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AVALIAGCAO GENETICA:
DOS DADOS AS DEP’S

Elias Nunes Martins

INTRODUGAO

A avaliagao genética visa a identificagao dos individuos geneticamente superiores de
tal sorte que, usados na reproducao, leguem aos seus descendentes sua superioridade, al-
terando dessa forma a média da populagao. Sob esta defini¢do o individuo é visto como
um veiculo de genes que devem se expressar na geracao subsequente.

O recurso disponivel para a execu¢ao da avaliagao genética é a observagao das carac-
teristicas economicamente importantes. O texto que segue tem por objetivo apresentar,
com o auxilio de um exemplo simulado, os procedimentos envolvidos no processamento
dos dados até a obtenc¢ao das predigoes das diferencas esperadas nas progénies (DEP’s).

DESCRICAO DA OBSERVACAQ

O primeiro passo para a utilizacao racional das observa¢oes das caracteristicas eco-
nomicamente importantes é o estabelecimento de um modelo que explique, convenien-
temente, a estrutura dos dados observados.

Tem sido admitido que o modelo adequado seja linear, de maneira que a observagao
¢ definida como o somatoério de vérios efeitos classificados como ambientais e genéticos.
Contudo, nem todo efeito ambiental é identificavel, por nao ter origem conhecida e,
assim, um modelo possivel é:
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Vi =ﬁ+gi]‘ +Eij’

em que

Y; € a observagao referente ao individuo j criado no ambiente 7;

f; é o conjunto de efeitos identificaveis do ambiente i;

; € o conjunto de efeitos genéticos no individuo j criado no ambiente ;

E; € o conjunto de efeitos ambientais nao identificiveis no individuo j criado no
ambiente i.

Naturalmente, entre os efeitos genéticos o particular interesse reside naqueles adi-
tivos porque sao eles os determinantes dos valores genéticos dos individuos. Entao o
modelo pode ser reescrito como:

Vi = 1, +a, +di], +E

i
em que

a; € o valor genético do individuo j criado no ambiente 7;

d, € o conjunto de efeitos genéticos nao-aditivos no individuo j criado no ambiente 7.

De acordo com esse modelo a;, d; e E; ndo sao estiméveis visto que estao confun-
didos por estarem associados exclusivamente a observagao y,. Por outro lado, f; ¢ esti-
mével se d;, d; e E, tém esperanga nula. Esta pressuposi¢ao ¢ coerente com a premissa
de que nao ocorre mudanga na estrutura genética da populagao se os individuos que
se acasalam sao uma amostra aleatéria, desconsiderando-se a existéncia de mutagoes,
migracdes e erros de amostragem.

UMA FORMA DE ELIMINAR 0S EFEITOS AMBIENTAIS IDENTIFICAVEIS

Usando esse conceito pode-se redefinir o modelo inicialmente proposto da seguinte
forma:
yij = f; +gz] 4

em que &; = a; +d, + E;, com média dada por

_ A 2N _ 2
E(e;)=0 e variancia dada por E(g; ) = 0,
Um conveniente estimador para f; pode ser obtido de forma que E(g;) seja minima,
como segue.

Na forma matricial o modelo é escrito como:
y=Xp+e,

em que
y é o vetor de observagdes;
X é a matriz de incidéncia dos efeitos fixos de ambiente;
B é o vetor de efeitos fixos de ambiente a serem estimados;
£ é o vetor de residuos.
Minimizar E(g;) equivale a minimizar E(¢), entdo,

E(ee)=E[(y-XB) (y-Xp)]
=EQ'y-20'X"y+ ' X'X[)
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Pode ser observado que E(e'e) ¢ uma fun¢do quadrética de 3, o vetor de efeitos fixos
de ambiente a serem estimados. Assim, a derivada dessa fun¢ao, em rela¢ao a £, quando
nula permite a estimag¢ao desejada:

O[E(e’€)]/ 0B’ = O[E(y'y—2B'X"y+ B'X'X B)]/ 9B’
=2X"y+2X'XJ3
~Xy+X'XB=0

X'XB=X.

Considerando que sejam feitas adequadas restrigdes se X X nao tem posto completo,
entao:

B=(X"X)"XY.

Uma vez estimados os efeitos fixos de ambiente as observagdes podem ser corrigidas
por y—X ﬁ .

Para ilustrar a estimagdo de efeitos fixos de ambiente e o ajustamento dos dados
considere-se o conjunto de informagdes simuladas de ganho de peso da desmama ao
sobreano em gado Nelore apresentado na Tabela 12.1.

