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RESUMO

Programas de melhoramento sao atividades que se desenvolvem durante anos e, por isso, devem ser flexiveis ao gjuste
as novas situagdes criadas por mudancas nas tendéncias de mercado, na situagéo econémica e aquel as causadas por aumento
do volume e qualidade dos dados e, também, por novas técnicas propostas pela comunidade cientifica. O ajuste a essas
Ultimas deve ser feito, principalmente, por meio da substituicéo e escolha do modelo mais adequado para a descrigéo do
fendémeno, em um determinado cenario. Os dados de ganho de peso médio diério, de um programa de melhoramento de suinos,
envolvendo as ragas Duroc, Landrace e Large White, foram analisados por meio da teoria bayesiana, por meio de dois
model os candidatos. Foram simuladostrés niveis deinformacgao a priori: informativa, pouco informativa e ndo informativa.
O comportamento das curvas das distribui¢cdes a posteriori e as respectivas estimativas associadas a cada nivel deinformacgao
apriori foram analisadas e comparadas. Os resultados indicam que no modelo mais simples, as amostras das trés ragas sao
suficientes para produzir estimativas que ndo séo alteradas pelainformacao a priori. Com relagéo ao mais parametrizado, as
estimativas, paraaraga Duroc, sdo alteradas pel o conhecimento prévio e, nesse caso, deve se buscar amelhor representacao
possivel dadistribuicdo a priori paraobtengao de estimativas que sdo mais adequadas, dado o estado de conhecimento atual
do melhorista.

Termos paraindexacdo: Fungéo de verossimilhanca, Informag&o a priori, Suinos, Teoria bayesiana.

ABSTRACT

Breeding programs are activities developed during several years and then must be flexible to adjust new situations
created by changes in market trends, economic context and those caused by increase of amount and quality of data and
scientific discoveries. The adjust to the latter must be done essentially by means of change and chose of the most suitable
model to describe the phenomenon at specific scenario. Data of swine breeding program involving Duroc, Landrace and Large
White races were analyzed through Bayesian theory to two candidate models. Three levels of a priori information were
simulated: informative, little informative and non informative. The behavior of the a posteriori distributions curves and
estimates associated of each level of information a priori were analyzed and compared. The results indicate that in the
simplest model the samples of the three races are sufficient to yield estimates that aren’t altered by a priori information.
Duroc’s estimates, with regard to complex model, are altered by a priori knowledge before data collecting and then should
be tried the best representation of the a priori distribution to obtain suitable estimates given the actual knowledge of the
breeder at that moment.

Index terms: Likelihood function, a priori information, Pig, Bayesian theory.

(Recebido para publicacdo em 30 de abril de 2004 e aprovado em 6 de junho de 2005)

INTRODUCAO

A escolha do modelo mais adequado para andlise
dos dados em um programa de melhoramento animal € uma
das etapas mais dificil e importante. Uma vez que os
programas de melhoramento se estendem por vérios anos,
durante o seu desenvolvimento mudancas significativas
com relacéo ao volume de dados, caracteristicas de
importancia econémica e efeitos de maior importancia na
descricdo dos dados observados devem ocorrer. Para

adaptar aos novos cendrios, mudangas nos modelos de
andlise devem ser feitas e normalmente mais de um modelo
candidato existe, e somente um devera ser escolhido.
Algumas técnicas e interpretagdes com base na
teoria bayesiana ndo possuem analogos na teoria
freqlentista. No paradigma bayesiano as inferéncias acerca
de par@metros popul acionais sdo obtidas da distribuicdo a
posteriori dos respectivos parémetros considerados como
variaveis aleatdrias. A funcdo densidade de probabilidade
a posteriori € proporciona a multiplicagdo da fungéo de
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verossimilhanca pela funcdo densidade de probabilidade
a priori do parametro. A funcéo de verossimilhanca
representa a contribuicdo dos dados para o conhecimento
dos parémetros e, adistribuico a priori, reflete aincerteza
sobre os possiveis valores dos parémetros antes da coleta
dos dados.

