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RESUMO - Quatro diferentes tipos de populacéo foram simulados com o objetivo de verificar a influéncia de genes de
efeito principal e do tamanho da populacéo na estimacéo de componentes de variancia sob selegdo. A estimagéo foi realizada
por meio da utilizag8o e comparagéo das metodologias cléssica e Bayesiana (a Bayesiana com trés niveis de informagéo a priori).
As metodologias REML e Bayesiana com prior ndo-informativo, em geral, produziram resultados bastante semelhantes.
Em populagbes cuja caracteristica € governada por genes de efeito principal, as estimativas dos componentes de variancia
genética aditiva foram pouco acuradas, exceto quando se utilizou metodologia Bayesiana com prior informativo. A
inclusdo das informagdes de parentesco e dos registros de todos os individuos até a populagéo-base mostrou-se necesséria,
exceto para populages grandes cuja caracteristica € governada por elevado nimero de genes.

Palavras-chave: amostragem de Gibbs, modelo infinitesimal, modelos mistos, REML, simulacdo computacional, viés
da selecéo

Estimation of variance components under major genes influence,
comparing Bayesian and classical methodologies under different scenarios

ABSTRACT - This study aimed to evaluate the effects of major genes and population size on variance components
estimation using four different types of selected populations. Variance components were estimated by classical and Bayesian
methodologies, with three a priori information levels. In general, results from REML and Bayesian analyses with flat priors
were similar. Except for Bayesian analysis with an informative prior, additive genetic variance estimates were not accurate
in populations in which the trait is controlled by major genes. The use of pedigree information and records of all individuals
back to the base-population was necessary to improve accuracy of variance component estimates, except for large populations
in which the trait is controlled by a large number of genes.
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Introducao

No melhoramento animal, tem-seempregado nasava-
liagbes genéticas a Metodologia de Modelos Mistos
(Henderson, 1973) paraobten¢do do melhor preditor linear
néo-viesado (BLUP), cujapredicdo depende normal mente
daestimacado dos componentes devariancia, quetem sido
realizadapor meio do Método daM é&ximaV erossimilhanca
Restrita (REML). Ambas as metodol ogias se baseiam na
adequabilidadedo model oinfinitesimal paraacaracteristica
em questdao. No entanto, estudos de mapeamento e
deteccao de locos de caracteristicas quantitativas (QTL)
tém comprovado aexisténciade genescom efeitosexpressi-
vos (ndo maisinfinitesimal mente pequenos) que governam
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caracteristicas quantitativas (Barton & Keightley, 2002).
Assim, asmetodol ogiasusual mente utilizadasnaavaliagéo
genética que se baseiam no modelo infinitesimal podem
n&o ser as mais adequadas.

Outra pressuposicdo para 0 uso apropriado da
M etodol ogiade M odel os Mistos € que os dados ndo sejam
oriundos de selecdo. No entanto, os dados disponiveis
para predicdo de valores genéticos e para realizagdo de
inferéncias sobre os pardmetros da populacéo séo obtidos
a campo a partir de rebanhos nos quais os acasalamentos
ndo sdo realizados ao acaso pelos produtores, 0s quais
sel ecionam osani mai sedetermi nam cruzamentosespecificos.
No intuito de eliminar ou minimizar o viés causado pela
selecdo, aandlisegenéticadeveincluir amatriz de parentesco
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compl etaatéapopul agdo-base, além dosregistrosdetodos
osanimais (Pollak & Quaas, 1981; Sorensen & Kennedy,
1984). No entanto, esses estudos com populacbes
selecionadas sdo realizados considerando que as pressu-
posicBes implicitas ao modelo infinitesimal estédo sendo
atendidas.

Como alternativaas andlises cléssicas, metodol ogias
baseadas na inferéncia Bayesiana tém sido empregadas
no melhoramento animal (Gianola & Fernando, 1986;
Blasco, 2001), inclusive naavaliacdo de dados sob sel ecéo
(Sorensenetal., 1994; Van Tassell etal., 1995), e neces-
sitam ser avaliadas e comparadas aos métodos usuais
(Shenkel, 1998). M odel osalternativos, como o poligénico
finito, ou sua combinacdo com o modelo poligénico
infinitesimal, tém sido propostos, porém, aindaséo pouco
empregados na estimacéo de componentes de variancia
(Bink, 2002; Gongalves et al., 2005a; Gongalves et al.,
2005b).

Assim, é importante verificar como a estimag&o dos
componentes de variancia em populacdes selecionadas e
nao-sel ecionadas é af etada quando a caracteristica € gover-
nada por poucos genes.

Objetivou-se com este trabalho verificar ainfluéncia
de genesde efeito principal e do tamanho dapopulagéo na
estimacdo dos componentes de variancia genética aditiva,
comparando-se as metodologias Bayesiana e cléssica, em
popul acBessob sel egdo, por meio desimulagéo. Verificou-se
ainda, pelametodol ogiaBayesiana, ainfluénciadediferentes
niveis de informag&o a priori nas estimativas dos compo-
nentes de variéncia.

