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RESUMO - Quatro diferentes tipos de população foram simulados com o objetivo de verificar a influência de genes de

efeito principal e do tamanho da população na estimação de componentes de variância sob seleção. A estimação foi realizada

por meio da utilização e comparação das metodologias clássica e Bayesiana (a Bayesiana com três níveis de informação a priori).

As metodologias REML e Bayesiana com prior não-informativo, em geral, produziram resultados bastante semelhantes.

Em populações cuja característica é governada por genes de efeito principal, as estimativas dos componentes de variância

genética aditiva foram pouco acuradas, exceto quando se utilizou metodologia Bayesiana com prior informativo. A

inclusão das informações de parentesco e dos registros de todos os indivíduos até a população-base mostrou-se necessária,

exceto para populações grandes cuja característica é governada por elevado número de genes.

Palavras-chave: amostragem de Gibbs, modelo infinitesimal, modelos mistos, REML, simulação computacional, viés

da seleção

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

ABSTRACT - This study aimed to evaluate the effects of major genes and population size on variance components

estimation using four different types of selected populations. Variance components were estimated by classical and Bayesian

methodologies, with three a priori information levels. In general, results from REML and Bayesian analyses with flat priors

were similar. Except for Bayesian analysis with an informative prior, additive genetic variance estimates were not accurate

in populations in which the trait is controlled by major genes. The use of pedigree information and records of all individuals

back to the base-population was necessary to improve accuracy of variance component estimates, except for large populations

in which the trait is controlled by a large number of genes.
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Introdução

No melhoramento animal, tem-se empregado nas ava-

liações genéticas a Metodologia de Modelos Mistos

(Henderson, 1973) para obtenção do melhor preditor linear

não-viesado (BLUP), cuja predição depende normalmente

da estimação dos componentes de variância, que tem sido

realizada por meio do Método da Máxima Verossimilhança

Restrita (REML). Ambas as metodologias se baseiam na

adequabilidade do modelo infinitesimal para a característica

em questão. No entanto, estudos de mapeamento e

detecção de locos de características quantitativas (QTL)

têm comprovado a existência de genes com efeitos expressi-

vos (não mais infinitesimalmente pequenos) que governam

características quantitativas (Barton & Keightley, 2002).

Assim, as metodologias usualmente utilizadas na avaliação

genética que se baseiam no modelo infinitesimal podem

não ser as mais adequadas.

Outra pressuposição para o uso apropriado da

Metodologia de Modelos Mistos é que os dados não sejam

oriundos de seleção. No entanto, os dados disponíveis

para predição de valores genéticos e para realização de

inferências sobre os parâmetros da população são obtidos

a campo a partir de rebanhos nos quais os acasalamentos

não são realizados ao acaso pelos produtores, os quais

selecionam os animais e determinam cruzamentos específicos.

No intuito de eliminar ou minimizar o viés causado pela

seleção, a análise genética deve incluir a matriz de parentesco
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completa até a população-base, além dos registros de todos
os animais (Pollak & Quaas, 1981; Sorensen & Kennedy,
1984). No entanto, esses estudos com populações
selecionadas são realizados considerando que as pressu-
posições implícitas ao modelo infinitesimal estão sendo
atendidas.

Como alternativa às análises clássicas, metodologias
baseadas na inferência Bayesiana têm sido empregadas
no melhoramento animal (Gianola & Fernando, 1986;
Blasco, 2001), inclusive na avaliação de dados sob seleção
(Sorensen et al., 1994; Van Tassell et al., 1995), e neces-
sitam ser avaliadas e comparadas aos métodos usuais
(Shenkel, 1998). Modelos alternativos, como o poligênico
finito, ou sua combinação com o modelo poligênico
infinitesimal, têm sido propostos, porém, ainda são pouco
empregados na estimação de componentes de variância
(Bink, 2002; Gonçalves et al., 2005a; Gonçalves et al.,
2005b).

Assim, é importante verificar como a estimação dos
componentes de variância em populações selecionadas e
não-selecionadas é afetada quando a característica é gover-
nada por poucos genes.

Objetivou-se com este trabalho verificar a influência
de genes de efeito principal e do tamanho da população na

estimação dos componentes de variância genética aditiva,

comparando-se as metodologias Bayesiana e clássica, em

populações sob seleção, por meio de simulação. Verificou-se
ainda, pela metodologia Bayesiana, a influência de diferentes
níveis de informação a priori nas estimativas dos compo-
nentes de variância.