Zéellner (1971), citado por Gianola & Fernando
(1986), distingle dois tipos de informacado a priori: baseada
nos dados e ndo baseada nos dados. No melhoramento
animal informagdes a priori baseadas nos dados, com
relacdo a herdabilidades e componentes de variéncia, por
exemplo, sdo obtidas de estimativas associadas a
conjuntos de dados anteriores. A informagado a priori néo
baseada nos dados é resultado de consideragdes tedricas.

A medida que o nimero de dados aumenta, a
distribuicdo a posteriori se aproxima da funcédo de
verossimilhancga. Portanto, ainformac&o a priori tende a
perder importanciarelativa com o aumento do volume de
dados, ou sgja, o conhecimento a priori € relativamente
maisimportante quando os dados s&o escassos (GIANOLA
& FERNANDO, 1986).

Wang et al. (1994) analisaram a influéncia da
informacdo fornecida a priori sobre as estimativas de
componentes de variancia e contrastes em um experimento
de resposta a selecao para tamanho de |eitegada em suinos
da raca Landrace. Quatro tipos de distribui¢bes a priori
foram usadas. Diferentes estimativas e desvios padréo
foram encontrados conforme ainformagdo a priori utilizada.
Segundo esses autores, diferentes distribui¢des a priori
devem ser testadas no mesmo conjunto de dados; se as
conclusdes fornecidas sGo muito diferentes, os resultados
das andlises devem ser interpretados com cuidado, uma
vez que a funcdo de verossimilhanga ndo tem forca e €
influenciada por qualquer informacdo a priori.

Além disso, 0 mesmo conjunto de dados pode
fornecer informag&o suficiente para produzir uma fungdo
de verossimilhanca forte (produz as mesmas estimativas
independente do tipo de informagédo a priori) para um
modelo menos parametrizado e fraca (estimativas séo
dependentes dainformagdo a priori) paraum modelo mais

parametrizado. Dessa forma, um auxilio para escolha do
model o poderia vir da observacdo do comportamento das
estimativas produzidas por um determinado modelo com
diferentes tipos de informag&o a priori. Se paraum modelo
mais complexo as estimativas variam muito de acordo com
ainformagdo a priori, entdo um modelo mais simples deve
produzir predicGes mais consistentes.

Dessaforma, por meio da observacdo dainfluéncia
dainformagdo a priori, tem-se como objetivo, a escolha do
melhor modelo entre dois candidatos, utilizando-se dados
provenientes de um programa de melhoramento de suinos.

MATERIAL E METODOS
Dados e Modelos

Os registros de ganho de peso médio diério (dos 70
a0s 140 dias) utilizados neste estudo, sGo provenientes de
suinos das ragas Duroc, Landrace e Large White (Tabela 1),
de uma granjalocalizada no municipio de Chapecé, Estado de
Santa Catarina. E sdo referentes ao periodo de 1995 a 1997.

Dois modelos foram utilizados para descrever
as informacdes da caracteristicaganho de peso diario:
y=Xb+Za+e(l)e y=Xb+Z,a+Z,c+e(2). O primeiro
foi constituido pelo efeito de grupo contemporéaneo
formado pelas classes de rebanho-ano-estagdo-sexo; da
covariavel linear da idade a saida da creche; dos efeitos
genético aditivo de animal e residual. No segundo modelo,
foi considerado todos os efeitos do primeiro modelo,
acrescido do efeito de ambiente comum (leitegada). Em
que, y € 0 vetor de observacdes da caracteristica ganho
de peso médio diério; X, amatriz de incidéncia associando
os efeitos de grupo contemporéneo (18 niveis) e da
covariavel, b, o vetor de efeitos fixos de grupo; Z, amatriz
de incidéncia associando os efeitos genéticos aditivos; a,
0 vetor de efeitos geneticos aditivos diretos; Z, , amatriz
de incidéncia associando os efeitos genéticos aditivos, Z,
, amatriz de incidéncia associando os efeitos devido ao
ambiente comum de leitegada; ¢, o vetor de efeitos devido
ao ambiente comum da leitegada; e, o vetor de efeito
residual.

