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RESUMO - Objetivou-se com esse trabalho comparar estimativas de componentes de variancias obtidas por meio de
modelos lineares mistos Gaussianos e Robustos, via Amostrador de Gibbs, em dados simulados. Foram simulados 50 arquivos
de dados com 1.000 animais cada um, distribuidos em cinco geracdes, em dois niveis de efeito fixo e trés valores fenotipicos
distintos para uma caracteristica hipotética, com diferentes niveis de contaminacdo. Exceto para os dados sem contaminacéo,
quando os modelos foram iguais, 0 modelo Robusto apresentou melhores estimativas da variancia residual. As estimativas de
herdabilidade foram semelhantes em todos os modelos, mas as analises de regressao mostraram que 0s valores genéticos preditos
com uso do modelo Robusto foram mais proximos dos valores genéticos verdadeiros. Esses resultados sugerem que o modelo
linear normal contaminado oferece uma alternativa flexivel para estimagdo robusta em melhoramento genético animal.

Palavras-chave: componentes de variancia, estimacdo robusta, inferéncia Bayesiana, valor genético

Simulation study of linear mixed models with contaminated normal
distribution in animal breeding

ABSTRACT - The objective of this study was to compare Gaussian and Robust linear mixed models for the estimation
of variance components by REML and Gibbs Sampling, using data from fifty simulated populations consisting of 1,000
animals distributed in 5 generations. Two levels of fixed effect and three hypothetical phenotypic values for a trait, with
different levels of contamination were used in the simulations. Additive and residual variance estimates were similar for
both REML and Bayesian inference using the Gaussian and Robust model. The best estimates of residual variance in the
presence of contaminants were obtained by the Robust model. Estimates of heritability were similar for all models, but
regression analyses indicated that predicted genetic values obtained by the robust model were more similar to real breeding
values. These results suggest that the contaminated normal linear model is a flexible alternative for robust estimation
in animal breeding.
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Introducéo lineares mistos, supfe-se distribuicdo normal tanto dos
residuos quanto dos demais efeitos aleatorios, o que torna

Paraamaioria das caracteristicas estudadas em melho- essas analises muito sensiveis a presenca de valores dis-

ramento genético animal, utiliza-se o método da méxima
verossimilhanca restrita (REML) em modelos lineares
Gaussianos para estimar os valores dos componentes de
(co)variancia. Essas estimativas sdo necessarias para ob-
tencdo de preditores dos valores genéticos dos animais
para as caracteristicas de interesse. O método REML é
geralmente considerado um dos melhores métodos para
estimar componentes de (co)varianciaem dados de melho-
ramento animal desbalanceados.

No melhoramento genético animal, para caracteristicas
quantitativas, cujas analises sdo realizadas por modelos
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crepantes nas observagdes (Rogers & Tukey, 1972). Alter-
nativas paradiminuir este efeito sdo os modelos com distri-
buicdes leptocdrticas, que tém se mostrado eficientes e de
facil implementacdo para estimagéo robusta em analise de
dados em diversas situacdes (Rosa et al., 2003).

A Inferéncia Bayesiana permite grande flexibilidade em
seus modelos e pode ser utilizada para implementacgéo de
varios tipos de distribuicdo robusta. Essas distribuicdes
ndo sofrem tanto a influéncia de valores discrepantes nas
observacdes (outliers). Nesse contexto, algumas distribui-
coes leptocurticas, como adistribuicdo normal contamina-
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da, tém sido utilizadas em estimac&o robusta (Rosa et al.,
2003). Entretanto, sdo poucos os estudos sobre a utilizagéo
destas distribuicdes para estimacdo de componentes de
(co)variancias e pardmetros genéticos e predicéo dos valores
genéticos de animais no melhoramento genético.

Um recurso eficiente para realizacdo de comparagdes
entre diferentes metodologias é a analise de dados simula-
dos, aqual permite conhecer os verdadeiros parametros das
distribuicdes. Por meio desse processo, é possivel gerar
dados fenotipicos a partir do valor genético hipotético real
dos animais e possibilitar condigbes necessarias para a
comparacdo das metodologias.

