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RESUM O - Modelos de regressao al eatéria foram utilizados neste estudo para estimar parametros genéticos da produgéo
deleite no diado controle (PLDC) em caprinos leiteiros daraca Alpina, por meio da metodologia Bayesiana. As estimativas
geradas foram comparadas as obtidas com analise de regressdo aleatéria, utilizando-se 0o REML. As herdabilidades encontradas
pelaandlise Bayesianavariaram de 0,18 a0,37, enquanto, pelo REML, variaram de 0,09 a0,32. Ascorrel acdes genéticasentre
diasde control e proximos se aproximaram daunidade, decrescendo gradual mente conforme adistanciaentre osdiasde controle
aumentou. Os resultados obtidos indicam que: a estrutura de covariéncias da PLDC em caprinos ao longo da lactagéo pode ser
model ada adequadamente por meio daregresséo al eatoria; apredicdo de ganhos genéticos e a sel e¢do de ani mai s geneticamente
superioreséviavel aolongo detodaatrajetoriadalactacéo; osresultadosgerados pelas analisesderegresséo al eatoriautilizando-
se a Amostragem de Gibbs e 0 REML foram semel hantes, embora as estimativas das variancias genéticas e das herdabilidades
tenham sido levemente superiores na analise Bayesiana, utilizando-se a Amostragem de Gibbs.
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Estimation of genetic parameters for milk yield of dairy goats by random
regression analysis using Gibbs Sampling

ABSTRACT - Random regression models were used to estimate genetic parameters for test-day milk yield (PLDC) of
Alpinedairy goats, implemented by Bayesian methodswith Gibbs Sampling. The estimates were compared with those obtai ned
by random regression analysis, using REML. Heritability estimates obtained by Bayesian analysis ranged from 0.18 to 0.37,
while those obtained by REML ranged from 0.09 to 0.32. Genetic correlations between yields of close test days approached
the unit, but decreased gradually asthe interval between test days increased. Results indicated that random regression models
are appropriate to model the covariance structure of PLDC and to predict genetic gains and sel ect animal s along the lactation
trajectory of dairy goats. Results obtained by Bayesian and REML approaches were similar, although genetic variance and
heritability estimates were slightly higher with Bayesian methods.
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Introducéo

A caprinoculturaleiteiraéumaatividade potencialmente
rentavel, quetem desenvolvido significativamente nas Ultimas
trés décadas no Brasil. O rebanho caprino brasileiro possui
aproximadamente 12,8 milhdes de cabegas, constituindo-se o
nono maior rebanho do mundo, porém, contribuindo com
apenas 1,3% da producdo de leite de cabra (FAO, 2000). O
grande pdlo de producdo de caprinos localiza-se na Regido
Nordeste, que engloba 90% do rebanho nacional. Na Regido
Sudeste, por suavez, haemtorno de 3% do rebanho, formado
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principalmente pelas ragas Saanen, Alpina e Toggenburg,
selecionadas para producdo de leite (Souzaet al., 2002).
Embora essas racas estejam presentes ha algumas
décadasno pais, pouco se conhece sobre seu desempenho
e sao escassas as esti mativas de parédmetros genéticos das
caracteristicas produtivasque apresentam nimero consis-
tentede observacgfes. A melhoriadosplantéissebaseiana
importacdo deanimaisede sémen, principal mentedaFranca,
onde se realiza a avaliagdo genética de reprodutores
(Gongalvesetal., 2002). Porém, asel ecéo praticadaem outro
pais/regido pode ndo atender as necessidades dos produ-
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tores brasileiros. Assim, a geragéo de conhecimento para
viabilizar o melhoramento genético de caprinos no Brasil é
umanecessidade e um desafio constante asinstituicbes de
pesquisa.

No melhoramento genético, freqlientemente se sel eci-
onam animais com base em caracteristicas medidas no
mesmo individuo, em diferentes estadios fisiologicos, o
gue merece atencao especial, visto que diferentes genes
podem contribuir para expressdo da caracteristica nesses
diferentes estagios. Na avaliagdo quantitativa de medidas
repetidas, quatro classesde model osde andlises podem ser
empregadas: modelos univariados para cada medida no
tempo (dias em lactacéo, idade, entre outras), modelos de
repetibilidade, model os multicaracteristicos e modelos de
regressao aleatéria. Os model os usual mente empregados
(univariado, de repetibilidade e multicaracteristico) tém
sido questionadosquanto asuapraticidade eadequabilidade
assituacdesencontradas. M odel osalternativosdeanalise,
ou segja, que corrijam as limitagdes dagueles em uso, tém
sidopropostos, entreeles, o deregressao al eatéria(Jamrozik
& Schaeffer, 1997).