Material e Métodos

Osdados utilizados naelaboragdo dessetrabalho foram
simulados em nivel de gene, utilizando-se o pacote
computacional Genesys (Euclydes, 1996), composto de
nove programas escritos em linguagem Fortran.

Quatro diferentestiposdepopulacéo foram simulados:
1) GRAN 900: populagdo grande, constituida de geracbes
compostas, cada uma de 2.400 individuos com registros e
1.000 pais, em que acaracteristicasob selecéo égovernada
por 900 pares de locos; 2) GRAN 10: populagdo grande,
constituida de geragdes compostas, cada uma, de 2.400
individuoscom registrose 1.000 pais, em que acaracteris-
ticasob selegao é governadapor dez paresdelocos; 3) PEQ
900: populagdo pequena, constituidade geragdes compos-
tas, cadauma, de 120 individuoscomregistrose50 pais, em
gue a caracteristicasob selecéo € governadapor 900 pares
de locos; 4) PEQ 10: populacgéo pequena, constituida de
geragdes compostas, cada uma, de 120 individuos com

registros e 50 pais, em que a caracteristica sob selecéo €
governada por dez pares de locos.

I nicialmente, foram simuladosquatro distintosgenomas
paraformacao de cadaumadas popul agcdes. Paraosgenomas
simulados, foram estabel ecidos|ocosbial élicos, cujasfre-
guénciasiniciaisforam simuladas com base nadistribuicéo
normal, com valor médio inicial igual a 0,50. Apenas 0s
efeitos aditivos dos locos quantitativos foram simulados
conforme distribui¢&o normal, sendo ignorados os efeitos
de dominéanciaeepistasia. Asfregiiénciasgénicasiniciais
foram iguais em ambos os sexos. Foram simulados dois
efeitosfixos, A eB, oprimeirocom 15 e o segundocomseis
subclasses. Osefeitosde ambiente ndo-control&veisforam
simulados com base na distribui¢do normal. O processo de
simulagdo empregado permitiuageracédo deligacBesgénicas
entre determinados locos nas popul acBes em que a carac-
teristica é governada por 900 genes e, contrariamente,
gerou locos ndo ligados nas popul agbes em que a caracte-
ristica é governada por apenas dez genes (Tabela 1).

A partir da populacéo-base, dois processos sel etivos
foram aplicados: selecdo ao acaso (SAA), em que 0s
individuos foram sel ecionados al eatoriamente; e selecéo
fenotipica(SF), em que osindividuosforam sel ecionados
com base no seu valor fenotipico, considerando que a
selecdo visaaumentar amédiadapopul agdo. Foram avan-
cadas dez geracdes discretas para cada um dos processos
seletivos, em que 0 nUmero de machos e fémeas sel ecio-
nados e o de descendentes deixados a cada geracéo foram
iguais aos apresentados na formacg&o da populagéo-base
(Tabelal).

Para as populacdes GRAN 900 e GRAN 10, foram
feitas 300 repeticBes e para as populacdes PEQ 900 e
PEQ 10 foram realizadas 500 repeti¢Bes para cada um dos
processos sel etivos na obtencéo das dez geracdes. Assim,
os valores genéticos e ambientais para cadaindividuo a
cada geragdo sdo val ores médios obtidos de 300 ou 500
repeti¢bes, conforme o tamanho da popul acéo.

Duas metodol ogias foram empregadas para estimar
oscomponentes de variancia: MéximaV erossimilhanca
Restrita (REML) e Andlise Bayesiana, utilizando a
Amostragem de Gibbs. Foram utilizados para obtencéo
das estimativas REML os programas do pacote
MTDFREML —MultipleTrait Drivative-FreeRestricted
Maximum Likelihood (Boldman et al., 1995). A analise
Bayesiana foi realizada utilizando-se o programa
MTGSAM — Multiple Trait Gibbs Sampling in Animal
Models(Van Tassell & Van Vleck, 1995), composto por
um conjunto de programasescritosem FORTRAN, desen-
volvido paraestimacéo de componentes de varianciapor
meio da Amostragem de Gibbs.
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Tabela 1 - Parametros utilizados no processo de simulagdo das quatro populagées

Table 1 - Parameters used in the simulation process of four populations

Descricéo GRAN 900! GRAN 101 PEQ 9001 PEQ 10!
Description

Tamanho do genoma (cM) (Genoma size, cM) 3.000 1.000 3.000 1.000
NQ de cromossomos (Number of chromosomes) 20 10 20 10
N2 de pares de locos (Number of pairs of loci) 900 10 900 10
N@ de efeitos fixos (Number of fixed effects) 2 2 2 2
Populacdo-base (G0) (Base population, GO)

N@ de machos (Number of males) 200 200 10 10
N2 de fémeas/macho (Number of females/male) 4 4 4 4
N@ de filhos/fémea/macho (Number of sons/female/male) 3 3 3 3
Meédia genética (Genetic mean) 185,9 183,6 187.,4 179,0
Variancia genética (Genetic variance) 146,0 1.009,2 132,2 882,7
Herdabilidade (Heritability) 0,32 0,35 0,31 0,32

1 GRAN e PEQ representam populagdes formadas por 2.400 e 120 individuos em cada geracéo, respectivamente, e 900 e 10 referem-se ao nimero de genes

gue governa a caracteristica.