Objetivou-se com este trabalho comparar estimativas
de componentes de variancia e os valores genéticos preditos
obtidos a partir de modelos lineares mistos Gaussianos e
Robustos em dados simulados com diferentes niveis de
valores discrepantes nas observacdes.

Material e Métodos

Foram simulados 50 arquivos de dados amostrais de
populacbes de 1.000 animais cada uma. Todos 0s animais
apresentavam trés registros, valores fenotipicos, para uma
caracteristica produtiva hipotética. Todo o processo de
simulag&o foi realizado utilizando-se o procedimento IML do
sistema SAS (1999), com a seguinte estrutura e simulacao:

- foi gerado um conjunto de pedigree (animal, pai e
mé&e) em geracBes discretas. Cada populagdo de 1.000
animais foi composta de cinco gera¢des com um nucleo de
dez pais e 50 maes. Todos os individuos da primeira
geragdo ndo tinham ancestrais conhecidos e, nas geracdes
subseqientes, os pais foram escolhidos ao acaso, entre dez
dos machos e 50 das fémeas da geracéo anterior;

- onivel médio de endogamia em cada amostra foi de
aproximadamente 5,5%;

- paraos animais da primeira geragdo, foram inicial-
mente gerados valores genéticos e valores residuais, todos
sob distribuicdes normais com média zero e variancias
iguais, respectivamente, a 36,0 e 64,0;

- posteriormente, os animais foram aleatoriamente
distribuidos em dois grupos de efeito sistematico e, com
probabilidade determinada por ¢ (0,20 ou 0,40), poderiam
ser alocados a uma populacdo contaminante ou néo-
contaminante;

- um valor correspondente ao valor fenotipico dos
animais foi formado a partir dasomado valor genético mais
o valor residual e mais um valor fixo (510 para 0s animais
atribuidos ao primeiro grupo de efeitos sistematicos e 520
aos atribuidos ao segundo grupo de efeitos sisteméticos).

Esse primeiro valor fenotipico, identificado por VF, repre-
sentou uma populacdo com distribuicdo normal dos resi-
duos, sem contaminantes;

- mais dois valores fenotipicos identificados como
VF1eVF2foramgerados de modo semelhante ao primeiro,
porém, o valor residual dos animais alocados ao grupo de
contaminantes foi dividido pelaraiz de determinado valor
T (entre 0,0625 e 0,125) antes de ser somado aos demais.
Para VF1, o valor de t foi sempre maior que para VF2; e

- para os animais das geracGes subseqiientes, o proce-
dimento adotado foi semelhante, no entanto, o valor genético
dos animais foi gerado como a soma da média dos valores
genéticos dos pais mais a segregacdo amostral mendeliana.

Desse modo, para cada populagéo foram simulados
trés conjuntos de dados a serem analisados. O primeiro
apresentava distribuicdo normal sem contaminantes e
cada um dos outros dois apresentava proporcdo de
contaminantes igual a ¢ com variancia residual igual
aquela da populagdo original dividida por 1.

A populagédo assim formada, com o agrupamento de
duas populagdes com distribuicdo normal dos residuos,
porém com variancias diferentes, caracteriza uma popula-
cdo normal contaminada, com formato leptocurtico (cauda
longa). Foram utilizadas combinacdes de dois valores de ¢
ecincovaloresde tparaVF1eparaVF2, resultandoemum
total de dez conjuntos de parametros para cada um dos
quais foram geradas cinco repeticdes (Tabela 1).

Para cada um dos arquivos de dados gerados, foram
estimados os componentes de variancia por maxima veros-
similhanca restrita. Estas estimativas foram usadas para
obtencdo dos preditores dos valores genéticos para as
caracteristicas estudadas. Utilizou-se o software Multiple
Trait Derivative Free Restricted Maximum Likelihood
(MTDFREML), descrito por Boldman etal. (1995).