Material e Métodos

Os dados utilizados na elaboração desse trabalho foram
simulados em nível de gene, utilizando-se o pacote
computacional Genesys (Euclydes, 1996), composto de
nove programas escritos em linguagem Fortran.

Quatro diferentes tipos de população foram simulados:
1) GRAN 900: população grande, constituída de gerações
compostas, cada uma de 2.400 indivíduos com registros e
1.000 pais, em que a característica sob seleção é governada
por 900 pares de locos; 2) GRAN 10: população grande,
constituída de gerações compostas, cada uma, de 2.400
indivíduos com registros e 1.000 pais, em que a caracterís-
tica sob seleção é governada por dez pares de locos; 3) PEQ
900: população pequena, constituída de gerações compos-
tas, cada uma, de 120 indivíduos com registros e 50 pais, em
que a característica sob seleção é governada por 900 pares
de locos; 4) PEQ 10: população pequena, constituída de
gerações compostas, cada uma, de 120 indivíduos com

registros e 50 pais, em que a característica sob seleção é
governada por dez pares de locos.

Inicialmente, foram simulados quatro distintos genomas
para formação de cada uma das populações. Para os genomas
simulados, foram estabelecidos locos bialélicos, cujas fre-
qüências iniciais foram simuladas com base na distribuição
normal, com valor médio inicial igual a 0,50. Apenas os
efeitos aditivos dos locos quantitativos foram simulados
conforme distribuição normal, sendo ignorados os efeitos
de dominância e epistasia. As freqüências gênicas iniciais
foram iguais em ambos os sexos. Foram simulados dois
efeitos fixos, A e B, o primeiro com 15 e o segundo com seis
subclasses. Os efeitos de ambiente não-controláveis foram
simulados com base na distribuição normal. O processo de
simulação empregado permitiu a geração de ligações gênicas
entre determinados locos nas populações em que a carac-
terística é governada por 900 genes e, contrariamente,
gerou locos não ligados nas populações em que a caracte-
rística é governada por apenas dez genes (Tabela 1).

A partir da população-base, dois processos seletivos
foram aplicados: seleção ao acaso (SAA), em que os
indivíduos foram selecionados aleatoriamente; e seleção
fenotípica (SF), em que os indivíduos foram selecionados
com base no seu valor fenotípico, considerando que a
seleção visa aumentar a média da população. Foram avan-
çadas dez gerações discretas para cada um dos processos
seletivos, em que o número de machos e fêmeas selecio-
nados e o de descendentes deixados a cada geração foram
iguais aos apresentados na formação da população-base
(Tabela 1).

Para as populações GRAN 900 e GRAN 10, foram

feitas 300 repetições e para as populações PEQ 900 e

PEQ 10 foram realizadas 500 repetições para cada um dos

processos seletivos na obtenção das dez gerações. Assim,
os valores genéticos e ambientais para cada indivíduo a
cada geração são valores médios obtidos de 300 ou 500
repetições, conforme o tamanho da população.

Duas metodologias foram empregadas para estimar
os componentes de variância: Máxima Verossimilhança
Restrita (REML) e Análise Bayesiana, utilizando a
Amostragem de Gibbs. Foram utilizados para obtenção
das estimativas REML os programas do pacote
MTDFREML – Multiple Trait Drivative-Free Restricted

Maximum Likelihood (Boldman et al., 1995). A análise
Bayesiana foi realizada utilizando-se o programa
MTGSAM – Multiple Trait Gibbs Sampling in Animal

Models (Van Tassell & Van Vleck, 1995), composto por
um conjunto de programas escritos em FORTRAN, desen-
volvido para estimação de componentes de variância por

meio da Amostragem de Gibbs.
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Os componentes de variância foram estimados por

ambas as metodologias para as seguintes situações:

1) G0: foram utilizados os registros dos indivíduos da

geração 0 para estimar os componentes de variância dessa

geração; 2) G10 (SAA): foram utilizados os registros dos

indivíduos da geração 10 de seleção ao acaso e informação

de parentesco sem registro dos pais dos indivíduos da

geração 10 para estimar os componentes de variância da

geração 0; 3) G10 (SF): foram utilizados os registros dos

indivíduos da geração 10 de seleção fenotípica e informa-

ção de parentesco sem registro dos pais dos indivíduos da

geração 10 para estimar os componentes de variância da

geração 0; 4) G0-10 (SAA): foram utilizados todos os

registros e informações de parentesco completas da gera-

ção 10 até a geração 0 de seleção ao acaso para estimar os

componentes de variância da geração 0; 5) G0-10 (SF):

foram utilizados todos os registros e informações de paren-

tesco completas da geração 10 até a geração 0 de seleção

fenotípica para estimar os componentes de variância da

geração 0.

