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RESUMO

No presente trabalho os objetivos foram: ajustas gorva para a postura diaria
de ovos em trés linhagens de codorn@styrnix coturnix japonicp estimar o0s
parametros genéticos dos parametros da curvajiceerise a selecdo animal é
influenciada pela coleta sistematica ou parcialpdstura de ovos em vez da coleta
diaria total. Foram utilizados registros individualiarios de postura, até 90 dias de
producao a contar do primeiro ovo no lote, de 374,e 378 aves, respectivamente, nas
linhagens amarela, azul e vermelha criadas na Bazérperimental da Universidade
Estadual de Maringa, Parand, Brasil. As aves foaimentadas com dois niveis de
energia distintos e separados em dois grupos @sadecl Para o primeiro estagio de
analises, isto é, o ajuste da curva, verificou-@ermpeio do critério de informacéo da
“deviance” (DIC), que a melhor curva é a descragayma funcéo logistica com efeitos
aleatérios. Considerando grupo de eclosdo e ditservou-se que as mesmas nao
apresentaram efeito significativo na composi¢cdontudelo. Desta forma, a curva
gi=expeit+fit)/[1+ expeitfit)], em qued; é a probabilidade de postura da ave dia
t, e os parametroa e £ que representam, respectivamente, o inicio dauiost a
evolucao da postura (ou velocidade de alcance @ d® postura), foi suficiente para
modelar os dados. Observou-se que as linhagenwatifesignificativamente (p<0,05),
considerando os parametros da curvas de postura.nt&ata o segundo estagio de
analises em gue sao estimados 0s parametros gsnéticparametros da curva foram
analisados em um modelo animal bi-caracteristioogual observou-se que, dentro de
cada linhagem, ndo houve diferencas entre os coenpesm de (co)variancia e
herdabilidades quando as aves foram alimentadagagias contendo diferentes niveis
de energia, indicando que nao houve heterogenetadariancia entretanto, observou-
se valores nas correlagdes genéticas na ordenb8ea@,65 para o parametpe de
0,28 a 0,30 par#, que indicam interacdo genotipo x ambiente. Asmedivas de

herdabilidades para os paramet#asf, na dieta de energia recomendada foram 0,21 e
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0,50, 0,12 € 0,49, 0,12 e 0,48; e na dieta de leairegia foram 0,23 e 0,50, 0,13 e 0,50,
0,10 e 0,47, respectivamente, nas linhagens amamelbe vermelha. Para ambos niveis
de dietas a herdabilidade para o paramgtéoalta, indicando que possuem variacao
genética aditiva que permitem uma boa respostiegdse As distribuicdea posteriori
para 0os componentes de (co)variancia e para aalbikilddes mostraram-se diferentes
entre linhagens para os dois parametros da cuntegtanto o fato de a linhagem
amarela apresentar herdabilidade maior para o gardm indica maior potencial para
mudancas por selecdo para a producdo na fasd méci@ostura. Baseado na linhagem
amarela observou-se, nas coletas sistematicasiaipasuperestimacdo dos parametros
da curva média de producdo em relagdo a da amostgreferéncia). Os valores das
herdabilidades, para o parametro que represeniaio da postura foram 0,54, 0,14, 0,12
e 0,07, para o parametro que representa a evotlec@ostura foram; 0,36, 0,37, 0,40 e
0,47, respectivamente, nas coletas sistematicastaé Nas coletas parciais e total,
respectivamente, considerando estas mesmas cataszieros valores foram 0,04, 0,03,
0,06, 0,12, 0,17 e 0,25; 0,25, 0,33, 0,33, 0,321 & 0,51. Verificou-se nas coletas
sistematicas que enquanto os valores de herdaldlige@mra o primeiro parametro
decrescem, no segundo apresentam comportamentsar@&anedida que a quantidade
amostral aumenta, no entanto, nas coletas paromisalores crescem para ambos 0s
parametros. Por meio de um indice de selecéo canijpelas estimativas dos parametros
genéticos da curva de producdo, averiguou-se qoerralacdo entre os escores dos
animais selecionados foi baixa, com valores efy®3-e +0,13, incidindo em taxas de
coincidéncias entre 0% e 3%, considerando os 10Dones animais, indicando o

comprometimento da classificacao.

Palavras-chave: andlise bayesiana, curvas naedsede producdo, dados binarios

correlacionados, modelo animal, parametros gersetabecdo animal



ABSTRACT

In this study the objectives were: to adjust a euor daily eggs laying in three
quails strains Qoturnix coturnix japonicg to estimate the genetic parameters of the
curve parameters; to verify if the animal selectisnnfluenced by the systematic or
partial collection of laying instead of total daitpllection. Daily individual records of
laying were used, up to 90 days of laying productounting from the first egg in the
batch of 308, 374 and 378 birds, respectively, agn@ilow, blue and red strains raised
in the Experimental Farm at the State Universit\airinga, Parana, Brazil. The birds
were fed two levels of energy and allotted into @stinct groups of hatching. For the
first stage of analysis, or for the curve adjustinégwas found through the information
criteria for "deviance" (DIC), that the best cuigalescribed by a logistic function with
random effects. Considering hatching group and dietas observed that they had no
significant effect on the model composition. Thusthe curve
Gy = expli + Biy) I [1 + expli + fig)], whered; is the laying probability of the biridon
dayt;, and the parametersandf that represent, respectively, The beginning aed th
laying evolution or speed to reach the peak laywgs sufficient to model the data. It
was observed that the lines differed significarfy0.05), considering the parameters
of the average curves posture. For the second efagsts in which there was estimated
the genetic parameters, the curve parameters weatyzed in an animal bi-
characteristic model, in which it was observed ,thathin each line, there was no
difference between the components of (co)varianceheritability when the birds were
fed with diets containing different levels of engrgndicating that there was no
heterogeneity of variance however, it was obseregignificant genetic correlation
values in the order of 0.53 to 0.65 for the parametand of 0.28 to 0.30 fg#, which
indicate genotype environment interaction. Estimatieheritability for the parametess
and g, in the recommended energy diet were 0.21 and, @32 and 0.49, 0.12 and
0.48, and in the low-energy diet were 0.23 and ,0b@3 and 0.50, 0.10 and 0.47,
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respectively, in the yellow, blue and red strairst both levels of diet the heritability
for the parametef is high, indicating that they have an additive gjenvariation that
allow a good response to selection. The later idigions to the components of
(co)variance and the heritability were differerdteen strains for the two curve
parameters, but the fact that the yellow line h&egher heritability for the parametey
indicates a greater potential for changes in seleéor production at the initial stage of
laying. Based on the yellow line it was observethm systematic and partial collection,
an overestimation of the parameters of the avepagéuction curve in relation of the
total sample (reference). The heritability valufes, the parameter that represents the
beginning of laying were 0.54, 0.14, 0.12 and 0f67 the parameter that represents the
laying evolution were 0.36, 0.37, 0.40 and 0.48peetively, in total and systematic
collection. In partial and total collections, resipely, considering these same
characteristics the values were 0.04, 0.03, 0.0&,®.17 and 0.25, 0.25, 0.33, 0.33,
0.32, 0.41 and 0.51. It was found in the systemailtection that while the values of
heritability for the first parameter decrease ie thecond round exhibit an inverse
behavior as the sample quantity increases, howaverartial collections, the values
increase for both parameters. Through a combinkedtsEn index by the estimative of
genetic parameters of the production curve, it @@served that the correlation between
the scores of selected animals was low, with vahete/een -0.13 and +0.13, focusing
on coincidences rates between 0% and 3%, consigdrentop 100 animals, indicating

ranking problems.

Key words: bayesian analysis, nonlinear produdatiamves, binary data correlated, animal

model, genetic parameters, animal selection



|. INTRODUCAO

1.1. Coturnicultura no Brasil

A codorna é uma ave que existe desde a antiguidadeuropa e foi levada
primeiramente para a Asia - China, Coréia e, depaisa 0 Japdo. Atualmente é criada
em cativeiro, sendo resultado de varios cruzamesfieitsados no Japao e na China, a
partir da subespécie selvag€muturnix coturnix japonicalNo Brasil, as codornas foram
trazidas por imigrantes italianos e japoneses@oadh de 50. A partir dai sua producéo
vem se consolidando, tornando-a uma importantenaliga alimentar no pais (Matos,
2007).

A coturnicultura tem apresentado um desenvolviméagiante acentuado nos
altimos tempos e os principais fatores que congribbypara isso sao: o excepcional
sabor exético de sua carne, responsavel por igufinas e sofisticadas; seu ovo tem
sabor semelhante ao ovo da galinha, menos colestaamda € tido como afrodisiaco;
0 baixo custo para implantar uma pequena criagddemqo se tornar uma fonte de
renda complementar dos pequenos produtores rraido técnico-econbmico, torna-
se ainda mais atrativa, ao verificar-se o rapidesa@mento e alcance da idade de
postura, a elevada prolificidade e o pequeno coosisracdo (Matos, 2007).

No Brasil, ha ainda um pequeno nimero de inculmetdyue comercializam

pintainhos de codornas, destacando-se trés de rparbe, localizados no Rio de
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Janeiro, Sdo Paulo e Pernambuco. Todavia, na@eigla, no pais, nenhum programa
racional de melhoramento genético de codornas dei@oe, como resultado, tem-se
observado reducdes na postura e viabilidade, passwnte causadas pela endogamia,
como consequéncia da auséncia de estratégias siamanto. Assim, na tentativa de
evitar quedas no desempenho, 0s matrizeiros busegmdamente a alternativa de

importarem material genético de outros paisesdd]&007).

1.2. Melhoramento genético de codornas

O desenvolvimento de material genético superiatéspor meio selecao animal
nos programas de melhoramento genético. Plantéieegleducdo formados a cada
geracado, a partir da selecdo dos animais genetitanseiperiores, sdo multiplicados
para formar a proxima geracdo. A eficiéncia dessegsso € dependente da precisao
com que sdo obtidas as estimativas dos compongmigs)variancia das caracteristicas
que serdo utilizadas como critério de selecao (Maet al., 1997; Martins, 2002a).

Os meétodos indicados para a estimacdo dessas r{@opras ja estao,
relativamente bem definidos (Gianola & Fernand@®6)® as estimativas podem variar
de acordo com a populacdo e com o ambiente em gueado/iduos sdo criados.
Todavia, se os filhos sédo criados em condi¢coesrireate diferentes daquelas em que
os pais foram selecionados o resultado da seleggendera da correlacdo entre os
valores genéticos expressos nos dois ambientesg,ishteracdo genotipo x ambiente
(Martins, 2002b).

Normalmente nos programas de selecado, os aninasubénetidos a condicdes
ambientais superiores aquelas a que seus filhodo seubmetidos nas criacOes

comerciais. Um dos fatores que freqientemente geomdicGes ambientais inferiores
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nas criacdes comerciais € a qualidade nutricioaslrdcdes utilizadas. Assim, torna-se
necessario avaliar se as linhagens de codorna dgeirgoapresentam as mesmas
propriedades genéticas quando alimentadas comsragie diferentes composicoes,

como densidades distintas de energia.

1.3. Curvas de producao de ovos

O comportamento da producdo de ovos como critédoselecdo é uma
abordagem recente nos programas de melhoramentoutilkacdo de dados
longitudinais (producéo diaria, semanal, mensatmuperiodos especificos) em vez de
dados acumulados (producéo total), pode produzinores resultados, visto que toda
informacdo é ajustada no modelo, além de obterremlale herdabilidade mais
representativos.

Sapp et al(2005) comparam modelos para dados longitudinasditudinal
Multiple-Traity com modelos para dados acumulad@ungulative Single-Trajt
simulados de producdo de ovos em galinhas de postooncluem pela preferéncia de
um modelo longitudinal, principalmente quando hespnca de dados perdidos.

Em estudos de melhoramento genético, € comumwestide dados apresentar
observacoes de um mesmo individuo ao longo do terafan da estrutura de
parentesco entre grupos desses individuos. Giaf081) relata que modelos
hierarquicos ou em multiplos estagios para dadegitiadinais, podem ser assumidos.
Inicialmente a analise envolve a utilizacdo de &wscmatematicas, que geralmente
descrevem curvas de crescimento, lactacdo e prodygi exemplo, e fornecem
interpretacdo bioldgica dos parametros, sdo ugaalasdescrever a trajetéria esperada

dos individuos e um residuo estocastico refleteradgdistribuicdo das observacdes em
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sua trajetéria (sdo estimados aqui os parametroxutea de cada individuo).
Posteriormente, um submodelo é usado para desceewariacdo dos parametros
especificados inicialmente entre individuos; geesita sdo incluidos os efeitos
genéticos e ambientais. Os estudos com dadosuditgais permitem a incorporacao de
uma estrutura de dependéncia entre as observagpesdas numa mesma unidade
amostral; ndo se restringem aos dados balanceadosgalares no tempo além de
permitir a inclusdo de covariaveis na analise.

Em se tratando de resposta binaria como, por exempstura diaria de aves, os
modelos considerados para analise podem ser @tagsi§ em dois grupos: os modelos
logisticos binarios generalizados para dados nauwltdos, considerando uma particular
representacdo parametrizada para as correlacfassgoea nocao de efeitos aleatérios
na estrutura de regressao logistica; os modelosa&uebtidos introduzindo uma funcéo
de ligacdo que usa uma funcdo de distribuicdo aladaunversa. Modelos do tipo
Probito Multivariado (MVP) e t-Multivariada (MVT)&® modelos que pertencem a este
altimo grupo. O modelo MVP foi introduzido por Asinl & Sowden (1970).

Chib & Greenberg (1998) usaram o modelo MVP naddigpem Bayesiana.

A literatura é vasta sobre os modelos n&o-linearessiderando efeitos
aleatérios (Liang & Zeger, 1986; Lidstrom & Batd®90; Fitzmaurice et al., 1996,
entre outros) e considerando que a producdo deapresenta tal comportamento, além
da grande importancia na avicultura mundial, vapesquisadores dedicam-se ao seu
estudo, por meio da construcdo de diferentes medalatematicos para descrevé-la
(McNally, 1971; McMillan et al., 1970; Gavora et,d982; Yang et al., 198%ason &
Ware, 1990; Piccinin et aR003, entre outros).

McMillan et al. (1970) elaboraram algumas equacfesn o0 objetivo de

melhorar a predi¢éo da producéo de ovos de posdeira
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Yang et al. (1989) propuseram uma modificacdo naeimode McMillan e
colaboradores, proposto em 1970, ao introduziretovariavel maturidade sexual da
ave. Em codornas, Piccinin et al. (2003) investigaalguns destes modelos de curvas
de postura e concluiram que o de McMillan e colattores oferece o melhor ajuste.
Piccinin et al. (2004) apresentaram um modeloratéro por meio de uma técnica néo-
paramétrica, para ajustes polinomiais, visto gisenedelos ndo pressupdem requisitos
gue na metodologia paramétrica sdo necessariasictudram que tal metodologia, por
empregar o parametro de alisamento da curva, queotao grau de irregularidade dos
dados, é adequada para descrever a curva de pdstooaornas.

Em estudos cujos dados séo respostas binariascotbmiicas, normalmente
assumem-se que as observacdes, quando tomaddsdoramente, sdo independentes,
0 que nao reflete a realidade bioldgica, ja queak@ervacdes de um mesmo individuo
ao longo do tempo. Os métodos padrbes de regresgionadequados por varios
motivos, entre eles podem-se citar que as (coneiggodem ser fixas para todos os
tempos ou variar nos tempos; existe o fator terapservacdes repetidas para a mesma
unidade experimental tendem a ser correlacionaldaeifo, 2000). Modelos propostos
para ajustar a regressdo com variaveis binariaglaoionadas podem ser vistas em
Hasemar& Kupper (1979).

Prentice (1988) apresenta uma ampla revisdo abdwodedrias estratégias de
modelagem usando analise de regressdo linear (eadsa de dados binarios

correlacionados com associacdo de covaridveisareagosta binéria.
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1.4. Modelos Bayesianos no melhoramento genético

Métodos Bayesianos vém sendo utilizados como feméende analise de dados,
desde a década de 80, para a estimacdo dos cortgsortEn (co)variancia e dos
parametros genéticos para a avaliacdo do anim&asdla & Fernando, 1986; Weigel
& Gianola, 1993 e 2000;; Van Tassel & Van Vleck9@9Sorensen, 1996; Weigel &
Rekaya, 2000; Leandro, 2001; Luo et al.,, 2001 e226@lcdo, 2003; Rekaya et al.,
2003). Estes métodos permitem a analise de grauahgsntos de dados, ndo requerem
solucbes para as equacdes de modelos mistos eiprostimativas diretas e acuradas
dos componentes de (co)variancia e dos parame&dtigos das caracteristicas de
interesse.

Achcar & Janeiro (2002) estudaram, sob o enfoquesdiano, estruturas de
dados binarios correlacionados na presenca de ideem com e sem réplicas
considerando os modelos de regressao néao-lineanesuncdes de ligacao probito e
logito, assumindo efeito fixo, aleatério e com wlwticbes Normais mistas, por meio de
meétodos de Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCNIB)autores concluem que a
abordagem Bayesiana € apropriada para a obtencdsurdariosa posteriori de
interesse, ja que usualmente, em experimentos wnd® dados binarios
correlacionados, existem varias covariaveis deesse, 0 que acarreta em um grande
namero de parametros.

Tradicionalmente, por facilidade de implementacés, estagios, como cita
Gianola (2001) séo realizados de forma independeste €, no primeiro ndo ha
estrutura de parentesco entre animais, e os padmdd uma funcdo do tempo séo

estimados para cada animal. Informacdes genét@asirnseridas em um segundo
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estagio da analise. Fitzhugh (1976), Wakefield let(094), Zucker et al. (1995),
Piccinin et al. (2004), entre outros, sdo exempitaslos na literatura.

Varona et al. (1997) propuseram um procedimentceSiapo em um modelo
hierarquico para respostas normalmente distribuipasa estimar conjuntamente os
parametros das curvas de producdo animal, assinb @smseus componentes de
(co)variancias afim de evitar problemas que a namggh em dois estagios pode
proporcionar como, por exemplo, baixa acuraciarddipdo e sobre estimacdo. Quando
informacfes de cada animal e de seus parentestiidadas de forma conjunta, os
parametros do modelo podem ser preditos com maemigaio, animais com poucos
registros ndo necessitam ser excluidos das anélisesrro de ajuste dos parametros €
considerado na estimacdo dos componentes de (€omsias. O modelo é flexivel
sendo possivel verificar diferencas entre os nideis efeitos sistematicos sobre o0s
parametros da curva, além de reduzir o efeito fluéincia de valores discrepantes nos
dados, ja que informacdaspriori obrigam que a amostragem ocorra em uma regido do
espaco paramétrico de alta probabilidade.

Varona et al. (1999) analisando dados simulados &ofuncédo de Von
Bertalanffy, compararam dois métodos distintos:rim@iro em dois passos, isto é,
estimando os parametros individuais de cada cuava pada animal e em seguida,
estimando os componentes do modelo animal multigdarie o segundo procedimento
de estimacdo conjunta. Os autores observaram fatbbagprimeiro método, que
apresentou estimativas de variancias residuaisrisupe aos valores fixados na
simulacgéo e estimativas de herdabilidades de nmaagnitude. As variancias genéticas
aditivas foram estimadas corretamente, mas forasaredos desvios nas estimativas
das correlacdes genéticas e residuais no primedtodu. Os autores concluiram que o

método de estimacdo conjunta é mais adequado ejosmt na obtencdo dos
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componentes de (co)variancia genéticos, ja que ogedimento em dois estagios
apresenta resultados viesados para os coeficielgeberdabilidade e correlagbes
residuais. Em vasta revisdo da literatura ndo s®rgraram estimativas para o0s
parametros genéticos utilizando modelos com vasawesposta dicotbmicas como
proposto por Varona et al. (1997), com funcéo dachiologit. Entretanto Kachman

(2000 e 2001) propdem o uso dos modelos lineamsrgkzados mistos como possivel

alternativa.

1.5. Estruturas de (co)variancia

A estimacdo correta dos parametros genéticos anmtiafnental importancia em
programas de melhoramento genético, pois permigglizer o valor genético dos
animais e a identificacdo de animais geneticamsmperiores. Em conseqiéncia das
diferencas genéticas da populacdo, de ambientd¢ipdode analise e do método de
estimacdo de componentes de (co)variancia, entrespestas estimativas podem variar
consideravelmente.

A implementacdo de métodos que contemplam a heteetdpde de variancias
tem se baseado na utilizacdo de modelos multiefsiitos, em que a caracteristica
(variavel resposta de interesse) que se pretendkamé tratada como diferentes
caracteristicas em cada classe de heterogeneigdadaridncia. Este método permite a
estimacédo dos efeitos fixos de ambiente e a predigd valores genéticos, que pondera
adequadamente as observacdes de acordo com andigevariancias em cada classe
de heterogeneidade além de considerar a estruigyi@variancia entre elas (Weigel &

Gianola, 1993; Martins, 2002b e Paula, 2006).
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Van Der Werf & Shaeffer (1997) complementam que idesirepetidas tém um
padréo de covariancias bem estruturado, e a maeldgsta estrutura possibilita fazer
inferéncias sobre os parametros de modo mais deeren

A importancia da estimacéo de funcbes que descrevewolucdo dos animais
(crescimento e, ou postura) ganhou novo destagsi€llticmos anos, dado o crescente
interesse pela utilizacdo dos modelos alternatoayso o de regressateatoria e as
funcdes de covariancia em avaliacdes genéticaardeteristicas, cujas observacdes sdo
medidas repetidas ao longo da vida do animal ($fema Dekkers, 1994; Jamrozik et
al., 1997; Meyer, 1999; Resende et al., 2001; Alleugue, 2004 e Shaeffer, 2004).

Apesar da literatura ser vasta na aplicacdo de lomdie regresséo aleatoria,
especificamente para a producdo de ovos é basemttio. Anang et al. (2001 e 2002)
aplicaram a metodologia para ajustar a producacsahele ovos de galinhas, além de
comparar com outros modelos longitudinais incluindoodelo multicaracteristico. Um
estudo similar em dados de producéo diaria acurawadvos de galinh&soiler Dam
Line, foi realizado por Luo et a{2007).

Kranis et al. (2007) compararam o0s modelos de iji@ade e
multicaracteristicos com o modelo de regressaotGlaa com objetivo de entender
melhor a dindmica de discrepancia dos parametrogtiges ao longo do tempo
considerando producdo mensal de ovos de perus. rBprasentar a trajetoria da
producdo média acumulada nos diferentes periodiigatam uma curva nado-linear
descrita por Ali & Schaeffer (1987) e também uéitia por Anang et a{2001), mas
relataram as dificuldades na convergéncia dos préam Tal problema foi resolvido
utilizando polinbmios ortogonais de Legendre dausdg e terceira ordem, sendo que o

primeiro apresentou melhor ajuste para os daddsllrados. Ainda nesta direcédo a
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metodologia Bayesiana tem sido indicada como fezrdaen Util na obtencdo das

estimativas dos parametros do modelo de modo meassp e acurado.

1.6. Interacdo gendtipo x ambiente

Existe uma interacdo gendtipo x ambiente quandiifaencas entre genotipos
dependem do ambiente em que estes estdo sendesmgyrdesta forma, pode haver
alteracéo do valor dos gendtipos em diferentes exmds.