Além do ganho de peso, sdo fornecidas também informagoes sobre a genealogia, sexo

do animal, ano de nascimento e rebanho em que o animal foi criado. Essas informag¢oes
permitem formular o seguinte modelo para os ganhos de peso observados.

Vi = M+ gc +€-j N
em que

v, é a observagdo de ganho de peso referente ao individuo j pertencente ao grupo
contemporaneo i;

gc; é o efeito de ambiente no grupo contemporaneo i;

g, € o residuo no ganho de peso do individuo j pertencente ao grupo contempora-
neo i.

Os grupos contemporaneos foram formados por animais do mesmo sexo, nascidos
num mesmo ano € no mesmo rebanho, como mostrado na Tabela 12.2. Deve-se ter em
mente que o conjunto de dados aqui apresentado tem apenas a finalidade de ilustrar
procedimentos de avaliagdo genética. Assim, é certo que aparecem situagdes por vezes
muito distantes do que acontece nas aplicagoes praticas. Assim, a formagao de grupos
contemporaneos com nimero muito reduzido de animais como ocorre no exemplo nao
devem ser utilizados em situac¢des reais.

O processo de estimagao dos efeitos de ambiente nos grupos contemporéaneos, por
meio do Método de Quadrados Minimos produz as estimativas apresentadas na Ta-
bela 12.3.

Uma vez obtidas as estimativas dos efeitos de ambiente de cada grupo contempora-
neo, o ajustamento dos dados é feito subtraindo-se de cada observagao a estimativa de
efeito de ambiente correspondente ao grupo contemporaneo onde ela foi produzida,
como pode ser visto na Tabela 12.4.
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TABELA 12.1. Dados Simulados de Ganho de Peso da Desmama ao Sobreano

2 = = 1 82 2 =
3 = = 1 82 3 -
4 = > 2 80 1 -
5 = s 2 80 2 =
6 = = 2 81 2 =
7 = = 2 81 3 =
8 = = 2 80 1 -
9 = = 2 81 2 =
10 = = 2 81 3 =
11 = = 2 80 1 =
12 = = 2 80 2 =
13 = = 2 81 2 -
14 = = 2 81 3 =
15 = - 2 81 3 =
16 1 4 2 84 1 53,64
17 1 5 1 84 2 72,40
18 1 6 2 84 2 67,65
19 1 7 1 84 3 74,65
20 2 8 2 84 1 77,02
21 2 9 1 84 2 95,65
22 2 10 1 84 3 90,40
23 3 1 2 84 1 73,65
24 3 12 2 84 2 72,15
25 3 13 1 84 2 79,90
26 3 14 1 84 3 101,65
27 3 18 1 84 3 99,40
28 17 24 1 87 2 84,77
29 17 41 1 87 3 81,77
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TABELA 12.1. Dados Simulados de Ganho de Peso da Desmama ao Sobreano (cont.)

30 22 23 1 87 1 88,52
31 22 16 2 87 1 68,40
32 22 42 2 87 2 56,77
33 22 43 2 87 2 88,27
34 26 18 1 87 2 92,65
35 26 20 1 87 1 95,84
36 26 44 1 87 3 123,40
37 26 45 2 87 3 90,90
38 26 46 2 87 3 81,90
39 27 47 1 87 1 46,90
40 27 48 2 87 1 63,90

TABELA 12.2. Formagao dos Grupos Contemporaneos (GC) para os Animais com Dados
Observados de Ganho de Peso da Desmama ao Sobreano

17 1 84 2 72,40 1
21 1 84 2 95,65 1
25 1 84 2 79,90 1
26 1 84 3 101,65 2
22 1 84 3 90,40 2
19 1 84 3 74,65 2
27 1 84 3 99,40 2
39 1 87 1 46,90 3
35 1 87 1 95,84 3
30 1 87 1 88,52 3
34 1 87 2 92,65 4
28 1 87 2 84,77 4
36 1 87 3 123,40 5
29 1 87 3 81,77 5
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TABELA 12.2. Formagao dos Grupos Contemporaneos (GC) para os Animais com Dados
Observados de Ganho de Peso da Desmama ao Sobreano (cont.)