TABELA 1 - NUmero de registros, nimero de animais na matriz dos coeficientesde parentesco (A1), médias e seus

respectivos desvios padréo.

Raca NUmero deregistros AnimaisnaA™* M édia (g) Desvio padrao
Duroc 1.810 6.835 800,55 89,77
Landrace 3.143 8.651 825,25 112,07
Large White 4.894 11.184 858,78 110,04
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As suposicdes acerca da distribuicdo dos
componentes dos model os foram:
alA,02~N(0,Ac?), elc?~N(0,lc?)
clo?~N(0,1c?)
em que, A € a matriz do numerador de coeficientes de
parentesco dos animais e, | uma matriz identidade.

Distribui¢cdes“apriori”

Assim, para o efeito de grupo contemporaneo, um
prior ndo informativo foi atribuido: f (b) oc uniforme.
Para os componentes de variéncia, foi utilizada a
distribuicéo qui-quadrado escalonada invertida:

(o7 1v,5) = (07) 7 ep(-Zug loT) i=ace

em que, v, = parametro de forma ou grau de confianga; s* =
parémetro de escala.

Para os valores genéticos aditivos, assumiu-se a
distribuicéo normal:

f(a /ua,0§)=2ﬂ+Ja—zexp{—%[(a — 1)+ (a —ua)}}
g

em que, £, = média dos valores genéticos aditivos;
O, = componente de variancia genético aditivo. A
distribuicdo normal, também foi considerada para o efeito
residual.

fe /ue,a:>=ﬁexp{—%[(q ) x|

C

em que, [ ,=média dos valores residuais,
O, = componente devariadnciaresidual.

Para o efeito comum de leitegada a seguinte
distribuicdo normal foi gjustada:

1

2
2 o

f(c/p.07)= exp{—%[(q — 1) 7 (G —uc)J}

emque, [l = meédia dos efeitos comuns de |eitegada;
O = componente de variéncia do efeito comum de
leitegada.

Congrugdodasdistribuigdes“apriori” doscomponentes
devariancia

A andlise bayesiana exige atribuicdo de
distribuicdes “a priori” para os efeitos do modelo.

Essas distribuicfes refletem a incerteza sobre os
possiveis valores dos parametros antes dos dados
serem coletados. Uma distribuig¢do a priori nao-
informativarepresenta a auséncia de informagéo sobre
um possivel valor, e por isso, € normalmente
representada como uma constante. Em outras
palavras, qualquer valor tem igual probabilidade de
ocorréncia. Nadistribuic¢éo pouco informativa alguns
valores sdo mais provaveis que outros, entretanto a
variancia ainda é grande, indicando que o intervalo
de valores provaveis é ainda significativamente
extenso. Na distribuicdo informativa a variancia é
pequena, sendo assim o intervalo de valores
provaveis é mais curto e alguns poucos valores tem
probabilidade de ocorrénciaalta.

Foram formulados trés tipos de distribuigdes “a
priori” para 0os componentes de variancia com base nos
valores de v, e §? (nd-informativa, pouco informativa e
informativa).