O seguinte modelo linear misto unicaracterístico foi

utilizado na análise dos dados simulados:

ijkijkjiijk eaBAy ++++= µ ,

em que yijk = observação fenotípica do k-ésimo indiví-

duo no i-ésimo efeito fixo A e no j-ésimo efeito fixo B;

µ = constante inerente a todas as observações; Ai = efeito

do i-ésimo efeito fixo A; Bj = efeito do j-ésimo efeito fixo B;

aijk = efeito aleatório genético aditivo do k-ésimo indivíduo

no i-ésimo efeito fixo A e no j-ésimo efeito fixo B; e eijk =

efeito aleatório ambiental. Matricialmente, esse modelo

pode ser representado como:

eZaXy ++= β ,

em que y = vetor de observações; β = vetor de efeitos

fixos desconhecidos; a = vetor de efeitos aleatórios des-

conhecidos que representam os valores genéticos aditivos

de cada animal; e = vetor de efeitos aleatórios residuais

desconhecidos; e X e Z = matrizes de incidência que

relacionam os registros aos efeitos fixos e aleatórios gené-

ticos, respectivamente.

As pressuposições acerca da distribuição de y, a e e

podem ser descritas como:

em que G = matriz de variâncias e covariâncias dos efeitos

aleatórios do vetor a;  R = matriz de variâncias e covariâncias

residuais. As matrizes G e R são descritas como:

•                     , em que A é a matriz que indica o grau de

parentesco entre os indivíduos e  , a variância genética

aditiva da característica.

•                       , em que I  é a matriz identidade de ordem

igual à dimensão linha de  y  e           , o componente de variância

residual.

Na análise Bayesiana, é necessário especificar também

as distribuições a priori para todos os efeitos do modelo.

O programa MTGSAM foi desenvolvido utilizando-se

flat priors (distribuições uniformes) para os efeitos fixos,

ou seja, considerando que há um vago conhecimento a

priori sobre esses efeitos. Pressupõe-se que os efeitos

aleatórios, inclusive os ambientais, seguem distribuição

normal, de modo que, para os efeitos genéticos, existe uma

pressuposição adicional sobre uma conhecida estrutura

de covariâncias, representada pela matriz de parentesco.

Adicionalmente, pressupõe-se que os componentes de

Tabela 1 - Parâmetros utilizados no processo de simulação das quatro populações
Table 1 - Parameters used in the simulation process of four populations

Descrição GRAN 9001 GRAN 101 PEQ 9001 PEQ 101

Description

Tamanho do genoma (cM) (Genoma size, cM) 3.000 1.000 3.000 1.000
No de cromossomos (Number of chromosomes) 20 10 20 10
No de pares de locos (Number of pairs of loci) 9 0 0 10 9 0 0 10
No de efeitos fixos (Number of fixed effects) 2 2 2 2

População-base (G0) (Base population, G0)

No de machos (Number of males) 2 0 0 2 0 0 10 10
No de fêmeas/macho (Number of females/male) 4 4 4 4
No de filhos/fêmea/macho (Number of sons/female/male) 3 3 3 3
Média genética (Genetic mean) 185,9 183,6 187,4 179,0
Variância genética (Genetic variance) 146,0 1.009,2 132,2 882,7
Herdabilidade (Heritability) 0,32 0,35 0,31 0,32

1 GRAN e PEQ representam populações formadas por 2.400 e 120 indivíduos em cada geração, respectivamente, e 900 e 10 referem-se ao número de genes
que governa a característica.

1 GRAN and PEQ represent populations constituted by 2,400 and 120 individuals in each generation, respectively, and 900 and 10 refer to the number of genes controlling the trait.
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variância genética e ambiental seguem distribuição de qui-

quadrado invertida escalonada (Sorensen et al., 1994).
A derivação das distribuições condicionais completas,

necessárias para a implementação da Amostragem de Gibbs,
é descrita por Van Tassell & Van Vleck (1995).

Três níveis de informação a priori em relação aos
componentes de variância foram considerados nessa
metodologia: não-informativo (NI), pouco informativo (PI)
e informativo (I). Para o nível não-informativo, esses valores
resultaram em distribuição uniforme para as variâncias. Para
os níveis pouco informativo e informativo, os valores do
hiperparâmetro 2

is  corresponderam aos valores reais dos
componentes de variância e os valores do hiperparâmetro iν
foram definidos fixando-se o valor de 2

is  desejado e alteran-
do-se os de iν , de modo que maior ou menor grau de
confiança fosse atribuído às variâncias informadas. Esse
procedimento foi realizado por meio da análise gráfica das
distribuições de qui-quadrado invertidas escalonadas.