Para efeito de comparacdo dos resultados obtidos pela
estimacao por maximaverossimilhanga com os reais presen-
tes nos arquivos de dados, uma vez que os fenétipos foram
gerados a partir dos valores genéticos, com variancias
genética aditiva e residual conhecidas, forneceram-se
como priors para a analise pelo MTDFREML, os valores
reais das variancias. Os priors, para cada um dos trés
valores fenotipicos da caracteristica foram os mesmos, isto
é, 36,0 para a variancia genética aditiva (o2 ) e 64,0 paraa
varianciaresidual (0§ ). Ocritério de convergénciautiliza-
do foi avarianciada funcao de verossimilhanga, estabelecida
quando esta foi menor que 10-°. A cada convergéncia, 0
programa era reiniciado usando como priors os valores
obtidos no processamento anterior até que ocorresse a
estabilizacao das estimativas dos componentes de variancia.
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Tabela 1 - Conjunto de parametros utilizados para gerar os
valores fenotipicos identificados como VF1 e VF2,
com probabilidade de contaminantes e ponderagéo
do valor residual determinado por f e t*, respecti-
vamente

Table 1 - Set of parameters used to generate the “phenotypic” values
identified as VF1 and VF2, with probability of contaminants and
weighting of the residual value determined by f and t*,
respectively
Conjunto de f
parémetros
Set of
parameters 0,2 0,4
1:1 1:2 tl t2
1 0,25 0,0625 Ya Ya
2 0,21875 0,09375 Ya Ya
3 0,1875 0,125 Y Y
4 0,171875 0,140625 Ya Ya
5 0,15625 0,1484375 Ya Ya
6 Ya Y 0,25 0,0625
7 Ya Ya 0,21875 0,09375
8 Ya Ya 0,1875 0,125
9 Ya Y 0,171875 0,140625
10 Ya Ya 0,15625 0,1484375

*t, = ponderagé&o do valor residual para a VF1 e t, = ponderagéo do valor
residual para a VF2.
* t, = weight of the residual value for VF1 and t, = weight of the residual value for VF2.

O modelolinear misto utilizado paradescrever asobser-
vacdes, em termos matriciais, foi o seguinte:

y=Xb +Za+e

em que: 3_’ = vetor das observacdes; X =matrizdeincidéncia
dos efeitos fixos; t_) = vetor de efeitos fixos;
Z = matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios genéticos
diretos; @ = vetor dos efeitos aleatorios dos val ores gené-
ticos diretos do animal; € = vetor dos erros associados a
cada observacéo.

Assumiu-se que os efeitos genéticos aditivos e
residuais ndo eram correlacionados entre si e que E[a] =0
eE[e] = 0. Assim:

Elyoa]= Xb+Za

em que: sa2 = variancia genética aditiva direta; A =
matriz dos coeficientesde parentesco entreosanimais;
s 2 = varianciaresidual; | = matriz identidade de ordem
apropriada.

Paraestimagdo dos componentes de varianciae predi-

¢ao dos valores genéticos dos animais por Inferéncia

Bayesiana sob modelo Gaussiano, utilizou-se o software
Multiple Trait Gibbs Sampling in Animal Models
(MTGSAM), desenvolvido por Van Tassel & Van Vleck
(1995), utilizado também na analise por maxima
verossimilhanga restrita. Este software foi desenvolvi-
do considerando, no modelo animal simples utilizado
neste trabalho, as seguintes distribui¢cdes a priori (Van
Tassel & Van Vleck, 1995): para o conjunto de efeitos
“fixos”, umadistribui¢do ndo-informativa; parao conjunto
deval oresgenéticos, umadistribui¢do normal multivariada
com média 0 e matriz de variancia e covariancias igual ao
produto da matriz de parentesco pela variancia genética
(Asi); e, paraasvarianciasgenéticaeresidual, distribui-
cbes de qui-quadrado (c2) escalonadas invertidas com
parametrosv = -2 eS? =0, pois, deacordo com Carneiro Jr.
etal. (2005), assumindo essesval ores, tem-seumadistribui-
¢douniforme, queindicaqueaprobabilidadedeocorréncia
de qualquer valor no intervalo é amesma, caracterizando
assim uma priori ndo-informativa.