Quando se ajusta um modelo de regressdo aleatéria,
assume-se, implicitamente, certa estrutura de covariancia
entre as observacdes, determinadapelas covarianciasentre
os coeficientes de regressdo e caracterizada como uma
funcdodecovariancia(Kirkpatrick etal., 1990). A funcéo de
covariancia, umafuncgao bivariada, é aandlogadamatriz de
covariancias, amplamente empregada na estatistica
multivariada e na genética quantitativa.

O uso de funcdes de covariancia é vantajoso porque
criauma estrutura de covariéncia mais acurada das carac-
teristicasem estudo, possibilitaapredicéodeestruturasde
covariancia para qualquer ponto ao longo de uma escala
continua, permite autilizacdo de medidastomadasem qual -
guer momento datrajetdria, sem a necessidade de se fazer
corregOes para idades, e fornece uma metodologia para
analisar padrdes de covariancia associados a mudangas
particulares da caracteristica ao longo datrajetoria.

Existem diversas opcdes parase estimarem os coeficientes
de funcdes de covariancia, destacando-se o Método da
Méxima V erossimilhanca Restrita (REML) ou os métodos
Bayesianos, com base em Cadeia de Markov Monte Carlo
(MCMC). No REML, normalmente, sdo empregados os
seguintesalgoritmos: DF (derivative-free), M (expectation-
maximization) ou Al (average information). Paramodel os
de grandes dimensbes, os algoritmos DF e EM podem
requerer muitos ciclos de iteraces para atingir a conver-
géncia, enquanto o algoritmo Al usual mente requer menos
gue dez ciclos (Madsen, 1994). Entretanto, a demanda

computacional por ciclo paraostrés algoritmos é de mag-
nitudesimilar, ocorrendo pequeno acrésci mo dessademan-
da quando mais derivadas séo usadas. A cada iteracéo, a
maior demanda computacional nos trés algoritmos REML
relaciona-seacriacéo efatoracéo dasequacdesdemodel os
mistos de Henderson (Jensen, 2001).

Com métodosM CM C, que usam Amostragem de Gibbs,
oproblemadecriar efatorar asequacdesde model osmistos
pode ser contornado (Geman & Geman, 1984). Além disso,
os métodos baseados na estatistica Bayesiana possuem a
vantagem depermitir ainclusdo naanalise do conhecimento
a priori existente sobre os pardmetros desconhecidos
(Gianola & Fernando, 1986). A demanda computacional de
um ciclo de iteracdo desses métodos é menor que em um
ciclo dos métodos baseados no REM L. Requerimentos de
memoriaparao algoritmo sdo também de magnitude similar,
possibilitando analisar maior conjunto de dados.

A andlise Bayesiana utilizando-se a Amostragem de
Gibbs, portanto, consiste em umaalternativamais simples
paraser implementadaque o REML e, como ndo élimitacao
ofato denecessitar demaior nimero deciclosparaobtencéo
das amostras a posteriori, tem sido recomendada para
estimac&o de parametros genéticosdaproducdo deleiteno
dia do controle em gado de leite (Misztal et al., 2000).

Neste trabal ho, utilizou-se metodol ogia Bayesiana com
0s objetivos de estimar, em caprinos leiteiros, par@metros
genéticosdaproducg&o deleitenodiado controle(PLDC) por
meio de regressao al eatdria e comparar essas estimativas as
obtidasnaanélisederegressdo al eatdria, por meiodoREML.

M aterial e M étodos

Foram analisados 9.374 registros da producéo de leite
nodiado controle (PLDC), provenientesdaprimeiralactacdo
de 302 cabras da raca Alpina, no periodo de 1997 a 2004,
pertencentesao rebanho do Departamento de Zootecniada
Universidade Federal de Vigosa (Vigosa—MG). A partir de
um banco de dados composto de 17.482 registros, foram
excluidos das anélises animais com mais de 36 meses de
idade, com trésdesvios-padréo acimaou abaixo damédiade
producao de | eite dasemanade | actagdo ou com menosde
seis controles durante alactacéo considerada. A médiado
numero de animaisdentro dos 138 grupos contemporaneos
formados (definido pelasvariaveisano e quinzenado con-
trole) foi igual a38, sendo o nimero minimoigual acincoe
0 maximo igual a 78 animais.

Os animais foram mantidos em baias coletivas sob
sistemadeestabula¢do livreereceberam alimentacdo abase
de silagem de milho e feno, além de mistura concentrada,
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fornecidaconformeasnecessidadesdosanimais. Ascabras
foram submetidasaordenhamecénicaduasvezesaodia. A
PLDC foi considerada em classes semanais, sendo utiliza-
dos nas andlises os controles obtidos entre a 2 e a 392
semanas de lactagdo. O nimero de registros, assim como a
média e o desvio-padrdo para producdo deleitereferente a
semanado controle, encontram-se na Tabela 1.