Uma única cadeia de Gibbs foi gerada para cada
análise. A inspeção visual das amostras geradas a cada
iteração e os programas GIBBSIT (Raftery & Lewis, 1992)
e GIBANAL (Van Kaam, 1998) foram utilizados para
definir o tamanho da cadeia, o período de burn-in e o
intervalo de amostragem (thinning interval) para
obtenção das densidades marginais a posteriori. Para as
populações GRAN 900 e GRAN 10, o tamanho da cadeia
variou de 35.000 a 70.000 amostras e o período de burn-in

de 5.000 a 10.000 iterações. Para a população PEQ 900, o
tamanho da cadeia variou de 35.000 a 10.000.000 amostras
e o período de burn-in de 5.000 a 5.000.000 iterações e,
para a população PEQ 10, o tamanho da cadeia variou de
120.000 a 10.000.000 amostras e o período de burn-in de
20.000 a 5.000.000 iterações.

A porcentagem do erro obtida na estimação dos com-
ponentes de variância genética aditiva e ambiental foi
calculada para as populações das gerações G0, G10 e G0 a G10,
tanto para seleção ao acaso quanto para seleção fenotípica.
Como referência, foram utilizados os valores reais dos
respectivos componentes da população-base (G0). Assim:

( )
2
i

2
i

2
i

�

100��

PE
−=

ˆ
(i=a,e),

em que 2
i�̂  é o componente de variância estimado e 2

i� , o
componente de variância real da população-base.

Resultados e Discussão

População GRAN 900

As estimativas obtidas para G0 (Tabela 2) foram
relativamente próximas do valor real para ambas as

metodologias. As médias da metodologia Bayesiana com
prior não-informativo e prior pouco informativo foram
as mais acuradas. Portanto, para população grande não-
endogâmica, que não sofreu seleção e com muitos genes
governando a característica, ambas as metodologias pro-
duziram resultados bastante satisfatórios.

Na prática, é comum a análise de rebanhos seleciona-
dos sem conhecimento dos registros e dos parentes
(ancestrais) do indivíduo. Quando a estimação do com-
ponente de variância genética da população-base foi
realizada somente com os dados da G10, sem informação
de parentesco até a população-base, as estimativas
obtidas pelo REML e pela metodologia Bayesiana para
seleção ao acaso utilizando priors não-informativo e
pouco informativo foram bastante próximas entre si,
porém superestimadas. A estimativa mais acurada foi a
moda obtida pela metodologia Bayesiana com prior

informativo. Resultados semelhantes foram encontrados
quando realizada a seleção fenotípica; as estimativas
obtidas pela média e pela moda da metodologia Bayesiana
com prior informativo se aproximaram mais do valor real
da G0.

Ao incluir todos os registros e toda a informação de
parentesco da G10 até a população-base, verificou-se que,
para ambos os tipos de seleção e ambas as metodologias,
as estimativas foram próximas umas das outras, porém
levemente superestimadas. A semelhança encontrada para
ambos os tipos de seleção, associada ao pequeno erro
produzido, indica que, para população grande com muitos
locos, a seleção fenotípica não causa redução na variância
genética atribuída a mudanças na freqüência gênica, como
ocorre quando utilizada a seleção ao acaso. Assim, as
pressuposições do modelo infinitesimal estão sendo aten-
didas, exceto pelo fato de haver ligação entre locos na

população-base, possível causa do erro encontrado. Nesse

contexto, os resultados encontrados são satisfatórios. Além

disso, o nível de informação a priori não influenciou os

resultados, provavelmente em virtude da elevada quanti-

dade de dados (26.400) utilizados nessas análises e,

portanto, a informação contida na função de verossimi-

lhança domina  a informação a priori (Wang et al., 1994).

População GRAN 10

As estimativas obtidas para G0 por REML e pela

metodologia Bayesiana foram, em geral, próximas umas

das outras; as mais acuradas foram a média e a moda da

metodologia Bayesiana com prior informativo. A perda

da acurácia verificada nessa população, em comparação

à população GRAN 900, provavelmente está associada ao

desvio da normalidade dos valores genéticos da própria G0,
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verificado na população GRAN 10 e causado pelo pequeno
número de locos.