1 GRAN and PEQ represent populations constituted by 2,400 and 120 individuals in each generation, respectively, and 900 and 10 refer to the number of genes controlling the trait.

Os componentes de variancia foram estimados por
ambas as metodologias para as seguintes situacdes:
1) GO: foram utilizados os registros dos individuos da
geracdo 0 paraestimar oscomponentesdevarianciadessa
geracéo; 2) G10 (SAA): foram utilizados osregistros dos
individuosdageracéo 10 de selecdo ao acaso einformacao
de parentesco sem registro dos pais dos individuos da
geracdo 10 para estimar os componentes de variancia da
geracdo 0; 3) G10 (SF): foram utilizados os registros dos
individuosdageragao 10 de selecado fenotipicaeinforma-
¢ao de parentesco sem registro dos paisdosindividuosda
geracdo 10 para estimar os componentes de variancia da
geracéo 0; 4) GO-10 (SAA): foram utilizados todos os
registros einformagdes de parentesco completasdagera-
¢80 10 até ageracdo 0 de sel ecdo ao acaso paraestimar 0s
componentes de variancia da geracéo 0; 5) GO-10 (SF):
foram utilizados todos os registros e informacdes de paren-
tesco completas da geracéo 10 até a geracéo O de selecdo
fenotipica para estimar os componentes de variancia da
geragdo 0.

O seguinte modelo linear misto unicaracteristico foi
utilizado na andlise dos dados simulados:

Yik = U+ A +B; +a; +6,
em quey;;, = observacéo fenotipicado k-ésimo indivi-
duo noi-ésimo efeito fixo A e no j-ésimo efeito fixo B;
u = constante inerente atodas as observagoes; A, = efeito
doi-ésimoefeitofixoA; B, = efeitodoj-ésimo efeitofixo B;
= efeito aleatdrio genético aditivo dok-ésimoindividuo
no i-ésimo efeito fixo A eno j-ésimo efeito fixo B; e g, =
efeito aleatério ambiental. Matricialmente, esse modelo
pode ser representado como:
y=XB+Za+e,

em que y = vetor de observacdes; B = vetor de efeitos
fixos desconhecidos; a = vetor de efeitos aleatdrios des-

conhecidosquerepresentam osval ores genéticos aditivos
de cada animal; e = vetor de efeitos aleatérios residuais
desconhecidos; e X e Z = matrizes de incidéncia que
relacionam osregistros aos ef eitos fixos e al eatérios gené-
ticos, respectivamente.

As pressuposicdes acerca da distribuicdo dey, a e e
podem ser descritas como:

y Xp ZGZ'+R ZG R
al~N{o |, GZ' G &
e 0 R & R

em gque G = matriz devariéncias e covariancias dos efeitos
aleatoriosdovetor a; R=matrizdevarianciasecovariancias
residuais. As matrizes G e R séo descritas como:

* G=Axg).em gque A éamatriz queindicao grau de
parentesco entre osindividuose 2, avarianciagenética
aditivadacaracteristica ’

* R=1Ixg’,emquel éamatrizidentidade deordem
igual adimensdolinhadey eg 2 ,ocomponentedevariancia
residual.

Naandlise Bayesiana, é necessario especificar também
as distribui¢cBes a priori para todos os efeitos do modelo.
O programa MTGSAM foi desenvolvido utilizando-se
flat priors (distribuic¢es uniformes) para os efeitos fixos,
ou seja, considerando que ha um vago conhecimento a
priori sobre esses efeitos. PressupBe-se que os efeitos
aleatorios, inclusive os ambientais, seguem distribuicao
normal, demodo que, paraosefeitosgenéticos, existeuma
pressuposi¢ao adicional sobre uma conhecida estrutura
de covariancias, representada pela matriz de parentesco.
Adicionalmente, pressup8e-se que 0s componentes de
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varianciagenéticaeambiental seguem distribuic¢ao dequi-
quadrado invertida escalonada (Sorensen et al ., 1994).

A derivacdo dasdistribuic¢des condicionaiscompletas,
necessariasparaaimplementacéo daA mostragem de Gibbs,
édescritapor Van Tassell & Van Vleck (1995).

Trés niveis de informagdo a priori em relacdo aos
componentes de variancia foram considerados nessa
metodol ogia: ndo-informativo (NI), poucoinformativo (PI)
einformativo (l). Paraonivel ndo-informativo, essesvalores
resultaramemdistribui¢do uniformeparaasvariancias. Para
0s niveis pouco informativo e informativo, os valores do
hiperparametro s” corresponderam aos valores reais dos
componentesdevarianciaeosvaloresdo hiperparametro v,
foram definidosfixando-seovalor de s* desgjado ealteran-
do-se os de v;, de modo que maior ou menor grau de
confianca fosse atribuido as variancias informadas. Esse
procedimento foi realizado por meio da analise graficadas
distribui¢des de qui-quadrado invertidas escal onadas.