As estimativas dos componentes de (co)variancias
foramobtidaspelaanaliseBayesiana(AG-RA), utilizando-se
0 programa computacional RRGIBBS (Meyer, 2002). Este
programageraCadeiasde M arkov paraosparéametrosdeum
model o deregresséo al eatdria, por meio daAmostragem de
Gibbs. Umadunicacadeiacompostapor 200.000 amostrasfoi
geradaparacadaanalise, descartando-seas10.000 primeiras
amostras correspondentes ao periodo de burn-in. Flat
priorsforam designadosparaamatriz de(co)varianciasdos
efeitos al eatdrios genético-aditivos e de ambiente perma-
nente e para os componentes de variancias residuais.

A andlise visual das amostras geradas a cada iteracéo
paracadaparametro desconhecido eo programaGIBANAL
(VanKaam, 1998) foram utilizadosparadefinir o tamanho da
cadeia, o periodo deburn-ine o intervalo de amostragem
(thinning interval) paraobtencéo dasdensidadesmarginais
a posteriori.

Asestimativasdoscomponentesde (co)varianciaforam
obtidas com base na médiaa posteriori, considerando-se
190.000 amostras. Foram cal culados percentilesdeinteresse
para construcéo de intervalos de credibilidade, ou seja,
conjuntos de valores que contém o verdadeiro valor

paramétrico com alta probabilidade (Sorensen & Gianola,
2002). Ointervalodecredibilidadeconstruidofoi detamanho
1-a, sendoaigual a0,05. Assim, foi determinadaaregi&o
da distribuic&oa posteriori dealtaprobabilidade (highest
posterior density), compreendidaentreospercentiles2,5
e 97,5.

As andlises de regressdo aleatéria foram conduzidas
considerando-se um model o animal unicaracteristico, aplicado
aregistros da PLDC, como a seguir:

1

yij =S+ glbmfm(tij)+k§1aimfm(tij)+kg gimfm(t\j)+e\j ) [1]
m=0 m=0

m=0

em que Y; = produgao deleiteno j €iMO controle daj €sima
cabra; S = conjunto de efeitos sistematicos, constituido
pelo efeito de grupo contemporéneo (definido por ano/
quinzena do controle), composto por 138 subclasses e
pelos efeitos linear e quadrético da covariavel idade da
cabra; b, = mémo coeficiente de regressdo da PLDC
sobreasemanade|actagdo paraamédiadapopulagdo;a
e Ui = m €SIMOScoeficientesderegressao genético-aditivo
e de ambiente permanente, respectivamente, paraa j &ima
cabra; k,, k, e k, = ordens dos polindmios a serem
ajustados; (tij ) =jésimasemanade | actaggo da j éMacabra;
f o (t; ) = méimatuncso polinomial aser avaliadaparalt; );
e; = efeito de ambiente temporario afetando ;.

Naformamatricial, o modelo [ 1] pode ser escrito como:

y=Xb+Za+Wc +e, [2]

em queb = vetor que contém os efeitos sistematicos e 0s

Tabela 1 - Numeroderegistros (NR), média e desvio-padrao (DP) da produgéo de leite referente a semana do controle da primeira lactacéo

de cabras da raca Alpina

Table 1 - Number of records (NR), mean and standard deviation (DP) of milk yield at the week of test day in first lactation of Alpine goats
Semana NR Média (kg) DP Semana NR Média (kg) DP
Week Mean (kg) Week Mean (kg)

2 160 2,41 0,88 21 270 2,24 0,78
3 183 2,57 0,97 22 241 2,21 0,80
4 219 2,54 0,92 23 198 2,23 0,76
5 207 2,61 0,87 24 195 2,15 0,82
6 225 2,70 0,89 25 210 2,12 0,77
7 260 3,00 1,15 26 194 2,06 0,74
8 318 3,12 1,15 27 189 2,11 0,76
9 334 3,10 1,13 28 181 1,96 0,71
10 380 3,04 1,13 29 156 1,90 0,75
11 386 2,98 1,06 30 169 1,87 0,70
12 413 2,88 1,07 31 180 1,92 0,79
13 407 2,85 1,07 32 162 1,93 0,81
14 464 2,80 1,04 33 153 1,98 0,83
15 458 2,76 1,00 34 147 1,92 0,77
16 375 2,51 0,90 35 155 1,89 0,76
17 371 2,42 0,88 36 129 1,77 0,80
18 345 2,44 0,88 37 136 1,79 0,80
19 315 2,34 0,83 38 129 1,89 0,85
20 268 2,27 0,79 39 92 1,88 0,83
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coeficientes b_da regresséo fixa; a = vetor contendo os

coeficientes a,_ da regresséo aleatoria, que descreve a

trajetéria do valor genético aditivo para cada animal;
c =vetor contendo oscoeficientesg, - daregressdoaleatéria
guedescreveatrajetoriadosefeitos de ambiente permanente
para cada animal; e= vetor que contém os efeitosresiduais;
X,Z e W = matrizes de incidéncia e de covariaveis.
Pressupde-se que:
. ylb,a, 5 2,..8% ~NMV (Xb+Za+Wc, R), com