Em análise apenas dos dados da G10, verificaram-se

resultados bastante distintos dos obtidos para GRAN 900.

Houve grande diferença entre as estimativas obtidas para

seleção ao acaso e para seleção fenotípica. Para o primeiro

caso, as estimativas foram levemente superestimadas para

ambas as metodologias empregadas, com exceção da moda

da análise Bayesiana com prior informativo, que gerou

resultado bastante acurado. As estimativas obtidas pela

seleção fenotípica, porém, foram bastante distintas do

valor real para todas as análises, inclusive pela metodologia

Bayesiana com  prior  informativo.

Como para esta população a característica é governada

por poucos genes, o decréscimo na variância aditiva é

notável quando realizada seleção fenotípica, o que não

ocorre quando a seleção é ao acaso. Portanto, ao realizar a

análise de dados em que a seleção atuou de forma expres-

siva sob característica governada por poucos genes, sem

incluir registros e informação de parentesco, obtiveram-se

estimativas com erros expressivos.

Quando incluídos todos os registros e toda a informa-

ção de parentesco da G10 até a população-base, obtiveram-se

para seleção ao acaso estimativas muito próximas umas das

outras, as quais foram levemente subestimadas. Contudo,

quando os dados sofreram seleção fenotípica, as estimati-

vas foram bem menos acuradas em todas as análises, as

quais produziram resultados muito próximos entre si. Esse

resultado é bastante interessante, pois comprova que,

mesmo em populações grandes, com todos os registros e

informações de parentesco até a população-base, a viola-

ção da pressuposição do modelo infinitesimal, em que a

característica não é mais governada por um infinito número

de locos de pequeno efeito (mesmo considerando que

Tabela 2 - Estimativas dos componentes de variância genética aditiva nas populações GRAN 900, GRAN 10, PEQ 900 e PEQ 10 obtidas
por REML e por metodologia Bayesiana com três níveis de informação a priori

Table 2 - Additive genetic variance estimates in populations GRAN 900, GRAN 10, PEQ 900 and PEQ 10 obtained by REML and Bayesian methodology with
three a priori information levels

Geração Valor real REML Metodologia Bayesiana
Generation Real value Bayesian methodology

B-NI1 B-PI1 B-I1

Média Moda Média Moda Média Moda
Mean Mode Mean Mode Mean Mode

GRAN 900

G0 146,0 140,3 146,1 153,0 146,0 142,4 148,1 148,6
G10 (SAA2) 161,2 203,5 211,1 204,4 206,6 196,0 175,5 169,3
G10 (SF2) 125,9 160,3 167,9 160,0 164,2 166,6 153,0 150,4
G0-10 (SAA) - 152,7 156,1 158,2 156,0 155,8 155,7 154,7
G0-10 (SF) - 154,8 156,4 155,0 156,4 156,1 156,3 157,3

GRAN 10

G0 1.009,2 1.149,5 1.194,1 1.103,8 1.164,4 1.171,8 1.085,9 1.090,4
G10 (SAA) 972,7 1.059,4 1.096,1 1.046,4 1.089,4 1.122,0 1.044,7 1.008,7
G10 (SF) 365,7 356,1 407,3 377,0 435,4 440,1 691,6 707,1
G0-10 (SAA) - 976,3 1.000,4 992,1 1.000,0 996,7 999,6 991,1
G0-10 (SF) - 743,8 752,2 753,4 752,7 750,9 759,4 758,7

PEQ 900

G0 132,2 140,4 128,4 55,3 131,3 113,5 133,8 131,7
G10 (SAA) 194,8 376,9 474,4 514,0 249,0 240,6 139,9 137,1
G10 (SF) 99,5 104,7 122,5 26,5 112,1 58,2 132,1 127,2
G0-10 (SAA) - 143,4 146,8 136,1 144,6 138,1 139,2 131,1
G0-10 (SF) - 140,0 142,4 143,0 140,5 135,5 138,2 138,2

PEQ 10

G0 882,7 410,6 494,0 5 ,0 824,1 591,8 894,1 865,4
G10 (SAA) 882,6 917,0 1.026,5 171,5 897,4 715,4 891,6 851,7
G10 (SF) 259,7 0 ,0 68,5 1 ,7 556,4 440,2 847,4 808,9
G0-10 (SAA) - 1.231,3 1.252,8 1.202,4 1.215,7 1.196,6 1.006,8 1.015,3
G0-10 (SF) - 882,2 901,2 899,5 886,3 888,4 888,1 880,7