Uma Unica cadeia de Gibbs foi gerada para cada
analise. A inspecdo visual das amostras geradas a cada
iteracdo eosprogramasGIBBSIT (Raftery & Lewis, 1992)
e GIBANAL (Van Kaam, 1998) foram utilizados para
definir o tamanho da cadeia, o periodo de burn-in e o
intervalo de amostragem (thinning interval) para
obtencao das densidades marginaisa posteriori. Paraas
populacdes GRAN 900 e GRAN 10, o tamanho dacadeia
varioude 35.000 a70.000 amostrase o periodo deburn-in
de5.000a10.000iteracbes. Paraapopulagédo PEQ 900, o
tamanho dacadeiavariou de 35.000 a10.000.000 amostras
e o periodo de burn-in de 5.000 a5.000.000 iteracoes e,
paraapopulacdo PEQ 10, o tamanho dacadeiavariou de
120.000a10.000.000 amostrase o periodo deburn-inde
20.000a5.000.000 iteracoes.

A porcentagem do erro obtida na estimagéo dos com-
ponentes de variancia genética aditiva e ambiental foi
cal culadaparaaspopul acBesdasgeracdes G0, G10eG0aG10,
tanto parasel ecéo ao acaso quanto para sel ecéo fenotipica.
Como referéncia, foram utilizados os valores reais dos
respectivos componentes da popul acéo-base (G0). Assim:

~2 2
pe - =010 ;_; oo (i=ae),

emque G é0 componente de varianciaestimado e o7, 0
componente de variadnciareal da popul acéo-base.

Resultados e Discussao
Populacdo GRAN 900

As estimativas obtidas para GO (Tabela 2) foram
relativamente proximas do valor real para ambas as

metodol ogias. Asmédias dametodol ogiaBayesianacom
prior ndo-informativo e prior pouco informativo foram
as mais acuradas. Portanto, para populacdo grande ndo-
endogéamica, que ndo sofreu selecdo e com muitos genes
governando a caracteristica, ambas as metodologias pro-
duziram resultados bastante satisfatorios.

Na prética, € comum aandlise de rebanhos sel eciona-
dos sem conhecimento dos registros e dos parentes
(ancestrais) do individuo. Quando aestimagéo do com-
ponente de variancia genética da populagdo-base foi
realizada somente com osdados daG10, seminformacéo
de parentesco até a populacdo-base, as estimativas
obtidas pelo REML e pelametodologiaBayesianapara
selecdo ao acaso utilizando priors ndo-informativo e
pouco informativo foram bastante proximas entre si,
porém superestimadas. A estimativamaisacuradafoi a
moda obtida pela metodologia Bayesiana com prior
informativo. Resultados semel hantesforam encontrados
guando realizada a selegdo fenotipica; as estimativas
obtidas pelamédiae pelamodadametodol ogiaBayesiana
com prior informativo seaproximaram maisdo valor real
daGo.

Ao incluir todos os registros e toda a informacgéo de
parentesco da G10 até a popul agdo-base, verificou-se que,
para ambos os tipos de sele¢do e ambas as metodol ogias,
as estimativas foram proximas umas das outras, porém
levemente superestimadas. A semelhancaencontrada para
ambos os tipos de selecdo, associada ao pequeno erro
produzido, indica que, para populacdo grande com muitos
locos, a selecdo fenotipicanao causareducdo navariancia
genéticaatribuidaamudancas nafregiiénciagénica, como
ocorre quando utilizada a selecéo ao acaso. Assim, as
pressuposi cdes do model o infinitesimal estdo sendo aten-
didas, exceto pelo fato de haver ligag@o entre locos na
populacéo-base, possivel causado erro encontrado. Nesse
contexto, osresultadosencontrados séo satisfatorios. Além
disso, o nivel de informag&o a priori ndo influenciou os
resultados, provavel mente em virtude da el evada quanti-
dade de dados (26.400) utilizados nessas analises e,
portanto, a informag&o contida na fungdo de verossimi-
Ilhancadomina ainformacdoapriori (Wangetal., 1994).