Na Tabela 2 estdo apresentados os valores das
distribuicBes “a priori” para os modelos 1 e 2. As
informacfes sobre o par@metro de escala das
distribuicdes “a priori” informativa - |11, foi baseado
nas estimativas dos componentes de variancia de cada
populacdo (Landrace, Large White e Duroc), obtidas
pelo método REML, por meio do programa MTDFREML
(BOLDMAN et al., 1995). Para todos os casos, 0s
valores iniciais usados para estimacdo dos
componentes de variancia foi 0, representando o
desconhecimento prévio dos valores de variancia. O
parémetro de forma foi definido com um valor que
proporcionasse baixa variabilidade a distribuicéo,
refletindo conhecimento acerca dos provaveis valores
do componente de variancia. A distribuicéo “apriori”
pouco informativa- Il foi construidade modo arefletir
algum conhecimento acerca dos valores dos
componentes de variancia. Considerando o
componente de varianciagenética aditiva, o parametro
de escala foi tomado como um valor proximo a
estimativa obtida pelo método REML. Os valores
assumidos para os paré@metros de escala e forma da
distribuicao “a priori” ndo informativa- I, produz uma
distribuico uniforme, indicando ignorancia sobre os
possiveis valores dos componentes de variancia antes
da coleta dos dados, uma vez que a probabilidade de
ocorréncia de qualquer valor do componente é a mesma.
Procedimento semelhante foi adotado por Blasco et al.
(1998).
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TABELA 2 - Valores dos parémetros de escala ( S”) e forma (v, ) das distribuictes “a priori” dos componentes de

varianciareferentes aos modelo 1 e 2.

Variancia
o2 o2 52
Prior S A s V. s V.
Modelo-1
I 0 -2 0 -2 - -
I 4000,00 4 3500,00 5 - -
I 3568,35 150 2984,19 55 - -
M odelo - 2
| 0 -2 0 -2 0 -2
] 3500,00 5 3869,86 9 506,78 9
Il 2679,56 150 3013,32 120 673,24 150

| - Prior ndo-informativo; Il - Prior pouco informativo; I11- Prior informativo.

Estimacao dos par @metros por inferéncia bayesiana

As seqiiéncias de Gibbs para os dois model os foram
geradas pelo programaMTGSAM (TASSELL & VLECK,
1996). A andlise de convergénciafoi realizada por meio de
multiplas cadeias com diferentes especificacfes para os
parédmetros comprimento total da seqiiéncia, tamanho do
periodo de descarte amostral (burn-in) e intervalo de
amostragem (thinning interval). O programa Gibanal
(KAAM, 1998) foi utilizado para andlise das cadeias
geradas e para representacdo grafica das distribuicfes
marginais a posteriori, a partir de arquivos contendo as
amostras geradas pelo MTGSAM.

Para inferéncias acerca dos componentes de
variancias foram utilizadas cadeias de 150.000 iteragfes. Apos
0 descarte das primeiras 1.000 iteragtes (periodo de burn-
in) e aaplicago de um intervalo de amostragem com valor
10, obteve-se uma amostra de tamanho 14.900. O mesmo
procedimento foi aplicado para as razdes dos componentes
de variancia genético aditivo e de ambiente comum com a
variancia fenotipica, entretanto, o tamanho total da cadeia
foi de 250.000 iteragBes com descarte de 2.000 amostras (burn-
in). O intervalo de amostragem foi 0 mesmo utilizado para os
componentes de varidncia, proporcionando uma amostra
de tamanho 24.800 para inferéncias.

RESULTADOS E DISCUSSAO

O procedimento apresentado se baseia ha escolha
de modelos por meio de comparagdes das estimativas a
posteriori paradiferentestipos de informagdo a priori. Sea
amostra é grande o suficiente, afuncgéo de verossimilhanca
sobrepde a informagdo a priori, a qual passa a ter pouca
importancia nas inferéncias. Dessa forma ndo séo esperadas
grandes mudangas de comportamento das densidades das
distribuicdes a posteriori, mesmo sob modelos mais
parametrizados. Entretanto, se a amostra ndo contém
informagdo suficiente, as estimativas sob modelos mais
complexos sdo sensiveis ainformacao a priori nas decisdes
de andlise que devem ser tomadas em diferentes momentos.