1 B-NI: prior não-informativo; B-PI: prior pouco informativo; B-I: prior informativo.
2 SAA: seleção ao acaso; SF: seleção fenotípica.
1 B-NI: non-informative prior; B-PI: slightly informative prior; B-I: informative prior.
2 SAA: random selection; SF: phenotypic selection.
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esses locos têm somente efeito aditivo e que não estão

ligados), é suficiente para produzir estimativas bem distantes

do valor real. Novamente, percebe-se que, para análises

com grande quantidade de dados, a informação a priori

com alto grau de confiança não é capaz de produzir estima-
tivas não-viesadas, pois a informação dos dados propor-
cionada pela função de verossimilhança se sobrepõe à
distribuição a priori do componente de variância gené-
tica aditiva. Resultados de experimentos com camundongos
também mostraram a não-adequabilidade do modelo
infinitesimal na análise de dados que sofreram seleção
(Meyer & Hill, 1991; Beniwal et al., 1992).

População PEQ 900

Para G0, a estimativa REML foi levemente superes-
timada, enquanto, para a metodologia Bayesiana, foram

encontrados resultados bastante distintos, que variaram

conforme o nível de informação considerado. Utilizando
prior não-informativo, a metodologia gerou estimati-
vas bastante distintas entre média e moda, no entanto,
a média foi bem mais próxima do valor real. A associação
da pequena quantidade de dados à falta de informação
a priori é a possível causa da falha nessa estimação,
uma vez que a informação a priori tem maior peso no
processo quando há poucos dados disponíveis. Por
outro lado, as médias dos priors pouco informativo e
informativo e a moda do informativo foram bastante
acuradas, o que confirma a importância do nível de
informação a priori nessa população.

Pela análise dos resultados da G10, as estimativas
obtidas pela seleção ao acaso foram superestimadas,
com exceção da metodologia Bayesiana com prior infor-
mativo, a qual produziu estimativas acuradas. Quando
realizada seleção fenotípica, foram obtidas novamente
es t ima t ivas  pouco  acuradas ,  com exceção  da
metodologia Bayesiana com prior informativo. Verifi-
cou-se, inclusive, grande diferença entre média e moda
da análise Bayesiana para priors não-informativo e
pouco informativo, comprovando a grande falta de sime-
tria das distribuições a posteriori geradas.

As estimativas obtidas ao serem incluídos todos os
registros e o parentesco completo dos indivíduos de G10
até G0 para ambos os tipos de seleção e para todas as
análises foram, em geral, levemente superestimadas e
bastante próximas entre si, resultado muito semelhante ao
encontrado para a mesma situação na população GRAN
900. A seleção fenotípica não está causando decréscimo
substancial na variância aditiva em virtude da mudança
na freqüência gênica, portanto, as metodologias foram
adequadas para estimar o componente de variância na

população-base, uma vez que corrigiram a queda na variância
causada pela endogamia e pelo desequilíbrio gamético.
Novamente, a possível causa do erro encontrado pode estar
relacionada à ocorrência de genes ligados na população-
base, não satisfazendo assim todas as pressuposições do
modelo infinitesimal. Vale ressaltar que, incluindo todos os
registros até G0, obteve-se maior quantidade de dados
(1.320 registros) em relação às situações em que havia
somente 120 registros, portanto, o nível de informação a
priori deixa de ser tão relevante.

Pelos resultados encontrados, a metodologia Bayesiana
com  prior  informativo fornece estimativas acuradas dos
componentes de variância genética quando há pequena
quantidade de dados. O mesmo não se aplica a grande
volume de dados.

População PEQ 10

Para G10, a estimativa obtida por REML foi altamente
subestimada, assim como as obtidas pela Bayesiana com
prior não-informativo, cuja densidade a posteriori

mostrou-se bastante assimétrica. Com prior pouco infor-
mativo, a densidade a posteriori também foi assimétrica,
porém, sua média mostrou-se levemente subestimada. Ao
utilizar prior informativo, as estimativas também foram
bastante acuradas. A pequena quantidade de dados e o
maior desvio dos valores genéticos da normalidade desta
população em comparação a PEQ 900 podem ser os respon-
sáveis pelo erro encontrado pela metodologia REML.
Para a metodologia Bayesiana, esses fatores não prejudicam
a análise quando se têm  priors informativos.