Populacdo GRAN 10

As estimativas obtidas para GO por REML e pela
metodol ogia Bayesiana foram, em geral, proximas umas
das outras; as mais acuradas foram a média e a moda da
metodol ogia Bayesiana com prior informativo. A perda
daacuréciaverificadanessa popul agdo, em comparacéo
apopulagdo GRAN 900, provavel mente esta associada ao
desvio danormalidadedosval oresgenéticosdapropriaGo,
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Tabela 2 - Estimativas dos componentes de variancia genética aditiva nas populacées GRAN 900, GRAN 10, PEQ 900 e PEQ 10 obtidas
por REML e por metodologia Bayesiana com trés niveis de informag&o a priori

Table 2 - Additive genetic variance estimates in populations GRAN 900, GRAN 10, PEQ 900 and PEQ 10 obtained by REML and Bayesian methodology with
three a priori information levels
Geracéo Valor rea REML Metodologia Bayesiana
Generation Real value Bayesian methodology
B-NIt B-PI1 B-11

Média Moda Média Moda Média Moda

Mean Mode Mean Mode Mean Mode
GRAN 900
Gy 146,0 140,3 146,1 153,0 146,0 142,4 148,1 148,6
Gio (SAAZ) 161,2 203,5 211,1 204,4 206,6 196,0 175,5 169,3
Gy (SFZ) 125,9 160,3 167,9 160,0 164,2 166,6 153,0 150,4
Go.10 (SAA) - 152,7 156,1 158,2 156,0 155,8 155,7 154,7
Gy.10 (SF) - 154,8 156,4 155,0 156,4 156,1 156,3 157,3
GRAN 10
Gy 1.009,2 1.149,5 1.194,1 1.103,8 1.164,4 1.171,8 1.085,9 1.090,4
Gy (SAA) 972,7 1.059,4 1.096,1 1.046,4 1.089,4 1.122,0 1.044,7 1.008,7
G (SF) 365,7 356,1 407,3 377,0 435,4 440,1 691,6 707,1
Go.10 (SAA) - 976,3 1.000,4 992,1 1.000,0 996,7 999,6 991,1
Gy.10 (SF) - 743,8 752,2 753,4 752,7 750,9 759,4 758,7
PEQ 900
Gy 132,2 140,4 128,4 55,3 131,3 113,5 133,8 131,7
Gy (SAA) 194,8 376,9 474,4 514,0 249,0 240,6 139,9 137,1
Gy (SF) 99,5 104,7 122,5 26,5 112,1 58,2 132,1 127,2
Go.10 (SAA) - 143,4 146,8 136,1 144,6 138,1 139,2 131,1
Gy.10 (SF) - 140,0 142,4 143,0 140,5 135,5 138,2 138,2
PEQ 10
Gy 882,7 410,6 494,0 5,0 824,1 591,8 894,1 865,4
Gy (SAA) 882,6 917,0 1.026,5 171,5 897,4 715,4 891,6 851,7
Gy (SF) 259,7 0,0 68,5 1,7 556,4 440,2 847,4 808,9
Go.10 (SAA) - 1.231,3 1.252,8 1.202,4 1.215,7 1.196,6 1.006,8 1.015,3
Gy.10 (SF) - 882,2 901,2 899,5 886,3 888,4 888,1 880,7

1 B-NI: prior n&o-informativo; B-PI: prior pouco informativo; B-I: prior informativo.

2 SAA: selecgdo ao acaso; SF: selegdo fenotipica.
1B-NI: non-informative prior; B-PI: slightly informative prior; B-I: informative prior.
23SAA:random selection; SF: phenotypic selection.

verificado napopulacéo GRAN 10 e causado pel o pequeno
ndmero de locos.

Em andlise apenas dos dados da G10, verificaram-se
resultados bastante distintos dos obtidos para GRAN 900.
Houve grande diferenca entre as estimativas obtidas para
selecdo ao acaso e paraselegdo fenotipica. Parao primeiro
caso, as estimativas foram levemente superestimadas para
ambasas metodol ogias empregadas, com excegdo damoda
da andlise Bayesiana com prior informativo, que gerou
resultado bastante acurado. As estimativas obtidas pela
selecdo fenotipica, porém, foram bastante distintas do
valor real paratodasasandlises, inclusivepelametodologia
Bayesianacom prior informativo.

Como paraestapopul acéo acaracteristicaégovernada
por poucos genes, 0 decréscimo na variancia aditiva é
notavel quando realizada selecéo fenotipica, o que ndo
ocorre quando asele¢do é ao acaso. Portanto, ao realizar a

andlise de dados em que a selecéo atuou de forma expres-
siva sob caracteristica governada por poucos genes, sem
incluir registros einformacéo de parentesco, obtiveram-se
estimativas com erros expressivos.

Quando incluidos todos os registros e toda ainforma-
¢do deparentesco daG10 até apopul agéo-base, obtiveram-se
parasel e¢8o ao acaso estimativasmuito proximasumasdas
outras, as quais foram levemente subestimadas. Contudo,
guando os dados sofreram selecédo fenotipica, as estimati-
vas foram bem menos acuradas em todas as andlises, as
quais produziram resultados muito proximosentresi. Esse
resultado € bastante interessante, pois comprova gque,
mesmo em popul acBes grandes, com todos os registros e
informacdes de parentesco até a populagdo-base, aviola-
¢do da pressuposicdo do modelo infinitesimal, em que a
caracteristicando é maisgovernadapor uminfinito nimero
de locos de pequeno efeito (mesmo considerando que
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esses locos tém somente efeito aditivo e que ndo estdo
ligados), ésuficiente paraproduzir estimativasbem distantes
do valor real. Novamente, percebe-se que, para analises
com grande quantidade de dados, a informac&o a priori
com alto grau de confiancando € capaz de produzir estima-
tivasndo-viesadas, pois ainformacdo dos dados propor-
cionada pela fungdo de verossimilhanca se sobrepde a
distribuicdo a priori do componente de variancia gené-
ticaaditiva. Resultadosde experimentos com camundongos
também mostraram a ndo-adequabilidade do modelo
infinitesimal na andlise de dados que sofreram selegao
(Meyer & Hill,1991; Beniwal etal., 1992).