R = diag {s j} , sendo essa a fungéo de verossi milhanca.
As pressuposic¢des acerca das distribuicdesa priori
paraos parametros desconhecidos sdo consi deradas como
aseguir (Rekaya et al., 1999):
«dS, ~NMV(0,G),com G=AAS,,emque A éa
matriz de parentesco entreosanimaise S, , amatriz contendo

as (co)variancias entre os coeficientes de regressdo aleatoria
genético-aditivos;

+ dS,~NMV(0,C),comC=1AS_, emquel éuma
matrizidentidadee S, éamatriz contendo as(co)variancias

entre os coeficientes de regressao aleatéria de ambiente
permanente;

¢ Sana’ss ~W-l(1a’nasaz);

« S|n,.S’ ~W’1(nc,nch), emquen,,S; en_,S?

representam o grau de confianca e osvaloresa priori para
as covariancias dos coeficientes de regressdo genético-
aditivos e de ambiente permanente, respectivamente;,

2 2 -2 2
y Sdbe’sa ~-c (nel ’ndsd)’ com |=12.,f,em
gue f é o nimero de classes de residuo e
e b | constante.

NMV, W-1 e ¢ % referem-se as distri bui¢des normal
multivariada, Wishart invertida e Qui-quadrado invertida
escal onada, respectivamente. Detal hes sobre as distribui-
¢des condicionais completasa posteriori foram descritos
por Jamrozik & Schaeffer (1997) e Rekayaet al. (1999).

Foi consideradaumaregressao sobre o tempo (semana
de lactacdo), o que gerou atrajetéria média da populacéo
(fixa), modelada por polindémios ortogonais de Legendre,
com ordem de ajuste igual a 3 para todos os modelos
analisados. Foramtambém gj ustados polinémiosortogonais
del egendreparaaregressdo dosefeitosal eatériosgenético-
aditivo e de ambiente permanente. Diferentes ordens de
ajuste paraaregressao da parte al eatériado model o foram
consideradas e sdo apresentadas na Tabela 2, juntamente
comonumerodeclassesdoresiduo, considerado heterogéneo
paracadamodel o estudado. A varianciaresidual pddevariar

Tabela 2 - Ordens de ajuste dos polindmios de Legendre paraas
regressdes aleatérias genético-aditiva (k. ) e de
ambiente permanente ( kg ) e onumero de classes do
residuo (f) para cada modelo considerado

Table 2 - Orders of fit of Legendre polynomials for additive genetic ( ka )
and permanent environmental (kg) effects and number of
residual classes (f) for each random regression model

Modelo K, Ky Classe do residuo

Model Residual class

PLgg, 3 3 2

PLggy 3 3 4

PL354 3 5 4

PLas 4 4 4

PL sy 4 5 4

entre grupos de semanas, porém, dentro de cada grupo, a
variénciaresidual foi consideradaamesma. Foram formadas
duasclassesderesiduo (constituidas pelassemanas2 a15
e 16 a 39) e quatro classes de residuo (constituidas pelas
semanas2 a6, 7all,11al5e16a39).

Os diferentes modelos utilizados foram comparados
por meio das estimativas davarianciaresidual (Jamrozik &
Schaeffer, 2002), sendo apresentadososresultadosdaquele
gue melhor se gjustou. Esse método utiliza as médias pon-
deradas (pelo nimero de semanas em cada classe) das
estimativasdasvarianciasresiduais, conformeaexpressao:

1d .,
VRP =—§ $2N
TS.a:l NS | (3

em que §§ = variancia residual estimada para a |1ésima
classe; f=numero declassesderesiduos paracadamodelo;
NS, = nimero de semanas existente na |1€sima c|asse; e
TS=numero total de semanas em |lactacdo considerado
no estudo.