Ao analisar os dados da G10, considerando seleção ao
acaso, foram encontradas estimativas pouco acuradas pela
metodologia REML, pela Bayesiana com prior não-infor-
mativo (média e moda bastante divergentes) e pela moda
Bayesiana com prior pouco informativo. A média com
prior pouco informativo e a média e a moda com prior

informativo foram as que mais se aproximaram do valor real.
Ao realizar seleção fenotípica, houve falha na estimação
pela metodologia REML, assim como pela Bayesiana com
prior não-informativo. Novamente, o desvio da normali-
dade associado ao tamanho pequeno da população
prejudica substancialmente a estimação pela metodologia
REML.

As estimativas obtidas pela Bayesiana com prior

pouco informativo foram subestimadas, enquanto as mais
próximas do valor real foram geradas pela Bayesiana
com prior informativo.

Incluindo todos os registros e o parentesco completo
dos indivíduos da G10 até G0, para seleção ao acaso, as
estimativas obtidas foram superestimadas para todas as
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metodologias e o maior volume de dados ao considerar
todas as gerações diminuiu relativamente a importância
da informação a priori. Ao realizar seleção fenotípica,
encontraram-se, de modo geral, estimativas acuradas,
inclusive a obtida pelo REML, que foi altamente acurada.
Esse resultado não era esperado, uma vez que, apesar de
se terem incluído todo o parentesco e todos os registros,
a característica é governada por apenas dez genes. Possi-

velmente, a própria estrutura dos dados (relacionada aos
valores reais dos componentes de variância) está favore-
cendo a ocorrência desses valores.

As porcentagens de erro das estimativas dos compo-
nentes de variância genética aditiva e ambiental obtidas
pela metodologia de máxima verossimilhança restrita
(REML) e pela metodologia Bayesiana, considerando G0, G10,
G0 a G10, provenientes de seleção fenotípica encontram-se

Figura 1 - Porcentagens de erro das estimativas dos componentes de variância genética aditiva (esquerda) e ambiental (direita) para
população da geração 0 (a e b), da geração 10 de seleção fenotípica (c e d) e para população formada pelas gerações 0
a 10 de seleção fenotípica (e e f), obtidas pelo REML e pela metodologia Bayesiana com três níveis de informação a priori:
não-informativo (B-NI), pouco informativo (B-PI) e informativo (B-I).

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

geradas pela metodologia Bayesiana na elaboração das
Figuras.

Na análise dos resultados produzidos na G0 (Figura 1
a e b), verificou-se que as estimativas obtidas para população
GRAN 900 foram bastante acuradas e muito próximas entre
si para todas as análises realizadas, tanto para a variância
aditiva (cuja maior PE foi de 4,7% para metodologia
Bayesiana com prior não-informativo e a menor de 1,8%
para metodologia Bayesiana com prior informativo)
quanto para a ambiental (em que a maior PE foi de 6,6% para
metodologia Bayesiana com prior não-informativo e a
menor, de 2,5% para metodologia Bayesiana com prior

informativo). Para GRAN 10, as estimativas da variância
ambiental foram também próximas entre si para todas as
análises e bastante acuradas (o pior resultado foi gerado
pelo método REML, pelo qual a PE foi igual a -4,5%),
enquanto as estimativas da variância genética foram rela-
tivamente menos acuradas (a PE variou de 8,0%, para
metodologia Bayesiana com prior informativo, a 16,1%,
para metodologia Bayesiana com   prior  pouco informativo).
As diferenças nos valores das estimativas obtidas para a
população PEQ 900 se acentuaram mais conforme a
metodologia utilizada: a mais acurada foi gerada pela
metodologia Bayesiana com prior informativo (PE igual
a -0,4%) e a menos acurada, pela metodologia Bayesiana
com  prior  não-informativo (PE igual a -58,2%).  As diferen-
ças na variância ambiental entre as metodologias foram de
menor magnitude; a menos acurada foi a estimativa gerada
pela análise Bayesiana com prior não-informativo (PE
igual a 16,5%). Para PEQ 10, as estimativas foram as menos
acuradas para ambos os componentes de variância quando
comparadas às demais populações, com exceção das obtidas
pela metodologia Bayesiana com prior informativo (em
que PE foi igual a -2,0% para variância aditiva e igual a 2,2%
para variância ambiental). As estimativas menos acuradas
foram geradas pela metodologia Bayesiana com  prior  não-
informativo (PE igual a -99,4%, para variância aditiva e PE
igual a 52,6%, para variância ambiental). Portanto, mesmo na
situação em que a população analisada é não-endogâmica
e não sofreu seleção, as metodologias utilizadas (com exce-
ção da Bayesiana com prior informativo) não forneceram
estimativas satisfatórias quando utilizada a característica
governada por poucos genes, principalmente em populações
pequenas. Além disso, para as populações pequenas, para
ambos os componentes de variância, as estimativas REML
foram relativamente mais acuradas que as obtidas pela
moda da análise Bayesiana com prior não-informativo.