Paula (2006) cita que a maioria dos programas déagéo genética utiliza
modelos mistos, que admitem variancias genéticiivagle residuais constantes para
todos o0s grupos genéticos. Contudo, evidéncias s&n encontradas de que a
heterogeneidade de variancias e a interacdo gendambiente estdo presentes quando
os dados originam-se de diferentes ambientes.

As diferencas de variancias dentro de subclassgsnp@ausar diminuicdo na
acuracia da predicao de valores de reprodutorgse gode resultar na selecéo incorreta
de individuos em diferentes ambientes. Portanta, lseterogeneidade de variancias for
desconsiderada, animais criados em ambientes coan waiancia residual terdo seus
dados supervalorizados no processo de avaliacdéticene animais criados em
ambientes com maior variancia genética terdo sedissdsubvalorizados (Paula, 2006).

Tendo em vista que muitos genaotipos consideradesrisues em um ambiente
podem nao ser 0 mesmo em outro, visto que o genétip ambiente podem interagir,
influenciando o fendtipo do animal, a existéncidarderacdo genotipo x ambiente deve

ser considerada na avaliacdo genética dos aniPaisga, 2006).
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A nao consideracao da interacdo genotipo x ambpde implicar na alteracao
da classificacdo dos animais e na escolha de aimatdequados em determinados
ambientes, reduzindo o progresso genético (Toh, &094).

Conti (2007) utilizando o procedimento frequentipiar meio de Modelos
Lineares Generalizados observou a relacdo genatgmbiente em trés linhagens de
codornas de postura submetidas a dois tipos de.r&g@nclui pela existéncia de
diferencas entre linhagens e que a selecéo seiseefi@ente se praticada na direcdo da
caracteristica velocidade de alcance ao pico daunagsconsiderando uma racdo de

baixa energia.

1.7. Predicao de valores genéticos e uso de iddiselecao

A correta definicdo do objetivo da selecdo e, cgilsetemente, da dire¢cdo do
melhoramento € um requisito essencial aos programaselhoramento genético. Uma
estratégia de melhoramento sofisticada e bem pldae irrelevante se for embasada
em um objetivo inadequado. O objetivo da selecacdounelhoramento pode ser
definido como o carater econémico final, sobre alge deseja 0 ganho genético,
podendo, entdo, ser um carater Unico ou uma cogdmnae caracteres em um
agregado. O critério de selecao representa o canateonjunto de caracteres em que a
selecdo se baseia, visando avaliar e ordenar afideéwms a selecdo para o carater
objetivo do melhoramento (Resende, 2002).

O critério de selecdo representa o conjunto derrdQdes a respeito de uma
caracteristica ou conjunto de caracteristicas eenageelecdo se baseia, visando avaliar
e ordenar os candidatos a selecéao.

Entre as mais importantes caracteristicas de p&odeig aves esta o numero de
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ovos postos, afetando diretamente no lucro. A mr@dwe ovos depende de trés fatores
principais, sendo eles a idade ao primeiro ovo nddde sexual), a taxa de postura e a
persisténcia de postura. A escolha do melhor witlr selecédo para a producao de ovos
deve levar em consideracao estes trés fatores jomto (Boukila et al., 1987).

Segundo Martins (1982 e 2002a), a selecédo baseadaducéo total de ovos &
capaz de gerar maior ganho genético para esta@astica, entretanto dois problemas
ocorrem: 0 aumento do intervalo de geracado ja gfeemacdo que orienta a selecéo
somente € obtida ao final do ciclo de postura, alésto, animais selecionados a esta
idade apresentam menores taxas de postura edgli implicando na necessidade de
maior esfor¢o para multiplicacdo do material seleado. Conclui que tais problemas
podem ser contornados por meio da selecdo inditetaando-se como critério de
selecéo a producdo acumulada durante a fase ideciabstura.

Dentre as metodologias utilizadas para a estimdedparametros genéticos e
fenotipicos, destacam-se: o procedimento padrdo editmacdo pela maxima
verossimilhanca restrita (Patterson & Thompson,1)19que segundo Wang et al.
(1994a) e Resende (2002), apresenta uma defici@ciprocedimento por meio da
teoria de modelos mistos para obtencdo do melheditpr linear ndo viesado
empregando o procedimento da maxima verossimilhesstata (BLUP/REML) que é
nao considerar os erros de estimacdo dos compendatevariancia por ocasiao da
predicdo de valores genéticos. Resende (2002) Iteesqae para assegurar as
propriedades desejaveis do BLUP, é necessario leeconento exato dos componentes
de variancia. Dessa forma, a andlise Bayesianaaéalternativa bastante consistente ja
gue na metodologia Bayesiana essas quantidadésn@aos, erros, valores de predicao
e valores genéticos) sdo atualizados a cada iteragBum processo de estocastico

MCMC (Monte Carlo em Cadeias de MarRpde forma aleatoria.
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1.8. Amostragem na producao de ovos

A otimizacdo de trabalho despendido e investimdmanceiro, € de crucial
importancia na criacdo de animais, e principalmemeprogramas de melhoramento
genético. Logo, verificar se a selecao animal iEénficiada pela observacao da postura
parcial de ovos em vez da diaria (total) em codoénde grande interesse na pesquisa
cientifica.

Bohren (1970) observou em galinhas que a selec&mappode ser utilizada
para aumentar a producao total de ovos com maidérdtia, por unidade de tempo,
mas esses resultados néo corroboram os de Nordskbg1967).

Boukila et al. (1987) citam que observacoes pardaiproducédo sdo vantajosas
nestes casos, ja que sdo menos afetadas pelagOeariambientais. Todavia, €
necessario verificar qual segmento do periodo gladlei postura, pode ser tomado como
melhor critério de selecédo para aumentar a prodia¢abde ovos.

Fialho et al. (2001), em pesquisas com aves del@osfirmaram ser comum a
necessidade de testar o efeito de diferentes teatas (dietas, manejo, genotipos, etc)
na producdo de ovos e que o total de ovos prodsiZimimece pouca informacdo a
respeito da curva de producdo. Para aumentar algdeldessa informacao, as vezes é
necessario decompor a producédo total na producavagos periodos (por exemplo, a
producdo a cada quatro semanas). Entretanto, m&semta alguns inconvenientes,
como por exemplo, falta de informacao, variabilelgg@nética ja que os genes podem
ser expressos em diferentes idades no animal akmeetem ativados por fatores
ambientais tais como racdo, manejo, sistema de;aorjaetc. podem interferir
especificamente na maturidade sexual e na persigtéa postura.

Apesar de se ter mais informacéo, a interpretag&opdoducdes parciais hem
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sempre € clara.

Santos et al. (2003) trabalhando com codornas dug analisou producdes
parciais acumuladas e totais, e observou um aumeniganho genético indireto por
meio da selecdo parcial (até 164 dias), todaviggedodo que apresentou maior
eficiéncia no controle de producéo de ovos parat@ngdo de maior progresso genético
por unidade de tempo foi o periodo na fase inaggpostura, em que a producao parcial

foi até aos 56 dias.

1.9. Motivacbes para pesquisa

Dentre as motivacdes para a realizacdo do presabtdho, destacam-se:

* A literatura € escassa em trabalhos relacionadasir@as de postura nao-
lineares em codornas;

* Apenas metodologias frequentistas foram utilizagdasajuste da curva de
postura;

 Nao h& histérico de comparacdo de curvas de pesem&re linhagens
distintas;

* A metodologia frequentista apresenta falhas nagpaomdes de curvas nao-
lineares;

* A metodologia Bayesiana pode fornecer respostas omidizentes com a
realidade, por permitir a adicdo de informacao aléshdados;

e Busca de respostas as questoes:
1. Diferentes dietas ou grupos de eclosdo influencraan postura de

codornas?

2. Existem diferengas entre linhagens?
3. Existem diferencas entre linhagens considerandlarnvacées genéticas?
4. Amostrar de forma sistematica ou em periodos parcédtera as

classificacbes dos animais?
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[I. OBJETIVOS GERAIS

No presente trabalho os objetivos foram: escolmea @urva entre trés pré-
definidas, que melhor representa a postura diggieowbs em codornas; comparar
linhagens por meio dos parametros das curvas métkagproducdo utilizando
procedimentos Bayesianos; avaliar, dentro e emhadens, os aspectos genéticos dos
parametros das curvas de producéo de ovos utitizandh estrutura de parentesco em
um modelo animal; e, verificar se a sele¢cdo anéniafluenciada pela observacédo da
postura sistematica ou parcial de ovos em vez ddugo diaria total, em analises

multicaracteristicas.



lll. Curvas de probabilidade de postura em codornas

RESUMO - Para estabelecer um modelo para a prodded@vos de trés
linhagens de codornas, avaliou-se a utilizagcdo rée modelos distintos, em uma
abordagem Bayesiana. Observou-se que um modeipaltg-linear condicional nédo &
adequado para ajustar os dados para nenhuma daslinl&agens analisadas.
Alternativamente, verificou-se por meio do critéde informagcédo da deviance, que os
dados podem ser ajustados de forma mais adequan@ayge utiliza um modelo de
efeitos aleatorios com fungdo de ligagéo logistoasiderando qué; € a probabilidade
de postura da aveno diat;, na formag; = expg + Sit)/[1 + expgi + fAitj)]. Considerando
os efeitos de eclosédo e dieta, observou-se que emsna@s Nnao apresentaram ser
significantes na composi¢cdo do modelo. Por meioatrastes Bayesianos, verificou-se
diferencas significativas entre linhagens em fadar amarela, seguida da azul e
vermelha considerando os parametros das curvasotralplidade de postura média
(@ =-0,452 e = 0,083, para a linhagem amarei®,= -1,170 e = 0,085 para a
linhagem azul ew = -0,818 ef = 0,089 para a linhagem vermelha). A linhagem
amarela apresentou superioridade em relacdo a lplidade de postura média
posteriori, por iniciar mais cedo a postura e ter maior ggacia média na producéo.
Entretanto, considerando a producdo acumulada, tobservou-se diferencas entre
linhagens em favor da amarela, seguida da vermelrezul. Foram encontradas
evidéncias em favor dos grupos de animais subnsetiddieta de energia preconizada
nas linhagens vermelha e azul. Somente na linhagehforam encontradas evidéncias

de diferencas entre grupos de eclosao.

Palavras-chave: analise bayesiana, critério dernmd@odo da deviance, dados

binarios correlacionados, efeito aleatério, equag@®-lineares



lll. Laying probability curves in quails

ABSTRACT - To establish a model for the laying pwotion from three quails
strains it was evaluated the use of three distimadlels in a Bayesian approach. It was
observed that a model of the type log-linear coowd is not appropriate to adjust the
data for any of the three strains analyzed. Altivel, it was found through the
information criteria of deviance, that data caradpisted more adequately when using a
random effects model with logistic function, coresidg thatd; is the laying probability
of the birdi in t; days, ag)j = exp@ + £it;) / [1 + expi + fitj)]. Considering the effects
of diet and hatching, it was observed that theyeweot significant in the model
composition. Through Bayesian contrast, there wgaifecant differences between
strains in favor of yellow followed by blue and retlains considering the parameters

of laying average probability curvesgr (= -0.452 and 0.083, to the yellow line, and

[=-1.170 and 0.085 for the blue line aiic: -0.818 andf = 0.089 for the red line).

The yellow line showed superiority on the probaypitf average laying a posteriori, by
starting early the laying and being more persistenihe average production. However,
considering the accumulated total production, theee differences between strains in
favor of yellow, followed by red and blue. It wasuhd evidence in favor of groups of
animals submitted to energy diet for red and bluairss. Only in the blue strain was

found evidence of differences between hatching gsou

Key Words: bayesian analysis, binary data corré)atdeviance information

criterion, non-linear equations, random effect
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Introducao

Em estudos de melhoramento genético, € comum odtpestrutura de dados
longitudinais, além da estrutura de parentescce entlividuos. Gianola (2001) relata
gue modelos hierarquicos ou em multiplos estagiodem ser assumidos para estas
situacdes. Para o primeiro estagio de andlise, fumgéo matematica geralmente é
usada para descrever a trajetéria esperada doddnds. Para o segundo estagio a
variagdo entre individuos € incorporada a um modeianal, considerando os
parametros especificados no primeiro estagio.

Os métodos padrdes de regressdo sédo inadequadoaspaldservacdes repetidas
para a mesma unidade experimental tendem a sezlamonadas (Janeiro, 2000).
Modelos propostos para ajustar a regressdo cormavedsi binarias correlacionadas,
podem ser vistas em Haseman & Kupper (1979). RPe(i1988) apresenta uma ampla
revisdo de vérias estratégias para este tipo delagemn.

Achcar & Janeiro (2002) estudaram, sob o enfoqyediano, estruturas de dados
binarios correlacionados considerando os modelosegessao nao-lineares e, seus
estudos mostraram que tal metodologia, além dévéexé apropriada e vantajosa.

A utilizacdo de modelos parcimoniosos que expliggande parte dos efeitos
naturais € de grande importancia na producéo de ®leo Coturnicultura, por exemplo,
tem despertado interesses. No entanto, para qaeshe$sso na criacdo dessas aves, é
necessaria a escolha do material genético ade@sactondi¢cdes de criagdo, permitindo
gue o animal expresse toda a sua capacidade decpmd

O desenvolvimento de material genético superiat&gs@or meio sele¢cdo animal
praticada nos de programas de melhoramento genét@@adrdo da producédo de ovos

€ recente em tais programas nos quais, plantéispdeducdo formados a cada geracdo
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a partir da selecédo dos animais geneticamenteistggersao multiplicados para formar
a proxima geracdo. Segundo Martins (2002), os progs de melhoramento genético
devem ser realizados de forma mais eficiente atiio metodologias modernas e
adequadas, para que a selecdo resulte em vantdgensle contribuir para um maior
incremento na producdo. A colaboracdo dessa efieiénh em parte devida a escolha
adequada da curva de postura, que representatéticpe producdo da ave.

Neste trabalho o objetivo foi avaliar, em trés digbns de codornas distintas, a
utilizacdo de modelos probabilisticos para deserid@is curvas de producédo de ovos,

usando métodos Bayesianos.

Material e Métodos

O experimento foi realizado no setor de Coturnigaltda Fazenda Experimental
de Iguatemi, pertencente a Universidade Estadudatenga - PR - Brasil, no periodo
de agosto de 2006 a janeiro de 2007, com a utlzae 308, 374 e 378 codornas de
postura Coturnix coturnix japonicpdas linhagens amarela, azul e vermelha (cor das
anilhas), respectivamente, em desenvolvimento cal tlesde 2002.

Foram efetuadas incubacdes com ovos coletados enpeidodos de oito dias,
gerando dois grupos de eclosao distintos. Os awasnfidentificados por pai e mae de
tal forma que foi possivel a identificagdo da gérgia do pintainho ao nascimento. As
aves foram anilhadas e criadas em piso com cameherdo racdo para crescimento
conforme recomendacgéao do NRC (1994).

Aos 28 dias de idade foi realizada a sexagem énasds foram divididas em dois
grupos, de tal forma que cada matriz teve filhas cms grupos. Nessa idade as aves

foram alojadas em gaiolas individuais e cada gmgssou a ser alimentado com um
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dos tipos de racdo: com nivel preconizado de em¢geta 1: 2.900 Kcal/kg de energia
metabolizavel) e de baixa energia (Dieta 2: 2.568I/Kg de energia metabolizavel).

Os dados foram coletados a partir da primeira pastibservada no lote e seguiu-
se até o0 90° dia de observacdo. Na Tabela 1, sempaela parte da estrutura de dados
de codornas de postura da linhagem amarela.

Tabela 1 - Estrutura dos dados

Anima Anilha Grupo de Dieta Dia
I Ave Pai Mae Eclosédo 1 2 3 J
1 31646 6816 6445 1 1 O 0 1 1
2 30806 27034 6000 1 2 1 1 1. 0
3 32883 6858 6914 2 1 1 0 0. 1
n 34543 6105 5735 2 2 O 0 1. 1

Foi definido queYjj, o valor observado da postura no fiao animali, onde
j=1,2,..,3(=90)e=1, 2, ..., n (=308, 374 e 378, respectivamgrdaea as linhagens
amarela, azul e vermelha).

Considerando a producao diaria de ovos, trés medetam analisados: nos dois
primeiros (M. e M), respectivamente, um modelo condicional log-liream modelo
de efeitos aleatérios normalmente distribuidos climcdo de ligacdo logistica,
considerando que ndo ha presenca de outras cosiariadependentes além do tempo;
o terceiro (M) com a mesma estrutura de Mas assumindo a presenca das covariaveis
independentes: grupo de eclosao e dieta.

Modelo M; (sem covariaveis): modelo condicional log-lineagerido por Bush
& Mosteller (1955).

Considerando a trajetéria de um anirn& § a probabilidade de “ndo postura”

(y = 0) no diaj, dado a historia de posturas anteriores, isto €,0atha j-1. Seja
j-1
W :z y, 0 total de “uns” (1's) anteriores a posiga@ssim o numero de “zeros”

j=1

(0's) sera dado pdr—w. Parg =1, assume-se quék=1 e parg > 1:
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6 =A"B™ [1]
onde 0< A < 1 é o parametro associado ao total de posturad) <eB < 1 as “ndo
posturas”.

Tomando o logaritmo em (1), tem-se um modelo logdr:

log6, =aw, +5(j-w) [2]
em quea =logA e [ =logB.

Como a probabilidad€g, pode se alterar com o tempo, € plausivel assymirem
um determinado dip § dependa das posturas anterioygs,assim a distribui¢cdo conjunta
deYy Ys, ..., Y pode ser escrita ha forma condicional:

f(yL, ¥z, W) = Fya) f(y2 bva) T3 byn, ¥o)-.. (¥ by W),

onde, a funcao de probabilidadeyjeondicionado aos resultados dos diag-1 aera:

(8 paray, =0
(O 1 ¥ Y 2) =67 (4 :{1]—.9. paray, = 1
ij 1

Assumindo independéncia entre os individuos, adorde verossimilhanca sera

dada por:

n J
L(6) = |_1| I_l ‘911 . (1_3”- )yj , ha qual o seu logaritmo sera dado por:
=1 j=

1©)=3 3 [A-y,)logq +y, logd-§ )

ou substituindo (2), tem-se:
(@.8)= ii[a— v aw +B(-w)]+y log@-§ )|

i=1 j=1

@.B)=a3 Y Ay, 4 + B Ay i~ )+ Yy log-§ )

i=1 j=1 i=1)=1 i=1j =1

[3]
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Para a modelagem Bayesiana foram consideradabuligiies Normaisa priori
ndo-informativas para os parametm® £, com média zero e variancia*i@valor alto
para caracterizar a ndo-informaco, isto é, disgdm vaga)a; S~ N(0,10°).

Modelo M, (Modelo de efeitos aleatorios com fungéo de ligdogdstica - sem
covariaveis): Considerando que a probabilidadeastupa do animal no diaj, agora

representada pd;, a funcéo de probabilidade Mﬁe sera dada por:

“ (8 paray. =1
— — ij Y — I I

f(Yij = yi,-) = qu (1'65 ) ‘{1la. paray-J =0
ij 1

Assumindo independéncia entre os individuos, adorde verossimilhanca sera

n J
ij 1-y; .
dada por:L(g) = |_1| I_l ij' (1- Hi,- ) 4 , ha qual o seu logaritmo sera dado por:
1= J:

16)=Y. 3 [y, log§ + (-, )logt-§ ) 4

i=1 j=1
Ao considerar uma funcao de ligacao logistica, ddorgeral e por simplicidade

ti=j, a probabilidade de postura, aggraera dada por:

_ expla; +4 1}
' Lvexpla, 4,1}

[5]

tal que

logit(6,) =a; + 4 ] [6]
onde g = a; efeito aleatério do individub para qualquer digfj=4: coeficientes de
regressao do individugara qualquer dia.

Biologicamente os parametr@se [ representam, respectivamente, o inicio da
postura e a evolucao da postura (ou velocidadécdace ao pico de postura) da ave.

O logaritmo da fungcao de verossimilhanca, agordwemao dos parametras e

[, sera dada por:
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n J n J
I(U’ﬂ):zzyij(ai +ﬁj)+ZZ(1_yij )Iog(l_ej ) [7]
i=1 j=1 i=1j=1
Para a modelagem Bayesiana foram consideradabuligiies Normaisa priori

para aef, tal que: ai~N(O,U§) e ,8i~N(O,0§) assumindo uma estrutura
hierarquica, em que os hiperpardmetagse af, sao obtidos por meio da precisgo
(U:J/\/?), obtida por uma distribuicdo de probabilidade Gaan priori nao-
informativa: r~Gama(1(T 3,103) (valores que caracterizam uma distribuicdo vaga,

segundo a parametrizacaosidtwareutilizado).
Modelo M3 (Modelo de efeitos aleatorios com funcéo de ligdogostica - com
covariaveis): Generalizando o modelo, Mo considerar uma funcdo de ligacéo

logistica comp covariaveis, a probabilidade de postura dada gma@ora sera dada

por:
= exp{ a; + ,qdj )S:ij} K=1,2, ..p 8]
1+exp{ a; + ﬁdj Xij }
tal que
Iogit(eij) =a; + @ij Kij [9]

onde, com as mesmas caracteristicas do modelacanhds, a; = a;: efeito aleatorio do
individuoi; A = fBa: vetor de coeficientes de regressao do individdedimensaq,
ondek = 1, 2, 3 e portantof,, £, e [; estardo associados, respectivamente, as
covariaveisX;; = X;; = 1 (Primeiro grupo de eclosaokg = x;;= 2 (Segundo grupo de
ecloséo);

X, = Xy = 1 (Dieta 1: racdo com nivel energético precatvza2.900 Kcalkkg de EM);

X; = X = 2 (Dieta 2: racdo com baixo nivel energética500 Kcallkg de ENe

Xg; = tj =]: dia da postura (em dias).
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O logaritmo da funcéo de verossimilhanca, em furd@parametrog e S, sera

dado por:

I(a,ﬂ):iiyﬁ(ai+ﬁ1x1+ﬁ2x2+ﬁej)+znl;§;(1—x)Iog(l—q) [10]
i=1 j= i=1 j=

Distribuigbesa priori ndo-informativas foram assumidas para todos Gapetros
como descritas no modelo,M

Os célculos estatisticos foram realizados com dliaudo pacote BRugs do
programa R (R Development Core Team, 2007).

Um procedimento por meio de comparacdes multipgediano foi realizado

inicialmente para analisar a produgdo acumulada téntro e entre linhagens do

estudo. Foram assumidos para a producao fa)atl¢ ovos em 90 dias, em cada grupo

(9), que: pt, ~ N(,ug,az), 4 = producdo média & = variancia Foram consideradas
distribuicoes Normais priori para caday, tal que: z, ~N (0,106), as variémciasag2

foram obtidos por meio da precisﬁp(azj/\/?), obtida por uma distribuicdo de
probabilidade Gama priori ndo-informativa:r ~ Gama(l(f3 ,103) .

