RevistaBrasileirade Zootecnia
© 2008 Sociedade Brasileira de Zootecnia
ISSN impresso: 1516-3598

ISSN on-line: 1806-9290

www.sbz.org.br

Estimacdo de parametros genéticos em suinos usando Amostrador de Gibbs

Leandro Barbosal, Paulo Savio Lopes?, Adair José Regazzi3, Robledo de Almeida Torres?,
Mério Luiz Santana Junior®, Renata Veroneze®

1 p6s-Graduagéo da UFV e Bolsista da CNPq, Av. P.H. Rolfs, s/n, Vigosa-MG, CEP: 36570-000.
2 Departamento de Zootecnia, UFV, Av. P.H. Rolfs, s/n, Vicosa-MG - CEP: 36570.

3 Departamento de Informatica, UFV, Av. P.H. Rolfs, s/n, Vigcosa-MG - CEP: 36570-000.

4 Departamento de Zootecnia, UFV, Av. P.H. Rolfs, s/n, Vigosa-MG - CEP: 36570-000.

5 Bolsista de iniciagdo cientifica da UFV - Av. Ph Rolfs, s/n, Vigosa-MG, CEP:36570-000.

RESUMO - Um total de 38.865 registros de animais da raga Large White foi usado para estimar componentes de
co-variancia e parametros genéticos das caracteristicas idade ao atingir 100 kg de peso vivo (IDA) e espessura de toucinho
ajustada para 100 kg de peso vivo (ET), em analises bicaracteristicas. Para obtencdo dos componentes de co-variancia, foi
utilizado o Amostrador de Gibbs por meio do programa MTGSAM. O modelo misto utilizado continha efeito fixo de grupo
contemporéaneo e os seguintes efeitos al eatdrios: efeito genético aditivo direto, efeito genético aditivo materno, efeito comum
de leitegada e efeito residual. As médias das estimativas de herdabilidade aditivas diretas foram 0,33 e 0,44 para IDA e ET,
respectivamente. As médias das estimativas do efeito comum deleitegadaforam 0,09 e 0,02 para| DA e ET, respectivamente.
A estimativa de correlacdo genética aditiva entre as caracteristicas foi proxima de zero (-0,015). As herdabilidades obtidas
paraas caracteristi cas de desempenho avaliadasindicam que ganhos genéti cos sati sfatérios podem ser obtidos no melhoramento
de suinos da raca Large White para essas caracteristicas e que a sele¢do simulténea para ambas as caracteristicas pode ser
realizada, uma vez que é baixa a correlagao genética aditiva direta.

Palavras-chave: analise bayesiana, desempenho, espessura de toucinho, herdabilidade, idade, intervalo de alta densidade

Estimation of genetic parameters for growth and backfat thickness of Large
White pigs using the Gibbs Sampler

ABSTRACT - Dataconsisting of 38,865 records of Large White pigswere used to estimate genetic parametersfor days
to 100 kg (DAY S) and backfat thickness adjusted to 100 kg (BF). Covariance components were estimated by a bivariate
mixed model including the fixed effect of contemporary group and the direct and maternal additive genetic, common litter
and residual random effects using the Gibbs Sampling algorithmof the M TGSAM program. Estimates of direct and common
litter effects for DAY S and BF were 0.33 and 0.44 and 0.09 and 0.02, respectively. Additive genetic correlation between
DAY Sand BFwascloseto zero (-0.015). The heritability estimatesindicate that genetic gains may be obtained by selection
and that both traits should be considered in a breeding program for the Large White breed.
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Introducéo

Em um programa de melhoramento genético, a selecéo
€ o principal método utilizado paraaescolha dos melhores
animaisparareproducéo. A eficiénciadestasel ecao, intima-
mente relacionada ao progresso genético a ser obtido,
baseia-senautilizacdodecritériosadequadosdeavaliagio
dos animais que aproxime 0 maximo possivel do resultado
obtido com os verdadeiros val ores genéticos dos animais
(Costaet al., 2001).