Nas Figuras 1, 2 e 3, estéo as representagles gréficas
das distribuicdes a posteriori para 0s componentes do
modelo 2, respectivamente, para as ragas Duroc, Landrace e
Large White. Para as trés ragas e para todos os parametros
analisados, a distribui¢do a posteriori construida a partir de
umadistribui¢o a priori informativa se desviou das duas
outras distribuicdes. Esses resultados evidenciam que a
informag&o incorporada as andlises tem efeito sobre as
edtimativas obtidas. Distribuigdes a priori representando
auséncia ou pouca informagdo, quando utilizadas para
inferéncias, geraram estimativas com val ores proximos.
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FIGURA 1 - DistribuicBes a posteriori, obtidas com base no modelo 2, para os componentes de variancia genética
aditiva, residual, ambiente comum, herdabilidade e razéo da variancia devido ao ambiente comum e variancia fenotipica
(c?), de acordo com as distribuicbesa priori” informativa, pouco informativa e ndo-informativa, paraaragaDuroc.

As estimativas obtidas das distribuicdes a
posteriori (médias) para os componentes de variancia,
herdabilidade e razéo entre variéncia devido ao ambiente
comum (c?) e variancia fenotipica ( Gi ), de acordo com a
raca, as distribui¢bes “a priori” e o modelo, estdo
apresentadas na Tabela 3.

Ao analisar estas distribui¢des observa-se que séo
proximas para os trés tipos de informacgdo “a priori”

utilizada sob 0 modelo 1. As distribuic¢fes associadas as
densidadesa priori pouco informativas e ndo-informativas
sd0 muito semel hantes e, diferem relativamente pouco da
distribuicdo associada a densidade a priori informativa. A
maior diferenca foi observada na raca Large White. O
mesmo comportamento é observado para o modelo 2. Esses
resultados corroboram as observagdes feitas com base nas
Figuras1,2e3.
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As distribuicdes a posteriori resultantes do uso
de priors informativos, como esperado, apresentaram a
menor variancia, e a estimativa obtidafoi amais provével.
Interval os de alta densidade podem entdo ser construidos.
Os valores contidos no intervalo sdo associados a altas
probabilidades e, portanto, plausiveis de ocorrer.

Os intervalos de alta densidade definidos para a
variancia genética aditiva, variancia residual e
herdabilidade naraca L arge White foram de 4600 — 5500,
4800-5400€0,46 - 0,52, respectivamente.

Para a raca Large White e para 0 modelo 1, as
estimativas obtidas das distribuicdes associadas as
densidadesa priori pouco informativas e ndo-informativa
para o componente de variancia genética aditiva e
herdabilidade estdo fora do intervalo e sdo, portanto,
valores menos significativos (Tabela 3). Entretanto, as
estimativas obtidas paraavarianciaresidual esté@o proximas
ao limiteinferior do intervalo e, assim, sd0 considerados
valores plausivels.

Apesar das diferencas entre estimativas obtidas
das distribuicbes a priori nao- informativa e pouco
informativa com aquelas da distribuicao a priori informativa,
os resultados sugerem, por comparacéo entre os resultados
de cada modelo, que parao modelo 1 ainformacaoa priori
tem pequeno efeito sobre as estimativas (Tabela 3).

Na raca Large White (modelo 2), as estimativas
obtidas das distribuicGes a posteriori associadas as
distribui¢desa priori pouco informativa e ndo-informativa
s80 semelhantes, e tem seus valores mais préximos das
estimativas obtidas da distribuicdo a posteriori obtida com
a priori informativa quando comparadas as diferencgas
encontradas no modelo 1 (Tabela 3). Por exemplo, a
diferenca entre as estimativas de variancia genética aditiva
entre as distribuicBes obtidas a partir de prioris néo-
informativa e informativa no modelo 1 foi 713,2, enquanto
gue no modelo 2 foi de 415,46.