Diferencas significativas (p<0,05) entre grupos n{rastes Bayesianos das
amostrasa posterioriordenadas) puderam ser detectadas observandoeoglos de
credibilidade dos contrastes (valor “zero” nao usol) apés ter sido geradas 60.000
amostras, descartadas as 10% primeiras e tomadiasegnalos de tamanho igual a 5.

Com o interesse em verificar se as covariawaisgfupo de eclosédo x: dieta)

sdo significativas para o modelo, procedeu-se asteajdos modelosvl,, (sem a
covariavel ;) € M, (sem a covariavek;) que incluem individualmente cada

covariavel e na sequéncia observou-se o seu regpemitério de informagédo da

“deviance” (DIC). Tal critério, proposto por Spidiggter et al. (2002), utiliza como



46

medida de qualidade de ajuste a esperangasteriori do logaritmo da distribuicdo
condicional dos dados: A deviance obtida usandododtde Monte Carlo em Cadeia de

Markov é definida poD(f) =-2nlogL(@)+C, em qued é o vetor de parametros

desconhecidos do modelo, &( € a verossimilhanca € uma constante nao

necessariamente conhecida na comparacado de doaasno8piegelhalter et al. (2002)

propuseram oDIC:D(é)+2pD, em que D(é) € 0 desvio calculado na média
posteriori f= E(@|y) e pp € 0 numero efetivo de parametros no modelo, dado p
p, =D- D(é) em queD = E[D(9)| y] € a média a posteriori do desvio que mede a

gualidade do ajuste dos dados para cada modelan&e@s autores € uma medida de
complexidade do modelo. Modelos com menores valted3IC podem ser considerados
mais adequados, pois apresentam ajuste ponderdmlgrpa de complexidade. O DIC
pode ser utilizado tanto para a comparacao, quaertd selecdo de (co)variaveis em
modelos. Os autores sugerem utilizar o seguintéricripara o modulo da diferenca
entre os valores de DIC de dois modelos, A e Bisaws: D = |DIG-DICg|, se D < 5:
nao-significativo; se § D < 10: significativo e se D > 10: altamente signitiza.

Por meio do método de Monte Carlo vai Cadeias dekdwa(MCMC) foram
geradas, respectivamente, para os modelps N3 (M2 e Mg), 10 mil e 100 mil
amostras para os parametros e 10% de descartiessinRara eliminar a autocorrelagao
entre os valores gerados, quando necessario, @esdbram tomados em intervalos de
10 e 20, respectivamente para &MM,3. Tais cuidados foram importantes para garantir
a convergéncia das cadeias dos parametros analjsstmundo os critérios de Geweke
(1992) e Heidelberger & Welch (1983), por meio dogie CODA (Spiegelhalter et al.,

1994), implementado do programa R (R Developmemn¢ Team, 2007).
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A simetria das distribuicbes marginais condiciordos parametros de interesse
de cada animal foi observada, para optar pela n@dienedianaa posteriori, entdo
calculada a média geral da estatistica, com oiebjee apresentar uma Unica curva
para cada linhagem estudad@=me dia@, ), S=media@3 ) e B =méediag, ),
desta forma a curva média € dada por:

logit(8,) =a + B,'% [11]

Por meio de contrastesntre as distribuicbes posteriori (ordenadas) dos
parametros das curvas médias nas linhagens arsajdad verificado ao nived = 5%
se ocorreram diferencgas significativas. Caso orvadso “0” ndo estiver contido no
Intervalo de Credibilidade (percentis de 2,5% &%fj,do contraste\ , ICr[ A ,(1-a)%)],

conclui-se pela diferenga entre os parametrossauids.

Resultados e Discussao

Na Tabela 2, encontram-se os dados de producaamgdisterioride ovos nas
trés linhagens, referentes aos 90 dias de podtade-se observar que as médias nas
producdes ndo diferiram %p,05) entre os grupos de eclosédo de modo geralse na
linhagens amarela e vermelha, no entanto na limhageil, apresentou-se superior para
0 grupo de aves nascidas da primeira ecloséo.

Nas linhagens azul e vermelha, os grupos de anisudimetidos a dieta com
energia preconizada apresentaram desempenho supEntretanto isto néo foi
evidenciado na linhagem amarela.

Observa-se nas comparacdes entre linhagens, qgpeodscdes diferiram em
favor da médiaa posteriorida producdo de ovos na linhagem amarela, seguida pe

vermelha. Todavia, considerando cada nivel de gdepecloséo e de dieta, verificou-se
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diferencas significativas em favor da linhagem ataacom relacdo as demais. Com
excecdo do segundo grupo de eclosdo e producdpastbinhagens azul e vermelha
ndo apresentaram diferencas significativas emmueasicdes médias.

Tabela 2 - Producdo médigposterioride ovos/ave no periodo de observagdo (90 dias)

Covariavel
Linhagem Grupo de Eclos&o Dieta Geral
Primeiro  Segundo Energia Preconizada Baixa Energia
Amarela 473,58 474,07 474,26 473,26 73,80
Azul 68,53 64,68 70,19 63,82 66,98
Vermelha  %9,75 %68,50 471,18 66,93 69,18
Geral 270,42 %68,83 71,75 ®67,59 69,75

Letras distintas & esquerda, na linfd @ a direita, na coluna %), indicam diferencas
significativas (p<0,05) por meio de comparacteseBmnas.

Na Tabela 3, sdo apresentados os reswamoassteriori (meédias, desvios-padrao
medianas e intervalos de credibilidade em nived%sb, dados pelos percentissp e
Po7.509) das estimativas dos parametros dos modelos adesis

Observa-se que as distribuicdasposteriori para os parametros analisados,
mostraram ser simétricas, jaA que os valores daamade média em cada modelo
descrito e em cada linhagem analisada, foram pxifortanto optou-se pela média
posteriori para melhor representar a distribuicdo assim comunza de probabilidade

de postura de cada ave.
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Tabela 3 - Sumaria posterioripara os parametros dos modelos

Linhagem Modelo Parametros Média Desvio-padrdo Mediana p2,5%1 Po7 5%

My A 0,93867 0,0007409 093867 093722 0,94004
My B 0,99975 0,0002324  0,99983 0,99913 0,99998
Amarela  Mas a -0,4511 004038  -0,4504 -0,5303 -0,3727
M3 B -0,000168 0,002818  -0,000117 -0,00542 0,00488
M3 B -0,000202 0,002818  -0,000136 -0,00655 0,00540
Mas A 0,0831 0,00223  0,08298 0,00789  0,08759
My A 0,9427 0,0006423 09427 09415  0,9440
My B 0,9999 0,0000400 1,0000 0,9998  1,0000
Azul Mas a 1,17 0,03981 1,17 -125 1,10
M3 B -0,59100 0117900  -0,59410 -0,81440 -0,35310
Ms B -0,15900 0,126400  -0,15740 -0,41840 0,09027
Mus [ 0,08487 0,001922  0,08480 0,08130 0,08869
My A 0,9405 0,0006538 0,9405 09392  0,9417
My B 0,9999 0,0000983 0,9999 09996  1,0000
Vermelha Mas a -0,8178 004245  -0,8164 -0,9004 -0,7353
M3 B -0,5467 1,10910  -0,53950 -0,75870 -0,34610
Ms 5 -0,2097 011020  -0,21260 -0,42650 0,01068
Mus A 0,0894 0,00217 0,0894 0,852  0,0934

D250 € P75y intervalo de 95% de credibilidade.

A Tabela 4 apresenta um resumo do DIC para osediies modelos estudados.
Analisando os modelos e M,, que ndo assumem a presenca de outras covariaveis
independentes, observou-se que dpresenta melhor desempenho, ja que possui um
valor DIC significativamente menor, segundo o cigtéle Spiegelhalter et al. (2002).

Entre aqueles modelos que assumem outras covarisdependentes (v e
Msco), todos apresentaram valores muito proximos, seqde o modelo N
apresentou menor indice DIC mas nao significativaeénferior ao do modelo M

Portanto o modelo que melhor se ajustou aos datéys,de mais simples, foi 0 modelo

Mo.
Tabela 4 - Critério de Informacéo de deviance (DIC)
Modelos Descricdo Linhagem
Amarela Azul Vermelha
M1 logg, =aw + 4 (j-w) 20.686,2 29.023,6 27.926,5
M, logit(g,)=a, + 5] 17.150,0 23.650,0 21.240,0
Ms logit(8,) =a; + Bi%,+ By X, + 5] 17.150,0 25.969,5 25.332,7
Mac1 logit(6,) =a, + B, %, + By 17.1480 25.969,6 25.332,8

Macz logit(8,) = a, + By %, + 5, ] 17.150,0 25.973,3 25.337,5
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Na Figura 1, € apresentada a evolucdo da probatdidle postura média nas

linhagens analisadas, obtida pelo modelg dddo em (11), cujos valores para 0s

parametros foram = -0,452 e = 0,083, para a linhagem amarel®,= -1,170 e

[ = 0,085 para a linhagem azulze = -0,818 e = 0,089 para a linhagem vermelha.

A linhagem amarela apresentou superioridade engaela probabilidade de postura
médiaa posteriorj por iniciar mais cedo a postura e ter maior pgacia média na
producdo (menop). Isto € confirmado com os resultados dos comsastposteriori
entre os parametros das curvas medias de prolzaiglide postura de Mpresentados

na Tabela 5. Observaram-se diferencas significatav&®%, entre todas as linhagens,
considerando o parametro que representa o inicipodtura &) e o parametro que
representa a evolugao da postyfg ¢orroborando os resultados dos testes Bayesianos
de comparacdes entre as meédias apresentados ra Zabe

Tabela 5 - Estimativas posterioridas distribuicbes dos contrastes entre paramgaos
curvas médias de probabilidade de postura, por dweimodelo M

Contrastes Média Desvio-padrdo Mediana B.sos Po7.5%
A}, 0,71914* 0,00142 0,71910 0,71715 0,72112
Ai 0,83551* 0,00632 0,83533 0,82513 0,84692
Ai 0,11637* 0,00670 0,11583 0,10432 0,12927
AE -0,00176* 0,00032 -0,00185 -0,00234 -0,00112
A; -0,01368* 0,00010 -0,01370 -0,01381 -0,01347
A?ﬁ' -0,01191* 0,00037 -0,01186 -0,01260 -0,01123

A': contraste entre linhagem amarela e adl; contraste entre linhagem amarela e vermelha;

A®: contraste entre linhagem azul e vermelha; * Bifier significativa a 5%; Bw € B7s%
intervalo de 95% de credibilidade.
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Figura 1 - Probabilidade de postura para a proddigéia médiaa posterioride ovos, por
meio do modelo M
Os resultados aqui encontrados séo pertinenteerdadp de postura inicial (90
dias), e portanto, inferéncias além deste perie@rd ser vistas com reserva. Para o
periodo total de producéo possivelmente o modakiago incluiria um termo quadratico,

visto que a producéo entra em declinio apos campa.

Conclusodes

N&o foram encontradas restricbes ao uso da metpddBayesiana que pode ser
utilizada como alternativa para modelar a produtidasa de ovos de codornas. O modelo
de efeitos aleatérios com funcdo de ligacdo lagis{ivk) mostrou-se suficiente e
adequado para o ajuste. As linhagens diferiramifgignivamente, considerando os
parametros das curvas de postura média de prodigadd. Os resultados indicam

superioridade na producdo média para a linhagemetano periodo de observacao.
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IV. Aspectos genéticos de curvas de probabilidadeegostura em codornas

RESUMO - No presente trabalho o objetivo foi avales componentes de
(co)variancia e herdabilidades dos parametros daeacde producdo de ovos em
codornas. Por meio de um modelo bayesiano hiecrgam dois estdgios: o primeiro
composto pelo ajustamento de uma curva de efeliéasdsios com funcdo de ligacdo
logistica na form#;; = expgi + fitj)) / [1 + expgi + fitj)], em qued; é a probabilidade de
postura da ave no diat;; o segundo pela avaliagdo dos parametros genétitaios
por meio do modelo animal. Foram utilizados regsstndividuais diarios de postura,
até 90 dias a contar do primeiro ovo no lote, d& 304 e 378 aves, de trés linhagens
distintas. As aves foram alimentadas com ra¢detenda 2.900 ou 2.500 Kcal/kg de
energia metabolizavel. Observou-se que, dentro ada clinhagem, ndo houve
diferencas entre os componentes de (co)variandigrdabilidades quando as aves
foram alimentadas com racdes contendo diferentessnie energia, indicando que nao
houve heterogeneidade de variancia entretanto,nahsee valores nas correlagdes
genéticas na ordem de 0,53 a 0,65 para o parameteode 0,28 a 0,30 payg
indicando haver interacdo genétipo x ambiente. Asmativas de herdabilidade,
respectivamente, nas linhagens amarela, azul eelleampara os parametrase f na
dieta de energia preconizada foram 0,21 e 0,5@, €,0,49; 0,12 e 0,48; e na dieta de
baixa energia 0,23 e 0,50; 0,13 e 0,50; 0,10 e. g &stimativas dos componentes de
(co)variancia e herdabilidades mostraram-se sgatifiamente diferentes (p<0,05)
entre as linhagens, para os dois parametros da.cArinhagem amarela apresentou
maior herdabilidade para o paramettandicando maior potencial para mudancas por
selecdo para a producdo na fase inicial de posBaseado no paramety) que

representa a evolugéo da postura, as trés linhageasentam o mesmo potencial.

Palavras-chave: andlise bayesiana, curvas naedséa producdo, dados binarios

correlacionados, modelo animal, parametros gersético



IV. Genetic aspects of laying probability curvesn quails

ABSTRACT - This study had the goal of to evaluatee tcomponents of
(co)variance and heritability of the parametershef laying production curve in quails.
By using a Bayesian hierarchical model, in two etagthe first comprises the
adjustment of a random effects curve with functainconnection logistic in order
05 = expei + fity) 1 [1 + exptu + Ait)], wheredj is the laying probability of bird in the
dayt;j; the second for assessing the genetic paramdbtaismed by the animal model.
There were used individual daily records of layingtil 90 days after the first egg in
the batch, of 308, 374 and 378 birds, from thres#irttit lines. The birds were fed with
diets containing 2900 or 2500 kcal/kg of metabdiieaenergy. It was observed that,
within each strain, there was no difference betweercomponents of (co)variance and
heritability when the birds were fed with diets taning different energy levels,
indicating that there was no heterogeneity of ven@gahowever, it was observed values
in genetic correlations in the order of 0.53 to50iér the parameter and forp to 0.28
to 0.30, indicating genotype environment interatticEstimates of heritability,
respectively, among yellow, blue and red straiosthe parameters andf of used
energy diet were 0.21 and 0.50, 0.12 and 0.42 ant 0.48, and for the low energy
diet were of 0.23 and 0.50, 0.13 and 0.50, 0.10G#Ad. Estimates of the components
of (co)variance and heritability were shown to bgnsicantly different (p<0.05)
between the lines, for the two curve parameterdie Vellow line showed higher
heritability for the parameter, indicating greater potential for changes in sabecfor
production at the initial stage of laying. Basedtlom parametef, which represents the

laying evolution, the three strains have the saateryial.

Key Words: bayesian analysis, nonlinear curves wddyction, binary data

correlated, animal model, genetic parameters
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Introducao

Em estudos de melhoramento genético, € comum odtpestrutura de dados
longitudinais, além da estrutura de parentescce entlividuos. Gianola (2001) relata
gue modelos hierarquicos ou em multiplos estagiodem ser assumidos para estas
situacdes. Para o primeiro estagio de andlise, fumgéo matematica geralmente é
usada para descrever a trajetéria esperada doddnds. Para o segundo estagio a
variagdo entre individuos € incorporada a um modeianal, considerando os
parametros especificados no primeiro estagio.

A utilizacdo de dados longitudinais em vez de dammsnulados, pode produzir
melhores resultados, além de obter valores de hiiddale mais representativos. Sapp
et al.(2005) compararam estas performances em dadosasiasutle producdo de ovos
em galinhas de postura e concluiram pela prefaéheium modelo longitudinal ao
modelo acumulado.

Dentre as metodologias utilizadas para a estimagiparametros genéticos e
fenotipicos, destacam-se: o procedimento de edlionpela Maxima Verossimilhanca
Restrita (Patterson & Thompson, 1971), que segWdag et al. (1994) e Resende
(2002) apresenta deficiéncias; o procedimento podetos de Regressdo Aleatoria
(Schaeffer, 2004; Kranis et al., 2007) cuja priatigaracteristica ¢ modelar a
(co)variancia no tempo; os Modelos Lineares Gerzradbs (Nelder & Wedderburn,
1972) assim como a Inferéncia Bayesiana (Gianold&etnando, 1986), que em
especial, apresenta como alternativa poderosa, @defarnecer estimativas precisas e
acuradas dos componentes de (co)variancia, termmduzir também a uma maior
aproximacgéao entre ganhos genéticos preditos ezaeals com a selegcdo, mesmo para

modelos de grande complexidade; permite a simwdté@stimacao dos parametros
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genéticos, efeitos de ambiente e valores genétiearsaneira satisfatoria, mesmo para
amostras pequenas.

Apesar de o Brasil estar entre os trés maioresupsoes mundiais de codornas
(Minvielle, 2004), sdo poucas as instituicbes gabalham com esta espécie animal, e
principalmente com avalia¢cdes genéticas. Segundbindg2002a), os programas de
melhoramento genético devem ser realizados de famass eficiente utilizando
metodologias modernas e adequadas, para que acedstlte em vantagens além de
contribuir para um maior incremento na producdaokaboracédo dessa eficiéncia é em
parte devida a escolha adequada da curva de pogugarepresenta a trajetoria de
producgédo da ave.

Neste sentido no presente trabalho os objetivasfaavaliar, em trés linhagens
distintas de codornas de postura, os parametrasirdda de producdo de ovos, além de
obter e comparar estimativas dos componentes Jea(@ncia e parametros genéticos do

modelo animal para cada linhagem e entre as mesmas.

Material e Métodos

O experimento foi realizado no setor de Coturnigaltda Fazenda Experimental
de Iguatemi, pertencente a Universidade Estadudatenga - PR - Brasil, no periodo
de agosto de 2006 a janeiro de 2007, com a ulzae 308, 374 e 378 codornas de
postura Coturnix coturnix japonicpdas linhagens amarela, azul e vermelha (cor das
anilhas), respectivamente, em desenvolvimento cal tiesde 2002.

Foram efetuadas incubacdes com ovos coletados arpeidodos de oito dias,
gerando dois grupos de eclosao distintos. Os awasnfidentificados por pai e mae de

tal forma que foi possivel a identificagdo da gérgia do pintainho ao nascimento. As
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aves foram anilhadas e criadas em piso com cameherdo racdo para crescimento
conforme recomendacgéao do NRC (1994).

Aos 28 dias de idade foi realizada a sexagem énasds foram divididas em dois
grupos, de tal forma que cada matriz teve filhas sms grupos. Nessa idade as aves
foram alojadas em gaiolas individuais e cada gmgssou a ser alimentado com um
dos tipos de racdo: com nivel preconizado de em¢geta 1: 2.900 Kcal/kg de energia
metabolizavel) e de baixa energia (Dieta 2: 2.568I/Kg de energia metabolizavel).

Os dados de postura foram coletados a partir caepa postura observada no
lote e seguiu-se até o 90° dia de observacao. Alddbapresenta parte da estrutura de
dados de codornas da linhagem amarela.

Tabela 1 - Estrutura dos dados

Animal Anilha Grupo de Dieta Dia
Ave Pai Mée Ecloséo 1 2 3 .. 90
1 31646 6816 6445 1 1 O 0 1. 1
2 30806 27034 6000 1 2 1 1 1. 0
3 32883 6858 6914 2 1 1 0 0. 1
n 34543 6105 5735 2 2 0O 0 1. 1

Foi definido quey;,

€ o valor observado da postura (=1 se a aveymoa =0 se
nao pos ovo) no dijado animal, ondej =1, 2, ..., J (=90) e=1, 2, ..., n (= 308, 374
e 378, respectivamente, para as linhagens amareibee vermelha).

Considerando a producdo diaria de ovos, um modeloefeitos aleatorios
normalmente distribuidos com funcédo de ligacaostord foi utilizado no primeiro
estagio de analise, como descrito a seguir.

Primeiro estagio Considerando a probabilidade de postug, a fungéo de

probabilidade deyj foi dada por:

G ; paray, =1

(Y, = y)=4" -4 )" { )

1-6,; paray, =0 1]
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A funcéo de verossimilhanca parajasimos dias foi dada por:

n J
L(6) = |_1| I_l 6" (1-6,)™ , e seu logaritmo por:
i=1 j=

)= 3 [y, log§ + (-, )logt-§ ) 2

i=1 j=1
Ao considerar uma funcéo de ligacao logistica, ddorgeral, a probabilidade de

postura do animalno diat;j, representada pa;, € dada por:

) exp{ a; +4t}
' l+exp{a; +8t Y

[3]

tal que

logit(8,)=a; +At [4]
ondea; = a; feito aleatorio do individuo para todas ojsdias; G = 4: coeficientes de
regressao do individugpara todas osdias.

Biologicamente os parametras e S representam, respectivamente, o inicio da
postura e a evolucao da postura (velocidade dae@dc@o pico de postura) da ave.

O logaritmo da funcéo de verossimilhanca, em furd@® parametrog e £, foi

dada por:

(@.8)=Y 3y, (@ +A)+> > (1-y )log- ) 5]

i=1 j=1 i=1j=1
Para a modelagem Bayesiana foram consideradabuligiies Normaisa priori
para a e S, tal que: a;, ~ N(O,aﬁ) e B~ N(0,0’é), em que os hiperparametros
o’ eo*f, séo obtidos por meio da precisﬁo(a=],/\/7), obtida por uma distribuigéo
de probabilidade Gama priori néo-informativa:r~Gama(1(T3,103) (valores para

caracterizar uma distribuicdo vaga, segundoftwareutilizado).
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Médiasa posterioripara os parametros da curva de probabilidade skeinaode
cada animal dada em (4), foram tomadas no prinesii@gio por meio do pacote BRugs
implementado no programa R (R Development Core T2a0V).

Para cada linhagem, neste estagio, utilizando esloniciais aleatérios de uma
distribuicdo Normal padronizada, foram geradasd®#&mostras, por meio do método
de Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCMC), parpaéimetros de interesse. Foi
utilizado um descarte inicial de 10% com um inteywde amostragem de 5 iteracoes
para eliminar a autocorrelagdo, com a obtenc&o8f¥ amostras finais.

Segundo estagioA estrutura dos dados foi elaborada de tal forma fgi possivel
verificar a existéncia de diferencas entre os midei energia das dietas. Portanto uma
analise tetra-caracteristica foi apropriada, sem@dola parametro tratado como
caracteristica de interesse. Para todas as linkafygenutilizado um modelo animal que
incluiu os efeitos do grupo de eclosédo e genétilitiva. Desta forma a Tabela 1 foi
reformulada na Tabela 2.