A avaliagdo genética depende da disponibilidade de
estimativas de parametros genéticos acuradas para as
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caracteristicasdemaior interesse. A acuréciadaestimativa
desses parametros depende de um conjunto de fatores,
entre eles, o nimero de informages utilizadas, o modelo
estatistico e 0 método de estimagao dos componentes de
co-variancia

As andlises estatisticas sdo geralmente conduzidas
sob uma estrutura de estatistica freqiientista. No entanto,
recentemente, os métodos Bayesianostém setornado uma
op¢ao parasolucao de problemasrelacionados aavaliacéo
de mérito genético. M étodos Bayesianos podem ser espe-
cialmente validos em problemas complexos ou nas situa-
¢des em que naturalmente ndo ha conformidade com o
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cendrio classico; muitos problemas genéticos situam-se
nessas categorias.

A inferéncia Bayesianavia Amostrador de Gibbs (GS)
tem permitido solugéo para muitos problemas decorrentes
daimpossibilidade de resolucdo de multiplasintegrais na
estimagdo de componentesde co-variancia(Van Tassell &
Van Vleck 1996).

A determinacéo das caracteristicas que devem ser ava-
liadas, assim como dasassociagdesentreel as, éfundamen-
tal para se estabel ecerem as estratégias para obtencao do
maior ganho possivel.

A idade para atingir determinado peso vivo é uma
caracteristicadegrandeimportancia, emvirtude daneces-
sidade de diminuir os custos fixos de producao. Quanto
menor o interva o necessario parao animal atingir o peso
de abate, maior a oportunidade de utilizagdo da infra-
estrutura relacionada ao sistema de producgdo. Outra
caracteristicaimportante € a deposi¢éo de gordura, uma
vez que o animal émais eficiente nadeposi¢éo decarnee
gue é crescente a exigéncia de carcacas magras.

Objetivou-se neste trabalho estimar componentes de
co-variancia e parametros genéticos das caracteristicas
idade para atingir 100 kg de peso vivo e espessura de
toucinho ajustada para 100 kg de peso vivo de uma popu-
lac&o de suinos utilizando Amostrador de Gibbs.

M aterial e M étodos

Os dados utilizados nesse trabalho séo de suinos da
racalL arge White provenientes de umagranjalocalizadano
oeste do estado de Santa Catarina.

Os animais nasceram no periodo de 1996 a 2003. Ao
nascimento, além dos cuidados normais, os leitdes foram
redistribuidos em um processo de equalizagéo deleitegada
por nimero e classe de peso (trésclasses). Até adesmama
(x21dias), houve outraequalizagdo entre asleitegadas das
porcas que pariram na mesma semana. Os animais foram
mantidos na recria até as 12 semanas de idade. A partir
dessaidade, osmachosforam criadosem baiasindividuais
e as fémeas em baias coletivas de 12 animais; quando os
animais atingiram 100 kg de peso vivo, foi medidaaespes-
sura de toucinho.

Foram avaliadas as caracteristicas idade para atingir
100 kg depeso vivo e espessuradetoucinho ajustadapara
100 kg de peso vivo. Como efeito fixo foi utilizado o grupo
contemporaneo, formado pela combinagdo da semana do
ano com o ano do nascimento e o sexo dos animais.

Os componentes de co-variancia foram obtidos utili-
zando-se o Amostrador de Gibbs, por meio do programa

MTGSAM (Multiple Trait Gibbs Sampling for Animal
Models), descrito por Van Tassell & Van Vleck (1995). O
modelo misto utilizado continha efeito fixo de grupo con-
temporaneo eosseguintesefeitosal eatérios: efeito genético
aditivodireto, efeito genético aditivo materno, efeitocomum
deleitegada e efeito residual.

O modelo animal utilizado na andlise foi:

y=Xb+Z d+Z,m+Z, p+e

em que: y = vetor de observagdes; b = vetor de efeitos
fixos de grupo contemporaneo; X = matrizdeincidénciade
efeitos fixos de grupo contemporéneo; d = vetor de
efeitos genéticos aditivos diretos;Z; = matrizdeincidéncia
de efeitos genéticos aditivos diretos; m = vetor de efeitos
genéticos aditivos maternos; Z,= matriz de incidéncia de
efeitos genéticos aditivos maternos; p = vetor de efeitos
comuns de leitegadas, Z; = matriz deincidénciade efeitos
comuns de |eitegadas; e e = vetor de efeito residual .