As variancias utilizadas como hiperparé@metros das
priors correspondem as estimativasfornecidas por meio
de uma andlise préviarealizadano MTDFREML. O periodo
de descarte amostral (thinninginterval ) adotado foi de
1.000 ciclos, que representa o numero de ciclos que
devem ser descartados visando aeliminacao de possiveis
correlagOes entre val ores gerados subsequientemente. O
total de amostras geradasfoi de 250 mil, portanto, elimi-
nando as 1.000 primeiras observacdes (burn-in) para
remover o efeitodosvaloresiniciaiseconsiderando esse
intervalo de descarte amostral, foram aproveitadas para
analise 249 amostras das distribui¢cbes marginais a
posteriori. Paraavaliagcdo daconvergénciadas cadeias,
utilizou-se o critério de avaliagéo gréafica recomendado
por Gelman et al. (1995), que consiste em testar varios
tamanhos de cadeias e, simultaneamente, observar se
ocorre alguma alteracéo na trajetéria do gréfico. Caso
estatrajetériase mantenhaconstante, tem-seaobtencao
da convergéncia.

Como alternativarobustaao model o Gaussiano utilizado
nas analises anteriores, utilizou-se a distribui¢cdo normal
contaminada paraos residuos. Nesse caso, cada elemento
do vetor de residuos foi definido comoE; = ei/1/vTi, em
que g '_'f N(O, S :); W éumavariavel aleatoriacom distri-
buic&o de probabilidadep(W /v); evrefere-seaosparémetros
de robustez (Rosaet a., 2003).

Na aplicacdo desse modelo, foram utilizadas as mes-
mas distribui¢bes apriori consideradas para o modelo
Gaussiano e, paraosdoisparametrosderobustez (f, t), foi
adotadaasugestao de distribuicdo uniforme (0, 1) ebeta
(a, b), respectivamente, como descrito por Rosaet al. (2003).
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Para estas andlises, foi desenvolvido um programa de
computador especifico em Fortran 77 utilizando-se como
base um programa desenvolvido pelo pesquisador Daniel
Sorensen, no Instituto Dinamarqués de Ciéncia Animal,
para analise Gaussiana.

Todososresultados obtidos paraos dez conjuntosde
parametros utilizando o método damaximaverossi milhanca
restrita e amostragem de Gibbs (contexto Bayesiano) em
model o animal Gaussiano foram comparados entre si e aos
resultados obtidos pelo modelo Robusto, via amostragem
de Gibbs.

Utilizaram-se como critério paracomparagdo dosresul -
tados as estimativas dos componentes de variancia, dos
parametros danormal contaminada (t ef) e, principa mente,
o coeficiente de determinac&o (R?) e o quadrado médio do
residuo da andlise de regressdo dos valores genéticos
verdadeiros (simulados) sobre os preditos por REML e
Inferéncia Bayesiana em modelo Gaussiano, e os preditos
por Inferéncia Bayesiana em modelo Robusto.