A mesma andlise feita para araga Large White, no
modelo 1 éfeita naraga Duroc, no modelo 2. As seguintes
regiBes de alta densidade s&o definidas para 0s componentes
de variancia genética aditiva, componente de variancia
residual, herdabilidade, componente de ambiente comum
deleitegada e ¢?, as quais sdo 2500 — 3000; 2750 — 3250;
0,40—-0,47; 600— 750 e 0,09—0,11, respectivamente.

Para todos os interval os existem estimativas muito
préximas dos limites ou fora desses, e sd0 consideradas
menos plausiveis (Tabela 3).

A comparacdo do deslocamento das curvas pelo
distanciamento ou aproximacdo, fornece evidéncias da
forca da funcdo de verossimilhanca sob os modelos
considerados.

TABEL A 3- Estimativas (médias) dos componentes de variancia, herdabilidade (h?) e razéo entre variancia devido ao
ambiente comum e variancia fenotipica (c?), de acordo com as racas e distribuices “a priori”.

Duroc L andrace L arge White
I 1 11 I I 11 I Il 11

Modelo 1

o2 390502 385895 3695,88 4712,35 4580,61 4298,05 5847,06 5833,55 5133,86

a

o2 283190 2847,49 2928,57 5135,71 5200,14 5354,46  4877,50 4878,17 5231,49

e

h? 0,57 0,57 0,56 0,47 0,46 0,44 0,54 0,54 0,49
M odelo 2

o2 3253,11 2984,17 2790,12 2870,22 2784,45 2064,17  4226,15 4152,06 3810,69

a

o2 2758,09 250929 2971,26 5442,88 5485,69 5831,47 4774,13 4809,06 4973,58

e

o2 626,45 579,20 669,87 1081,25 1063,58 1179,84  1431,60 1420,87 1458,27

[

h? 0,48 0,48 0,43 0,30 0,29 0,22 0,40 0,39 0,37

c? 0,09 0,09 0,10 0,11 0,11 0,12 0,13 0,13 0,14

| - Prior ndo-informativo; I1- Prior pouco informativo; I11- Prior informativo; o? - varidncia genética aditiva; o?-

varianciaresidual; o7 - variancia de ambiente comum. - varidncia genética aditiva; - varianciaresidual; - variancia
comum; h? - herdabilidade; ¢?- raz&o entre variancia devido ao ambiente comum e variancia fenotipica
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Ao se comparar as distribuices obtidas com os
diferentes prioris pelo 0 modelo 2, observa-se que as
distribuicdes referentes aos componentes de variancia e
as herdabilidade para araca Duroc (Tabela 3), apresentaram
maior distanciamento quando comparadas as do modelo
1. Considerando o componente de variéncia genética
aditiva, a diferenca entre os resultados das distribuicbes a
priori ndo-informativa e informativa obtidos sob 0 modelo
1foi de 209,14 e sob o modelo 2 foi de 462,99. O mesmo
comportamento € observado para araga Landrace, embora
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T T T T T T T T T
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em menor proporcdo. A diferenca entre os componentes
de variancia genética para essaraga sob o modelo 1 foi de
414,13 e sob 0 modelo 2 foi de 806,05. Naraca Large White,
as distribuictes apresentaram-se bem proximas aquelas
observadas parao modelo 1.

Esses resultados indicam que a funcédo de
verossimilhanga sofre influéncia da informag&o a priori
sob 0 modelo 2, principalmente para araca Duroc, em que
se observa maiores variagdes nas predicoes de acordo com
as diferentes informagdes a priori.
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FIGURA 2 - Distribuigdes a posteriori, obtidas com base no modelo 2, para os componentes de variancia genética
aditiva, residual, ambiente comum, herdabilidade e razéo da variancia devido ao ambiente comum e variancia fenctipica