No modelo misto utilizado, o vetor b é considerado
de efeito “fixos”. No entanto, sob o0 ponto de vista
Bayesiano, é um vetor de efeitos al eatérios no qual os
valores da distribuicdo inicial tém uma priori néo
informativa.

A distribui¢do condicional de y pode ser assumida
como:

y|b,d,mps?~N|Xb+zd+Z,m+Zp,1 s?|

Naanalise bicaracteristica, o model o pode ser apresen-
tado como a seguir:
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em que: A = matriz de numeradores dos coeficientes de
parentesco entre os individuos, de Wright; Sdid,- = co-
variancia entre os efeitos genéticos aditivos diretos das
caracteristicasi e j; S mm; = co-variancia entre os efeitos
genéticos aditivos maternos das caracteristicasi ej; S pip; =
co-variancia entre os efeitos comuns de leitegada das
caracteristicasi e j; Sqe, = CO-variancia entre os efeitos
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residuais das caracteristicasi ej quandoi =j, entao, esses
termosreferem-se asvariéncias; s ,m séoasco-variancias
entre os efeitos genéticos aditivos diretos e os efeitos
genéticos aditivos maternos das caracteristicasi ej.

A distribuicdo de Wishart invertida foi usada como
distribuicdo a priori para estimagdo dos componentes
de co-variancia, principalmente em virtude da eficiéncia
computacional, em que uma priori ndo-informativa foi
assumidaparatodosos pardmetrosanalisados. A densi-
dade de Wishart descreve a distribuicao de somas de
guadrados e produtos para variaveis aleatdrias normal -
mente distribuidas. Os efeitos al eatdrios foram assumi-
doscomo dedistribui¢do normal multivariada. Osefeitos
residuais foram assumidos como sendo normalmente
distribuidos. Usando essas pressuposic¢des, a equacao
de modelo mistos produz solu¢des BLUE e BLUP para
efeitosfixos e al eatdrios, respectivamente, considerando
gue as variancias sao conhecidas (Gianola & Fernando,
1986; Gianola et al., 1990).

Todos os valores iniciais dos componentes de co-
varianciausadosno MTGSAM foram obtidos por Barbosa
et al. (2006a) utilizando-se o método REML. O MTGSAM
utilizao método iterativo de Gauss-Seidel nas equacBes de
model os mistos para obter um valor inicial para os efeitos
fixos e al eatdrios a serem usados no Amostrador de Gibbs.

O nimero de iteragBesinicial foi obtido de forma arbi-
tréria utilizando-seuma tnica cadeiacom 50.000 iteragdes.
O diagnéstico de convergéncia foi feito pelo método de
Raftery & Lewis (1992) usando o algoritmo implementado
no softwareR, por meio do pacote BOA (Bayesian Output
Analysis) (Smith, 2005).

O diagnéstico proposto por Raftery & Lewisinclui a
convergéncia paraumadistribuicdo estacionariae encontra
otamanho necessario dacadeiaparaestimar acuradamente
os quantis das fungdes dos parémetros. O usuario pode
especificar o quantil deinteresse, o grau de acuréciadese-
javel na estimacao desse quantil e a probabilidade de se
obter o grau de acuréaciaindicado.

Resultados e Discussao

O diagndsticodeconvergénciapel o método deRaftery
& Lewis (1992), utilizando o programa BOA informou um
periodo de burn-in eintervalo amostral menor que 2.760
e 124 iteracOes, respectivamente, paratodosos parametros.

OsmétodosdeMonteCarloviaCadeiasdeMarkov tém
sido estudados em diversas areas, mas uma das maiores
dificuldades é a verificagdo empirica da convergéncia da
cadeia (seqliéncia) a distribuicao de equilibrio.