Populacdo PEQ 900

Para GO0, aestimativaREML foi levemente superes-
timada, enquanto, paraametodologiaBayesiana, foram
encontrados resultados bastante distintos, quevariaram
conforme o nivel de informagédo considerado. Utilizando
prior ndo-informativo, a metodologia gerou estimati-
vas bastante distintas entre média e moda, no entanto,
amédiafoi bem maisproximadovalorreal. A associagao
da pequena quantidade de dados a falta de informacéo
a priori é a possivel causa da falha nessa estimagéo,
umavez que ainformacéo a priori tem maior peso no
processo quando h& poucos dados disponiveis. Por
outro lado, as médias dos priors pouco informativo e
informativo e a moda do informativo foram bastante
acuradas, o que confirma a importancia do nivel de
informacéo a priori nessa populacéo.

Pela andlise dos resultados da G10, as estimativas
obtidas pela sele¢do ao acaso foram superestimadas,
com excegao dametodol ogiaBayesianacom prior infor-
mativo, a qual produziu estimativas acuradas. Quando
realizada selegdo fenotipica, foram obtidas novamente
estimativas pouco acuradas, com excecdo da
metodologiaBayesianacom prior informativo. Verifi-
cou-se, inclusive, grande diferencaentre médiae moda
da analise Bayesiana para priors ndo-informativo e
pouco informativo, comprovando a grande falta de sime-
tria das distribui¢cfes a posteriori geradas.

As estimativas obtidas ao serem incluidos todos os
registros e o parentesco completo dos individuos de G10
até GO para ambos os tipos de selec@o e para todas as
analises foram, em geral, levemente superestimadas e
bastante proximas entre si, resultado muito semelhante ao
encontrado para a mesma situagdo na populagdo GRAN
900. A selecdo fenotipica ndo esta causando decréscimo
substancial navariénciaaditivaem virtude da mudanca
na frequéncia génica, portanto, as metodologias foram
adequadas para estimar o componente de variancia na

popul acéo-base, umavez quecorrigiramaguedanavariancia
causada pela endogamia e pelo desequilibrio gamético.
Novamente, apossivel causado erro encontrado pode estar
relacionada a ocorréncia de genes ligados na popul acéo-
base, ndo satisfazendo assim todas as pressuposicdes do
modeloinfinitesimal. Valeressaltar que, incluindotodosos
registros até GO, obteve-se maior quantidade de dados
(1.320 registros) em relacéo as situagbes em que havia
somente 120 registros, portanto, o nivel de informacgéo a
priori deixa de ser téo relevante.

Pel osresultados encontrados, ametodol ogiaBayesiana
com prior informativo fornece estimativas acuradas dos
componentes de variancia genética quando ha pequena
guantidade de dados. O mesmo n&o se aplica a grande
volume de dados.

Populacéo PEQ 10

ParaG10, aestimativaobtidapor REML foi altamente
subestimada, assim como as obtidas pela Bayesiana com
prior ndo-informativo, cuja densidade a posteriori
mostrou-se bastante assimétrica. Com prior pouco infor-
mativo, adensidade a posteriori também foi assimétrica,
porém, suamédiamostrou-selevemente subestimada. Ao
utilizar prior informativo, as estimativas também foram
bastante acuradas. A pequena quantidade de dados e o
maior desvio dos val ores genéticos da normalidade desta
popul agdo em comparagdo aPEQ 900 podem ser osrespon-
saveis pelo erro encontrado pela metodologia REML.
Paraametodol ogiaBayesiana, essesfatoresnéo prejudicam
aanalise quando setém priorsinformativos.

Ao analisar osdados da G10, considerando selecéo ao
acaso, foram encontradas esti mativas pouco acuradas pela
metodologiaREML, pela Bayesiana com prior nao-infor-
mativo (média e moda bastante divergentes) e pela moda
Bayesiana com prior pouco informativo. A média com
prior pouco informativo e a média e a moda com prior
informativoforam asquemaisseaproximaramdovalor real.
Ao realizar selecéo fenotipica, houve falha na estimacéo
pelametodologia REML, assim como pelaBayesianacom
prior ndo-informativo. Novamente, o desvio danormali-
dade associado ao tamanho pequeno da populacéo
prejudi casubstancial mente aestimag&o pelametodol ogia
REML.