20 2 84 1 77,02 6
16 2 84 1 53,64 6
23 2 84 1 73,65 6
18 2 84 2 67,65 7
24 2 84 2 72,15 7
40 2 87 1 63,90 8
31 2 87 1 68,40 8
32 2 87 2 56,77 9
33 2 87 2 88,27 9
37 2 87 3 90,90 10
38 2 87 3 81,90 10

Tabela 12.3. Estimativas de efeitos de ambiente nos grupos contemporaneos, obtidas por meio do
Método de Quadrados Minimos

Efeito 8265 9162 77,08 8871 10258 68,02 6990 66,15 72,52 86,40

TABELA 12.4. Ajustamento dos Dados Observados de Ganho de Peso para os Efeitos de Ambiente

dos Grupos Contemporaneos (GC)

17 1 72,40 72,40 - 82,65 -10,25
21 1 95,65 95,65 - 82,65 13,00
25 1 79,90 79,90 - 82,65 2,75
26 2 101,65 101,65 - 91,52 10,13
22 2 90,40 90,40 - 91,52 -1,12
19 2 74,65 74,65 - 91,52 -16,87
27 2 99,40 99,40 - 91,52 7,88

39 3 46,90 46,90 - 77,08 -30,18
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TABELA 12.4. Ajustamento dos Dados Observados de Ganho de Peso para os Efeitos de Ambiente
dos Grupos Contemporaneos (GC) (cont.)

35 3 95,84 95,84 - 77,08 18,76
30 3 88,52 88,52 - 77,08 11,44
34 4 92,65 92,65 - 88,71 3,94
28 4 84,77 84,77 - 88,71 -3,94
36 5 123,40 123,40 - 102,58 20,82
29 5 81,77 81,77 - 102,58 -20,81
20 6 77,02 77,02- 68,02 9,00
16 6 53,64 53,64 - 68,02 -14,62
23 6 73,65 73,65 - 68,02 5,63
18 7 67,65 67,65 - 69,90 -2,25
24 7 72,15 72,15 - 69,90 2,25
40 8 63,90 63,90 - 66,15 -2,25
31 8 68,40 68,40 - 66,15 2,25
32 9 56,77 56,77 - 72,52 -15,75
33 9 88,27 88,27 - 72,52 15,75
37 10 90,90 90,90 - 86,40 4,50
38 10 81,90 81,90 - 86,40 -4,75

Dessa forma efeitos identificiveis de ambiente foram eliminados dos dados e agora
os ganhos de peso ajustados sao descritos pelo modelo

&=a,+d +E,

em que:
a; é o valor genético do individuo i
d; é o conjunto de efeitos genéticos nao aditivos no individuo
E, é o conjunto de efeitos ambientais nao identificaveis no individuo i.

UMA FORMA DE OBTER A PREDIGAQ DOS VALORES GENETICOS

Nosso interesse é, em particular, obter uma predi¢ao para o valor genético g; e entao
para facilitar o entendimento podemos reescrever o modelo como

&g =a te,

emquee =d +E,.
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Agora para se estabelecer um preditor para os valores genéticos é conveniente escre-
ver expressoes para as médias e variancias de ¢; e g;.

As médias para g, e a;,dadas por E(g;) e E(a,), sao por definigao iguais a zero, enquan-
to que as varidncias sio dadas respectivamente por E(e’) = o7, que ¢ a variancia fenoti-
pica, e E(a;) =07, que é a varidncia genética aditiva. Adicionalmente, pode-se definir a
covariancia entre ¢, e a, por E(¢,a,) =0, que é a propria variancia genética aditiva, visto
que g; estd contido em &, e ¢ independente de e,.

Um possivel preditor para a, pode ser 4, = bé,, de tal sorte que o valor obtido pelo
preditor g, seja 0 mais proximo possivel do valor genético verdadeiro a,. Em outras pala-
vras significa encontrar o valor de b que torna a variincia do erro de predi¢ao, dada por
Var(4,—a,)=E [(&i —a, )2 ], o menor possivel. Isso pode ser feito como segue:

E[((’%i —4 )2] = E[(béi —4 )2]
=E(b’8 —2bea,+a’)

=E(0’8’)—E(2bea,)+E(a})
Como b é uma constante
=P’ E(&)—2bE(&a,)+E(a)

Usando as definicoes feitas anteriormente para as variancias e covariancias de ¢, e a;,,
temos:

E[(4,—a, )2] =b'c? —2bo’ +o?

Por meio dessa expressao verifica-se que a variancia do erro de predi¢ao é uma fun-
¢do quadrdtica de b, e assim a derivada dessa fung¢do, em relacao a b, quando nula per-
mite obter o valor de b que torna minima a variancia do erro de predicao.

J{E[(ﬁi -a )2}}/% =2bo? —20?

2bo? —207 =0

b=—%=}" = coeficiente de herdabilidade.

Esse resultado significa que se alguém pretende predizer o valor genético a partir
dos desempenhos individuais dos animais, a predi¢dao mais préxima do valor genético
verdadeiro é obtida corrigindo-se as observagoes para os efeitos fixos de ambiente e em
seguida multiplicando-se o resultado pelo coeficiente de herdabilidade.