Tabela 2 -Médiasa posterioridos parametros da curva de probabilidade de podgir
codornas submetidas a Dieta 1: 2.900 Kcal/kg decHMeta 2: 2.500 Kcal/kg

de EM
Animal Anilha Grupo de Médiaa posteriori
Eclosédo Dieta 1 Dieta 2

Ave Pai Méae foi) B a, 5
1 31646 6816 6445 1 0,6852 0,01952 0 0
2 30806 27034 6000 2 -0,3100 0,09632 0 0

n-1 32700 6487 5738 1 0 0 0,9333 0,0372

n 34543 6105 5735 2 0 0 -0,1021 0,0951

Em uma analise tetra-caracteristica, foi utilizamlonodelo animal descrito a
seguir (Sorensen & Gianola, 20028 = X.y+Za+e; sendoi = 1, 2,.., n,
0=[011 012 621 4; X = X1 X2 X Xy Z=1[2u Zin Zn 22
y=1[M1 V2 )1 Jo] e a=[ann &2 &1 a2, em quebii= a1 € 6= By, SA0 0s

vetores de observagOes para os coeficientes da mudividual, dada em (4), tratados
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com a dieta 1 (2.900 Kcallkg EM) &= az e 6= [3, tratados com a dieta 2 (2.500
Kcallkg EM); X e Z sdo matrizes de incidéncia dos efeitos de ambiergenéticos,
respectivamentel;, a e e sdo os vetores dos efeitos de ambiente, gen&taitgos e
dos erros aleatorios associados a cada observaggectivamente.

Os residuos foram considerados independentes iadikéduos e normalmente

distribuidos, isto ég | R ~ N(0, R), em queR, € a matriz de (co)variancia residual
entre as caracteristicas a| A G ~N(O,GO A, em que G, € a matriz de

(co)variancia genética entre as caracteristicas @& matriz de parentesco entre 0s
animais. Entretanto, em funcdo do significado lgmd dos parametros, as
covariancias residuais entre parametros de um méasdiniduo foram consideradas

nao nulas e entre animais com tratamentos disfintdas, isto écov(euiyj )# C sei=j,

ecov(qwj )= cov(gij = cov(gvl ¥ seid.

g Xyl[V zG R
al~NMV4{| 0 |,|GZ G O|; em que:V=ZGZ+R, R=R0OIl e
e 0 R [ R
G=G,UA;
Ual 0-01/31 Ja a5 Ja B Jeal Jea]pl O
o, o, o o g, 0o’ a
G() — afy B /3;0’2 BB, e Re — mp1 & , ’ tal que
0”1” 2 Uﬂﬂ 2 J” 2 J” B2 0 i Jeaz 0-%2;?2
_0-‘71/32 0-/31/32 Ua B2 0-2 2 | B U u O-eazpz 0-;2 ]

g,, 0,, 0, € o0, sdo as variancias genéticas aditivas e de efeitsisluais,

€
respectivamente, dos coeficientes da curva de pilakede de postura de animais

tratados com as dietas 1 e®,; e g, sao as covariancias genética aditiva e de efeito

residual, respectivamente, entre as caracterigitasadas.
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Foi assumida, para o parametro de efeitos ambgmpaima distribuicdo néo-
informativa constantea priori: p(y) O cte para os componentes de (co)variancia

genética aditiva e residual, foram consideradasribliicdesa priori Wishart Invertidas

nao-informativas:
1
PG, [V, ) D G exp{—% t( Gb'l\él)} © p(R IV, V) O R+ exp{—% o R v;)} :

sendok o numero de caracteristicas analisadas, hiperpamésw, =v, < —(k+1) para
gerar distribuicbes proprias e, matriagse V, definidas positivas.

As densidades condicionais posteriori dos efeitos genéticos geradas séo
distribuicdes Normais MultivariadadNiV), definidas pelos elementos da matriz de

coeficientes e do lado direito das equacdes de lo®dristos (Henderson, 1973):
6|.~ NMV(@,C’l), tal que C=M'R'"M+Q sendo M =[X:Z] a matriz de

incidéncias e Q= ¢ _1¢) .
p G OA

} As densidades condicionais posteriori das
matrizes de (co)variancia seguem a forma de Wishimtertidas [(W):
Gyl ~W[M'+S),v,+qd e RI|. ~W[M+S) v+1, em quee

representa o vetor de solugbes para efeitos residug=8 - Xy—-Za;, & = €'g,

S = a’A'a; g : ordem da matri; n : nimero de animais com observacées.

Foram assumidos como hiperparametros, valoresisigestritos, como descritos

1 05 0,2 0, 1 05 0O O
_ 05 1 05 0, 05 1 0O 0O
anteriormentev, = e=-6; V, = eV, = :
0,2 05 1 0O o o 1 05
01 0,2 05 1 o o0 05 1

Para cada linhagem, estimativas Bayesianas dosarmnies de (co)variancia

genética aditiva, residuais e parametros genéfinésdias, desvios-padrdao e mediaaas
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posterioridas distribuicbes marginais condicionais) forartidals por meio do sistema
computacional MTGSAMNlultiple Trait Gibbs Sampler in Animal Mod€Wan Tassel

& Van Vleck, 1996), que utilizou o método de Mor@arlo em Cadeias de Markov
(MCMC) para gerar 10.000.000 amostras para os pras Foi realizado um descarte
inicial de 500.000 iteragOes e utilizado um inteyvde amostragem de 1.000 iteragbes
para eliminar a autocorrelacao, sendo obtidas 4a@tfstras finais.

A monitoracdo da convergéncia das cadeias gerazlasamostrador de Gibbs,
em ambos estagios do procedimento, foi realizadarmmio de analises gréaficas e por
testes diagnosticos de Geweke (1992) e de Heidglbé& Welch (1983), disponiveis
no CODA (Convergence Diagnosis and Output Analy¢Spiegelhalter et al., 1994),
implementado no programa R (R Development Core Taov).

Foram construidos os intervalos de credibilidaderogntis da distribuicda
posterior) e as regides de alta densidade (RAD: regido dernpaobabilidade da
ocorréncia do parametro), para todos os compone@eggo)variancia e parametros
genéticos estimados, em nivel de 95%. Por meioadasstras dos componentes de
variancia, foram obtidas as estimativas de heridizloié.

A estrutura tetra-caracteristica estabelecida eeseptada na Tabela 2,
possibilitou fazer comparacdes nos niveis de eaengi uma linhagem especifica, além
de permitir comparar as (co)variancias e a hendaloié entre linhagens, a fim de
observar diferencgas significativas a 5% entre elasivel genético, caso o valor zero

“0” n&o estiver contido no intervalo de credibglcte do contrast®, ICr[A,95%].
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Resultados e Discussao

O sumario das estimativas para componentes deaft@n)eia genéticos, residuais
e herdabilidades dos parametros da curva de pilazal# de postura, com seus
respectivos intervalos de credibilidade (ICr: patse pswpPo7se) € regido de alta
densidade (RAD), em nivel de 95%, sdo apresentadss Tabelas 3, 4 e 5,
respectivamente, para as linhagens amarela, ar=utreelha.

De modo geral as distribuicdes dos parametrossaums foram simétricas, como
pode ser notado pelas comparacdes entre ICr e Bsddn como valores estimativas
proximas entre a média e a mediangpsteriori.

A implementacdo de métodos que contemplam heteedipede de variancia tem
se baseado na utilizacdo de modelos multicaratitedsem que a caracteristica que se
pretende avaliar é tratada como diferentes carfatitels em cada classe de
heterogeneidade de variancia. Este método perméstimacdo dos efeitos fixos de
ambiente e a predicdo dos valores genéticos, pamdier adequadamente as
observacdes de acordo com as diferentes varidgagiasada classe de heterogeneidade
e, ainda, considerando a estrutura de (co)varidatra elas (Weigel & Gianola, 1993;
Martins, 2002b e Paula, 2006).

Foi observado que, dentro de cada linhagem, naeehdiferencas significativas
entre os componentes de (co)variancia e herdatbdsldconsiderando os contrastes:

a,-a,, B -6, e apf-a,B,) quando as aves foram alimentadas com ragoes

contendo diferentes niveis de energia, indicand® mfio houve heterogeneidade de
variancia.
A implementacdo de métodos que contemplam heteedipede de variancia tem

se baseado na utilizacdo de modelos multicaratitedsem que a caracteristica que se
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pretende avaliar € tratada como diferentes carfatitels em cada classe de
heterogeneidade de variancia. Este método perneistirmaacao dos efeitos de ambiente
e a predicdo dos valores genéticos, ponderandouadamente as observacdes de
acordo com as diferentes variancias em cada cldssheterogeneidade e, ainda,
considerando a estrutura de (co)variancias entdagses (Weigel & Gianola, 1993;

Martins, 2002b; Paula, 2006).

As estimativas de herdabilidades (Tabelas 3, 4 ,erégpectivamente nas
linhagens amarela, azul e vermelha, para os pamsnete f na dieta com o nivel
preconizado de energia foram 0,21 e 0,50; 0,12¢ 0,12 e 0,48; e na dieta de baixa
energia 0,23 e 0,50; 0,13 e 0,50; 0,10 e 0,47. Rarbos niveis de energia as
herdabilidades para o parametfosao altas, indicando que neste estudo, nestas
linhagens analisadas ha variagdes genéticas adijwa permita uma boa resposta a
selecéo.

Mandal et al. (1994) encontraram 18% a 26% de bédidiade para producgéo de
ovos de codornas da mesma espéca@(rnix coturnix japonica Minvielle (1998) em
uma revisdo sobre o melhoramento genético de caglpuitam para a producdo de
ovos, valores entre 32% e 39% para herdabilidadézando, respectivamente,
métodos de estimacdo por meio de Minimos Quadrafld®) e Maxima
Verossimilhanca Restrita (REML) considerando um eh@@nimal.

Conti (2007) analisou o0 mesmo banco de dados dckepte trabalho, utilizando
procedimento classico por meio de Modelos LinedBeseralizados (GLM) para
obtencdo das estimativas dos parametros das cdevaada ave e encontrou valores
inferiores para a herdabilidade (energia precomizataa: 0,003; 0,002 e 0,282; para
£ 0,065; 0,034 e 0,379; baixa energia pard,003; 0,004 e 0,442 e pafa 0,048,

0,514 e 0,502 para as linhagens amarela, azulmneellea, respectivamente). A autora
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relata que a selegédo seria mais eficiente se agalizonsiderando a dieta de baixa
energia em todas as linhagens, e conclui, porssmdk correlacdes genéticas entre as
dietas, que existe forte interagdo genotipo x ambipara o parametg na linhagem
azul, recomendando que a progénie seja criada smmambiente (dieta) nos quais 0s
pais foram selecionados para que se obtenha o ggeahético esperado. Discute
também que na linhagem vermelha a sele¢éo pogeat@ada considerando uma dieta
de maior energia e a progénie criada em baixa enesgm que haja prejuizos na
expressdo das caracteristicas da curva de pratsdslide postura. Conclui que a
selecdo seria mais eficiente se praticada na dirdgicaracteristica velocidade de

alcance ao pico de postuga,considerando uma dieta de baixa energia.
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Tabela 3 - Estimativas posteriori dos componentes de (co)variancia genéticos,
residuais e herdabilidad@¥) para os parametros da curva de postura com
alta (a1 e 1) e baixa energiagg e %) - Linhagem amarela

Componentes Média BP Mediana B 5% Po7.5% RAD; RADsyp

a 0,44958 0,29170 0,37799 0,11055 1,20327 0,06663 1,01261
a 0,54790 0,44873 0,41398 0,09315 1,77161 0,04861 1,45375

.g B 0,01402 0,00199 0,01386 0,01060 0,01836 0,01040 0,01802
2 B 0,01550 0,00234 0,01529 0,01149 0,02054 0,01124 0,02009
8 ma 0,30433 0,26659 0,24759 -0,04163 0,97348 -0,09588 0,86214
© mp -0,00710 0,01193 -0,00510 -0,03565 0,01099 -0,03202 0,01294
2 op -0,00660 0,01241 -0,00519 -0,03583 0,01501 -0,03333 0,01699
© mp 0,00126 0,01249 0,00271 -0,02776 0,02299 -0,02706 0,02364
‘>U @ -0,01240 0,01609 -0,00869 -0,05352 0,00924 -0,04810 0,01224
’8‘ B 0,00428 0,00139 0,00423 0,00175 0,00715 0,00167 0,00704
= a-a; -0,09830 0,47367 -0,02862 -1,28731 0,69770 -1,11893 0,82684
Bi-p -0,00150 0,00299 -0,00144 -0,00740 0,00426 -0,00740 0,00423

apraf  0,00520 0,01905 0,00349 -0,02886 0,04890 -0,03111 0,04589

S a 1,63600 0,31958 1,64667 0,97068 2,24346 1,01179 2,28116
2 ap -0,03870 0,01757 -0,03828 -0,07530 -0,00548 -0,07254 -0,00292
& B 0,01423 0,00197 0,01406 0,01087 0,01852 0,01073 0,01830
© a 1,79246 0,45708 1,8759 0,73815 2,57621 0,84364 2,63856
2 ap -0,03540 0,02176 -0,03445 -0,08045 0,00402 -0,07944 0,00457
£ B 0,01542 0,00228 0,01523 0,01151 0,02040 0,01134 0,02014
‘>U a-a; -0,15650 0,53344 -0,18655 -1,12084 0,99942 -1,14940 0,96349
§ Bb -0,00120 0,00302 -0,00116 -0,00731 0,00465 -0,00696 0,00495
~ apraf -0,00330 0,02744 -0,00376 -0,05517 0,05236 -0,05387 0,05333
a 0,21405 0,12885 0,18401 0,05302 0,53024 0,03505 0,46803

a 0,23140 0,17363 0,18115 0,03940 0,69542 0,02366 0,59454

N~ B 0,49614 0,04369 0,49547 0,41199 0,58180 0,41146 0,58092

B 0,50127 0,04627 0,50082 0,41306 0,59164 0,41422 0,59264

o -0,01743 0,19321 0,00375 -0,47329 0,32714 -0,45660 0,34277

&£  -0,00515 0,06318 -0,00554 -0,12849 0,11835 -0,12548 0,12100
DP: desvio-padréo; ;g% € Prsy intervalo de 95% de credibilidade; RADe RADy
intervalo de alta densidade.
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Tabela 4 - Estimativas posteriori dos componentes de (co)variancia genéticos,
residuais e herdabilidadés’) para os parametros da curva de postura com
alta (o1 e 1) e baixa energiadb e ) - Linhagem azul

Componentes Média DP Mediana .5 Po7.5% RAD; RADsp

@ 0,36879 0,23731 0,30652 0,09689 0,99525 0,06407 0,84267
a 0,33323 0,22431 0,27144 0,08016 0,91365 0,04884 0,77713

.g B 0,01274 0,00170 0,01261 0,00983 0,01647 0,00971 0,01627
2 B 0,01184 0,00154 0,01170 0,00922 0,01522 0,00897 0,01489
8 ma 0,22794 0,18366 0,18416 -0,00606 0,70404 -0,03739 0,62156
© ap -0,00601 0,00979 -0,00449 -0,02964 0,00908 -0,02624 0,01153
2 af -0,00401 0,00803 -0,00329 -0,02191 0,01003 -0,02129 0,01048
© @ 0,00160 0,00861 0,00243 -0,01856 0,01670 -0,01587 0,01859
‘>U af -0,00530 0,00815 -0,00404 -0,02511 0,00764 -0,02269 0,00919
’8‘ B 0,00352 0,00106 0,00348 0,00150 0,00567 0,00147 0,00562
= a-a 0,03555 0,25967 0,03084 -0,49031 0,58610 -0,50316 0,57110
BB 0,00090 0,00224 0,00087 -0,00351 0,00538 -0,00345 0,00542

apraz -0,00071 0,01196 -0,00057 -0,02566 0,02273 -0,02559 0,02278

S a 2,57757 0,34995 2,57535 1,89276 3,28045 1,90182 3,28684
2 ap -0,05667 0,01951 -0,05592 -0,09656 -0,02022 -0,09564 -0,01967
& B 0,01343 0,00177 0,01331 0,01035 0,01734 0,01013 0,01702
© a 2,15858 0,31735 2,15900 1,52574 2,77332 1,55217 2,79738
2 af -0,03686 0,01665 -0,03603 -0,07161 -0,00618 -0,07012 -0,00504
< P 0,01195 0,00154 0,01183 0,00924 0,01529 0,00907 0,01501
‘>U m-a 0,41900 0,44041 0,41653 -0,44801 1,29740 -0,47290 1,26149
§ Bl 0,00148 0,00234 0,00145 -0,00307 0,00617 -0,00319 0,00598
~ apraz -0,01981 0,02512 -0,01981 -0,06950 0,02838 -0,07102 0,02652
a 0,12492 0,07739 0,10539 0,03294 0,32575 0,02409 0,28302

a 0,13392 0,08730 0,10957 0,03136 0,35780 0,01895 0,30603

B 0,48694 0,04145 0,48688 0,40641 0,56931 0,40323 0,56590

= J2 0,49768 0,03974 0,49772 0,42034 0,57577 0,42029 0,57565

ma -0,00901 0,09297 -0,00483 -0,21299 0,17550 -0,21680 0,17000
Bb -0,01072 0,05692 -0,01096 -0,12111 0,10103 -0,12253 0,09956

DP: desvio-padréo; ;@% € Prsy intervalo de 95% de credibilidade; RADe RADy
intervalo de alta densidade.
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Tabela 5 - Estimativas posteriori dos componentes de (co)variancia genéticos,
residuais e herdabilidadés’) para os parametros da curva de postura com
alta (a1 e 1) e baixa energiagg e %) - Linhagem vermelha

Componentes Média DP Mediana .5 Po7.5% RAD; RADsp

a 0,40950 0,29036 0,32724 0,09526 1,21924 0,06512 1,01244
a 0,45856 0,44521 0,31118 0,08059 1,67324 0,04069 1,31407

.g B 0,01206 0,00156 0,01195 0,00936 0,01547 0,00919 0,01524
2 Be 0,01336 0,00185 0,01320 0,01021 0,01744 0,00994 0,01705
8 ma 0,22902 0,24150 0,17042 -0,09856 0,85258 -0,15488 0,76965
© ap -0,00843 0,01097 -0,00621 -0,03604 0,00703 -0,03199 0,00884
2 af -0,00494 0,01069 -0,00363 -0,03027 0,01350 -0,02760 0,01563
© ap -0,00032 0,01053 0,00125 -0,02569 0,01719 -0,02202 0,01945
‘>U af -0,01015 0,01456 -0,00660 -0,04785 0,00733 -0,04018 0,01030
’8‘ B 0,00376 0,00111 0,00373 0,00168 0,00601 0,00164 0,00597
= araz  -0,04907 0,49380 0,00906 -1,27064 0,79565 -1,13005 0,91932
BB -0,00130 0,00236 -0,00124 -0,00603 0,00313 -0,00579 0,00331

apra 0,00173 0,01739 0,00044 -0,02968 0,04133 -0,03211 0,03745

S a 3,19679 0,42899 3,19802 2,35421 4,05451 2,34310 4,03081
2 @p -0,07933 0,02163 -0,07833 -0,12402 -0,03904 -0,12111 -0,03651
& B 0,01332 0,00169 0,01322 0,01035 0,01702 0,01007 0,01661
© a 3,95600 0,61853 3,97791 2,64798 5,11882 2,71360 5,16136
2 af -0,09608 0,02820 -0,09524 -0,15441 -0,04301 -0,15087 -0,04079
£ P 0,01509 0,00208 0,01493 0,01148 0,01967 0,01133 0,01938
‘>U araz  -0,75921 0,73842 -0,77507 -2,15239 0,74647 -2,17351 0,71443
§ Prb -0,00177 0,00267 -0,00174 -0,00711 0,00341 -0,00730 0,00319
~ aprap 0,01675 0,03523 0,01647 -0,05060 0,08714 -0,05060 0,08716
a 0,11349 0,07792 0,09184 0,02622 0,32578 0,01593 0,27291

a 0,10411 0,09709 0,07159 0,01790 0,37208 0,01047 0,30049

N~ B 0,47536 0,04121 0,47472 0,39570 0,55753 0,39310 0,55419

B 0,46975 0,04410 0,46890 0,38589 0,55739 0,38550 0,55659

aa 0,00940 0,11523 0,01602 -0,27157 0,22985 -0,23883 0,26023

Bl 0,00560 0,05932 0,00506 -0,11188 0,12127 -0,11315 0,11971
DP: desvio-padréo; ;g% € Prsy intervalo de 95% de credibilidade; RADe RADy
intervalo de alta densidade.

As correlacdes genéticas entre os paramet®g entre niveis de energia, para as
trés linhagens, apresentada na Tabela 6 mostrarasanga de interagcdo genotipo X
ambiente, que é mais intensa para o paranfetto que parar. Assim a selecdo para
esses parametros no ambiente de alta energiaardsaith menor ganho genético, isto se
os animais forem criados no ambiente de menor Enaminvés do ambiente de alta

energia.
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Alguns experimentos tém demonstrado que o compertandas aves pode ser
modificado por meio da selecdo e que interacdestipenx ambiente sdo comuns para
muitos comportamentos (Ton, 2004).

Tabela 6 - Médiaa posteriorida correlacdo genética para os coeficientes daasde
probabilidade de postura em diferentes niveis degén

Linhagem Caracteristicas

241 as B B

Amarela y - 0,613 -0,089 -0,079
a, - 0,014 -0,135

e - 0,290

182 -

Azul y - 0,650 -0,088 -0,061
a, - 0,246 -0,084

e - 0,287

182 -

Vermelha 01 - 0,529 -0,120 -0,067
a, - -0,005 -0,130

e - 0,296

ﬂz -

As informacdes disponibilizadas na Tabela 7, indicgue todas linhagens de
codornas de postura apresentaram diferencas sagiifis entre elas, com relagdo a
herdabilidade dos parametros das curvas, indicdifd@ntes potenciais de respostas a
selecéo para a producdo de ovos. Entretanto, ceeg® o fato da linhagem amarela
apresentar maior herdabilidade para o parametraosdicando maior potencial para
mudancgas por selecao para a producdo na fasd oecpostura. Baseado no parametro
[ (velocidade de alcance do pico de postura), aslittBagens apresentam o mesmo
potencial.

Considerando as estimativas dos componentes deidusia genética aditiva
entre as constantes das curvas nos diferentes miveigiadq;0-), as linhagens amarela
e vermelha diferiram, mostrando que essas duasders apresentam diferentes
alteracdes nos efeitos genéticos que afetam @idecipostura quando ha mudanca no

nivel de energia da racao.
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As trés linhagens diferiram entre si quanto a estira da covariancia genética
aditiva, entre os parametros lineares da curvaaeapilidade de postura em diferentes
niveis de energia/), apresentando diferentes alteragdes nos efe@oétigos que
determinam a evolucdo da postura quando ha mudangével de energia da racéo.

A estimativa de covariancia genética aditiva emiseparametros da curva de
probabilidade de postura em energia preconizadA ), na linhagem vermelha foi
diferente da amarela e azul, entretanto, em baigege (/) esta covariancia apenas
diferiu entre azul e vermelha. Nestas duas sitiedknhagem vermelha apresentou
menor associacdo entre os efeitos genéticos geendeaém o inicio e a evolucdo da
postura.

Com relacdo a variacdo residual, apenas as linbagemarela e azul néo
apresentam diferencas significativas, em ambiestelzaixo nivel de energiaf,).