Realizaram-se analises semelhantes as descritas, utili-
zando-se, porém, para estimacdo dos componentes de
(co)variéncias, o M étodo daM &ximaV erossimilhancaRes-
trita(REML-RA), por meio daopg¢do DXMRR do programa
DFREML (Meyer, 1998). Considerou-se nacondugéo des-
sasanalisesomesmo modelodescritoem[1] e[2], fazendo-
se as seguintes pressuposi¢oes:

g

oc\.ononoNncr

MD: D> D> (D> D>

em que Var(a)=G, Var(c)=C e Var(e)=R,

m
%m)g) (Dﬁ)fD) \('2\
[ en¥ e e e«

o O O

conforme definido anteriormente.

Comointuito deverificaratendénciadascurvasapresen-
tadasnaFiguralemrelacdo asestimativasobtidasnaanalise
gue desconsideraaestruturade correlagdo existente entre as
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medidas repetidas ao longo da vida do mesmo individuo,
realizaram-seandlisesBayesianasunicaracteristicas(AG-UNI),
utilizando-se o programa MTGSAM —Multiple Trait Gibbs
Sampling Analyses in Animal Models (Van Tassell & Van
Vleck, 1995), que também gera Cadeias de Markov Monte
Carlo, por meio da Amostragem de Gibbs.
Foramrealizadasnoveanalises, nasquaisse considerou,
como diferentes caracteristicas, a PLDC medidaem distin-
tosdiasdalactagdo. Assim, as nove caracteristicas anali-
sadas foram a PLDC aos 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240 e
270 dias. Foram geradas cadei as com 300.000 amostras e o
periodo de burn-inreferente a30.000 iteragdes.
Matricialmente, o modelo utilizado foi o seguinte:
y=Xb +Za+e,
em que y = vetor contendo as observacbes da PLDC;
b = vetor que contém os efeitos fixos, contendo
grupo contemporéneo e a covariavel idade da cabra;
a=vetor deefeitosal eatdriosgenético-aditivos; ee= vetor
deresiduos aleatérios; X eZ =asmatrizesdeincidénciaque
relacionam as observacdes aos efeitos fixose aleatérios
genético-aditivos, respectivamente. As pressuposicdes
assumidas em relacdoaos vetoresa ee sdo as que possuem

distribuicao normal, comE(a) =E(e) =0eVar(@ = AA s g

evar@=1 A Sg , sendos 2 es 2 asvarianciasgenético-
aditiva eresidual, respectivamente; A, amatriz de numera-

dores dos coeficientes de parentesco de Wright entre os
animais; el, uma matriz identidade.

Resultados e Discussao

As Variancias Residuais Ponderadas (VRP) para os
model0sPLy3,, Plggy, Plgga, Plygq €PLys,foram, respec-
tivamente, 0,17; 0,18; 0,16; 0,17 e 0,16, indicando como de
melhor ajuste os modelos PLys, € PLyg,.

O logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanca
(LMV), oCritériodelnformacdode Akaike(AIC) eoCritério
de Informacdo Bayesiano de Schwar (BIC), largamente
empregados para comparagdo de modelos em analises
freqlentistas, encontram-senaTabela3. Menoresvalores
paraAlC e BIC indicam melhor gjuste, de modo que ambos
ostestespermitem comparagao entremodel osndo aninhados
e penalizam aqueles com maior nimero de parametros. Os
modelos indicados como de melhor ajuste pela analise
REML-RA, conforme os critérios da Tabela 3, foram os
mesmos indicados pelaVRP (PLg54 € PL45,4). Umavez que
0 modelo PL35, € 0 menos parametrizado, optou-se por
apresentar seus resultados.

Tabela 3 - Logdafuncéo de maxima verossimilhanga (LMV), Critério
de Informagao de Akaike (AIC) e Critério de Informacéo
Bayesiano (BIC) para os diferentes modelos

Table 3 - Values of log likelihood function (LMV), Akaike Criterion
Information (AIC) and Bayesian Criterion Information (BIC) for
different models

Modelo LMV AlC BIC

Model

PLgs, 2055 -4081 -3981

PLga, 2150 -4267 -4152

PLas, 2386 -4722 -4543

PL444 2332 -4616 -4444

PL 454 2405 -4751 -4544

As estimativas das médias, os desvios-padrao e os
percentiles da distribuicéoa posteriori das (co)variancias
genéticas e de ambiente permanente entre os coeficientes
deregressdo aleatéria, assim como asvarianciasresiduais,
considerando o modelo PL3g,, encontram-se na Tabela 4.
Oscomponentesdevarianciaparaos primeiros coeficientes
genético-aditivos e de ambiente permanente da regresséo
aleatdriaforam osque apresentaram maior magnitude (0,3967
e 0,4807, respectivamente). Os desvios-padrdo das
covarianciasforam, em geral, elevados, como conseqiiéncia
do nimero rel ativamente reduzido de animaisnaanalise. O
desviodamédiaa posteriori emrelacdo arespectivamediana
da distribuic@o (percentile 50,0%), fornece informacgédo
sobre a simetria da marginal a posteriori. De modo geral,
para todos os parametros estimados, os valores foram
proximos. Os maiores desvios, porém, ocorreram para as
(co)varianciasdoscoeficientesgenético-aditivos. Naultima
colunadaTabel a4 sdo apresentadasasestimavaspontuais
obtidaspelametodologiaREML-RA. Asestimativasgera-
das paratodos os pardmetros foram proximas as obtidas
pelo AG-RA eencontram-setodasnointerval o Bayesiano
de credibilidade.