Supondo-se um coeficiente de herdabilidade de 0,23, a titulo de ilustra¢ao, pode-se
aplicar essa conclusdo ao conjunto de dados fornecido na Tabela 12.1, como se mostra
na Tabela 12.5.

Observa-se que a classificacao dos animais com base nos dados ajustados e com base
na predi¢ao do valor genético é a mesma. Isto é 6bvio visto que a predi¢ao do valor gené-
tico é obtida multiplicando-se os dados ajustados por uma constante, que é o coeficiente
de herdabilidade.
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TABELA 12.5. Predicdes para os Valores Genéticos com Base nos Dados Individuais de Ganho de
Peso da Desmama ao Sobreano Ajustados para os Efeitos de Ambiente dos Grupos

Contemporaneos (GC)

36 123,40 20,82 4,79
35 95,84 18,76 4,31

33 88,27 15,75 3,62
21 95,65 13,00 2,99
30 88,52 11,44 2,63
26 101,65 10,13 2,33
20 77,02 9,00 2,07
27 99,40 7,88 1,81

23 73,65 5,63 1,29
37 90,90 4,50 1,03
34 92,65 3,94 0,91

31 68,40 2,25 0,52
24 72,15 2,25 0,52
22 90,40 -1,12 -0,26
18 67,65 -2,25 -0,52
40 63,90 -2,25 -0,52
25 79,90 -2,75 -0,63
28 84,77 -3,94 -0,91
38 81,90 -4,75 -1,03
17 72,40 -10,25 -2,36
16 53,64 -14,62 -3,36
32 56,77 -15,75 -3,62
19 74,65 -16,87 -3,88
29 81,77 -20,81 -4,79

39 46,90 -30,18 -6,94
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A PREDICAO DO VALOR GENETICO CONSIDERANDO 0S PARENTESCOS

Anteriormente foi comentado que o valor genético nao era estimavel por estar con-
fundido com os efeitos genéticos nao aditivos e ambientais, visto que esses trés efeitos
estao associados exclusivamente a observagao y;. No entanto, se for dada atencao a es-
trutura genealdgica (Figura 12.1) verifica-se que os valores genéticos apresentam asso-
ciagdes com outras observagdes, além daquela feita no préprio animal.

Estas associacoes podem ser descritas pelas relacoes de parentesco. Assim, se estas
associagoes forem consideradas, as observacdes fornecidas por parentes também podem
ser utilizadas como base para a predi¢ao dos valores de terminado individuo.

Para que se tenha uma melhor no¢ao de como isso pode ser feito, tome-se como
exemplo o animal 17 que tem os animais 16, 18 e 19 como meio-irmaos, os animais 28
e 29 como filhos e os animais 31 e 34 como sobrinhos. Os coeficientes de parentesco do
animal 17 com seus meio-irmaos é 0,25; com seus filhos é 0,5 e com seus sobrinhos é
0,125. Assim, um preditor para o valor genético do animal 17, que leve em consideragao
o seu desempenho e os de seus parentes seria:

6217 = b1817 + b2816 + b3€18 + b4€19 + b5828 + b6€29 + b7831 + b8€34'

A questao agora se resume em definir os valores de b, até by, que sao os coeficientes
de regressao do valor genético do animal 17 em fungao das observagdes com ele asso-
ciadas. Aqui novamente é desejado um preditor que produza predi¢cdes o mais préximo
possivel dos valores genéticos verdadeiros, o que_ equivale a minimizar a variancia do erro

. . . 2
de predigdo dada por Var(4, —a,) = E[(al. -a)

@ [ ® @ O

' '
@ ® W @ ® [

FIGURA 12.1. Genealogia dos animais.
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Na forma matricial o preditor 4, pode ser escrito como

>

> €
N

>

o

>

©

;‘17=[b1 by by b b b b bs]

>

8]
©

>

N
)

>

o

>

o
X

e entao

E[(4,-a) |=E[(0e-a) ]
E(b'28'b—2b'¢a,+a)
E(b'8'b)—E(2b'éa,)+E(a})
=b'E(8")b—2b"E(éa,)+E(a})

O termo E(é£') é a matriz ¥ de variancia e covariancia fenotipica referente ao vetor
de informagdes e o termo E (€4, ) é o vetor g de covariancia entre o valor genético a ser
predito e o vetor de informagdes. Entao,

E[(d,-a)] =b'Vb-2b'g+0’

Verifica-se aqui também que a variancia do erro de predi¢ao é uma fun¢ao quadra-
tica de b, e assim a derivada dessa fungao, em relacdo a b, quando nula permite obter o
valor de b que torna minima a variancia do erro de predicao.