Georg (2004) analisou as mesmas linhagens desddoest conclui para a
caracteristica “peso do ovo”, que as trés linhagensodornas foram diferentes, sendo
a linhagem amarela de melhor resposta, que a kmhagermelha apresenta baixo
potencial de resposta a selecdo para a mesmaeré&tach e, para a caracteristica
“espessura da casca de ovo”, complementou que ésslitthagens apresentaram
potencial semelhante de resposta a selecao

Méri et al. (2005) analisaram codornas de postoranyeio de modelos lineares e
concluiram que para producdo de ovos ndo foranctdelEs diferencas estatisticas
entre quatro grupos genéticos, embora dois delbsiute apresentado discreta tendéncia
de superioridade na porcentagem média de produgdelacdo aos demais grupos.
Complementam que esse resultado é similar ao delatar Altan et al. (1998), ja que
nao encontraram diferencas significativas para ypéd de ovos de linhagens

selecionadas para “alto ganho de peso”, além derteepm que Minvielle (2004),
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Piccinin et al. (2004), Anthony et al. (1990) e k&(1979) ndo encontraram diferencas
para “producéo de ovos” entre as linhagens estsdada

Convém ressaltar que as diferengas entre os réssltio presente trabalho e os
obtidos na literatura podem ser explicadas pel@abiiidade genética entre as aves
utilizadas nas diferentes investigacbes, nas @salde diferentes caracteristicas e
metodologias. Além disto, os resultados aqui emados sdo pertinentes ao periodo de
postura inicial (90 dias), e portanto, inferén@#sn deste periodo devem ser vistas com
reserva. Para o periodo total de producéo posswiéno modelo ajustado incluiria um
termo quadratico, visto que a producéo entra einieapds certo tempo. A inclusédo de
mais um parametro provavelmente alteraria as dstasa dos componentes de

(co)variancias.
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Tabela 7 - Comparacdes posteriori entre linhagens, considerando covariancias
geneéticas, residuais e herdabilidades
Parametros Linhagens Média PP Mediana Bs% Po7.5%

Amarela X Azul 0,07638 0,08466 0,06344 -0,03615 0,26970
a1, Amarela X Vermelha  0,07531  0,03190 0,07811 0,03583 0,11916
Azul X Vermelha -0,00108 0,06045 0,01384 -0,14864 0,09288
Amarela X Azul -0,00109 0,00217 -0,00061 -0,00603 0,00192
af.  Amarela X Vermelha  0,00132 0,00119 0,00110 0,00018 0,00399
Azul X Vermelha 0,00241 0,00136 0,00184 0,00146 0,00639
Amarela X Azul -0,00259 0,00440 -0,00191 -0,01395 0,00507

'g ¢ af Amarela X Vermelha -0,00166 0,00175 -0,00156 -0,00556 0,00148
< g Azul X Vermelha 0,00092 0,00268 0,00036 -0,00357 0,00838
S g Amarela X Azul -0,00034 0,00391 0,00028 -0,00920 0,00627
8C€ B AmarelaX Vermelha  0,00158 0,00202 0,00146 -0,00215 0,00577
Azul X Vermelha 0,00191 0,00203 0,00118 -0,00036 0,00710

Amarela X Azul -0,00705 0,00803 -0,00465 -0,02839 0,00161

mfB, AmarelaX Vermelha -0,00220 0,00242 -0,00204 -0,00647 0,00207

Azul X Vermelha 0,00485 0,00678 0,00256 0,00011 0,02280

Amarela X Azul 0,00076 0,00033 0,00074 0,00024 0,00148

G5 Amarela X Vermelha 0,00052 0,00028 0,00050 0,00008 0,00114
Azul X Vermelha 9 00024 0,00006 -0,00024 -0,00033 -0,00016

. Amarela X Azul 0,01797 0,00197 0,01762 0,01467 0,02144
g « afy  Amarela X Vermelha 0,04063 0,00407 0,04005 0,03358 0,04873
@ 2 AzulXVermelha o264  0,00215 0,02241 0,01909 0,02748
g &‘f Amarela X Azul 0,00142 0,00512 0,00159 -0,00882 0,01032
O afB Amarela X Vermelha 0,06063 0,00648 0,06078 0,04722 0,07409
Azul X Vermelha 0,05922 0,01156 0,05919 0,03701 0,08281

Amarela X Azul 0,08118 0,01849 0,08062 0,05332 0,11638

a,  Amarela X Vermelha 0,09290 0,01831 0,09406 0,06285 0,11880

Azul X Vermelha 0,01172 0,00311 0,01192 0,00233 0,01534

@ Amarela X Azul 0,08199 0,03324 0,07358 0,04562 0,16271
8 a  Amarela X Vermelha 0,11358 0,02935 0,11215 0,07286 0,16136
= Azul X Vermelha 0,03159 0,01165 0,03512 0,00037 0,03979
S Amarela X Azul 0,00927 0,00115 0,00951 0,00697 0,01062
@ B AmarelaXVermelha 0,02092 0,00103 0,02106 0,01893 0,02223

Azul X Vermelha 0,01165 0,00119 0,01165 0,00969 0,01373

Amarela X Azul 0,00362 0,00141 0,00359 0,00106 0,00510
B Amarela X Vermelha  0,03177 0,00145 0,03152 0,02948 0,03411

Azul X Vermelha 0,02815 0,00074 0,02803 0,02738 0,02925
*Diferenca significativa a 5% por meio de compaes;BayesianasDP: desvio-padrio;gy e
Po7 504 INtervalo de 95% de credibilidade.

Conclusotes

As linhagens de codornas de postura avaliadas resttelo apresentaram
diferencas significativas com relagcdo a herdaliiédaos parametros das curvas de

probabilidade de postura, indicando diferentesruiéés de respostas a selecéo para a
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producdo de ovos. Entretanto, para as mesmas #gtmanao foram observadas
diferencas significativas entre os niveis de enedgintro de cada linhagem analisada,
indicando que ndo houve heterogeneidade de vaja@éim do que foram encontrados
valores de correlagbes genéticas que indicam hatenacdo gendtipo x ambiente e,
portanto a selecao para os parametros da curveodegdo no ambiente de alta energia
resultara em menor ganho genético se os animamforiados no ambiente de menor
energia ao invés do ambiente de alta energia.

Mudancas na producdo de ovos podem ser eficienterobtidas por selecdo com
base no paramet® nas trés linhagens e com base no paramesipenas na linhagem

amarela.
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V. Influéncia das coletas sistematicas e parciaisarselecdo de codornas por meio de

curvas de probabilidade de postura

RESUMO - Neste trabalho objetivou-se verificar ssekecdo é influenciada pela
observacédo da postura parcial de ovos em vez darpadiaria total, em codornas.
Considerou-se como caracteristicas analisadasraspfios da curva de probabilidade
de postura, em um modelo de efeitos aleatériosfaag@o de ligacao logistica na forma
0; = expi + fit) 1 [1 + expli + fit})], sendod; a probabilidade de postura da ave dia
t;, por meio de um modelo bayesiano para o primsi@g® de analises, e estimativas de
componentes de (co)variancia e parametros genélicosodelo animal foram obtidos no
segundo estagio do procedimento. Observou-se stipggedo dos parametros da curva
média de producdo em relacdo a da amostra totabietas sistematicas (coletas 1 vez a
cada 14 dias, 1 ou 2 vezes a cada 7 dias) e mafnoi@s 15, 30, 45, 60, 75 e 90 dias
consecutivos). Os valores das herdabilidades,ppeadmetro que representa o inicio da
postura &) foram 0,54, 0,14, 0,12 e 0,07, para 0 parameteorgpresenta a evolugdo da
postura ) foram; 0,36, 0,37, 0,40 e 0,47, respectivamenate coletas sistematicas e total.
Nas coletas parciais e total, respectivamentealoses foram 0,04, 0,03, 0,06, 0,12, 0,17
e 0,25; 0,25, 0,33, 0,33, 0,32, 0,41 e 0,51. \Genfise nas coletas sistematicas que
enquanto os valores de herdabilidade para o pan@onet representa o inicio da postura
decresce o0 outro cresce a medida que o tamanhdrahaosnenta, no entanto, nas coletas
parciais, os valores crescem para ambos os pac&n@&os 100 melhores animais
classificados, verificou-se que a correlacdo evdrescores dos animais selecionados nas
sub-amostras e a amostra total foi baixa (entfe-68,+0,13) indicando que o indice de
selecao utilizado foi afetado.

Palavras-chave: andlise bayesiana, curvas nasdséa producdo, dados binarios

correlacionados, parametros genéticos, seleca@bnim
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V. Influence of samples systematic and partial onwil selection based on

curves of laying probability

ABSTRACT - This study aimed to verify if the select is influenced by the
observation of partial laying instead of total giddying in quails. It was considered as
analyzed characteristics the parameters of thexdgagrobability curve, in a random
effects  model with  function of  connection logistic in  order
6y = expli + pit) 1 [1 + expli + fity)], beingd; thei bird laying probability on day,
using a Bayesian model for the first stage of asig)yand estimative of (co)variance
components and genetic parameters of the animatimagte got in the second stage of
the procedure. There was an overestimating therpeas of the average production
curve for the total sample in systematic collettfoollected 1 time every 14 days, 1 or
2 times every 7 days) and partial (at 15, 30, 45,7 and 90 consecutive days). The
heritability values , for the parameter that reprgs the beginning of posture)(were
0.54, 0.14, 0.12 and 0.07; for the parameter thptesents the laying evolutiog)(
were; 0, 36, 0.37, 0.40 and 0.47, respectivelytomal and systematic collection. In
partial and total collections, respectively, théues were 0.04, 0.03, 0.06, 0.12, 0.17
and 0.25, 0.25, 0.33, 0.33, 0.32, 0.41 and Ot54a$ found in the systematic collection
that while the of heritability values for the pamter that represents the beginning of
laying decreases the other increases as the samplencreases, however, in partial
collections, the values increases for both parame@f the top 100 animals classified,
it was found that the correlation between the scafanimals selected in the sub-
samples and the total sample was low (between #hii3.13) indicating that the used
selection index was affected.

Key words: bayesian analysis, nonlinear curvesrotipction, correlated binary

data, genetic parameters, animal selection
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Introducao

O estabelecimento de programas estaveis de acamefftoramento animal,
amparados com suportes financeiros adequados & owaiscientizacdo dos criadores
da necessidade de se aumentar a producéo e aiypidatiég é de crucial importancia.
No Brasil, existe uma ampla diversidade de matgealético, entretanto, a reproducao
indiscriminada desse material sem um esquema dxaseladequado sofre com
problemas resultantes da depressao por endogararéir{®) 2002a).

A correta definicdo do objetivo da selecédo e, cgiisetemente, da direcdo do
melhoramento é um requisito essencial aos progrdmaselhoramento genético e para
tal, sdo necessarias informacfes a respeito d@npaos genéticos e fenotipicos
associados as caracteristicas envolvidas (Res@002). Entre as mais importantes
caracteristicas de producédo esta o numero de mfisndo diretamente no lucro. A
escolha do melhor critério de selecdo para a pémlwde ovos deve levar em
consideracdo trés fatores em conjuntamente: a idad@rimeiro ovo (maturidade
sexual), a taxa e a persisténcia de postura (Boekihl., 1987).

Segundo Martins (1982 e 2002b), a selecdo baseadeoducédo total é capaz de
gerar maior ganho genético para esta caracteriftglata que a utilizacdo da selecao
indireta, tomando-se como critério de selecdo alyg@&o acumulada durante a fase
inicial da postura, pode ser uma alternativa pahacgonar problemas de aumento do
intervalo de geracédo e de que animais selecionadzda idade apresentam menores
taxas de postura e fertilidade, implicando em unomesfor¢co para multiplicacdo do
material selecionado. Boukila et al. (1987) citane gbservacdes parciais da producao

S&0 vantajosas nestes casos, visto que sdo metadaaf pelas variagcbes ambientais.
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Santos (2003), trabalhando com codornas de postunatisou producdes parciais
acumuladas e totais, e observou um aumento no gganético indireto por meio da
selecéo parcial.

Com este trabalho objetivou-se verificar se a &elenimal é influenciada pela
observacéo sistematica ou parcial da postura deadecodornas, em vez da diéria total
(referéncia), considerando como caracteristicaisadas, os parametros da curva de

postura de cada ave por meio de um procedimen&slzap.

Material e Métodos

O experimento foi realizado no setor de Coturnigaltda Fazenda Experimental
de Iguatemi, pertencente a Universidade EstaduMatenga - PR - Brasilno periodo
de agosto de 2006 a janeiro de 2006@m a utilizacdo de 308 codornas de postura
(Coturnix coturnix japonicada linhagens amarela (cor da anilha), em deseimvehto
no local desde 2002.

Foram efetuadas incubacées com ovos coletados enpeidodos de oito dias,
gerando dois grupos de eclosao distintos. Os awasnf identificados por pai e mae de
tal forma que foi possivel a identificacdo da gégea do pintainho ao nascimento. As
aves foram anilhadas e criadas em piso com cameherdo racdo para crescimento
conforme recomendacéao do NRC (1994).

Aos 28 dias de idade foi realizada a sexagem énasds foram divididas em dois
grupos de eclosao, de tal forma que cada matr&fitlhas em ambos os grupos. Nessa
idade as aves foram alojadas em gaiolas individeaisada grupo passou a ser
alimentado com um dos tipos de racdo: com nivetgmigado de energia (Dieta 1:
2.900 Kcal/kg de energia metabolizavel) e de baixergia (Dieta 2: 2.500 Kcal/kg de

energia metabolizavel).
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O nivel de energia e grupo de eclosdo foram corslde como efeitos de
ambiente em modelo animal.

Os dados de postura foram coletados a partir caepa postura observada no
lote e seguiu-se até o 90° dia de observacao. Alddbapresenta parte da estrutura de
dados das codornas.

Tabela 1 - Estrutura dos dados

Animal Anilha Grupo de Dieta Dia
Ave Pai Mée Ecloséo 1 2 3 .. 90
1 31646 6816 6445 1 1 O 0 1. 1
2 30806 27034 6000 1 2 1 1 1. 0
3 32883 6858 6914 2 1 1 0 0. 1
n 34543 6105 5735 2 2 O 0 1. 1

Foi definido queYjj, 0 valor observado da postura no djado animali,
ondej=1, 2,...,J(=90) =1, 2, ..., n (=308).

Dois tipos de coletas foram tomadas da observatabde referéncia (coletas em
90 dias consecutivos) a fim de se estudar o coruperito de variaveis de interesse: (1)
através da coleta sistematica, isto €, em saltdst(luma coleta a cada 14 dias; 1x7:
uma coleta a cada 7 dias; 2x7: duas coletas atalikas) e (2) através da coleta em
periodos parciais (coletas em 15, 30, 45, 60 e&babnsecutivos apos 0 primeiro ovo
no lote).

A hipotese de nao haver diferencas entre a amimgtlae as coletas sistematicas
e parciais, € de grande importancia, pois se pod@tar pelas coletas menores, ja que
serdo menos custosas principalmente em termoscémas além de minimizar as
variacbes ambientais.

Para cada situacdo amostral, estimativas Bayesiamédia, mediana, desvio-
padréo, intervalos de credibilidade assim comoaregie alta densidade posterior)

foram obtidas para os parametros da curva de postdividual correspondente. As
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médiasa posterioriforam consideradas como caracteristicas obseredasn modelo
animal, a fim de se obter estimativas para os petrésigenéticos.
Para a curva de postura, foi considerado que aapiiatade de postured, €

proveniente da funcéo de probabilidadé(giejada por:

; paray. =1
f(y = Hy” 1- b=y !
% ( Q)l {1 6,; paray, =0
Ao considerar uma funcéo de ligacao logistica, ddorgeral, a probabilidade de
. . . _ _ exp{a; +5t}
postura do animalno diatj, agorad}, foi dada por:  §; = , tal que
1+exp{ a; +:8ij j}
logit(4,)=a; +At, [1]

ondea; = a;: efeito aleatorio do individuiopara todas ag-€simas) ocasifeg = 4:
coeficientes de regressao do individyara todas 0g-€simos) dias.

Biologicamente os parametr@s e [ representam, respectivamente o inicio da
postura e a evolucao da postura (velocidade da@dcao pico de postura) da ave.

Para a modelagem Bayesiana foram consideradabuligiies Normaisa priori

para a e S, tal que: a, ~ N(O,aﬁ) e B~ N(O,aj), em que 0s hiperparametros
o’ eaj sao obtidos por meio da precisao(azl/\/?), obtida por uma distribuicao
de probabilidade Gama priori néo-informativa:r~Gama(1(T3,103) (valores para

caracterizar uma distribuicdo vaga, segundoftwareutilizado).

Médiasa posterioripara os parametros da curva de probabilidade steinaode
cada animal dada em (1), foram tomadas no prinesit@gio por meio do pacote BRugs
implementado no programa R (R Development Core Tedi7) de acordo com o
modelo descrito e utilizadas no estagio seguinteleoestimativas dos parametros

genéticos e residuais, provenientes do modelo amieszrito por Sorensen & Gianola
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(2002), foram obtidos por meio do programa MTGSAWltiple Trait Gibbs Sampler
in Animal ModelYVan Tassel & Van Vleck, 1996).

Os parametros de interesse provenientes do modéiwala 8 = X,y + Z a+ ¢;
i =1, 2, ..., n, foram estimados simultaneamentearalises multicaracteristicas: bi-
caracteristica, octa-caracteristica e dode-caratibar, para estudar a viabilidade do uso
das sub-amostragens.

Para o caso bi-caracteristico o vetor de parametf@scurva de postura,

g =[cri ,Q],foi considerado como caracteristicas no modelo anjpara cada sub-

amostra sistematica (coleta em 1x14, 1x7 e 2x7;diagdla sub-amostra parcial (coletas
em 15, 30, 45, 60 e 75 dias consecutivos) e a amdstal (coletas em 90 dias
consecutivos).

X e Z representam as matrizes de incidéncia dos eféé@mbiente e genéticos,
respectivamentey;, a e e sdo os vetores dos efeitos de ambiente, genétititgos e
dos erros aleatorios associados a cada observag@iectivamente.

Os residuos foram considerados independentes iedikgduos e normalmente
distribuidos, isto ég | R ~ N(0, R), em queR, € a matriz de (co)variancia residual
entre as caracteristicas a| A, G ~N(O,GO A, em que G, € a matriz de
(co)variancia genética entre as caracteristicas @ matriz de parentesco entre 0s
animais.

Foi assumida, para o paramepouma distribuicdo nao-informativa constaate
priori: p(y) O cte Para os componentes de (co)variancia genéticvaditresidual,
foram consideradas distribuicG@priori Wishart Invertidas nao-informativas.

As densidades condicionaasposterioridos efeitos genéticos geradas foram por

meio de distribuicdes Normais Multivariadas, defas pelos elementos da matriz de
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coeficientes e do lado direito das equacdes de loodeistos (Henderson, 1973). As
densidades condicionaasposterioridas matrizes de (co)variancia seguiram a forma de
Wishart Invertidas.

Os valores genéticos obtidos (médaagosterior) nas analises bi-caracteristicas,
foram utilizados para se calcular um indice de¢selecombinado, de acordo com o
procedimento descrito a seguir:

O ganho genético obtido pela selecdo direta em carecteristica € dado por:
A, = Wiyo? =hi\Jo?, em queh®= herdabilidadej = intensidade de sele¢éocg =
variancia fenotipica. Porém o ganho genético ohtiel@ selecéo é feita com base em

um indice na formal =b’a em queb é o vetor de ponderacdesée o vetor de

Gb

Vvb'Gb

varidncia genética para as caracteristicas enasdvido indice. Dai decorre que

predicdes de valores genéticos, € dado pey: = i , em que G é a matriz de (co)

A, O Gb e assim o vetor de ponderacOepode ser estabelecido ppe= G™A, , em
que A, € o ganho genético desejado.

A, foi assumido como sendo o vetor de ganhos padidogzobtidos em cada

caracteristica se a selecdo fosse praticada em waddeles separadamente, como
{AG } hi\/o?
AG = = .
d A . 2
hl,/U’aﬁ

Gs
Dado quei é constante no processo de selegio, padronizado € dado por:

h L N
Ag = {h"] Desta forma estabeleceu-se um indice de selegamvendo os valores
d

B

genéticos para os parametros da curva de post@f, na forma:

| =b,a, +b,a, [2]
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O sistema indice de sele¢cdo combinado considarajltaneamente, todos os
caracteres de interesse, gerando uma variaveloadic{componente principal) que
resulta da ponderacéo dos caracteres por meiodafieieates calculados com base nas
herdabilidades, valores econdmicos relativos estaipdes genéticas e fenotipicas entre
os caracteres. Os indices de selecdo sdo, teoritgmmeais eficientes que outros
sistemas conhecidos na literatura (Resende, 200%i&k, 1992).

Cada animal foi classificado de acordo com sewédiado por (2), e por meio
do método ndo-paramétrico de Spearman (1904), esegmida foi calculado o
coeficiente de correlagédo por postos entre as aasoiistematica/parcial e total) duas
a duas I(s 1ta).- Uma taxa de coincidénci&) foi obtida selecionando os 100 melhores
animais (maiores indices) em cada sub-amostraifsisica e parcial) e comparada a
amostra de referéncia (total), isto é, o percerdeahnimais cuja classificacdo nao foi
alterada.

Uma analise octa-caracteristica foi utilizada paiveer as correlacdes genéticas,
fenotipicas e herdabilidades de modo integral eadreoletas sisteméaticas (coletas em
2x7, 1x7 e 1x14 dias) e a amostra total considerandoleta em 90 dias completos
(referéncia), assim como uma andlise dode-carstiterifoi utilizada para obter as
correlacdes genéticas, fenotipicas e herdabiliddéemodo integral entre as coletas
parciais (coletas em 15, 30, 45, 60, 75 dias catis®s) e a amostra total (coletas em
90 dias consecutivos).

Para cada analise, estimativas Bayesianas dos cemj@s de (co)variancia
genética aditiva e residual (médies posteriori das distribuicbes marginais
condicionais) foram obtidas por meio do sistema maacional MTGSAM, que
utilizou o método de Monte Carlo em Cadeias de BMarkMCMC) para gerar

10.000.000 amostras para os parametros. Foi wldizem descarte inicial de 500.000



85

iteracbes e um intervalo de amostragem de 1.00facdes para eliminar a
autocorrelacdo, sendo obtidas 4.000 amostras fiAarmonitoragdo da convergéncia
das cadeias geradas pelo amostrador de Gibbsitibipfar meio de analises gréaficas e
dos testes diagndésticos de Geweke (1992) e Herdelb& Welch (1983), disponiveis
no pacote CODA Gonvergence Diagnosis and Output Analy¢Bpiegelhalter et al.,
1994), implementado no programa R (R Development Ceam 2007).

Foram construidos os intervalos de credibilidade pados os componentes de
(co)variancia e parametros genéticos estimados,nigml de 95%. Por meio das
amostras dos componentes de (co)variancia, foramdagb as estimativas de
herdabilidade e das correlagbes genéticas e féradipentre as coletas menores

(sistematicas e parciais) e a total.

Resultados e Discussao

Observou-se, nas coletas menores, superestimagdmadonetros da curva média
de producéo em relacdo a da amostra total (Figued).