As estimativas das variancias fenotipicas, genéticas,
de ambiente permanente e residuais, assim como das
herdabilidadesedasfragdesdavarianciafenotipicareferente
avariancia de ambiente permanente (c2) edaPLDC obtida
paraomodelo PLys 4 ,encontram-senaFigural. A variéncia
total daPL DC éasomadasvarianciasgenética, deambiente
permanente e residual, de modo que cada um desses com-
ponentespode apresentar heterogenei dadedevarianciaao
longo da curvadelactag&o, como constatado em diversos
estudos com vacasdeleite (Olori et al., 1999; Brotherstone
et al., 2000; Rekaya et al., 2000).

As variancias fenotipicas variaram de 0,58 a 0,95 kg2
quando obtidas pelo AG-RA e de 0,54 a 0,85 kg? quando
estimadaspelo REML-RA. O comportamento desuatrajetoria
refletiu os resultados encontrados para cada um de seus
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Tabela 4 - Média, desvio-padrédo (DP) e percentiles das distribuicbesa posteriori das (co)variancias dos coeficientes de regresséo
aleatéria genético-aditiva (2; @) e de ambiente permanente (9 9;) e das variancias residuais (§ &), pelo o modelo PLyg,.
Na ultima coluna sdo apresentadas as estimativas pontuais obtidas pela metodologia REML-RA

Table 4 - Mean, standard-deviation (DP) and percentiles of random regression (co)variance coefficients of genetic-additive ( @; & ) and permanent
environmental (G 9; ) effects, residual variances ( & € ) a posteriori distributions for model PL 55, and respective estimates obtained by
REML-RA
Paréametro Média DP 2,5% 50,0% 97,5% REML - RA
Parameter Mean
a, a; 0,3967 0,150 0,1558 0,3709 0,7616 0,3308
a, a, -0,0331 0,046 -0,1304 -0,0301 0,0499 -0,0357
a, ags -0,0350 0,028 -0,0960 -0,0327 0,0143 -0,0336
a, a, 0,0479 0,026 0,0087 0,0446 0,1073 0,0305
a, aj; -0,0006 0,011 -0,0205 -0,0013 0,0223 -0,0032
az; aj 0,0154 0,009 0,0032 0,0136 0,0374 0,0052
g: 0q 0,4807 0,119 0,2431 0,4853 0,6987 0,4732
g: O, -0,0123 0,037 -0,0827 -0,0128 0,0603 -0,0076
0. O3 -0,0517 0,023 -0,0977 -0,0521 -0,0039 -0,0470
01 04 0,0678 0,017 0,0359 0,0674 0,1023 0,0672
g1 Os 0,0004 0,011 -0,0227 0,0004 0,0232 -0,0010
g, 0O 0,0904 0,020 0,0492 0,0901 0,1334 0,0906
g, 03 0,0262 0,010 0,0059 0,0260 0,0474 0,0253
g, 04 -0,0213 0,008 -0,0373 -0,0211 -0,0062 -0,0202
g, Os -0,0004 0,005 -0,0108 -0,0003 0,0100 -0,0008
gz O3 0,0574 0,010 0,0380 0,0571 0,0785 0,0583
03 04 -0,0064 0,006 -0,0173 -0,0064 0,0045 -0,0065
g3z Os -0,0150 0,004 -0,0230 -0,0149 -0,0075 -0,0145
04 04 0,0473 0,006 0,0360 0,0469 0,0609 0,0442
04 Os -0,0068 0,004 -0,0137 -0,0068 -0,0001 -0,0069
0s Os 0,0216 0,003 0,0155 0,0214 0,0289 0,0197
e € 0,2587 0,014 0,2324 0,2582 0,2878 0,2575
e 6 0,2016 0,009 0,1850 0,2013 0,2196 0,2010
e 6 0,1261 0,004 0,1179 0,1260 0,1348 0,1260
€ € 0,1417 0,003 0,1357 0,1417 0,1480 0,1417

componentes. Assim como verificado para as variancias
genéticas, astrajetdriasobtidas pelasmetodol ogiasAG-RA
e REML-RA foram bastante semelhantes, porém todas as
estimativasgeradaspel o AG-RA foram levemente superiores
as encontradas pelo REML-RA. As variancias fenotipicas,
de modogeral, aumentaram continuamente até a102semana,
decrescendo em seguida até a 302 semana. Esse comporta-
mentofoi semelhanteao obtido paraasvarianciasdeambiente
permanente, inclusive quanto ao aumento repentino apartir
da 352 semena de | actacéo.

