias de
que essas correlacbes sdo estatisticamente diferentes de zero. As médias a posteriori das
correlagdes residuais entre os parametros da curva variaram de -0,09 (entre a e b) a 0,09 (entre
b e k). As distribuicbes marginais a posteriori das correlacdes genéticas e residuais entre 0s
parametros sdo apresentadas nas Figuras 11 a 16 do Apéndice B.

As diferencas nas estimativas de herdabilidades e correlacGes genéticas dos parametros
do modelo Gompertz, obtidas pelos dois métodos de estimacdo utilizados no presente trabalho,
ndo sd&o muito surpreendentes. Foram utilizadas duas metodologias bastante distintas, pois uma
considera o0s erros de ajuste na estimacdo dos componentes de variancia e a outra nao. Além
disso, o conjunto de dados utilizado é relativamente pequeno, o que pode causar resultados
diferentes (BLASCO, 1998).
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5 CONCLUSOES

Dentre os modelos nédo lineares ajustados para cada animal, o modelo Gompertz foi
considerado como 0 modelo que melhor descreve o crescimento da populagdo dos bovinos da
raga Brahman considerada neste estudo.

De acordo com os resultados encontrados, pode-se constatar que, as variancias residuais
dos parametros da curva obtidas com o0 método de duas etapas foram superiores aquelas obtidas
com o método de anélise conjunta, 0 que pode produzir estimativas menos precisas dos
parametros genéticos quando se utiliza o0 método de duas etapas.

As estimativas de herdabilidade obtidas com ambos os métodos de estimacao sugere

que a selecdo para os parametros a e k pode ser viavel.
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APENDICE A — Diagnostico de convergéncia

Tabela 7 - Fator de dependéncia, valor de Z e Erro de Monte Carlo associados as densidades
marginais posteriores das variancias genéticas, ambientais e dos parametros
genéticos dos parametros da curva de Gompertz.

Parameto | FD | Z | EMC
oZ(a) 098 -0,59 7,53
aZ(b) 095 0,18 0,0000005
a2 (k) 1,03 027 0,000000001
o (a) 09 -0,81 7,88
o2 (b) 097 -24 0,0000005
o (k) 1,03 0,63 0,0000000001

h2 098 0,26 0,0004
h2 104 1,81 0,0005
hZ 1,04  -0,65 0,0005
r,(a,b) 099 0,02 0,001
r,(a, k) 101 -042 0,0008
r5(b, k) 095 01 0,001
r,(a, b) 098 1,97 0,001
r-(a, k) 095 0,74 0,001
1, (b, k) 09 051 0,001

Fonte: Do autor (2023).
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APENDICE B — Tracos da convergéncia e densidades a posteriori

Figura 3 - Trago da convergéncia e densidade a posteriori para a variancia genética aditiva do
parametro a.
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Fonte: Do autor (2023).

Figura 4 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a variancia genética aditiva do
parametro b.
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Figura 5 - Trago da convergéncia e densidade a posteriori para a variancia genética aditiva do
parametro k.
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Figura 6 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a variancia residual do parametro
a.
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Figura 7 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a variancia residual do parametro
b.
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Figura 8 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a variancia residual do parametro
k.
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Figura 9 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a herdabilidade do parametro a.
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Figura 10 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a herdabilidade do parametro
b.
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Figura 11 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a herdabilidade do parametro
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Figura 13 - Trago da convergéncia e densidade a posteriori para a correlacdo genéetica entre 0s
parametros a y k.
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Figura 14 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a correlagdo genética entre 0s
parametros b e k.
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Figura 15 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a correlacdo residual entre os
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Figura 16 - Trago da convergéncia e densidade a posteriori para a correlagéo residual entre os
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Fonte: Do autor (2023).
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Figura 17 - Traco da convergéncia e densidade a posteriori para a correlacdo residual entre os
parametros b y k.
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Fonte: Do autor (2023).