Em processo de amostragem sistematica, desde gubedtarogeneidade dentro e
homogeneidade entre os grupos, a estimativa daanéédiais precisa do que em uma
amostra aleatoria simples, ja que a variancia é@menao viesada (Levy & Lemeshow,
1991). No presente trabalho esta suposicéo tabrémtsido ignorada, pelo fato de que
0S grupos serem “semanas” e, se tratando de exgeonmanimal, em determinados
periodos, tanto na semana de observacado quanidcime final da postura, a mesma é
afetada.

A implementacdo de métodos que contemplam heteeadpede de variancia tem
se baseado na utilizacdo de modelos multicaraiitessem que a caracteristica que se

pretende avaliar é tratada como diferentes cafatiteis em cada classe de
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heterogeneidade de variancia. Este método perméstimacdo dos efeitos fixos de
ambiente e a predicdo dos valores genéticos, pamdier adequadamente as
observacgdes de acordo com as diferentes varidgagiasada classe de heterogeneidade
e, ainda, considerando a estrutura de (co)varidatra elas (Weigel & Gianola, 1993;

Martins, 2002b e Paula, 2006).
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Figura 1 - Comparacéao grafica entre curvas de piidede de postura médeaposteriori
para a producdo de ovos, considerando as colettsnéticas 2x7 (duas
coletas por semana), 1x7 (uma coleta por semahg)4 (uma coleta a cada
duas semanas), e a coleta total (coletas em 9@ahascutivos).
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Figura 2 - Comparacéao grafica entre curvas de piiadede de postura médiaposteriori
para a producdo de ovos, considerando as coletzaipdcoletas em 15, 30,
45, 60 e 75 dias consecutivos) e a coleta totalettem® em 90 dias
consecutivos).
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Nas Tabelas 2 e 3, sdo apresentadas as estimatpesterioridos componentes
de (co)variancias genéticas e das herdabilidades @& coeficientes da curva de
probabilidade de postura, respectivamente, pamlatas sistematicas, parciais e total
em analises bi-caracteristicas. Os valores dasihiédades, para os dois parametros da
curva de postura, que representam, respectivaneiméio da posturad), foram 0,54,
0,26, 0,31 e para evolucéo da postdaforam 0,38; 0,42 e 0,45 nas coletas sistematicas
(1x14, 1x7 e 2x7, respectivamente). Analogamerdasiderando as coletas parciais e
total, paraa foram 0,03, 0,02, 0,03, 0,06, 0,12 e 0,18 e, gai@am 0,24, 0,34, 0,35,
0,35, 0,42 e 0,50 (até 15, 30, 45, 60, 75 e 9Q hapectivamente). Como era esperado,
nas amostras parciais, a medida que o tamanho ramasimenta, os valores da
herdabilidade tenderam a se aproximar do valoré&efs|, isto €, da amostra total.

Entretanto, isto ndo ocorreu com as amostras sifitas.
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Tabela 2 - Estimativaa posterioridos parametros de (co)variancias genéti@i_s ¢
aaaﬂ) e herdabilidadesh?) para os coeficientes da curva de postura para as
diferentes coletas amostrais sistematicas, emsasdi-caracteristicas

Parametros Média DP' Mediana P2.5% P75 RADins RADs,,
Coletas 1x14
in 0,00704 0,00072 0,00700 0,00575 0,00859 0,00565 0,00845
Ui; 0,04210 0,00931 0,04106 0,02699 0,06334 0,02528 0,06069
Tos 0,00371 0,00145 0,00367 0,00097 0,00671 0,00086 0,00658
h[f 0,53708 0,02908 0,53716 0,47962 0,59373 0,48006 0,59395
hzzi 0,37550 0,07025 0,37073 0,25284 0,52631 0,24528 0,51536
Coletas 1x7
in 0,11581 0,03853 0,10997 0,05797 0,20670 0,04955 0,19197
Ui; 0,03749 0,00684 0,03687 0,02588 0,05249 0,02496 0,05117
Tos 0,01105 0,01076 0,01148 -0,0117 0,0312 -0,0105 0,03217
h[f 0,26008 0,07929 0,25024 0,13360 0,44114 0,12182 0,42122
hzzi 0,42329 0,06232 0,42057 0,30836 0,55246 0,30698 0,55014
Coletas 2x7
in 0,29330 0,11824 0,27616 0,11531 0,57255 0,09317 0,52751
Ui; 0,02150 0,00327 0,02124 0,01588 0,02863 0,01545 0,02805
Tos -0,0024 0,01218 -0,00117 -0,0297 0,01842 -0,0277 0,01987
h[f 0,30788 0,11194 0,29603 0,12560 0,56045 0,10645 0,52852
hzzi 0,45323 0,05217 0,45211 0,35474 0,55899 0,35310 0,55663

Coleta nxk: n coletas a cada k dias; DP: desviogmad sy € Py sy limites dos percentis do
intervalo de 95% de credibilidade; RaADe RAD,,; limites inferior e superior das regides de
alta densidade.
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Tabela 3 - Estimativaa posterioridos parametros de (co)variancias genéticﬁs ¢
aaaﬁ) e herdabilidadesh?) para os coeficientes da curva de probabilidade

de postura para as diferentes coletas amostra@ajgarem analises bi-
caracteristicas
Parametros Média DP' Mediana P2.5% Po75v% RADins RADg,p
Coletas até 15 dias

in 0,92196 0,97833 0,60027 0,13593 3,67900 0,06747 2,84348
Oﬁﬂ 0,37288 0,16304 0,34703 0,13528 0,76038 0,10502 0,69494
Uaaﬁ 0,30655 0,26642 0,26148 -0,09676 0,96025 -0,15415 0,88019
h§ 0,02932 0,03059 0,01912 0,00426 0,11615 0,00204 0,09025
hlzi 0,24164 0,09713 0,22925 0,09053 0,46465 0,07191 0,43033
Coletas até 30 dias
0-; 0,40412 0,36816 0,29193 0,09261 1,40467 0,05551 1,09161
Oﬁﬂ 0,09198 0,02334 0,08944 0,05392 0,14406 0,05055 0,13909
Uaaﬁ 0,05038 0,05192 0,04806 -0,05025 0,15988 -0,04973 0,16029
h; 0,01902 0,01716 0,01379 0,00434 0,06620 0,00239 0,05097
hlzi 0,33726 0,07451 0,33505 0,20623 0,49590 0,19902 0,48569
Coletas até 45 dias
0-; 0,36166 0,31533 0,26459 0,08402 1,22598 0,05271 0,97228
Oﬁﬂ 0,04758 0,00932 0,04676 0,03171 0,06805 0,03014 0,06594
Uaaﬁ 0,01249 0,02869 0,01511 -0,05378 0,06151 -0,04665 0,06666
h; 0,03074 0,02645 0,02252 0,00708 0,10421 0,00395 0,08230
hlzi 0,34642 0,05848 0,34347 0,23995 0,46825 0,23389 0,46058
Coletas até 60 dias
0-50 0,46333 0,40352 0,33260 0,08729 1,59026 0,04960 1,27438
ij 0,02876 0,00475 0,02837 0,02065 0,03915 0,02000 0,03819
O-aa/? -0,00113 0,02400 0,00351 -0,06248 0,03266 -0,05106 0,03898
h§ 0,05805 0,04958 0,04198 0,01087 0,19596 0,00604 0,15910
h; 0,34952 0,04910 0,34700 0,26017 0,45281 0,25432 0,44609
Coletas até 75 dias
0-50 0,51047 0,35614 0,41878 0,09975 1,43008 0,05603 1,21536
ij 0,01570 0,00211 0,01553 0,01205 0,02030 0,01186 0,02003
Uaaﬁ -0,01056 0,01713 -0,00668 -0,05380 0,01210 -0,04628 0,01558
h; 0,11746 0,07929 0,09769 0,02290 0,31841 0,01418 0,27590
h2

B 0,41811 0,04418 0,41640 0,33640 0,50883 0,33250 0,50492
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Coletas até 90 dias (total)

0-50 0,40967 0,22918 0,36396 0,10492 0,97301 0,07158 0,86266
Jjﬁ 0,00892 0,00098 0,00885 0,00718 0,01104 0,00704 0,01085
O-aaﬁ -0,00544 0,00799 -0,00405 -0,02465 0,00619 -0,02184 0,00781
hj 0,18211 0,09640 0,16501 0,04741 0,41304 0,03074 0,36901
h/23 0,49856 0,03477 0,49839 0,43136 0,56686 0,43145 0,56690

Coleta do inicio da postura gtdias;j: 15, 30, 45, 60, 75 e 90 (total); DP: desvio-pafdfisy
e P50 limites dos percentis do intervalo de 95% de ibiedade; RAD € RAD,p limites
inferior e superior das regides de alta densidade.

Nas Tabelas 4 e 5, respectivamente, em analisescaicteristicas e dode-
caracteisticas, sao apresentados os valores diabifidades, para os dois parametros da
curva de postura, que representam, o inicio daio@l) e a evolucdo da postuid).(

Nas coletas sistematicas (1x14, 1x7 e 2x7) as a&dtms de herdabilidade (Tabela
4) paraa foram 0,54, 0,14 e 0,12; pafforam 0,36, 0,37 e 0,41; e, para o periodo tatal,
herdabilidade para foi de 0,07 e parg# foi de 0,47. Nas coletas parciais (até 15, 30, 45,
60, 75 e 90 dias) as estimativas da herdabilidéalee{a 5) para foram 0,04, 0,03, 0,06,
0,12, 0,17 e 0,25; pagaforam 0,25; 0,25, 0,33, 0,33, 0,32, 0,41 e 0,Hrifou-se nas
coletas sistematicas que, enquanto os valoresrdaltiielade para o primeiro parametro
decrescem o0 outro cresce a medida que a quantdadstral aumenta, no entanto, nas
coletas parciais, os valores crescem para ambgsrametros, isto €, a medida que a
informacdo aumenta, a variancia residual aumerggoprionalmente mais do que a
variancia genética.

Santos et al. (2003};abalhando com codornas de postura, consideramlses
bi-caracteristicas, observaram a caracteristicadtmao de ovos” em periodos de
coletas parciais e total, respectivamente, 28,846,112, 140, 164 e 196 dias de
postura, e obtiveram estimativas de herdabilideepectivamente, de 0,19, 0,22, 0,16,
0,17, 0,16, 0,16 e 0,16. Observaram aumentos nawadsas de covariancia e

correlacdo genética a medida que as producdesajgasg® aproximam da total. Os
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valores indicaram maior ganho genético indiretaws da selecdo por meio da
producéo parcial até 164 dias. Todavia, o periosdortrado como o mais eficiente no
controle de produg&o de ovos para a obtengcdo dw praigresso geneético por unidade
de tempo foi o periodo de producdo parcial até ia6, em funcdo da reducdo do
intervalo entre geracoes.

N&o foram observadas grandes diferengcas entre rasbiielades obtidas em
analises individuais (bi-caracteristicas) e comjsint(octa-caracteristicas e dode-
caracteristicas), com exce¢do da sub-amostra £X7 Ba amostra total, considerando o
parametro que representa o inicio da postayaNeste caso as estimativas obtidas em
uma analise em conjunto deve ser escolhida porgacar maior numero de informacao, e
consequentemente ter maior precisédo, do que urtiseaindividual.

Considerando individualmente os parameti@s e [, observa-se que as
estimativas das correlacdes fenotipicas obtidas astcaracteristicas analisadas foram
positivas (Tabela 4 e 5). Uma correlagdo genétastipa entre duas caracteristicas
indica que os genes possuem um efeito positive® adetara positivamente o outro
(Milne Jr., 1985).

Considerando as amostras sistematicas, observquegeara o parametm tanto
as correlagbes genéticas quanto as fenotipicaapréeentam tendéncias fixas em suas
magnitudes (Tabela 4), entretanto as correlacOemtifgcas sdo decrescentes
considerando amostras parciais (Tabela 5). Pasaé&netros, as correlacdes genéticas
e fenotipicas sdo sempre decrescentes (Tabelk 4 e

Observou-se magnitudes ligeiramente superioresoa®lacées genéticas nas
amostras parciais e total (Tabela 4), entretan$tp Nndo ocorre nas amostras

sistematicas e total considerando o parametfbabela 5) e considerando o parametro
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S, em todas andlises (Tabelas 4 e 5), em geral aslagies genéticas sao inferiores as
fenotipicas.

Em geral as estimativas das correlacbes genétidenatipicas, aumentam a
medida que o tamanho amostral aumenta (amostrtasnaiscas e parciais), além de
gue a eficiéncia da selecao indireta € sempre noui selecao direta (90 dias), isto
€, a obtencéo de ganhos no periodo total por neeisetbcdo em periodos parciais €
sempre menor que o ganho obtido se a selecacdlira®a no periodo total. Tal fato se
explica porque ndo se consegue reduzir adequadaroemttervalo de geracdo. No
presente trabalho a postura foi controlada atéi@® do ciclo total de postura cujo
periodo produtivo gira em torno de 9 a 12 mesesapim este periodo de observacgao ja
configura uma amostragem reduzida. As inferéndés @do periodo de 90 dias devem
ser vistas com reserva. Para o periodo total diupéo possivelmente o modelo ajustado
incluiria um termo quadratico, visto que a produgatra em declinio apos certo tempo. A
inclusdo de mais um parametro provavelmente aliesiarestimativas dos componentes de
(co)variancias.

Tabela 4 - Médiasn posteriori da herdabilidade (na diagonal), correlacdo gemétic
(acima da diagonal) e correlacao fenotipica (abdxaliagonal) para os

parametros das curvas de probabilidade de postasacoletas amostrais
sistematicas e total

Q Coleta
m ‘GE“J 1x14 1x7 2X7 90 dias (total)
% (g m B a; B as Bs ez B
O o
1x14 ay 0,54 0,22 0,14 0,24 0,06 0,19 0,09 0,28
i 0,18 0,36 0,26 0,49 0,34 0,46 0,32 0,32
1x7 a, 0,09 0,16 0,14 0,15 0,52 0,25 0,45 0,18
5 0,20 0,52 -0,14 0,37 0,18 0,50 0,26 0,27
2X7 as 0,05 0,25 0,68 0,24 0,12 0,11 0,68 0,10
J£3 0,16 0,49 -0,03 0,46 -0,19 0,41 0,11 0,28
90 dias ay 0,05 0,23 0,74 0,07 0,89 -0,17 0,07 0,06

L 0,26 0,28 -0,12 0,28 -0,18 0,35 -0,25 0,47
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Tabela 5 - Médias posteriori da herdabilidade (na diagonal), correlagdo geamétic
(acima da diagonal) e correlacdo fenotipica (abd&adiagonal) para os
parametros das curvas de probabilidade de postasacoletas parciais e

total
Coleta (dias)
0
e 15 30 45 60 75 90 (total)
s £
% © (o] B az B as Bs ay B as Bs s Bs
S @&
15 o 0,04 037 0,30 0,34 0,02 037 018 0,26 0,27 0,14 0,40020
e -0,14 025 0,36 067 042 052 054 035 059 0,19 0,68 0,04
30 o 0,63 0,24 0,03 0,08 0,15 024 0112 0,22 0,14 0,14 0,24 0,03
5 -019 052 -0,39 0,33 035 063 047 045 053 0,25 060 0,06
45 050 0,29 0,81 -0,21 0,06 -0,003 0,66 -0,03 0,63 -0,09 043 -0,03
BGs -0,12 0,38 -0,28 0,67 -043 0,33 0,22 058 0,28 0,38 043 0,16
60 0,43 0,38 0,70 -0,05 0,85 -0,250,12 -0,13 0,72 -0,05 0,56 -0,03
yon 0,09 026 -0,24 051 -0,38 0,67 -0,460,32 0,10 0,50 0,27 0,27
75 s 0,36 048 053 0,19 0,65 000 081 -02m17 -0,12 0,75 -0,05
Bs 0,056 012 -0,13 0,26 -023 040 -0,31 0557 -0,30,41 0,11 0,42
90 s 035 060 043 0,38 050 023 062 0,08 0,82 -00925 -0,06
Bs -0,06 0,01 -0,08 0,07 -011 0,99 -0,14 0,28 -0,18,440 -0,18 0,51

Na Tabela 6, sdo apresentadas as correlacOes re&ingbdacas entre 0s escores
das aves obtidos por meio das coletas sistemapeasiais e total (referéncia). Fica
evidente que a correlagags oty €ntre 0s escores dos animais selecionados € baixa
tanto para as coletas sistematicas (1x14, 1x7 § 2gnido de: -0,036, -0,012 e 0,069,
guanto para as coletas parciais (até 15, 30, 4%,%6 90 dias), sendo de: 0,014, 0,063,
-0,018, 0,058 e 0,048. Estes resultados indicamogiralice de selecdo utilizado foi
afetado. Isto é confirmado com os valores das tde&aincidénciasd) entre 0% e 3%,
considerando os 100 melhores animais (Tabela @)jcando que comprometeu a
classificacdo dos animais e, portanto, o processmwlgta sistematica ou parcial ndo deve
ser utilizado, pois aves selecionadas usando soBteEgens, Ndo serdo necessariamente

as mesmas daquelas usando amostra total.
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Tabela 6 — Correlagdes ndo-paramétricas de Speargiaf), € taxas de coincidéncias
(C%) entre indices de selecdo obtidas nas coletasrgititas, parciais e a
total dos 100 melhores animais classificados

Sistematica Parcial (dias)
1x14 1x7 2x7 15 30 45 60 75
I (s, totaly -0,036 -0,012 0,069 0,014 0,063 -0,018 0,058 0,048
C 1% 0% 0% 0% 0% 0% 3% 2%
Conclusoes

O processo de coleta sistemética ou parcial pray@cposteriorj superestimacao
dos parametros da curva média de probabilidadeodiina de ovos em codornas nas
linhagens analisadas e alteracdo nas estimatisapat@metros genéticos, ocasionando

indices de sele¢do equivocados e, consequenteriéetentes classificacdes no animal.
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VI. CONCLUSOES GERAIS

O uso da metodologia Bayesiana pode ser utilizade@lternativa para modelar
a producdo diaria de ovos de codornas, além déc@opantagens adicionais em estudos
futuros, nos quais o uso de informac@epriori, baseadas nos resultados do presente
trabalho, podem produzir resultados ainda maisizentts com a realidade bioldgica,
explicando melhor os fenbmenos naturais;

O modelo de efeitos aleatdrios com funcdo de ligdodistica mostrou-se
adequado para ajustar a curva de probabilidadestena diaria;

Nas analises das estimativas dos componentes Jari@ncia dos parametros
genéticos, considerando como caracteristicas @nediros da curva de probabilidade
de postura, ndo foram observadas diferencas sigtifas para as estimativas de
herdabilidade entre os niveis de energia denteada linhagem analisada,

Foram encontradas evidéncias de interacdo gendtgmbiente para a producao
de ovos e ,portanto a selecdo para os parametrasng® de producdo no ambiente de
alta energia resultara em menor ganho genétiam,sistos animais forem criados no
ambiente de menor energia ao invés do ambientiéaderergia;

A forma de coleta dos dados, sistematica ou pdoges inferiores ao periodo
total, influenciou o indice de selecéo, de tal farque as melhores aves selecionadas,

baseada na producéo total, ndo sdo as mesmas qolketassistematica ou parcial.
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APENDICE A

Normas para preparacao de trabalhos cientificos par
publicacdo na Revista Brasileira de Zootecnia

A fim de prestigiar a comunidade cientifica
nacional, é importante que os autores citem mais
artigos disponiveis na literatura brasileira.

Instrucdes gerais

A RBZ publica artigos cientificos originais nas
areas de Aquicultura, Forragicultura,
Melhoramento, Genética e Reproducao,
Monogastricos, Produgdo Animal, Ruminantes,

e Sistemas de Produgdo e Agronegdcio.

(0] envio dos manuscritos é feito
exclusivamente pela home page da RBZ
(http://www.sbz.org.br), link Revista, juntamente
com a carta de encaminhamento, conforme
instrugdes no link "Envie seu manuscrito".

O texto deve ser elaborado segundo as
normas da RBZ e orientagbes disponiveis no link
"Instrugdes aos autores".

O pagamento da taxa de tramitagdo (pré-
requisito para emissdo do numero de protocolo),
devera ser realizado por meio de boleto bancario,
disponivel na home page da SBZ
(http://www.sbz.org.br).

Uma vez aprovado o artigo, sera cobrada uma
taxa de publicacdo. Serdo cobrados ainda, por
pagina excedente. Entretanto, se entre os autores
(exceto co-autores que ndo militam na érea
zootécnica, desde que ndo sejam o primeiro autor)
houver algum ndo associado, serdo cobrados
valores diferenciados (consultar link "Instrugdes
aos autores").

No processo de publicagdo, os artigos técnico-
cientificos sdo avaliados por revisores ad hoc
indicados pelo Conselho Cientifico, composto por
especialistas com doutorado nas diferentes areas
de interesse e coordenados pela Comissdo
Editorial da RBZ. A politica editorial da RBZ
consiste em manter o alto padrdo cientifico das
publicagbes, por intermédio de colaboradores de
renomada conduta ética e elevado nivel técnico. O
Editor Chefe e o Conselho Cientifico, em casos
especiais, tém autonomia para decidir sobre a
publicacdo do artigo.

Lingua: portugués ou inglés
Formatacao de texto

O texto deve ser digitado em fonte Times New
Roman 12, espago duplo (exceto Resumo, Abstract
e Tabelas, que devem ser elaborados em espago
1,5), margens superior, inferior, esquerda e direita
de 2,5; 2,5; 3,5; e 2,5 cm, respectivamente.

O manuscrito pode conter até 25 paginas,

numeradas seqlencialmente em  algarismos
arabicos.

As paginas devem apresentar linhas
numeradas (a numeragdo é feita da seguinte
forma: MENU ARQUIVO/ CONFIGURAR
PAGINA/LAYOUT/ NUMEROS DE
LINHA.../NUMERAR LINHAS), com paginacdo

continua e centralizada no rodapé.

Estrutura do artigo

O artigo deve ser dividido em segdes com
cabecgalho centralizado, em negrito, na seguinte
ordem: Resumo, Abstract, Introducdo, Material e
Métodos, Resultados e Discussdo, Conclusses,
Agradecimento e Literatura Citada.

N&o sdo aceitos cabecalhos de terceira ordem.

Os paragrafos devem iniciar a 1,0 cm da
margem esquerda.

Titulo

Deve ser preciso e informativo. Quinze
palavras sdo o ideal e 25, o maximo. Digita-lo em
negrito e centralizado, segundo o exemplo: Valor
nutritivo da cana-de-aglcar para bovinos em
crescimento. Deve apresentar a chamada "1"
somente no caso de a pesquisa ter sido financiada.
Nao citar "parte da tese ...."

Autores

Deve-se listar até seis autores. A primeira
letra de cada nome/sobrenome deve ser mailscula
(Ex.: Anacleto José Benevenutto). N&o lista-los
apenas com as iniciais e o ultimo sobrenome (Ex.:
A.]J. Benevenutto).