Tabela 1 - Estruturados dados, médias e desvio-padréo paraas
caracteristicas dias para atingir 100 kg e espessura
de toucinho em suinos da raca Large White

Iltem Large White
Numero de observagdes 38.865
Numero de animais 39.381
NUmero de grupos contemporaneos 809
NuUmero de porcas 2.684
Numero de varrdes 318
Numero de leitegadas 5.629

Dias para atingir 100 kg

Média 143,049
Desvio-padréo 11,2525
Coeficiente de variagéo 7,8662

Espessura de toucinho (mm)

Média 10,383
Desvio-padréo 1,8717
Coeficiente de variagéo 18,0270

A inferéncia Bayesiana tem ganhado cada vez mais
espaco e pode ser utilizada em inameros trabalhos, no
entanto, os resultados sdo muitas vezes questionados,
pois muitos ndo utilizam, ou mesmo ndo abordam com
clareza, os critérios implementados para verificagdo da
convergéncia. Outro questionamento também seriaque, em
casos de modelos complicados, esta metodologia exige
maior esfor¢go computacional, com maquinas bem equipa-
das para computar os processos iterativos das Cadeias de
Markov. Esses esforgos podem ser minimizados com a
monitoracéo da convergéncia e evitam que as iteracoes
aguém e além das necessarias sejam executadas.

O intervalo amostral € um método que permite baixa
correlacdo serial entre asamostrasemaisrapidaconvergén-
cia. Entretanto, segundo Van Arendonk et al. (1996), o uso
de amostras de Gibbs virtualmente independentes nao é
estritamentenecessario. A ausénciadeindependénciaentre
os dados amostrais é considerada um problema. Nalitera-
tura, este problematem sido tratado demodoinformal, como
um problema computacional (Raftery & Lewis, 1992). O
maior problemade se utilizarem amostras com presencade
autocorrelagdo entre osval ores é que aestimativado erro-
padréo da média seraviesada, poisavarianciadamédia é
viesada. Métodos de célculo das estimativas para esta
varianciaforam descritos por Carlin & Louis (2000).

Se o numero de iterac6es especificadas é adequado, as
médias amostrais a posteriori serdo estimativas validas
da distribuicdo a posteriori dos pardmetros. A acuracia
dessa estimativa pode ser verificada usando o erro de
Markov (Sorensenetal., 1994). O erro éatribuido ao nimero
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Tabela 2 - Média, desvio-padrao, erro de Markov, mediana, moda e intervalo de alta densidade dos parametros genéticos para a

caracteristica idade para atingir 100 kg

Intervalo de alta densidade

Parametro® Média Desvio- padréo Erro de Markov Mediana Moda Limite inferior Limite superior
Sd2 26,45 3,057 0,373 26,26 27,59 19,88 31,63
S: 38,96 1,517 0,180 39,02 37,69 36,33 42,13
Ss 80,38 2,254 0,244 80,33 79,68 75,98 84,28
Sim -6,58 1,402 0,176 -6,82 -7,03 -9,67 -4,29
s2 7,42 1,034 0,123 7,37 6,92 5,76 9,64
Sc2 7,54 0,399 0,024 7,54 7,73 6,90 8,37
hd2 0,33 0,031 0,004 0,33 0,33 0,26 0,38
2 0,09 0,014 0,001 0,09 0,09 0,07 0,11
c? 0,09 0,006 0,001 0,09 0,09 0,08 0,10

2 T - IR 2 A ) 2 I - o - P 2 A
s 4= variancia genética aditiva direta, S; = variancia residual, S, = variancia fenotipica, Sy, = co-variancia genética aditiva direta e materna, S ; =variancia

genética aditiva materna, SCZ: variancia do efeito comum de leitegada, hd = herdabilidade genética aditiva direta, hi: herdabilidade genética aditiva

materna, c2= proporgéo atribuida ao efeito comum de leitegada.