Resultados e Discussao

As estimativas médias dos parametros dadistribuicéo
normal contaminadat e f (Tabelas 2 a 6), em algumas
situacdes, apresentaram valores que oscilaram entre um
pouco abaixo e um pouco acimadosvaloresreaisutilizados
nasimulacao parageracao dos arquivos de dados e alguns
conjuntos de VF, nos quais ndo ocorre contaminagao.
Portanto, em vez det = 1 e/ouf = 0, obtiveram-se algumas
estimativas intermediarias para ambos os parémetros. A
explicacéo para esta variacéo é que, em alguns dos cinco
arquivos (repeticdes) usados para se obter a média das
distribuicdes, ocorreram valores um pouco mais altos de
f et proximo de 1,0 (o que denota distribuicdo normal),
enguanto outros apresentavam valores mais baixos det e
f préoximos de zero (o que também denota distribuicdo
normal). Desse modo, amédiadosdoisparametrosemtodas
as repeticdes assumiu valores intermediérios. Todavia,
dentro do mesmo conjunto de dados (repeti¢éo), as esti-
mativas de t e f garantiram o bom ajuste do modelo
Robusto ao conjunto de dados. Em alguns casos, as
estimativas det e f diferenciaram um pouco dos valores
esperados, queforam os utilizados nasimulagéo, indicando,
talvez, pior qualidade de ajuste do modelo como quando
seobservam osvalores estimadosdet paraaVF1(Tabelas
2 e4), quediferem aproximadamente 8% do val or det (0,25)
considerado na simulag&o.

Asestimativas daSj obtidaspor REML apresentaram
valores mais el evados que os simulados para o residuo da
populacéo-base. Como previsto, esses valores cresceram

de acordo com o grau de contaminagdo, aumentando daV F

para a VF2 no minimo 102% (Tabela 3, £ conjunto) e no

maximo de 618% (Tabela 4, 62 conjunto). Essa mesma
tendéncia também foi observada na estimativa média
obtida da distribuicdo a posteriori por Inferéncia
Bayesiana. Na verdade, estas estimativas séo de valores

médios de varianciaresidual das duas subpopulagfes que
compdem a amostra no caso do modelo Gaussiano. Este
model o, tanto do ponto devistaFreqlientistacomo do ponto

de vista Bayesiano, ndo discrimina as subpopul agdes. Por

outro lado, as estimativas de S§ obtidas por REML e
Inferéncia Bayesiana em model os Gaussi anos foram menos
influenciadas, o que poderia ser esperado, umavez que a

contaminagdo ocorreu apenas navariancia residual. Desse
modo, as estimativasde h 2 foram menores paraacaracteris-
ticacom VF1 e VF2 em relagdo ao VF ndo contaminado.

Comparando também estimativas de componentes de
variancia obtidas por REML e Inferéncia Bayesiana em
dados simuladosnaausénciade contaminacéo, Van Tassel
et al. (1995) e Van Tassel & Van Vleck (1996) encontraram
estimativas semel hantes paraoscomponentesdevariancia
entre os dois métodos. No entanto, Wright et al. (2000),
trabalhando com dados de experimento de selecdo de
Tribolium castaneum verificaram que a estimativa da
variancia genética aditiva obtida por REML diferenciava
muito de sua médianadistribuigcdoa posterioriobtidapor
Inferéncia Bayesiana e se assemelhava mais a moda da
mesma distribuicéo.

As estimativas da variancia residual pelo modelo
Robusto podem ser obtidas paraas duas subpopul agdes:
nao-contaminante ( Se2 ) econtaminante( S ez /t )-Verificarse
gue as estimativasde Se2 obtidas pelo model o Robusto
foram proximas dasreai s utilizadas nasimulagdo (Tabelas
2 a 6). As estimativas de Sez/t foram também préximas
das geradas e aproximadamente 3 a 13 vezes maiores que
a dos ndo-contaminantes, o que resultou em menores
estimativasdeherdabilidade(h2") paraessas subpopul acdes,
prejudicando osval oresgenéticospreditosdosindividuos
contaminantes, conformerelatado por Strandén & Gianola
(1999).

Os desvios-padrdo aditivo e residual das distribui-
¢Oes a posteriori em modelo Gaussiano aumentaram de
acordo com o aumento do grau de contaminacéo (Tabel as
de 2 a 6). Os desvios-padréo aditivos para a VF foram
sempremenoresqueosdosoutrosdoisval oresfenotipicos
contendo contaminantes, independentemente do model o
utilizado. Esse resultado era esperado, pois, na auséncia
decontaminantes, osdadoscaracterizam-secomo deapenas
uma populagdo, denotando uma Unica distribuicdo. Na
ausénciadecontaminacéo (VF), osdesvios-padrdo aditivos
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obtidos pela distribuicdo a posteriori, tanto em modelo
Gaussiano como Robusto, foram semelhantes entre si.