5{5[(‘3:- 4 )]2% =2b'V —2g’

26’V =2g'=0

Para ilustrar esse resultado pode-se aplicd-lo para obter-se a predi¢ao do valor gené-
tico para o animal 17. Nesse caso a matriz V e o vetor g serdo
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o, {0, {0, {0, 30, 30, 0, 3O,
to, o, 0, i{0, {0, 0, 30, 1O,
fo. {0, o0} {0, {0, 0. 30, 3O,
ittt e
20, 30, 30, 0, O, 0, 70, 30,
2
30, {0, {0, 30, 10, O, 0, 10,
§0, 30, 30, 0, 0, 0. O, 50,
30, $0, 30, {0, 30, %0, 0, O, |
g=[0; foi 4ol fol b0l Lol iol io!]

Supondo-se que a variancia fenotipica seja de 900 kg? e a variancia genética aditiva
de 207 kg?, tém-se:

[ 900 5175 5175 5175 1035 1035 25875 25875 ]
51,75 900 5175 5175 25875 25875 1035 25,875
5175 5175 900 5175 25875 25,875 25875 1035
5175 5175 5175 900 25875 25,875 25,875 25,875
103,5 25,875 25,875 25,875 900 5175 14,9375 14,9375
103,5 25,875 25,875 25,875 51,75 900 14,9375 14,9375
25,875 1035 25,875 25,875 14,9375 14,9375 900 14,9375

125,875 25,875 103,5 25875 14,9375 14,9375 14,9375 900

g'=[207 5175 51,75 51,75 1035 1035 25875 25875]
b!:g!V—l

b’=|:0,203962 0,034909 0,034909 0,036175 0,083251 0,083251 0,013835 0,013835]

Assim, pode-se obter a predicao do valor genético do animal 17 baseando-se no seu
desempenho e no de seus parentes por:
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[—10,25]
—14,62
~2,25
. ~16,87
a17=|:0,203962 0,034909 0,034909 0,036175 0,083251 0,083251 0,013835 0,013835] 304 =—527
—20,81
2,25

EXI

Observe-se que a predicao do valor genético do animal 17 quando baseada na in-
formacdo exclusiva de seu desempenho foi de -2,36. Contudo, quando a informacao
do desempenho de seus parentes foi levada em considera¢ao, a predi¢ao de seu valor
genético caiu para -5,27. E obvio que isto aconteceu porque seus parentes apresentam
desempenho inferior.

Ao se utilizar informagdes de parentes, na forma como mostrado agora, nao foi con-
siderado que estas informagdes de desempenho também podem estar associadas a ou-
tras, como por exemplo, o animal 28 é filho de 17 mas também ¢é filho de 24. Observe-se
que se for considerada a informacdo de desempenho do animal 24 para se predizer o
valor genético de 17, o que acontecerd é um ajustamento da informacao de 28 para o
desempenho de sua mae e, automaticamente, a predi¢dao para o valor genético de 17
também estard ajustada.

Pensando dessa forma para predizer o valor genético de 17 podemos considerar a
informacéo de seu préprio desempenho e dos animais 16, 18, 19, 28, 29, 31, 34, 22,24 ¢
26. Nesse caso a predi¢ao seria dada como segue.

> > My
o ~

©

>

)

>

(8]
>3

>

iy =|b by by by by by by by b

9

N
=1

bo by

>

[
X

>

~
N3

>

N3
=

>

r
[
N
L

[-10,25]
~14,62
-2,25
~16,87
—3,94
a;, =[0,203835 0,034864 0,034864 0,036147 0,084382 0,083198 0,01401 0,01401 —0,00161 —0,0097 ~0,00161]| 20,81
2,25
3,94
—1,12
2,25
| 10,13 |
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4, =-53

Observe-se que os valores de b, b, e b,, sdo negativos. Isto acontece porque corrigem
a predigao do valor genético de 17.

Se para predigao do valor genético de 17 for utilizada a informacgao de algum animal
que ndo tenha qualquer rela¢ao com os parentes de 17 ou com o préprio 17, o valor de
b correspondente a esse animal seria zero, assim essa informag¢do em nada contribuiria
para a predi¢ao do valor genético do animal 17.

Sendo assim, esse raciocinio pode ser expandido a todo o conjunto de dados e, assim,
utilizar-se toda informagao coletada para a predi¢ao dos valores genéticos. Nesse caso, a
matriz V' serda a mesma para a predi¢ao dos valores genéticos de todos animais e os veto-
res g necessarios para cada predi¢ao podem ser agrupados formando a matriz G, que é
a matriz de varincia e covariancia genética aditiva entre os dados.