Tabela 3 - Média, desvio-padrao, erro de Markov, mediana, moda e intervalo de alta densidade dos paradmetros genéticos para a

caracteristica espessura de toucinho

Intervalo de alta densidade

Parametro! Meédia Desvio- padréo Erro de Markov Mediana Moda Limite inferior Limite superior
s? 1,24 0,095 0,010 1,23 1,23 1,08 1,44
s? 1,23 0,049 0,005 1,23 1,24 1,14 1,32
55 2,76 0,069 0,007 2,76 2,71 2,62 2,89
Sim -0,35 0,047 0,006 -0,34 -0,33 -0,44 -0,26
s2 0,23 0,031 0,004 0,23 0,23 0,18 0,29
Sf 0,06 0,009 0,001 0,06 0,06 0,04 0,07
hj 0,44 0,025 0,002 0,44 0,45 0,40 0,49
2 0,08 0,010 0,001 0,08 0,08 0,07 0,10
c? 0,02 0,005 0,001 0,02 0,02 0,01 0,03

1Conforme a Tabela 2.

de iteragBes usadas na cadeia de Gibbs, portanto, € inver-
samente proporcional ao comprimento da cadeia. Neste
estudo, o comprimento dacadeiafoi de’50.000 iteracBes e
com baixo erro de Markov (Tabelas 2 e 3), demonstrando
relativa acurécia nas estimativas a posteriori dos
parametros.

Adicionalmente, a densidade a posteriori permite
construir intervalos de confianga e/ou de alta densidade
(Wangetal., 1993; Jensen et al., 1994; Sorensen et al., 1994;
Van Tassell & Van Vleck ,1995; Van Tassell & Van Vleck,

1996). As médias, medianas e modas das estimativas dos
parametros genéticos foram similares, conforme o esperado
para uma densidade marginal a posteriori que segue
distri buicdo normal (Carlin & Louis, 2000).

Nesteestudo, aestimativadecorrel agdo genéticaaditiva
diretaentreET el DA foi de-0,015, o que sugereassoci agdo
muito baixa entre essas duas caracteristicas. Isso significa
gue selecdo paraumadessas caracteristicasnaoirdinibir o
progresso daoutrae que a sel e¢do simultanea paraambas
as caracteristicas pode ser realizada. Bryner et al. (1992)
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Tabela 4 - Média, desvio-padréo, erro de Markov, mediana, moda e intervalo de alta densidade dos componentes de co-variancias na

andlise bicaracteristica

Intervalo de alta densidade

Parametro® Média Desvio- padréo Erro de Markov Mediana Moda Limite inferior Limite superior
S 4g, -0,09 0,359 0,010 -0,08 -0,04 -0,81 0,55
S mm, 0,62 0,125 0,015 0,63 0,71 0,39 0,85
Sop, 0,24 0,041 0,003 0,24 0,25 0,16 0,31
S 0,94 0,186 0,020 0,94 0,91 0,58 1,26

€

1s dd, = CO-variancia entre os efeitos genéticos aditivos diretos das caracteristicas 1 e 2; S mm, = CO-variancia entre os efeitos genéticos aditivos maternos

das caracteristicas 1 e 2; Sp b, = co-variancia entre os efeitos permanente de ambiente das caracteristicas 1 e 2; S ee = co-variancia entre os efeitos
1F2

residual das caracteristicas 1 e 2.

também observaram bai xaassociagdo entreascaracteristicas
espessura de toucinho e ganho de peso diario (-0,05) em
andlise viaREML.

As estimativas de herdabilidade para espessura de
toucinho corrigida para 100 kg de peso vivo (ET) foram
maiores que as estimativas paradiasparaatingir 100 kg de
peso vivo (IDA), o que significa maior variagéo genética
aditiva direta em relagéo a variagao total paraET eindica
a possibilidade de se obterem maiores ganhos genéticos
por meio de sel egdo dessacaracteristicanestapopul agéo.
Costaet al. (2001) também observaram mai oresestimativas
de herdabilidade para espessura de toucinho quando
comparadas a caracteristicas de crescimento em andlise
via REML.

Os resultados obtidos neste estudo foram similares
aos descritos por Chen et al. (2002) em pesquisa com
analiseunicaracteristica, viaREML, enquanto Kennedy et
al. (1985), aotrabalharem comdiferentesracas, viaREML,
obtiveram estimativasde herdabilidade paraespessurade
toucinho aos 90 kg semel hantes, asquaisvariaram de 0,40
a0,44. Entretanto, as estimativas de herdabilidade aditiva
direta e aditiva materna obtidas neste estudo usando o
Amostrador de Gibbs foram superiores as encontradas
por Barbosaet al. (2006b) utilizando avaliagdo REML para
0 mesmo banco de dados.