Para o modelo Robusto, os desvios aditivos parao VF1
e VF2 foram menores que aqueles do modelo Gaussiano.
Paraamaior parte dos conjuntos de parametros (Tabelas de
2 a 6), os desvios residuais, pelo modelo Robusto, para o
VF1foram maiores que paraacaracteristicacom menor valor
de t (VF2), indicando que maiores diferencas entre as
subpopulagdes sdo mais faceis de detectar.

As estimativas médias de h? para VF em todos o0s
conjuntos de dados foram préximas dos valores reais tanto
para as obtidas nas analises pelos modelos Gaussianos,
REML ou inferéncia Bayesiana quanto na analise com
modelo Robusto, evidenciando que o modelo Robusto,
mesmo quando utilizado em conjuntos de dados ndo con-
taminados, é adequado para a estimacao dos parametros.
As estimativas de hZ obtidas por REML e pela distribuicéo
aposterioriem modelo Gaussiano para VF1 e VF2 devem
ser consideradas como a média das herdabilidades das
duas subpopulacdes ponderadas por ¢. Utilizando-se o
modelo Robusto, é possivel obter estimativas de
herdabilidade separadas para cada subpopulacéo, embora
a interpretacdo desses valores quando se considera o
conjunto das subpopulagGes seja dificil. As estimativas
obtidas foram proximas dos valores reais para cada umadas
subpopula¢fes. Nas analises com modelos Gaussianos ndo
é possivel separar as populacdes e, assim, encontra-se um
valor médio para as duas subpopulagfes. Comparando as
estimativas de h? obtidas por REML e Inferéncia Bayesiana,
sob modelo Gaussiano e por Inferéncia Bayesiana, sob
modelo Robusto (Tabelas de 2 a 6), verifica-se, como para
as estimativas das variancias, que as estimativas de h? sdo
semelhantes entre as caracteristicas na estimacao por REML
e Inferéncia Bayesiana, em modelo Gaussiano e diferem da
maioria dos conjuntos de parametros obtidos pelo modelo
Robusto. Resultados semelhantes também foram encontra-
dos por Strandén & Gianola (1999) ao compararem o modelo
Gaussiano, via Amostrador de Gibbs, ao modelo Robusto
utilizando a distribuicéo t.

Os valores de R2 minimos, méaximos e médios resultantes
da regressdo dos valores genéticos verdadeiros sobre 0s
preditos foram semelhantes quando os componentes de
varianciaforam estimados por REML e Inferéncia Bayesiana,
ambos sob o modelo Gaussiano, para os trés valores
fenotipicos avaliados (VF, VF1 e VF2), e apresentaram
valores decrescentes nessa mesma ordem (Tabelas 2 a 6),
0 que evidencia a ndo-adequacdo do modelo Gaussiano
paraas caracteristicas que possuem individuos contaminantes
(presenca de outliers). Os R2 diminuem menos proporcio-

nalmente de VF paraa VF1que de VF1 para VF2. Portanto,
apior qualidade de ajuste do modelo Gaussiano se acentua
ainda mais a medida que aumenta o grau de contaminantes,
0 que seria esperado.

Uma vez que no processo de simulacéo foram confec-
cionados 50 conjuntos de dados com estrutura de popula-
cdo diferente, escolheu-se apenas um desses conjuntos de
dados: a 52 repeticdo do 22 conjunto de parametros, no qual
ocorreu uma sensivel melhora no ajuste promovido pelo
modelo Robusto. Paraa caracteristicacom VF1e VF2, que
apresentam individuos contaminantes, houve melhora de
11 e 16%, respectivamente, para a estimacéo pelo modelo
Robusto, atestando a melhor qualidade de ajuste desse
modelo e propiciando valores genéticos mais acurados em
situagbes de dados com heterogeneidade de variancia
residual.