Outras pessoas que auxiliaram na condugdo do
experimento  e/ou preparagao/avaliacdo  do
manuscrito devem ser  mencionadas em
Agradecimento. Digitar o nome dos autores
separados por virgula, centralizado e em negrito,
com chamadas de rodapé numeradas e em
sobrescrito, indicando apenas a instituicdo e/ou o
endereco profissional dos autores. Ndo citar o
vinculo empregaticio, a profissdo e a titulagdo dos
autores. Informar o endereco eletrénico somente
do responsavel pelo artigo.

No ato da publicagdo, todos os autores
devem estar em dia com a anuidade da SBZ do
ano corrente. Se entre os autores houver algum
ndo associado, exceto co-autores que ndo militam
na area zootécnica, como estatisticos, quimicos,
entre outros (desde que ndo sejam o primeiro
autor), serdao cobrados valores diferenciados.

Resumo

Deve conter no maximo 1.800 caracteres com
espaco. As informacdes do resumo devem ser
precisas e informativas. Resumos extensos serdo
devolvidos para adequacdo as normas.

Deve sumarizar objetivos, material e métodos,
resultados e conclusdes. Nao deve conter
introdugdo. Referéncias nunca devem ser citadas
no resumo.

O texto deve ser justificado e digitado em
paragrafo Unico e espaco 1,5, comegando por
RESUMO, iniciado a 1,0 cm da margem esquerda.



Abstract

Deve aparecer obrigatoriamente na segunda
pagina e ser redigido em inglés cientifico,
evitando-se tradugdes de aplicativos comerciais.

O texto deve ser justificado e digitado em
espago 1,5, comegando por ABSTRACT, em
paragrafo Unico, iniciado a 1,0 cm da margem
esquerda.

Palavras-chave e Key Words

Apresentar até seis (6) palavras-chave e Key
Words imediatamente apés o RESUMO e
ABSTRACT, respectivamente, em ordem alfabética.
Devem ser elaboradas de modo que o trabalho
seja rapidamente resgatado nas pesquisas
bibliogréficas. Ndo podem ser retiradas do titulo
do artigo. Digita-las em letras minusculas, com
alinhamento justificado e separado por virgulas.
N3o devem conter ponto final.

Introducao

Deve conter no maximo 2.500 caracteres com
espago.

Deve-se evitar a citacdo de varias referéncias
para o mesmo assunto.

Trabalhos com introducdo extensa serdo
devolvidos para adequacao as normas.

Material e Métodos

Descricdo clara e com referéncia especifica
original para todos os procedimentos bioldgicos,
analiticos e estatisticos. Todas as modificagcdes de
procedimentos devem ser explicadas.

Resultados e Discussao

Os resultados devem ser combinados com
discussdo. Dados suficientes, todos com algum
indice de variagdo incluso, devem ser
apresentados para permitir ao leitor a
interpretagdo dos resultados do experimento. A
discussdo deve interpretar clara e concisamente os
resultados e integrar resultados de literatura com
os da pesquisa para proporcionar ao leitor uma
base ampla na qual possa aceitar ou rejeitar as
hipdteses testadas.

Evitar paragrafos soltos e citages pouco
relacionadas ao assunto.

Conclusoes

Devem ser redigidas em paragrafo Unico e
conter no maximo 1.000 caracteres com espaco.

Ndo devem ser repeticdo de resultados.
Devem ser dirigidas aos leitores que ndo sdo
necessariamente profissionais ligados a ciéncia
animal. Devem explicar claramente, sem
abreviagbes, acr6nimos ou citagbes, o que os
resultados da pesquisa concluem para a ciéncia
animal.

Agradecimento

Deve iniciar logo apds as Conclusdes.
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Abreviaturas, simbolos e unidades

Abreviaturas, simbolos e unidades devem ser
listados conforme indicado na home page da RBZ,
link "Instrugdes aos autores".

» Usar 36%, e ndo 36 % (sem espago entre o no e
%)

» Usar 88 kg, e ndo 88Kg (com espaco entre o no
e kg, que deve vir em minusculo)

« Usar 136,22, e ndo 136.22 (usar virgula, e ndo
ponto)

* Usar 42 mL, e ndo 42 ml (litro deve vir em L
maiusculo, conforme padronizagdo internacional)

« Usar 250C, e ndo 25 oC (sem espago entre o no
e oC)

« Usar (P<0,05), e ndo (P < 0,05) (sem espaco
antes e depois do <)

« Usar 521,79 + 217,58, e ndo 521,79+217,58
(com espacgo antes e depois do %)

e Usar r2 = 0,95, e ndo r2=0,95 (com espaco
antes e depois do =)

e Usar asterisco nas tabelas apenas para
probabilidade de P: (*P<0,05; **P<0,01;
***pP<0,001)

Deve-se evitar o uso de abreviacdes nao
consagradas e de acrénimos, como por exemplo:
"o T3 foi maior que o T4, que ndo diferiu do T5 e
do T6". Este tipo de redagdo é muito cémoda para
0 autor, mas é de dificil compreensé&o para o leitor.

Tabelas e Figuras

E imprescindivel que todas as tabelas sejam
digitadas segundo menu do Word "Inserir Tabela",
em células distintas (ndo serdo aceitas tabelas com
valores separados pelo recurso ENTER ou coladas
como figura). Tabelas e figuras enviadas fora de
normas serdo devolvidas para adequacéo.

Devem ser numeradas seqliencialmente em
algarismos arabicos e apresentadas logo apds a
chamada no texto.

O titulo das tabelas e figuras deve ser curto e
informativo, devendo-se adotar as abreviaturas
divulgadas oficialmente pela RBZ.

A legenda das Figuras (chave das convengdes
adotadas) deve ser incluida no corpo da figura. Nos
graficos, as designagdes das varidveis dos eixos X
e Y devem ter iniciais mailsculas e unidades entre
parénteses.

Figuras ndo-originais devem conter, apds o
titulo, a fonte de onde foram extraidas, que deve
ser referenciada.

As unidades, a fonte (Times New Roman) e o
corpo das letras em todas as figuras devem ser
padronizados.

Os pontos das curvas devem ser
representados por marcadores contrastantes, como
circulo, quadrado, triangulo ou losango (cheios ou
vazios).

As curvas devem ser identificadas na propria
figura, evitando o excesso de informacgdes que
comprometa o entendimento do grafico.

As figuras devem ser gravadas no programa
Word, Excel ou Corel Draw (extensdo CDR), para
possibilitar a edigdo e possiveis corregdes.

Usar linhas com, no minimo, 3/4 ponto de
espessura.

No caso de grafico de barras, usar diferentes
efeitos de preenchimento (linhas horizontais,
verticais, diagonais,



pontinhos etc). Evite os padrdes de cinza porque
eles dificultam a visualizacdo quando impressos.

As figuras deverdo ser exclusivamente
monocromaticas.

N&o usar negrito nas figuras.

Os numeros decimais apresentados no interior
das tabelas e figuras devem conter virgula, e ndo
ponto.

CitagOes no texto

As citagOes de autores no texto sdo em letras
minusculas, seguidas do ano de publicagdo.
Quando houver dois autores, usar & (e comercial)
e, no caso de trés ou mais autores, citar apenas o
sobrenome do primeiro, seguido de et al.

Comunicacao pessoal (ABNT-NBR 10520).

Nao fazem parte da lista de referéncias, sendo
colocadas apenas em nota de rodapé. Coloca-se o
sobrenome do autor seguido da expressdo
“comunicagao pessoal”, a data da comunicacao, o
nome, estado e pais da Instituigdo a qual o autor é
vinculado.

Literatura Citada

Baseia-se na Associacdo Brasileira de Normas
Técnicas - ABNT (NBR 6023).

Devem ser redigidas em pagina separada e
ordenadas alfabeticamente pelo(s) sobrenome(s)
do(s) autor(es).

Digitéd-las em espago simples, alinhamento
justificado e recuo até a terceira letra a partir da
segunda linha da referéncia. Para formata-las, siga
as seguintes instrucdes:

No menu FORMATAR,
PARAGRAFO... RECUO
DESLOCAMENTO... 0,6 cm.

Em obras com dois e trés autores,
mencionam-se os autores separados por ponto-e-
virgula e, naquelas com mais de trés autores, os
trés primeiros vém seguidos de
et al. As iniciais dos autores ndo podem conter
espacos. O termo et al. ndo deve ser italizado nem
precedido de virgula.

O recurso tipografico utilizado para destacar o
elemento titulo serd negrito e, para os nomes
cientificos, italico.

Indica(m)-se o(s) autor(es) com entrada pelo
Ultimo sobrenome seguido do(s) prenome(s)
abreviado (s), exceto para nomes de origem
espanhola, em que entram os dois Ultimos
sobrenomes.

No <caso de homoOnimos de cidades,
acrescenta-se o nome do estado (ex.: Vigosa, MG;
Vigosa, AL; Vigosa, RJ).

escolha a
ESPECIAL,

opgao
opgao

Obras de responsabilidade de uma
entidade coletiva

A entidade é tida como autora e deve ser escrita
por extenso, acompanhada por sua respectiva
abreviatura. No texto, é citada somente a
abreviatura correspondente.

Quando a editora é a mesma
responsavel pela autoria e ja
mencionada, ndo é indicada.

instituicdo
tiver sido
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ASSOCIATION OF OFFICIAL ANALYTICAL
CHEMISTRY - AOAC. Official methods of
analysis. 16.ed. Arlington: AOAC

International, 1995. 1025p.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE VICOSA - UFV.
Sistema de andlises estatisticas e
genéticas - SAEG. Versdo 8.0. Vicosa, MG,
2000. 142p.

Livros e capitulos de livro

Os elementos essenciais sdo: autor(es), titulo
e subtitulo (se houver), seguidos da expressdo
"In:", e da referéncia completa como um todo. No
final da referéncia, deve-se informar a paginacdo.

Quando a editora ndo é identificada, deve-se
indicar a expressao sine nomine, abreviada, entre
colchetes [s.n.].

Quando o editor e local ndo puderem ser
indicados na publicagdo, utilizam-se ambas as
expressdes, abreviadas, e entre colchetes [S.I.:
s.n.].

LINDHAL, I.L. Nutricion y alimentacién de las
cabras. In: CHURCH, D.C. (Ed.) Fisiologia
digestiva y nutricion de los ruminantes.
3.ed. Zaragoza: Acribia, 1974. p.425-434.

NEWMANN, A.L.; SNAPP, R.R. Beef cattle. 7.ed.
New York: John Wiley, 1997. 883p.

Teses e dissertacoes

Deve-se evitar a citacdo de teses, procurando
referenciar sempre os artigos publicados na integra
em perioddicos indexados. Entretanto, caso os
artigos ainda ndo tenham sido publicados, devem-
se citar os seguintes elementos: autor, titulo, local,
universidade, ano, pagina e area de concentragao.

CASTRO, F.B. Avaliacdo do processo de
digestdao do bagaco de cana-de-acucar
auto-hidrolisado em bovinos. Piracicaba:
Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz,
1989. 123p. Dissertacdo (Mestrado em
Zootecnia) - Escola Superior de Agricultura
Luiz de Queiroz, 1989.

Boletins e relatérios

BOWMAN,V.A. Palatability of animal, vegetable
and blended fats by equine. (S.L.): Virginia
Polytechnic Institute and State University,
1979. p.133-141 (Research division report,
175).

Artigos

O nome do periddico deve ser escrito por
extenso. Com vistas a padronizacdo deste tipo de
referéncia, ndo € necessario citar o local; somente
volume, numero, intervalo de paginas e ano.
RESTLE, J.; VAZ, R.Z.; ALVES FILHO, D.C. et al.

Desempenho de vacas Charolés e Nelore

desterneiradas aos trés ou sete meses.

Revista Brasileira de Zootecnia, v.30, n.2,

p.499-507, 2001.



Congressos, reunidoes, seminarios etc

Citar o minimo de trabalhos publicados em
forma de resumo, procurando sempre referenciar
os artigos publicados na integra em periddicos
indexados.

CASACCIA, J.L.; PIRES, C.C.; RESTLE, 1.
Confinamento de bovinos inteiros ou
castrados de diferentes grupos genéticos. In:
REUNIAO ANUAL DA SOCIEDADE BRASILEIRA
DE ZOOTECNIA, 30., 1993, Rio de Janeiro.
Anais... Rio de Janeiro: Sociedade Brasileira
de Zootecnia, 1993. p.468.

EUCLIDES, V.P.B.; MACEDO, M.C.M.; OLIVEIRA,
M.P. Avaliacdo de cultivares de Panicum
maximum em pastejo. In: REUNIAO ANUAL
DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE ZOOTECNIA,
36., 1999, Porto Alegre. Anais... Sdo Paulo:
Sociedade Brasileira de Zootecnia/Gmosis,
[1999] (CD-ROM).

meios

Artigo e/ou matéria

eletronicos

em

Na citacdo de material bibliografico obtido via
internet, o autor deve procurar sempre usar
artigos assinados, sendo também sua fungdo
decidir quais fontes tém realmente credibilidade e
confiabilidade.

Quando se tratar de obras consultadas on-
line, sdo essenciais as informagdes sobre o
endereco eletrénico, apresentado entre os sinais <
>, precedido da expressdao "Disponivel em:" e a
data de acesso do documento, precedida da
expressao "Acesso em:".
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NGUYEN, T.H.N.; NGUYEN, V.H.; NGUYEN, T.N. et
al. [2003]. Effect of drenching with cooking oil
on performance of local yellow cattle fed rice
straw and cassava foliage. Livestock
Research for Rural Development, v.15,
n.7, 2003. Disponivel em:
<http://www.cipav.org.co/
rrd/Irrd15/7/nhan157.htm>
28/07/2005.

Acesso em:

REBOLLAR, P.G.; BLAS, C. [2002]. Digestion de
la soja integral en rumiantes. Disponivel
em:
<http://www.ussoymeal.org/ruminant_s.pdf.>
Acesso em: 12/10/02.

SILVA, R.N.; OLIVEIRA, R. [1996]. Os limites
pedagdgicos do paradigma da qualidade total
na educag&o. In: CONGRESSO DE INICIAGAO
CIENTIFICA DA UFPe, 4., 1996, Recife. Anais
eletronicos... Recife: Universidade Federal do
Pernanbuco, 1996. Disponivel em:

<http://www.propesq.ufpe.br/anais/anais.htm>

Acesso em: 21/01/97.
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APENDICE B

Linhas de comando em linguagem R, utilizados no ago 1
# ANOVA para PT: Producao Total
# Modelo Bayesiano *.bug
model;
{
for(iin1:n1){yl[i] ~dnorm(mul,taul)}
for(jin1:n2){y2[j] ~dnorm(mu2,tau2)}
for(kin 1:n3) { y3[k] ~ dnorm(mu3,tau3) }
mul ~ dnorm( 0,0.000001)
mu2 ~ dnorm( 0, 0.000001)
mu3 ~ dnorm( 0, 0.000001)
taul ~ dgamma(0.001,0.001)
tau2 ~ dgamma(0.001,0.001)
tau3 ~ dgamma(0.001,0.001)
sigmal <- 1/ sqrt(taul)
sigma2 <- 1/ sqrt(tau2)
sigma3 <- 1/ sqrt(tau3)
deltal <- mul - mu2
delta2 <- mul - mu3
delta3 <- mu2 - mu3

}

# Programa para analise de variancia Bayesiana
anova.bayes = function(iter,burn,salto,amostralsarad,amostra3)
{
nl = length(amostral)
n2 = length(amostra?)
n3 = length(amostra3)
# modelo
modelo = "modelo.bug"
dados = list(h1=n1,n2=n2,n3=n3,amostral=amostradsaP=amostra2,amostra3=amostra3)
# chutes
mul = mean(amostral)
mu2 = mean(amostra2)
mu3 = mean(amostra3)
inits = function() list((mul=mul, mu2=mu2, mu3=me,1=1, tau2=1, tau3=1)
# parametros estimados
parameters = c("mul”,"mu2","mu3","sigmal","sigmagigma3","deltal”,"delta2","delta3")
res = BRugsFit(modelFile=modelo, data=dados, inits,

numChains = 1, parametersToSave=pasameatBurnin = burn,

niter = iter, nThin = salto, DIC = TRU&orking.directory = NULL, digits = 5)
curva = chind(samplesSample("mul"),samplesSample{"yrsamplesSample("mu3"),

samplesSample("sigmal"),samplesSqfigidena2"),samplesSample('sigma3"),
samplesSample("deltal"),samplesSa(itaka2"),samplesSample("delta3"))

# analise de convergéncia
print(geweke.diag(curva))
print(heidel.diag(curva))
print(res)
curva
}
# Exemplo de chamada
#rm(list = 1s())
#library(MASS); library(BRugs); library(coda)
#curva=anova.bayes(iter=60000,burn=10000,salto=gsaail —amarela,amostra2=azul,
amostra3=vermelha)
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# Comparacédo entre as médias das Producdes Totars €ois grupos
# Modelo Bayesiano *.bug
model;
{
for(iin 1:n1) { amostral[i] ~ dnorm(mul,tBu}
for(jin 1:n2) { amostra2[j] ~ dnorm(mu2,2u}
mul ~ dnorm( 0,0.000001)
mu2 ~ dnorm( 0,0.000001)
taul ~ dgamma(0.001,0.001)
tau2 ~ dgamma(0.001,0.001)
sigmal <- 1/ sqrt(taul)
sigma2 <- 1/ sqrt(tau2)
delta <- mul - mu2
}

# Programa para comparacgdo de médias Bayesianas
anova?2.bayes = function(iter,burn,salto,amostradsira?)

nl = length(amostral)

n2 = length(amostra?)

# modelo

modelo = "modelo2.bug”

dados = list(n1=n1,n2=n2,amostral=amostral,amcsiragstra2)

# chutes

mul = mean(amostral)

mu2 = mean(amostra?)

inits = function() list(mul=mul, mu2=mu2, taul=4y?=1)

# pardmetros estimados

parameters = c("mul","mu2","sigmal”,"sigma2","d8lta

res = BRugsFit(modelFile=modelo, data=dados, inits,
numChains = 1, parametersToSave=pasameatBurnin = burn,
nlter = iter, nThin = salto, DIC = TRU&orking.directory = NULL, digits = 5)

curva = chind(samplesSample("mul"),samplesSamplel"m

samplesSample("sigmal"),samplesSdtisidena2"),
samplesSample("delta"))

print(geweke.diag(curva))

print(heidel.diag(curva))

print(res)

curva

}

# Exemplo de chamada

#rm(list = Is())

#library(MASS); library(BRugs); library(coda)
#curva=anova2.bayes(iter=60000,burn=10000,saltordstral=amarelal,amostra2=amarela2)

# Estimacao dos paradmetros da curva de producao
# Modelo Bayesiano para a curva completa
model;

for(iinl:n)
{
alpha[i] ~ dnorm( 0,tau.alpha)
betal[i] ~ dnorm( O,tau.bl)
beta2[i] ~ dnorm( 0,tau.b2)
beta3[i] ~ dnorm( 0,tau.b3)
for(jinl:J)

vii , j] ~ dbern(thetali , i)
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logit(theta]i , j]) <- alphali] + betal[f]x1[i] + beta2[i] * x2[i] + beta3[i] * |

}
tau.alpha ~ dgamma(0.001,0.001)

sigma.alpha <- 1 / sqgrt(tau.alpha)
tau.b1l ~ dgamma(0.001,0.001)
tau.b2 ~ dgamma(0.001,0.001)
tau.b3 ~ dgamma(0.001,0.001)
sigma.bl <- 1/ sqrt(tau.bl)
sigma.b2 <- 1/ sqrt(tau.b2)
sigma.b3 <- 1/ sqrt(tau.b3)
b1lm <- mean(betal[])

b2m <- mean(beta2[])

b3m <- mean(beta3[])

am <- mean(alphal])

}

# Programa para obtencdo das estimativas Bayesiandss parametros da curva
curvaprod.bayes = function(iter,burn,salto,dados)

n = length(dados[,1]) # nlicnde animais

J =length(dados[1,6:ncol(dados)]) # numero desides (postura)

y = matrix(dados[,6:ncol(dados)],ncol=J)

x1 = dados[,4]

x2 = dados[,5]

# modelo

modelo = "modeloM3.bug"

dados = list(h=n,J=J,y=structure(.Data = y,.Dim(&,&)),x1=x1,x2=x2)

# chutes

set.seed(12345)

alpha0 = rnorm(n) # gerando valores iniciais -,1)0

betalO = rnorm(n)

beta20 = rnorm(n)

beta30 = rnorm(n)

inits = function() list(alpha=alpha0,betal=betatfel2=beta20,beta3=beta30,

tau.alpha=1,tdwb,tau.b2=1tau.b3=1)

# parametros estimados

parameters = c("am","b1m","b2m","b3m")

res = BRugsFit(modelFile=modelo, data=dados, inits,
numChains = 1, parametersToSave=pasameatBurnin = burn,
niter = iter, nThin = salto, DIC = TRU&orking.directory = NULL,
digits = 5)

curva.media=cbind(samplesSample("am"),samplesS#thpla"),samplesSample("b2m"),

samplesSample("b2m™))

# analise de convergéncia

print(geweke.diag(curva.media))

print(heidel.diag(curva.media))

print(res)

curva.media

}

# Exemplo de chamada

rm(list = Is())

library(MASS); library(BRugs); library(coda)
setwd("D:\\Work\\DoutoradoZOO\\Projeto\\programasigol\\amarela")
dados = read.table("dados.txt",header=T,skip=0)

dados = as.matrix(dados)
curva=curvaprod.bayes(iter=100000,burn=10000,s8|ttedos=dados)
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# Programa para comparacao entre parametros das cuas médias no primeiro estagio
sumario4 = function(tudo)

{
library(MASS)
cat("Comparacao entre parametros das curvas medligsmeiro estagio”, "\n")
# funcdo para ordenar na comparacéo de distribslicoe
for (j in 1: ncol(tudo)) { tudo[,j] = sort(tudo[ )]}
# montagem das diferencgas entre os parametros-alfa
Delta.alfal = tudo[,1]-tudol[,3]
Delta.alfa2 = tudo[,1]-tudol[,5]
Delta.alfa3 = tudol[,3]-tudol[,5]
# montagem das diferencas entre os parametros-alfa
Delta.betal = tudol[,2]-tudo[,4]
Delta.beta2 = tudo[,2]-tudo[,6]
Delta.beta3 = tudo[,4]-tudo[,6]
Delta = chind(Delta.alfal,Delta.alfa2,Delta.alfa8lfa.betal,Delta.beta2,Delta.beta3)
amostra = Delta
e = matrix(0,ncol(amostra),5)
for (k in 1:(ncol(amostra)))
{
e[k,1] = mean(amostra[,K])
e[k,2] = sd(amostra][,k])
e[k,3] = median(amostral,k])
e[k,4] = quantile(amostra][,k],0.025)
e[k,5] = quantile(amostra[,k],0.975)
}
est.bayes = round(e,5)
est.nomes = c("Delta.alfal: al-a2","Delta.alfa2a81,"Delta.alfa3: a2-a3",
"Delta.betal: b1-b2","Delta.beta3:Hf',"Delta.beta3: b2-b3")
est.bayes.nomes = c("Média","DP","Mediana","P2.5%097.5%")
dimnames(est.bayes)=list(est.nomes,est.bayes.nomes)
est.bayes