(c?), deacordo com asdistribui¢Bes “a priori” informativa, pouco informativae ndo-informativa, paraaracal andrace.
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A técnica sugerida neste estudo auxiliaa escolha
de um modelo operacional, dada a amostra e a quantidade
de informac&o antes da col eta dos dados. Assim, apés a
definicdo de alguns model os para descri¢éo do fenémeno,
utiliza-se o conjunto de dados nas andlises com diferentes
distribuicbes a priori. Se para um model o as estimativas
ndo se alteram com os diferentes niveis de informagéo a
priori, significa que as estimativas sdo fortemente
baseadas nos dados (via funcéo de verossimilhancga) e o
conjunto de dados é adequado para andlises sob esse
modelo. Se as estimativas obtidas variam
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T T T T T T T T T T )
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consideravelmente sob diferentes prioris, entdo pode-
se concluir que a fungdo de verossimilhanca é dependente
da contribuicdo a priori paraa produgdo das estimativas.
Nesses casos, alguns problemas de pequeno niimero de
informacdes nas subclasses podem surgir e gerar
estimativas viesadas. Ao menos que uma distribuicéo a
priori informativa esteja disponivel, deve-se optar pela
utilizac8o de modelos menos parametrizados. Dessa
forma, o procedimento auxilia na escolha do modelo que
fornece estimativas mais adequadas a quantidade de
informages disponivel.
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FIGURA 3 - Distribuicdes, obtidas com base no modelo 2, para os componentes de variancia genética aditiva, residual,
ambiente comum, herdabilidade e raz&o da variancia devido ao ambiente comum e variancia fenotipica (¢?), de acordo
com asdistribuic¢bes “a priori” informativa, pouco informativa e ndo-informativa, paraaragalLarge White.
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Os resultados obtidos com o enfogque bayesiano,
paraaragaLarge White, sugerem que as estimativas obtidas
sob 0 modelo 2, ndo sofrem ateraces consideraveis da
informagdo a priori. Entretanto, a amostra das ragas
Landrace e Duroc, ndo sdo suficientes para produzir funcdes
de verossimilhanca fortes, e assim, as estimativas obtidas
sob 0 modelo 2 sofrem alteractes quando diferentes tipos
deinformagdo a priori sdo utilizadas.

Como citado anteriormente, se o conjunto de dados
ndo é grande (como o da raga Duroc) a utilizagdo de um
modelo mais parametrizado (modelo 2) pode ser
problemédtico, uma vez que algumas subclasses conterdo
uma quantidade pequena de dados e consequentemente
contribuirdo para uma verossimilhanga fraca, e portanto,
susceptivel ainformagéo a priori.

Se o melhorista sente dificuldade na formulacdo da
distribuicdo a priori (normamente é o caso na prética),
entdo, o modelo 1 (mais simples), deve ser usado para o
processo de estimagdo, uma vez que fornecera resultados
mais consistentes do que o modelo 2 (mais complexo),
utilizando representacdes imprecisas do conhecimento
anterior a coleta de dados. Com o passar do tempo, 0
programa de melhoramento ir& possuir maior volume de
dados e, assim, aumentara a possibilidade de construgéo
de umadistribuicéo a priori com mais confianca.

CONCLUSOES

Umavez que a quantidade e qualidade dos dados
s80 adequadas, ainformacao a priori tem poucainfluéncia
nas estimativas obtidas e assim, inferéncias podem ser
realizadas utilizando modelos mais parametrizados. Por
outro lado, quando ainformagéo a priori é importante na
obtencdo dos valores estimados, a escolha do modelo deve
ser feita de maneira criteriosa, em que a possibilidade de
representacdo fidedigna do estado de conhecimento
anterior a coleta dos dados, deve ser um dos fatores
importantes a ser considerado na andlise. Findmente, se a
representagdo matematica do conhecimento a priori ndo é

clara e/ou facil, deve escolher modelos menos
paramentrizados (mais simples) para as inferéncias, uma
vez que esses tém a possibilidade de serem menos sensiveis
a esse tipo de informagdo. Assim, para a raga Duroc e
Landrace, 0 modelo 1 deve ser utilizado e paraaracal arge
White as analise podem ser conduzidas com base no
modelo 2, mais parametrizado.
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