Para o modelo Robusto, os R? foram superiores aos
encontrados parao modelo GaussianoparaaVF1e VF2em
todos conjuntos de parametros (Tabelas 2 a 6), o que
comprovaamelhor qualidade de ajuste do modelo Robusto
em relacdo ao Gaussiano. Para a VF, a qual ndo possui
contaminantes, 0 R2 manteve-se praticamente 0 mesmo,
indicando que o modelo Robusto pode ser usado para
analise de dados que ndo apresentem contaminacgdo. A
melhorado ajuste do modelo Robusto foi maior paraa VVF2,
a qual apresentava menor valor de 1. Parece que, quanto
maior a diferenca entre as variancias das subpopulacdes,
mais eficiente se torna o ajuste do modelo Robusto em
relacdo ao modelo Gaussiano. O melhor ajuste ocorreu para
0 12conjunto de parametros (Tabela2), de 0,26 para0,38, 0
que representa melhora de 46%, diminuindo o efeito da
heterogeneidade da variancia residual. Em estudo com
dados de producéo de leite, comparando modelo Gaussiano
com Robusto, no qual utilizaram a distribuicdo de t,
Strandén & Gianola (1999) também observaram reducdo da
estimativa da varianciaresidual obtida pelo modelo Robusto.
Outro indicativo estatistico de qualidade de ajuste, no caso
das regressoes, é o quadrado médio do residuo (Tabelas 2
a 6), que, embora seja proporcional ao R2, comprova
quantitativamente a variancia do erro de predicéo dos valo-
res genéticos. Portanto, a predicdo dos valores genéticos
dos animais para as caracteristicas contendo contaminantes
utilizando umadistribui¢do normal contaminada como alter-
nativa robusta produziu menores erros de predicao.

Conclusdes

Asestimativas das variancias genéticaaditivae residual
obtidas utilizando o modelo Gaussiano por REML e
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Regressdo dos valores genéticos verdadeiros (VG) sobre o valor fenotipico VF (sem contaminacéo), dada pelo 22 conjunto
de parametros { = 0,4) na 2 repeticdo para: a) valor fenotipico (VF); e para valores genéticos preditos: b) Maxima
Verossimilhanga Restrita (VFRVG), c) Inferéncia Bayesiana (VFMVG) e d) Robusto (VFCVG).

Regression of true genetic values (VG) on phenotypic value VF (without contamination), for the 2"d set of parameters (f = 0.4) in the 5 repetition
for: a) phenotypic value (VF); and for predicted genetic values: b) Restricted Maximum Likelihood (VFRVG), c) Bayesian Inference (VFMVG) and

d) Robust (VFCVG).
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Regressdo dos valores genéticos verdadeiros (VG) sobre o valor fenotipico VF1 (com contaminacéo), dada pelo 22conjunto
de parametros (f = 0,4 e t; = 0,1875) na 52 repeticdo para: a) valor fenotipico (VF1); e para valores genéticos preditos:
b) Maxima Verossimilhanga Restrita (VF1RVG), c) Inferéncia Bayesiana (VF1MVG) e d) Robusto (VF1CVG).

Regression of true genetic values (VG) on phenotypic value VF1 (with contamination), for the 2'd set of parameters (f = 0.4 and t,=0.1875) in
the 5 repetition for: a) phenotypic value (VF1); and for predicted genetic values: b) Restricted Maximum Likelihood (VF1RVG), c) Bayesian

Inference (VF1IMVG) and d) Robust (VF1CVG).
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Figura 3 - Regressao dos valores genéticos verdadeiros (VG) sobre o valor fenotipico VF2 (com contaminagédo), dada pelo 22 conjunto
de parametros (¢ = 0,4 e 1, = 0,125) na 52 repeticéo para: a) valor fenotipico (VF2); e para valores genéticos preditos: b)
Méxima Verossimilhanga Restrita (VF2RVG), c) Inferéncia Bayesiana (VF2MVG) e d) Robusto (VF1CVG).