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

estimar os componentes de variância da população-base,
sendo realizada seleção fenotípica durante dez gerações,
verifica-se que, para a variância genética aditiva, as PE
foram bastante expressivas para todas as populações,
com exceção da GRAN 900 e das obtidas pela metodologia
Bayesiana com prior informativo. Para GRAN 900, a
menor e a maior PE foram, respectivamente, de 3,0% para
metodologia Bayesiana com prior informativo e de 14,1%
para metodologia Bayesiana com prior pouco informativo.
Para GRAN 10, a estimativa menos acurada foi gerada pelo
REML (-64,7%) e a mais acurada pela metodologia Bayesiana
com prior informativo (-29,9%). Na população PEQ 900, o
melhor resultado foi obtido para metodologia Bayesiana
com prior informativo (PE igual a 3,8%) e o pior para
metodologia Bayesiana com prior não-informativo (PE
igual a -79,9%). Para a população PEQ 10, as estimativas
menos acuradas foram produzidas pelo REML e pela
metodologia Bayesiana com prior não-informativo (PE
iguais a -100,0 e -99,9%, respectivamente) e a mais acurada,
pela metodologia Bayesiana com prior informativo (PE
igual a -8,4%). As estimativas da variância ambiental foram
mais acuradas que as da variância aditiva para todas as
populações. Para GRAN 900 e GRAN 10, as menos acuradas
foram obtidas pela metodologia Bayesiana com prior

pouco informativo (PE igual a -9,5%) e pela metodologia
Bayesiana com prior informativo (PE igual a -13,6%),
respectivamente. Para as populações PEQ 900 e PEQ 10, as
menos acuradas foram geradas pela metodologia Bayesiana
com prior não-informativo (PE igual a 41,1%) e pelo
REML (PE igual a 20,0%).

Realizando seleção fenotípica e considerando toda a
informação de parentesco e todos os registros da G0 até G10
(Figura 1 e e f), verificou-se que os componentes de variância
genética aditiva foram estimados satisfatoriamente por todas
as metodologias e para todas as populações, com exceção
da GRAN 10. Nesta população, todas as metodologias
produziram porcentagens de erro semelhantes, que variaram
de -24,8 a -26,3% para metodologia Bayesiana com  prior

informativo e para o método REML, respectivamente. As
porcentagens de erro para variância ambiental foram insig-
nificantes para todas as populações e metodologias empre-
gadas e variaram de 0,0%, para população GRAN 10, a 1,6%,
para população PEQ 10. Neste caso, o tipo de seleção, o
número de pares de locos envolvidos na expressão da carac-
terística, o tamanho da população, assim como a metodologia
utilizada, tiveram influência desprezível na estimação do
componente de variância ambiental quando todos os regis-

tros e toda a informação de parentesco foram incluídos na

análise. O mesmo não ocorreu para a variância genética

aditiva.
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Conclusões

Quando a característica é governada por elevado número

de genes, os componentes de variância genética aditiva e

ambiental são satisfatoriamente estimados em populações

selecionadas grandes ou pequenas pelas metodologias

usuais, desde que os registros de todos os indivíduos e a

matriz completa de parentesco sejam conhecidos. Em

populações grandes, no entanto, a exclusão dessas infor-

mações não altera substancialmente a acurácia das esti-

mativas.

Quando a característica é governada por reduzido

número de genes, estimativas menos acuradas do compo-

nente de variância genética aditiva são obtidas em popula-

ções grandes, mesmo quando os registros de todos os

indivíduos e a matriz completa de parentesco são incluídos

nas análises. Caso essas informações sejam desconhecidas,

o erro na estimação desse componente aumenta considera-

velmente em populações grandes ou pequenas.

As metodologias REML e Bayesiana, em geral, produ-

zem resultados bastante semelhantes na estimação dos

componentes de variância. Para análises com menor quan-

tidade de dados, no entanto, estimativas mais acuradas

são obtidas se utilizados  priors  informativos por meio da

análise Bayesiana.

A inclusão de informações externas altamente confiáveis

por meio da análise Bayesiana possibilita gerar estimativas

acuradas dos componentes de variância em situações que

o método REML não tem sua convergência garantida.
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