Bryner et al. (1992), trabalhando com dados de
Y orkshire daestacdo deteste norte-americana, observaram
estimativa REML de herdabilidade para espessura de
toucinho, superioresasdo presentetrabalho (0,56), entre-
tanto, esses autores utilizaram um model o que ndo incluia
efeito comum deleitegada. Lo et al. (1992) também encon-
traram estimativa REML para espessura de toucinho
superior (0,54) utilizando um modelo que ndo incluia
efeito genético aditivo materno em analise uni caracteristica

Johnson et al. (1999), no entanto, trabalhando com um
modelo que ndo incluia efeito genético aditivo materno,
observaram estimativas REML de 0,36 para espessura de
toucinho. Todavia, Ferraz & Johnson (1993), utilizando
guatro modelos animais para as ragas Landrace e Large
White, observaram estimativasbastantevariaveis(0,39a0,50).

Nesteestudo, asmédiasdasestimativasdeherdabilidade
para espessura de toucinho (Tabela 3) foram superioresas
encontradas por Jansset al. (1997) e Gongalves et al. (2005),
gue observaram estimativa de herdabilidade em torno de
0,24 quando utilizaram o Amostrador de Gibbs em um
modelo poligénico que incluia somente efeito genético
aditivo direto. Os dados obtidos neste trabalho foram
superiores aos encontrados por Lutaaya et al. (2001), que
também observaram estimativas de herdabilidade de 0,35
para espessura de toucinho em suinos Large White ao
utilizaremummodel o queincluiaefeito comumdeleitegada,
alémdo efeito genético aditivodireto utilizando Amostrador
de Gibbs.

A estimativa de variancia genética atribuida ao efeito
comum de leitegada encontrada neste estudo (Tabela 3),
paraacaracteristicaespessuradetoucinho, foi semelhante
a encontrada por Lutaaya et al. (2001), que observaram
valores em torno de 0,07 para a raga Large White em um
model o que néo incluiaefeito materno. Jaas estimativas de
variancia genética aditiva direta, residual e fenotipica,
obtidas neste trabalho, foram superiores as encontradas
por Lutaaya et al. (2001).

Fernandez et al. (2002), trabalhando com um modelo que
ndoincluiaefeito maternonacaracteristicapesoaos120dias
de idade, observaram estimativas de herdabilidade seme-
Ihantes as encontradas neste trabalho para a caracteristica
idade para atingir 100 kg de peso vivo. No entanto, os
interval osdeal tadensidadeobtidos por essesautoresforam
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maiores(0,128:0,547) queosencontradosno presentetrabal ho
(0,26:0,38), possivelmente em razdo do pequeno nimero de
observages (1.615 vs 38.685 deste trabal ho).

A razéo entreavarianciado efeito comum de | eitegada
eavarianciatotal (c2) paraacaracteristical DA corrobora
o resultado encontrado por Fernandez et al. (2002), que
observaram valor igual a 0,084 utilizando modelo que n&o
incluia efeito materno. No entanto, o intervalo de alta
densidade (0,006:0,163) obtido por esses autores foi maior
(0,08:0,10).

As co-variancias entre o efeito genético aditivo direto
e o aditivo materno foram negativas paraas caracteristicas
avaliadasede maior magnitude paraespessuradetoucinho,
0 que indica que, se em um programa de selecéo forem
consideradossomenteosefeitosgenéticosaditivosdiretos,
a habilidade materna de seus animais podera ser reduzida
nos individuos da popul agéo.

Conclusdes

As herdabilidades obtidas para as caracteristicas de
desempenho avaliadas indicam que ganhos genéticos
satisfatériospodem ser obtidosno mel horamento desuinos
daracal arge White para essas caracteristicas. Asestima-
tivas obtidas via amostrador de Gibbs possibilitaram esti-
mativas acuradas dos paréametros genéticose permitirama
construgdo de interval os de alta densidade. A correlagéo
genética aditiva direta entre idade para atingir 100 kg de
peso vivo e aespessura de toucinho sugere que a sele¢céo
para umadessas caracteristicas ndo inibira o progresso da
outra e que a sele¢do simultanea para ambas as caracteris-
ticas pode ser realizada.
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