O produto de GV™' produz uma matriz B em que cada linha corresponde a um vetor
b’ referente a cada valor genético a ser predito. Isto permite que todas as predi¢des sejam
obtidas simultaneamente, considerando toda informacgao disponivel. A expressao que
descreve tal situagao é

i=Bé=GV'é=GV"(y-Xp)

De maneira formal essas expressdes sio derivadas como segue. O que se dese-
ja é minimizar Var(4—-a), a varidncia do erro de predi¢do. Isso equivale a minimizar
E[(a—a)(a—a)]. Assim

El(i-a)(i—a) 1= E[(Bé—a) (8- ]
=E[(Bé-a)(&'B'-a’)]
= E(BéE'B’—Béa’—aé’B’+aa’)

Sendo a variancia do erro de predi¢ao uma fun¢do quadratica de B a derivada dessa
fun¢do, em relacdo a B, quando nula permite a estima¢do desejada.

5{ E[(ﬁ—a)(&—a)’:l} /53' = 2BE (')~ 2E (af”)

em que E(£€') e E(aé’) sdo, respectivamente, as matrizes de varidncia e covaridncias
fenotipica e genética, V' e G. Entao,

BV =G

B=GV™.

Se ndo houver qualquer parentesco entre os individuos, entdo, G=1Io’ e
V=Io}=1I(0!+0,+0;)=1I0] e, por conseguinte, B =Ih’". Nessa situa¢ao o vetor de
predicoes dos valores genéticos se resume a expressao bem conhecida

ﬁ:bz(y—XB),
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em que a predi¢ao do valor genético é obtida pela regressao do valor genético em relacao
ao valor fenotipico, dada pelo produto do coeficiente de herdabilidade pela observacao
corrigida para os efeitos fixos de ambiente.

Todavia, se hd parentesco entre os individuos, a matriz de varidncia genética passa a
ser ndo-diagonal e dada por G = Ao’, em que A4 é a matriz que descreve o parentesco
entre os individuos, da mesma forma que a matriz de variincia e covariancia dos efeitos
genéticos ndo-aditivos dada por D = No;. Consequentemente, a matriz de variancia e
covariéncia fenotipica também serd nao diagonal e dada por V = Ao’ + No; + 1o;.

Nessa situagao a predi¢ao do valor genético de um determinado individuo levara
em conta as informagdes referentes aos seus parentes, além da sua prépria, por meio de
regressores especificos para cada tipo de informacao. Esses regressores estao dispostos na
matriz B, de tal forma que a i-ésima linha de B corresponde ao conjunto de regressores
para as informacoes associadas ao i-ésimo individuo.

Deve-se observar que nao apenas as informagdes dos parentes sao utilizadas na pre-
digao do valor genético de determinado individuo. As informagdes referentes aqueles
individuos nao aparentados ao i-ésimo individuo, mas que contribuiram na formacao
do valor genético de um parente dele, serdao regredidas para ajustar a predi¢ao de seu
valor genético. Isso acontece, por exemplo, se dispomos das informagoes de touros, de
seus filhos e das vacas que produziram tais filhos. Nesse caso as informagoes das vacas
sdo computadas para ajustar a predi¢do dos valores genéticos dos touros, mesmo nao
sendo aparentadas com eles.

Além dessa vantagem, a utilizacao da estrutura de parentesco permite a predi¢ao de
valores genéticos de individuos nos quais nao se fez observagdes. Para que isso seja pos-
sivel é necessario apenas o uso de uma matriz Z, de incidéncia de valores genéticos, com
dimensao linha igual ao ndmero de observagdes e dimensao coluna igual ao ntimero de in-
dividuos a serem avaliados, de tal forma que a matriz B de regressores passa a ser dada por

B=GZ'V™".

Da mesma forma, é necessario o uso da matriz Z se a caracteristica envolvida apre-
senta medidas repetidas.