Asvariancias genéticas obtidas pelo AG-RA variaram
de 0,17 a 0,29 kg?, sendo |evemente superiores as obtidas
pelo REML-RA (quevariou de0,07 a0,22 kg?) em toda sua
trajetdria. Osval oresmaishbaixosforamobservadosnofinal
da curva e os mais elevados, no inicio, indicando menor
influéncia de origem genética na variancia total ao final da
lactacdo.

Com base em andlise grafica, constatou-se que as esti-
mativas das variancias de ambiente permanente e residuai s

praticamente ndo diferiram entre as metodologias AG-RA e
REML-RA. As estimativas das variancias de ambiente per-
manente obtidas pelo AG-RA variaram de 0,22 a0,64 kg2. De
modogeral, asvariancias de ambiente permanente aumenta-
ram continuamenteatéal42semana, decrescendoemseguida
até a 292 semana. A partir da 352, porém, houve repentino
aumento destas estimativas, atingindo o valor de 0,64 kg2.

AsestimativasdasherdabilidadesobtidaspeloAG-RA
variaram de 0,18 (392 semana) a 0,37 (32 semana), enguanto,
pelo REML-RA, variaram de 0,09 (398 semana) a 0,32 (32
semana). Os valores gerados pelo AG-RA foram levemente
superioresaosgeradospelo REML-RA, sendo queapartir da
308semana, adiferencaentreelesaumentou (amaior diferenca
foi de 0,09), ocorrendo maior queda na curva obtida pelo
REML-RA. Osmaioresval oresdeherdabilidadeforam obtidos
paraas semanas3e4 (0,37 peoAG-RA €0,32pel OREML-RA)
eosmaishaixos, aofinal dacurva(apartir da342semana), como
consequénciadas tendéncias observadas paraas variancias
genéticas e de ambiente permanente.
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Figura 1 - Estimativas das variancias fenotipicas (S s), genéticas (c,s), de ambiente permanente (s f) e residuais (sf), das

herdabilidades (h?) e das fragGes da variancia fenotipica referente a variancia de ambiente permanente (¢?), paraas PLDC
obtidas para o modelo PL,,, considerando as analises AG-RA (), AG-UNI (X) e REML-RA (O).

Figure 1 -  Estimates of phenotypic (S i), genetic (S ;), permanent environmental (S 02) and residual (S 62) variance components, heritabilities (h?) and

raction of phenotypic variance due to permanent environmental variance (c”) for obtained by the model under the - s
fraction of ph i i d i | vari 2fPLDCb'dth54 del under the AG-RA (@

AG-UNI (X) and REML-RA (O) analyses.

NoBrasil, hareferénciasnaliteraturaapenasdaestimacao
de parametros genéticos para producéo total nalactacéo de
caprinos, ndo havendo relatos sobre aproducéo deleiteno
diado controle. Além disso, estimativas de herdabilidade
daproducédo deleiteedeoutrascaracteristi casde caprinos,
apartir deniimero expressivo de observacdes, sdo escassas.
Paraum rebanho especifico daragaSaanen, aherdabilidade
estimada por Ribeiro (1997) foi 0,09. Gongalveset al. (2001,
2002) estimaram a herdabilidade da producéo de | eite total

em caprinos das ragas Alpina, Saanen e Toggenburg pelo
método dos minimos quadrados e pelo REML eencontraram
valores de 0,30 e 0,22, respectivamente. Soares Filho et al.
(2001), trabal hando comdoisrebanhos, encontraramval ores
de herdabilidade iguais a 0,06; 0,01 e 0,12 para as ragas
Saanen, Alpinae Toggenburg, respectivamente. Pimenta
Filhoetal. (2004) encontraram estimativasdeherdabilidade
iguaisa0,23 paraproducdo deleitetotal em cabrasresultantes
do cruzamento das racas Alpina e Gurguéia.
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Asestimativasdec? geradaspor ambasasmetodol ogias
foram muito préximas, variando de 0,29 (32 semana) a
0,67 kg? (392 semana) pelo AG-RA e de 0,31 (42semana) a
0,74 kg? (392 semana) pelo REML-RA.