As estimativas obtidas pela Bayesiana com prior
pouco informativo foram subestimadas, enquanto asmais
proximas do valor real foram geradas pela Bayesiana
com prior informativo.

Incluindo todos os registros e 0 parentesco completo
dos individuos da G10 até GO, para selecdo ao acaso, as
estimativas obtidas foram superestimadas para todas as
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metodologias e 0 maior volume de dados ao considerar
todas as gerag6es diminuiu relativamente aimporténcia
dainformagao a priori. Ao realizar selegdo fenotipica,
encontraram-se, de modo geral, estimativas acuradas,
inclusiveaobtidapelo REML, quefoi altamente acurada.
Esse resultado néo era esperado, umavez que, apesar de
se terem incluido todo o parentesco e todos 0s registros,
acaracteristica é governada por apenas dez genes. Possi-
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velmente, a prépria estrutura dos dados (relacionada aos
valoresreais dos componentes de variancia) estafavore-
cendo a ocorréncia desses valores.

As porcentagens de erro das estimativas dos compo-
nentes de variancia genética aditiva e ambiental obtidas
pela metodologia de méxima verossimilhanga restrita
(REML) epelametodol ogiaBayesiana, considerando G0, G10,
G0aG10, provenientesde sel e¢do fenotipi caencontram-se
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Figura 1 - Porcentagens de erro das estimativas dos componentes de variancia genética aditiva (esquerda) e ambiental (direita) para
populacdo da geragdo 0 (a e b), da geragdo 10 de selegdo fenotipica (c e d) e para populagdo formada pelas geragdes 0
a 10 de selecao fenotipica (e e f), obtidas pelo REML e pela metodologia Bayesiana com trés niveis de informacao a priori:
nao-informativo (B-NI), pouco informativo (B-PI) e informativo (B-I).

Figure 1 -  Error percentage of additive genetic (on the left) and environmental (on the right) variance estimates for Generation 0 population (aand b), Generation
10 of Phenotypic Selection (c and d) and for populations constituted by Generations 0 to 10 of Phenotypic Selection (e and f), obtained by REML
and by Bayesian methodology with three a priori informative levels: non-informative (B-NI), slightly informative (B-PI) and informative (B-I).
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na Figura 1. Foram utilizadas as modas a posteriori
geradas pela metodologia Bayesiana na elaboragdo das
Figuras.

Naandlise dos resultados produzidos na GO (Figura 1
aeb), verificou-sequeasestimativasobtidasparapopul acéo
GRAN 900 foram bastante acuradas e muito préximasentre
si paratodas as andlises realizadas, tanto para avariancia
aditiva (cuja maior PE foi de 4,7% para metodologia
Bayesiana com prior ndo-informativo e a menor de 1,8%
para metodologia Bayesiana com prior informativo)
quanto paraaambiental (em queamaior PEfoi de6,6% para
metodologia Bayesiana com prior ndo-informativo e a
menor, de 2,5% para metodol ogia Bayesiana com prior
informativo). Para GRAN 10, as estimativas da variancia
ambiental foram também préximas entre si para todas as
andlises e bastante acuradas (o pior resultado foi gerado
pelo método REML, pelo qual a PE foi igual a -4,5%),
enquanto as estimativas da variancia genética foram rela-
tivamente menos acuradas (a PE variou de 8,0%, para
metodol ogia Bayesiana com prior informativo, a 16,1%,
parametodol ogiaBayesianacom prior poucoinformativo).
As diferencas nos valores das estimativas obtidas para a
populacdo PEQ 900 se acentuaram mais conforme a
metodologia utilizada: a mais acurada foi gerada pela
metodol ogiaBayesianacom prior informativo (PE igual
a -0,4%) e amenos acurada, pela metodologia Bayesiana
com prior ndo-informativo (PEigual a-58,2%). Asdiferen-
¢asnavarianciaambiental entre as metodologiasforam de
menor magnitude; amenos acuradafoi aestimativagerada
pela andlise Bayesiana com prior ndo-informativo (PE
igual a16,5%). ParaPEQ 10, asestimativasforam asmenos
acuradas paraambos os componentes de varianciaquando
comparadas asdemai s popul agdes, com excecéo dasobtidas
pela metodologia Bayesiana com prior informativo (em
quePEfoiigual a-2,0% paravarianciaaditivaeigual a2,2%
paravarianciaambiental). As estimativas menos acuradas
foram geradas pelametodol ogiaBayesianacom prior ndo-
informativo (PEigual a-99,4%, paravarianciaaditivaePE
igual a52,6%, paravarianciaambiental). Portanto, mesmo na
situagdo em que a populagdo analisada é ndo-endogamica
endo sofreu selecdo, as metodol ogias utilizadas (com exce-
¢cdo da Bayesiana com prior informativo) ndo forneceram
estimativas satisfatérias quando utilizada a caracteristica
governada por poucos genes, principal mente em popul acbes
peguenas. Além disso, para as popul agdes pequenas, para
ambos os componentesdevariancia, asestimativasREM L
foram relativamente mais acuradas que as obtidas pela
moda da andlise Bayesiana com prior nao-informativo.