MELHORANDO A ESTIMAGAQ DOS EFEITOS AMBIENTAIS IDENTIFICAVEIS

O fato da matriz J ndo apresentar estrutura diagonal, em fun¢io do parentesco entre
os individuos, torna mais acurada a predicao dos valores genéticos, entretanto, leva a ne-
cessidade de revisdao da forma como foram estimados os efeitos ambientais. As pressupo-
si¢oes feitas para o estabelecimento dos estimadores dos efeitos fixos nao consideraram
a estrutura nao diagonal de V. Se tal fato for levado em consideragao torna-se necessario
ponderar a soma de quadrados da parte aleatdria das observagoes pela estrutura de cor-
relagdes entre elas. Essa estrutura estd descrita na matriz V. Assim, o que deve ser mini-
mizado é E(¢'V™'¢) e ndo E(£¢), entdo,

EEV'e)=E[(y-XB)V ' (y-XB)]

=E(y'V'y-28XV'y+BXV'X})
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SLE(e'V ™))/ =S[E(y'Vy=28 XV y+ BXVXB))/ 6B
=2XV'y+2X VXS
XV 'y+XV'XB=0
XVIXB=XV"y.
Considerando que sejam feitas adequadas restri¢cdes se X V™' X ndo tem posto com-
pleto, entao,
B=(XV'X)' XV "y
Agora a estimacdo dos efeitos fixos de ambiente se processa, coerentemente, por meio
do método de Quadrados Minimos Generalizados (GLS) e ndao Quadrados Minimos
Ordinarios (OLS) como antes.
Assim, o procedimento para avaliagdo genética consistird na aplicagdo do método
GLS, produzindo Melhores Estimadores Lineares Nao Viesados (BLUE) dos efeitos fixos

de ambiente, e em seguida, usando tais estimadores, ajustar as observacoes e regredi-las
obtendo-se os Melhores Preditores Lineares Nao Viesados (BLUP) dos valores genéticos.

B=(XV'X)'XVy
a=GZ'V (y-Xp).

As dificuldades na aplica¢do dessas equagdes residem na obtencdo da inversa de V.

USANDO AS EQUAGOES DE MODELOS MISTOS

Uma forma alternativa de obten¢ao de Melhores Estimadores Lineares Nao Viesados
(BLUE) para os efeitos fixos de ambiente e de Melhores Preditores Lineares Nao Viesa-
dos (BLUP) para os valores genéticos pode ser estabelecida por meio da maximiza¢ao
da func¢ao densidade de probabilidade conjunta das observa¢oes e dos valores genéticos,
como segue.

O modelo inicialmente definido

Vi :f;+ﬂij+dzj+E'

i
agora é reescrito como
¥y = fita; +e;
Sendo e, =d; +E,.
Na forma matricial, tem-se
y=Xp+Za+e,

cujos elementos ja foram descritos.
Assume-se que y, a e e apresentam a seguinte distribuicao
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Y Xp V. ZG R
al|~ 0 ;|GZ G o
e 0 R 0 R

em queV =Z2GZ +R,sendo G = Ao’ e R=Io".

Observe-se que nesta definicao despreza-se a estrutura nao diagonal da matriz de
variancia e covariancia dos efeitos genéticos nao aditivos, o que em principio nao terd
grande importincia, a menos que a estrutura de parentesco apresente quantidade con-
siderdvel de irmaos completos.

A fun¢do densidade de probabilidade conjunta das observa¢des e dos valores genéticos,
f(»,a), pode ser escrita como o produto da fun¢io densidade de probabilidade de y,
dado que se conhece a, pela func¢io densidade de probabilidade de a.

f(sa)= f(3]a) f(a)

f(y a) = ;e’%[()’*Xﬂ*Za)'R’l(y*X/ion)].;e,%[(a,o)/cq(ﬂio)]
27y |R| 2r) |G|

Para se proceder a maximizagdao pode-se aplicar a transformagdo logaritmica para
facilitar a manipulagdo algébrica. Assim,

L= %[2nln(2zz)4n\R\+ln\G\ +y'R"yfzy'R"Xﬂ+2y’R’IZa+2ﬁ‘X‘R"Za+ﬁ'X'R’1X,B+a’Z'R"Za+a’G"a:|

Derivando-se em relacao a f e a tem-se

SL/op | -XR'5+XR'XB+XR'Za | |0
SL/Sa| |-ZR'y+ZR'XB+ZR ' Za+Ga| |0

XR'XB+XR'Za | [XR'y
ZR'XB+(ZR'Z+GMa| | ZRy

XR'Xx  XR'Z |[B] [xR'y
ZR'X (ZR'Z+GY||la| |ZRy
Essas sdo as Equacoes de Modelos Mistos (MME) que permitem a obtencao de BLUE

para os efeitos fixos de ambiente e BLUP para os valores genéticos.
A solugao desse sistema pode ser obtida por absor¢do resultando em

A

-1
b= { X [ R'-R'Z(ZR'Z+G") ZR" } X} X |:R’1 ~R'Z(ZR'Z+GY Z'R’l] y

a=(ZR'Z+G™) ZR™(y-XB).
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Essas equag¢des fornecem os mesmos resultados de
B=(XV'X)'XVy
a=GZ'V' (y-XB),
como pode ser visto em MARTINS et al. (1993).