Asestimativasdasvarianciasresiduai sforam asmesmas
paraambas as metodol ogias, sendoiguaisa0,26; 0,20; 0,13
e 0,14 kg2 para as quatro classes estabelecidas entre as
semanas2a6, 7al0, 11al5e16 a39, respectivamente. Nota-se,
apartir dasestimativasobtidasnesteestudo, queavariancia
residual foi maior noiniciodalactacéo, decrescendo primei-
ramente antes do pico (atingido por volta da 82 semana) e,
logo depois, diminuindo aindamaisatéofinal datrajetoria.

A presenca de heterogeneidade de varianciaresidual
ao longo da curva de lactacdo tem sido relatada por
diversosautoresparaPLDC emvacas(Rekayaet al ., 2000).
Essa heterogeneidade pode estar associada a diversos
fatores, como estagio de prenhez, condi¢des do parto e
duracao do periodo seco. A introducéo desses efeitosnas
andlises muitas vezes ndo é viavel, em decorréncia da
ausénciadeinformacao, sendo necessério, portanto, con-
siderar aexisténciade heterogeneidade residual ao longo
dacurvade lactacao.

As estimativas obtidas pelas anélises AG-UNI paraas
variancias fenotipica, genética, residual e para a
herdabilidadevariaram, respectivamentede0,39a0,75 kg2,
de0,05a0,27 kg2, de0,23a0,57 kg2 ede 0,10 a0,48. Nota-se
que astrajetérias das variancias genéticas e fenotipicas e
das herdabilidades acompanham as estimativas obtidas
pela andlise Bayesiana univariada satisfatoriamente. As

Semanas 20
Weeks 10
10 20

Semanas
Weeks

Weeks

varianciasresiduaisforam mais el evadas pela metodologia
AG-UNI queasobtidas em ambas as andli ses de regresséo
aleatoria (AG-RA e REML-RA), visto que ndo isolaram o
efeito de ambiente permanente.

As correlagdes genéticas e de ambiente permanente
estimadas entre as produgdes nos controles parao model o
PL 35,4 S80 apresentadas naFigura 2. As correl agbes gené-
ticasvariaram de 0,39 (estimativaobtidaentre asegundae
a 3% semanas) a 1,00 (estimativas obtidas principal mente
entre duas semanas adjacentes), demonstrando que, entre
controles proximos, os valores foram os maiores, decres-
cendo continuamente conforme o aumento da distancia
entreoscontrol es. Essesresultadoscorroboramosencon-
trados nas analises de regressao aleatoria para PLDC em
vacas (Jensen, 2001).

As correlagBes genéticas obtidas neste estudo foram
todas positivas, mesmo entre produgfes nos extremos da
curvadelactacdo. A correlagéo genéticaentreasegundaea
342 semanas de lactacdo foi igual a 0,51, sugerindo que a
selecéo para maiores produgdes no inicio da lactagdo pode
produzir efeitos positivos na produgdo ao final da curva
(Olori et al., 1999).

As correlagdes de ambiente permanente variaram de
0,12 (estimativa obtida entre a segunda e a 372 semanas) a
1,00 (estimativas obtidas entre duas semanas adjacentes,
entrea 72 e 82 semanas até entre a 252 e 262 semanas).

A excecao das correl acdes observadas paraa segunda
semana do controle, cujas estimativas inicialmente de-
cresceram rapidamente, mantendo um padréo oscilatoério

1
0,8
0,6
0,4
0.2 ‘|‘.‘ TS
.im\\\m\
i
30

Semanas
Weeks

Figura 2 - Correlagdes genéticas (a esquerda) e de ambiente permanente (a direita) entre as produgdes de leite semanais, de acordo

com o modelo PL,z,.
Figure 2 -

Genetic (left side) and permanent environmental (right side) correlations between weekly milk yields obtained by the PL;g, model.
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posteriormente, asdemai sapresentaram decréscimo continuo
guanto maior o periodo entre as semanas do controle. De
modo geral, as estimativas das correlacdes de ambiente
permanente foram de menor magnitude que as genéticas.

Conclusoes

A estrutura de covariancias da PLDC em caprinos ao
longo dalactacao pode ser model ada adequadamente por
meio da regressdo aleatoria.

A andlise Bayesiana de regressdo aleatoria detectou
variabilidade genéticapara PL DC no rebanho em estudo, o
que viabiliza a predi¢@o de ganhos genéticos e 0 uso da
selecdo paraindicar animais geneticamente superiores.

As estimativas das herdabilidades pela analise
Bayesiana de regressao aleatéria foram de magnitude
moderadaaolongodetodaatrajetériadalactacdo, sugerindo
gue a PLDC pode ser recomendada para uso no melhora-
mento genético de caprinos.

Osresultadosgeradosnasanalisesderegressdo al eatoria
pelametodol ogiaBayesianaepelo REML foram semel hantes.
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