Ao observar os resultados representados na Figura 1
(c e d), em que foi considerada somente a G10 para se

estimar os componentes de variancia da popul agao-base,
sendo realizada sel ecéo fenotipica durante dez geracoes,
verifica-se que, para a variancia genética aditiva, as PE
foram bastante expressivas para todas as populacoes,
comexcecdo daGRAN 900 edasobtidaspelametodol ogia
Bayesiana com prior informativo. Para GRAN 900, a
menor eamaior PE foram, respectivamente, de 3,0% para
metodol ogia Bayesianacom prior informativo ede 14,1%
para metodologia Bayesiana com prior pouco informativo.
ParaGRAN 10, aestimativamenosacuradafoi geradapelo
REML (-64,7%) eamaisacuradapelametodol ogiaBayesiana
com prior informativo (-29,9%). Napopulagao PEQ 900, 0
melhor resultado foi obtido para metodologia Bayesiana
com prior informativo (PE igual a 3,8%) e o pior para
metodol ogia Bayesiana com prior n&o-informativo (PE
igual a-79,9%). Paraapopulacdo PEQ 10, as estimativas
menos acuradas foram produzidas pelo REML e pela
metodol ogia Bayesiana com prior n&o-informativo (PE
iguaisa-100,0 e-99,9%, respectivamente) eamaisacurada,
pela metodol ogia Bayesiana com prior informativo (PE
igual a-8,4%). Asestimativasdavarianciaambiental foram
mais acuradas que as da variéncia aditiva para todas as
popul agdes. ParaGRAN 900 e GRAN 10, asmenosacuradas
foram obtidas pela metodologia Bayesiana com prior
pouco informativo (PE igual a-9,5%) e pelametodol ogia
Bayesiana com prior informativo (PE igual a-13,6%),
respectivamente. Paraas popul agdes PEQ 900 e PEQ 10, as
menosacuradasforam geradaspelametodol ogiaBayesiana
com prior ndo-informativo (PE igual a 41,1%) e pelo
REML (PEigual a20,0%).

Realizando selecéo fenotipica e considerando toda a
informagao de parentesco etodososregistrosdaG0 até G10
(Figuraleef), verificou-sequeoscomponentesdevariancia
genéticaaditivaforam estimados sati sfatoriamente por todas
as metodol ogias e para todas as popul agdes, com excegdo
da GRAN 10. Nesta populacéo, todas as metodologias
produziram porcentagensdeerro semel hantes, quevariaram
de-24,8 a-26,3% parametodol ogiaBayesianacom prior
informativo e para o método REML, respectivamente. As
porcentagensdeerro paravarianciaambiental foraminsig-
nificantes paratodasas popul agdes e metodol ogiasempre-
gadasevariaramde0,0%, parapopulagdo GRAN 10, a1,6%,
para populacdo PEQ 10. Neste caso, o tipo de selecéo, o
ndmero de pares delocosenvolvidos naexpressao dacarac-
teristica, otamanho dapopul agdo, assim como ametodol ogia
utilizada, tiveram influéncia desprezivel na estimacgao do
componente devarianciaambiental quando todososregis-
tros etodaainformagao de parentesco foram incluidos na
andlise. O mesmo ndo ocorreu para a variancia genética
aditiva.

© 2007 Sociedade Brasileira de Zootecnia



1274 Estimacdo de componentes de variancia sob influéncia de genes de efeito principal, comparando-se metodologias...

Conclusdes

Quando acaracteristicaégovernadapor elevado nimero
de genes, os componentes de variancia genética aditiva e
ambiental sdo satisfatoriamente estimados em popul acdes
selecionadas grandes ou pequenas pelas metodologias
usuais, desde que os registros de todos os individuos e a
matriz completa de parentesco sejam conhecidos. Em
populacdes grandes, no entanto, a excluséo dessas infor-
mac0Oes ndo altera substancialmente a acuracia das esti-
mativas.

Quando a caracteristica é governada por reduzido
ndmero de genes, estimativas menos acuradas do compo-
nente de varianciagenéticaaditivasdo obtidas em popul a-
¢Oes grandes, mesmo quando os registros de todos os
individuoseamatriz completade parentesco sdo incluidos
nas analises. Caso essas informacfes sejam desconhecidas,
0 erro naestimagéao desse componente aumentaconsidera-
velmente em populagfes grandes ou pequenas.

AsmetodologiasREML eBayesiana, em geral, produ-
zem resultados bastante semelhantes na estimacgéo dos
componentesdevariancia. Paraanalisescom menor quan-
tidade de dados, no entanto, estimativas mais acuradas
sdo obtidas se utilizados priors informativos por meio da
analise Bayesiana.

A inclus@odeinformagBesexternasaltamenteconfiaveis
por meio daanalise Bayesianapossibilitagerar estimativas
acuradas dos componentes de variancia em situagdes que
o0 método REML n&o tem sua convergéncia garantida.
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