Na Tabela 12.6 sao apresentadas as predicdes dos valores genéticos e a classificagao
dos animais do exemplo de ilustracao.

TABELA 12.6. Predicao do valor genético de todos os animais utilizando modelo animal

1 -4.75 44 25 0.66 22
2 3.66 9 26 6.02 3

3 2.98 12 27 0.53 24
4 -1.18 34 28 -2.26 40
5 -2.00 38 29 -5.98 48
6 0.07 26 30 4.34 5

7 -1.64 36 31 -0.44 30
8 1.85 18 32 -1.61 35
9 1.33 20 33 416 6

10 0.48 25 34 213 16
11 1.22 21 35 7.35 1

12 -0.07 27 36 6.30 2

13 -0.55 32 37 3.83 7

14 3.02 1 38 2.18 15
15 -0.64 33 39 -4.89 46
16 -4.14 43 40 -0.26 28
17 -5.37 47 41 -2.19 39
18 -2.27 4 42 -1.92 37
19 -4.83 45 43 1.92 17
20 4.61 4 44 2.19 14
21 3.82 8 45 0.55 28
22 2.56 13 46 -0.55 31
23 3.32 10 47 -3.44 42

24 1.39 19 48 -0.35 29
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CONSIDERAGOES FINAIS

A diferenca entre os modelos
y=Xp+eey=Xp+Za+e

estd apenas no fato de que no primeiro o valor genético nao é considerado de forma
explicita. Contudo, sendo um efeito aleatério é considerado na matriz de variancia e co-
variancia das observacoes dada por V = ZGZ + R. Aliado a isto h4 ortogonalidade entre
a parte fixa e a parte aleatdria das observagoes, de tal sorte que a estimagao dos efeitos
fixos independe da forma como os efeitos aleatérios sao considerados, se decompostos
como Za +e ou na forma compacta como &.

A vantagem na utilizagao do segundo modelo reside no fato de ndo ser necessario
obter a inversa de V e, além disso, as inversas das matrizes de varidncias e covariancias
genética e residual sao facilmente obtidas porque R ¢ diagonal e G™' = A™'0 %, e existem
algoritmos eficientes para obten¢ao direta da inversa de 4, a matriz de parentesco.

Uma dificuldade pode persistir se a solu¢do for obtida por absor¢ao, porque sera
necessario obter-se (Z'R“Z +G")71 que, apesar de apresentar rdpida convergéncia em
métodos iterativos de obtencao de inversas, é, frequentemente, de grandes dimensoes.
Todavia, tais métodos iterativos podem ser usados diretamente no sistema de Equagoes
de Modelos Mistos para obteng¢do dos vetores f3, de efeitos fixos de ambiente, e a, de
valores genéticos.

Se o interesse é apenas a predicao dos valores genéticos de touros, a definicao de um
modelo de reprodutor, com esse efeito tomado como aleatério, pode ser feita e as MME
fornecerao BLUP dos valores genéticos dos touros, com expressiva redugdo do esfor¢o
computacional (MRODE, 1996). Porém, neste caso deve-se atentar para o fato de que
tais predi¢cdes ndo estardo ajustadas para os valores genéticos das vacas com as quais os
touros foram acasalados.

Para que as predi¢oes dos valores genéticos dos touros sejam corrigidas para os va-
lores genéticos das vacas com eles acasaladas, tendo-se mesmo assim um menor esfor¢o
computacional, torna-se necessario a utilizagdo do Modelo Animal Reduzido (RAM)
que consiste numa manipulag¢do algébrica do Modelo Animal, em que as equagdes re-
ferentes aos individuos que nao tém filhos sao absorvidas naquelas dos individuos que
tém descendentes (MARTINS et al., 1997). Neste caso, sdo obtidas predi¢des dos valores
genéticos de touros e vacas.

A metodologia de modelos mistos é robusta em suas aplicagdes, no sentido de que
mesmo quando as condi¢oes dos dados coletados ndo satisfazem plenamente as premis-
sas envolvidas na sua concep¢ao, os resultados obtidos sao pouco distorcidos. Isto, con-
tudo, ndo nos exime da responsabilidade de coletar e informar corretamente os dados de
campo, 0s quais sao a matéria prima no processo de avaliacao genética.

A despeito dessa breve explana¢ao sobre o uso das MME para predi¢des de valores
genéticos pode-se observar sua importancia como ferramenta para orientar as decisoes
de selecao nos rebanhos.
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