Figure 3-  Regression of true genetic values (VG) on phenotypic VF2 (with contamination), for the 29 set of parameters (¢ =0.4and 1, =0.125) in the 5th
repetition for: a) phenotypic value (VF2); and for predicted genetic values: b) Restricted Maximum Likelihood (VF2RVG), c) Bayesian Inference

(VF2MVG) and d) Robust (VF2CVG).

Inferéncia Bayesiana foram similares. As estimativas da
variancia residual para as caracteristicas contendo
contaminantes foram bastante aumentadas, demonstrando
que o modelo Gaussiano foi inadequado para estimar a
varianciaresidual de dados que apresentam contaminagao.
Para a caracteristica em que os dados seguem distribuicao
normal, os modelos Gaussiano e Robusto produzem resul-
tados semelhantes. A utilizacdo do modelo Robusto em
situagdes em que existe heterogeneidade de varianciaresi-
dual permite identificar esta contaminacgéo e obter melhores
resultados na predicdo do valor genético.

Literatura Citada

BOLDMAN, K.G.; KRIESE, L.A.; Van VLECK, L.D. et al. A
manual for use of MTDFREML: A set of programs to obtain
estimates of variances and covariances (DRAFT). Lincoln:
U.S. Department of Agriculture/Agriculture Research Service,
1995. 120p.

CARNEIRO JR., J.M.; ASSIS, G.M.L.; EUCLYDES, R.F. et al.
Influéncia da informagdo a priori na avaliagdo genética animal
utilizando dados simulados. Revista Brasileira de Zootecnia,
v.34, n.6, p.1905-1913, 2005.

GELMAN, A.; CARLIN, J.B.; STERN, H.S. et al. Bayesian data
analysis. Boca Raton: Chapman and Hall/CRC Press, 1995. 523p.

ROGERS, W.H.; TUKEY, J.W. Understanding some long-tailed
distributions. Statistica Neerlandia, v.26, p.211-226, 1972.

ROSA, G.J.M.; PADOVANI, C.R.; GIANOLA, D. Robust linear
mixed models with normal/independent distributions and
Bayesian MCMC implementation. Biometrical Journal, v.45,
n.5, p.573-590, 2003.

STATISTICAL ANALYSIS SYSTEM - SAS - User’s guide:
statistics. Cary: 1999. (CD-ROM).

STRANDEN, I.; GIANOLA. D. Mixed effects linear models with
t-distributions for quantitative genetic analysis: a Bayesian
approach. Genetic Selection Evolution, v.31, p.25-42, 1999.

Van TASSEL, C.P.; CASELLA, G.; POLLAK, E.J. Effects of
selection on estimates of variance components using Gibbs
sampling and restricted maximum likelihood. Journal of Dairy
Science, v.78, n.3, p.678-692, 1995.

Van TASSELL, C.P.; Van VLECK, L.D. A manual for use of
MTGSAM: a set of Fortran programs to apply Gibbs sampling
to animal models for variance components estimation. Lincoln:
U.S. Department of Agriculture, Agricultural Research Service,
1995. 85p.

Van TASSEL, C.P.; Van VLECK, L.D. Multiple-trait sampler for
animal models: flexible programs for Bayesian and likelihood-
based (co)variance component inference. Journal of Animal
Science, v.74, p.2586-2597, 1996.

WRIGHT, D.R.; STERN, H.S.; BERGER, P.J. Comparing traditional
and Bayesian Analyses of selection experiments in animal
breeding. Journal of Agricultural, Biological, and
Environmental Statistics, v.5, n.2, p.240-256, 2000.

Recebido: 5/9/2005
Aprovado: 9/4/2007

© 2007 Sociedade Brasileira de Zootecnia