}

# Exemplo de chamada
tudo = cbind(curva.medial,curva.media2,curva.mgdia3

#arquivos gerados das estimativas Bayesjganasos parametros da curva média de postura
sumario4(tudo)

# Programa para construgdo de gréafico da curva médi

curvamedia = function(alpha,beta,t)

{

# Obtencdo de uma curva média ajustada: logit(gh#i alpha]i] + beta[i]*t
# alpha : alpha médio

# beta : beta médio

phi = exp(alpha + beta*t)/(1+exp(alpha + beta*t))
plot(t,phi,xlab="j-ésima ocasiao (dias)",
ylab=expression(paste("Prob. de postura médig5"s€,phi[j])),type="1")
phi

}

# Exemplo de chamada

curvamedia(alpha= -0.4518,beta= 0.08302,t=1:90)

# Plotando o grafico das curvas médias

L1=cmedia(alpha= -0.4518,beta= 0.08302, t=1:90nsrela

L2=cmedia(alpha=-1.17, beta= 0.084787,t=1:903#A

L3=cmedia(alpha= -0.8178,beta= 0.0894, t=1:90¢H#velha

t=1:90

plot(t,L1,xlab="j-ésima ocasido (dias)", ylab=exgs®n(paste("Prob. de postura média:",
sep="",phi[])).type="1")
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lines(L2,lty=2); lines(L3,lty=3)
legend(50,0.75,c("Linhagem amarela”,"Linhagem gZLifihagem vermelha"),
cex=.7,lty=c(1:3),bty="n")

# Programa para estimacédo dos componentes dos efsifixos e aleatorios
# do modelo animal unicaracteristico.

# Amostrador de Gibbs-Sampler via Qui-quadrado paraestimacéo dos parametros
# do modelo misto e seus componentes de variancia=¥Xb + Zu + e

GSQQ = function(sigma2.e0,sigma2.a0,hiper,burm,sain,N)

library(MASS) # livraria necessaria para gerar ndrmultivariada
library(coda) # livraria necessaria para andlisea®ergéncia
sigma2.a = sigma2.a0 # Varidncia genética aditiva
sigma2.e = sigma2.e0 # Variancia residual
# hiper: Hiperparametros das prioris
va = hiper[1]
ve = hiper[2]
S2.a = hiper[3]
S2.e = hiper[4]
# burn : queima dos valores iniciais
# salto : para eliminar autocorrelacdes
# sem : semente
# N : numero de iteracdes
R
# Sistema de equac¢fes de Henderson
# Inversa de A
Ainv = solve(A)
# Célculos auxiliares
c11 = t(X)%*%X # X'X
c12 = t(X)%*%Z # X'Z
€21 = t(2)%*%X # Z'X
k = sigma2.e/sigma2.a
h2 = sigma2.a/(sigma2.a+sigma2.e) # Herdabilidade
€22 = t{(2)%*%Z+Ainv*k # Z'Z + Ainv*k
E1l =t(X)%*%Y # X'y
E2 =t(2)%*%Y # Z'y
E =rbind(E1,E2)
# Obtencéo da matriz C :
wl = cbind(c11,c12)
w2 = cbind(c21,c22)
C = rbind(wl,w2)
G = solve(C)
# Solucao do sistema
par = G%*%E
HHHH T R
set.seed(sem)

[
b = matrix(0,p,N)

b par[1:p]
matrix(0,q,N)
ul,i] = par[(p+1):(p+q)]
out = matrix(O,N,3)
# Inicio das iteracdes
for (iin 2:N)

e
L T
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if (1%%2100==0) cat("i =", i, "\n")
mean.b = solve(t(X)%*%X)%*%t(X)%*%(Y -Z%*%i-1])
var.b = solve(t(X)%*%X)*sigma?2.e[i-1]
b[,i] = mvrnorm(1,mean.b,var.b)

# b : vetor de efeitos fixos (betas)
mean.u = solve(t(2)%*%Z+Ainv*k[i-1])%*%t(2o6*%(Y-X%*%b[,i-1])
var.u = solve(t(2)%*%Z+Ainv*k[i-1])*sigm2.e[i-1]
ul,i] = mvrnorm(1,mean.u,var.u)

# u : vetor de efeitos genéticos aleatérios
gl.a = g+va
SS.a = t(ul[,i))%*%Ainv%*%ul,i]

sigma2.a[i] = (SS.a+va*S2.a)/rchisq(l,gl.a)

# sigmaz2.a : variancia genética aditiva
SS.e = t(Y-X%*%Dbl,i]-Z%*%ul,i])%*%(Y-X%%0b[,i]-Z%*%ul[,i])
gl.e = ntve

sigma2.e[i] = (SS.e+ve*S2.e)/rchisq(l,gl.e)

# sigmaz2.e : variancia residual
k[i] = sigma2.e[i]/sigmaZ2.a[i]
h2[i] = sigma2.a[i]/(sigma2.a[i]+sigmaR]e

# h2 : Herdabilidade

outfi-1,] = c(sigmaz2.a[i],sigma2.e[i],h2[i])

out = out[1:N-1,]
pars = chind(t(b),t(u))
pars = pars[1:N-1,]
cadeia.bruta = cbind(out,pars)
write.matrix(cadeia.bruta,file="cadeia.bruta.tx¢ps" ")
# Burn e salto
n2 = length(cadeia.bruta[,1])
i0 = floor(burn*n2)
aux = cadeia.bruta[i0:n2,]
N2 = floor(length(aux[,1])/salto)
cadeia.limpa = matrix(0,N2,ncol(cadeia.bruta))
for (i in 1:N2){cadeia.limpali,] = aux[i*salto,]}
amostra = cadeia.limpa
n.limpo = nrow(amostra)
#HHHH Estimativas Bayesianas #####
cat(", "\n")
cat("Estimativa Bayesianas para os pardmetros”), "\n
cat("Tamanho da amostra final = ",n.limpo ,"\n")
cat(", "\n")
e = matrix(0,ncol(amostra),6)
for (k in 1:(ncol(amostra)))

{

e[,1] = ¢(0,0,0,1:p,1:q)

e[k,2] = mean(amostra[,k])

e[k,3] = sd(amostra][,k])

e[k,4] = median(amostral,k])

e[k,5] = quantile(amostra][,k],0.025)
e[k,6] = quantile(amostra[,k],0.975)

est = round(e,2)

###HH# Teste de convergéncia Geweke ####H!
cadeia.limpa.mcmc = memc(cadeia.limpa)

cat("Teste de Convergéncia de Geweke (1992)", "\n")

geweke = geweke.diag(cadeia.limpa.mcmc)

print(geweke)

###HH Teste de convergéncia Heidelberger and Veeteéht##
cat("Teste de Convergéncia de Heidelberger and Wge(2981)", "\n")



heid = heidel.diag(cadeia.limpa.mcmc)
print(heid)
hpd = round(HPDinterval(cadeia.limpa.mcmc),2)

#HHHH# Resultados Finais ##HHH

est.bayes = chind(est,hpd)

est.nomes = ¢("Sigma2.a","SigmaZ2.e","h2" rep("btap("u",q))

est.bayes.nomes = c("Parametros”,"Média","DP","Medl,"P2.5%","P97.5%",
"HPD.inf","HPD 30

dimnames(est.bayes)=list(est.nomes, est.bayes.homes

print (est.bayes)

write.matrix(est.bayes,file="estimativas.Bayesiabd§sep="")

file.show(file="estimativas.Bayesianas.txt")

#i#Ht Graficos das Posterioris ####

par(mfrow=c(1,3))

hist(amostra[,1],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigma”2,"a","|y)")),

xlab = expression(paste("Variancia Genética AditiVasigma”2,"a")))

hist(amostra[,2],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigma”2,"e","|y)"),

xlab = expression(paste("Variancia Residual :gn&”"2,"e")))

hist(amostra[,3],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",h"2,"|y)")),

xlab = expression(paste("Herdabilidade : ", h"2)))

amostra

}

#Exemplo de chamada
#cadeia=GSQQ(sigma2.e0=80000,sigma2.a0=80000,
hiper=c(va=-2,ve=-2,5S2.a=0,S2.e=0),salto=10,but®5:8em=354,N=1000)
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APENDICE C

Linhas de comando em linguagem R, utilizados no ago 2
# Estimativas para a curva de postura individual

# Modelo Bayesiano *.bug

model;

for(iinl:n)

alphali] ~ dnorm( 0.0,tau.alpha)
beta[i] ~ dnorm( 0.0,tau.beta)
for(jinl:J)

{

yli, j] ~ dbern(p[i , j])

logit(p[i , j]) <- alpha]i] + beta[# j
}

}

albar <- mean(alphal])

a2bar <- mean(beta[])

tau.alpha ~ dgamma(0.001,0.001)
sigma.alpha <- 1 / sqgrt(tau.alpha)
tau.beta ~ dgamma(0.001,0.001)
sigma.beta <- 1 / sqrt(tau.beta)

}

# Programa para obtencdo das estimativas a posterio
curvapostura=function(dados,modelo,J,iter,burrg}alt
{
library(MASS)
y = matrix(scan(dados),ncol=J,byrow=T)
n =length(y[,1])  # nimero de animais
# Primeiro Estagio - segundo Gianola(2001)
# Obtencéo dos parametros (alpha e beta) das aleva&gressao logistica da probabilidade de
postura de cada animal
library(BRugs)
dados = list(n=n,J=J,y=structure(.Data = y,.Din(&,&)))
alphaO=beta0 = rnorm(n) # gerando valores inici&§0,1)
inits = function() list(alpha=alpha0,beta=beta0.a¢pha=1,tau.beta=1)
# par&metros estimados: alpha e beta : pardmedrogrda de cada animal
# albar : alfa médio
# a2bar : beta médio
parameters = c("albar","a2bar","alpha","beta")
res = BRugsFit(modelFile=modelo, data=dados, inits,
numChains = 1, parametersToSave=pagameatBurnin = burn,
nlter = iter, nThin = salto, DIC = TRU&orking.directory = NULL, digits = 5)
print(res)
# amostra das cadeias de alpha e beta médios @an&rda curva média)
curva.media=cbind(samplesSample("albar"),samplegiedazbar"))
# Estimativas de todos os parametros
samplesStats("*")
estimativas=samplesStats("*")
write.matrix(estimativas,file="estimativas.txt",s€g")
media.post=round(samplesStats("*")$mean,5) # sten@s médias
media.post=media.post[3:length(media.post)]
media.post=cbind(media.post[1:n],media.post[(n2th]])
write.matrix(media.post,file="media.parametros.gastsep="")
# Grafico das posterioris dos pardmetros da cuédian
par(mfrow=c(2,2))
hist(curva.media[,1],main=",col=8,
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xlab=expression(paste(alpha,"-médio")),

ylab = expression(paste("f(",alpha,"[y)")))
hist(curva.media[,2],main=",col=8,
xlab=expression(paste(beta,"-medio")),

ylab = expression(paste("f(",beta,"|y)")))

# Grafico da curva média de postura

#par(mfrow=c(1,2))

alpha.medio=samplesStats("albar")$mean
beta.medio=samplesStats("a2bar")$mean

t=1:J

phil = exp(alpha.medio + beta.medio*t)/(1+exp(alptedio + beta.medio*t))
plot(t,phil,xlab="j-ésima ocasiao (dias)",
ylab=expression(paste("Prob. de postura (", septii[j],")"),type="1")
legend((J-2),0.75,c("Curva média"),cex=.7,Ilty=15ty")

}

# Exemplo de chamada
setwd("D:\\Work\\DoutoradoZOO\\Projeto\\programasigo2\\amarela")
modelo="modelo.bug"

dados="dados.txt"
curvapostura(dados,modelo,J=5,iter=10000,burn=%a@6-5)

# Obtencéo das estimativas dos parametros do modedaimal
# em analises bi-caracteristicas

# Procedimento para obtencdo da matriz de parentesc

rm(list=1Is()) # apaga tuda a memoria do R
setwd("D:\\Work\\DoutoradoZOO\\Projeto\\programasgiigo2") #area de trabalho
dados = read.table("dados.txt",header=T,skip=0)

# Obtendo a matriz de parentesco e sua inversa.

dadosPed = read.table("dadosPed.txt",header=T @kip=
library(GeneticsPed) # livraria necessaria

ped = Pedigree(x=dadosPed, subject="animal",asotncidpai’,"mae"))
ped = extend(ped)

ped = ped[order(ped[,1]),]

Ainv = inverseAdditive(x=ped)

A =round(ginv(Ainv),5)

write.matrix(Ainv,file="Ainv.txt",sep="")

# Programa

Animal.Bayes?2 = function(hiper,G0,Re,burn,salto,$¢m
{

Hommmm o Parémetros da fungéo #

# hiper : Hiperparametros das prioris das matrike e GO

# os valores devem ser menores que -(k+1), iste3&gaso bicarater)
# para ser uma priori propria #

# Re e Go : Chutes iniciais para as matrizes R@ edavem

#ser simétricas e definidas-positivas

# salto : Para eliminar autocorrelacao

# burn : Burning ou queima dos valores iniciais

#sem : Semente

#N : NUmero de iteragdes

library(MASS)  # livraria necesséria para gerammal multivariada
library(MCMCpack) # Livraria necessaria para géfishart invertida
library(coda)  # livraria necessaria para aeafle convergéncia

# Montando as matrizes de incidéncias

set.seed(sem)

Y = c(dados],6],dados][,7])

n = length(Ainv[1,])

g =dim(Ainv)[1]



x1 = as.matrix(dados|[,4:5])

k =ncol(x1) # k = 2 : Bicarater

X2 = matrix(0,n,k)

X1 = cbind(x1,x2)

X2 = cbind(x2,x1)

X =rbind(X1,X2) # Matriz de incidéncia deteitos fixos
z1 = matrix(0,n,q)

z2 =diag(1,q)

Z1 = chind(z1,z2)

Z2 = chind(z2,z1)

Z =rbind(Z1,22) # Matriz de incidéncia defeitos aleatérios

H +H

# hiper: Hiperparametros das prioris das matrizes &0
va = hiper[1]

ve = hiper[2]

# Chutes iniciais para as matrizes Re e GO
Re = matrix(Re,k,k) # matriz residual
GO = matrix(GO0,k,k) # matriz genética aditiva

. H
# Resolvendo o sistema de Henderson
M = cbind(X,2)

R = kronecker(Re,diag(n))

Ga = kronecker(solve(G0),Ainv)

dl =dim(Ga)

01 = matrix(0,2*k,2*k)

012 = matrix(0,2*k,d1)

021 =t(012)

O =rbind(cbind(01,012),cbind(021,Ga))

C =t(M)%*%solve(R)%*%M+O

thetaO = solve(C)%*%t(M)%*%solve(R)%*%Y

H +H

p = length(theta0)

theta = matrix(0,p,N)

i=1

theta[,i] = thetaO

r = 2*(k*(k+1)/2)

out = matrix(0O,N,r)

out[i,] = c(Re[1,1],Re[1,2],Re[2,2],GO[1,1],GO[1,H0[2,2])
var.theta = ginv(C)

#H.

# Inicio das iteracbes
for (iin 2:N)

+H
+H

{

if (1%%100==0) cat("i =", i, "\n")

# atualizando os valores

Ga = kronecker(solve(G0),Ainv)

O =rbind(chind(01,012),cbind(021,Ga))

C =t(M)%*%solve(R)%*%M+O

theta[,i] = solve(C)%*%t(M)%*%solve(R)%*%Y
var.theta = ginv(C)

# theta: vetor de efeitos fixos e aleatorios (p : u
theta[,i] = mvrnorm(1,thetal,i],var.theta)

# Obtendo a matrix de dispersao dos efeitos gergeaiditivos

Sall = t(theta[(2*k+1):(g+2*k),i]) %*%Ainv%*%thetaltk+1):(q+2*K),i]
Sal2 = t(theta[(2*k+1):(g+2*k),i])%*%Ainv%*%thetaft2*k+1):p,i]

Sa2l = Sal2

Sa22 = t(theta[(q+2*k+1):p,i])%*%Ainv%*%theta(q+R*1):p,i]
Sa = matrix(c(Sall,Sa21,Sal2,Sa22),k,k)

# Obtendo a matrix de dispersao dos residuos

e =Y - X%*%theta[1:(2*k),i] - Z%*%theta[(2*k+1):,
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eyl = e[1:q]
ey2 = e[(q+1):(2*q)]
Sell = t(eyl)%*%eyl
Sel? = t(eyl)%*%ey2
Se2l = Sel?2
Se22 = t(ey2)%*%ey2
Se = matrix(c(Sell,Se21,Sel12,Se22),k,k)
#Hiperpardmetros da Wishart invetida
va = hiper[1]
ve = hiper[2]
Va = Ve = matrix(0,k,k)
# GO : matrix de (co)variancia genética aditiva
GO = riwish(va+q,ginv(ginv(Va)+Sa))
# Re : matrix de (co)variancia residual
Re = riwish(ve+q,ginv(ginv(Ve)+Se))
# Saida
out[i,] = ¢(G0[1,1],G0[1,2],G0[2,2],Re[1,1],Re[1,Re[2,2])
out
}
theta = round(t(theta),5)
write.matrix(theta[,1:(2*k)].file="cadeia.bruta.&b.txt",sep="")
write.matrix(thetal[,(2*k+1):p].file="cadeia.brutalkeatorio.txt",sep="")
# Herdabilidade
h2.1 = out[,1]/(out[,1]+out[,3]) # Da Caracteristi¥’1
h2.2 = out[,4]/(out[,4]+out[,6]) # Da Caracteristi¥’ 2
cadeia.bruta = chind(out,h2.1,h2.2)
write.matrix(cadeia.bruta,file="cadeia.bruta.tx¢ps" ")
# Burn e salto
n2 = length(cadeia.bruta[,1])
i0 = floor(burn*n2)
aux = cadeia.bruta[i0:n2,]
N2 = floor(length(aux[,1])/salto)
cadeia.limpa = matrix(0,N2,ncol(cadeia.bruta))

for (i in 1:N2){cadeia.limpali,] = aux[i*saltf}
n.limpo = nrow(cadeia.limpa)
write.matrix(cadeia.limpa,file="cadeia.limpa.tx&p="")
#HHHH Estimativas Bayesianas #####

cat("™, "\n")

cat(" ROSSI,R.M. @ DES-EM ")
cat("-- Estimativa Bayesianas para os Parametrddattelo Animal - Bicarater --","\n")
cat(" Amostrador de Gibbsagnpler " "\n")

L Tamanho da amostra final',n.limpo," ")
cat("™, "\n")

est = matrix(0,ncol(cadeia.limpa),5)
for (r in 1:(ncol(cadeia.limpa)))

est[r,1] = mean(cadeia.limpal,r])

est[r,2] = sd(cadeia.limpal,r])

est[r,3] = median(cadeia.limpal,r])

est[r,4] = quantile(cadeia.limpa[,r],0.025)

est[r,5] = quantile(cadeia.limpa[,r],0.975)

}
est = round(est,5)
##HH# Teste de convergéncia Geweke ###H#H!
cadeia.limpa.mcmc = memc(cadeia.limpa)
#cat("Teste de Convergéncia de Geweke (1992)") "\n"
#geweke = geweke.diag(cadeia.limpa.mcmc)
#print(geweke)
###HH Teste de convergéncia Heidelberger and Veetéht##
#cat("Teste de Convergéncia de Heidelberger andi$g11981)", "\n")
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#heid = heidel.diag(cadeia.limpa.mcmc)

#print(heid)

hpd = round(HPDinterval(cadeia.limpa.mcmc),5)

#HHHH# Resultados Finais ##HHH#

est.bayes = chind(est,hpd)

est.nomes = ¢("G0.11","G0.12","G0.22","Re.11","R&,1Re.22","h2.Y1","h2.Y2")
est.bayes.nomes = c("Média","DP","Mediana","P2.5®%97.5%","HPD.inf","HPD.sup")
dimnames(est.bayes)=list(est.nomes,est.bayes.nomes)
print(est.bayes)
write.matrix(est.bayes,file="estimativas.Bayesiabd§sep="")

#HHH Saida somente para GO e Re  #####

cat("", "\n")

cat("Matriz de (co)Variancia Genética Aditiva - M&a posteriori”, "\n")
# matriz genética aditiva

GO = matrix(c(est[1,1],est[2,1],est[2,1],est[3,k]k,
dimnames=list(c("Y1","Y2"),c("Y1","Y2")))

print(round(GO0,5))
write.matrix(GO,file="matriz.genetica.aditiva.tbagp="")

cat("", "\n")

cat("Matriz de (co)Variancia Residual - Média ateasri", "\n")

# matriz residual

Re = matrix(c(est[4,1],est[5,1],est[5,1],est[6,&,
dimnamess=list(c("Y1","Y2"),c("Y1","Y2"))

print(round(Re,5))

write.matrix(Re,file="matriz.residual.txt",sep="")

####H## Graficos das Posterioris ###HH#
par(mfrow=c(3,2))

# Para GO

hist(cadeia.limpa[,1],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigmala[1]]"2,"[y)")),
xlab = expression(paste(sigmala[1]]*2)))
hist(cadeia.limpa[,2],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigmala[12]]"2,"|y)"))
xlab = expression(paste(sigmala[12]]*2)))
hist(cadeia.limpa[,3],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigma[a[2]]"2,"[y)")),
xlab = expression(paste(sigmala[2]]"2)))

# Para Re

hist(cadeia.limpa[,4],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigmale[1]]"2,"[y)")),
xlab = expression(paste(sigmale[1]]"2)))
hist(cadeia.limpa[,5],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigmale[12]]"2,"|y)"))
xlab = expression(paste(sigmale[12]]"2)))
hist(cadeia.limpa[,6],main=",col=8,

ylab = expression(paste("f(",sigmale[2]]"2,"[y)")),
xlab = expression(paste(sigmale[2]]"2)))
cadeia.limpa

}

#Exemplo de chamada
#cadeia=Animal.Bayes2(hiper=c(va=-4,ve=-4),G0=c§f,@5,1),
Re=c(1,0.5,0.5,1),burn=0.05,salto=10,sem=12300800)

# Programa para fornecer o sumario final a posteria — Analises bi-caracteristicas
sumario3 = function(amostra)

{

library(coda)

library(MASS)
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cat("Estimativas Bayesinas para os Componentesaj¥driancia Genéticos e Residuais”, "\n")
cat("Herdabilidade para os parametros da curvaodtum de interesse”, "\n")
# Célculo das herdabilidades
h2.alfa = amostra[,1]/ (amostra[,1] + amostra[#iPara alfa
h2.beta = amostra[,3]/ (amostra[,3] + amostrafghara beta
amostra=cbind(amostra,h2.alfa,h2.beta)
e = matrix(0,ncol(amostra),5)
for (k in 1:(ncol(amostra)))

e[k,1] = mean(amostra[,k])

e[k,2] = sd(amostra][,k])

e[k,3] = median(amostra[,k])

e[k,4] = quantile(amostra][,k],0.025)
e[k,5] = quantile(amostra[,k],0.975)

est = round(e,5)

amostra.mcmc = mcmc(amostra)

hpd = round(HPDinterval(amostra.mcmc),5)

est.bayes = chind(est,hpd)

est.nomes = c("Sigmaz2.a.alfa","Sigma.a.alfaxbefigrha2.a.beta","Sigma2.e.alfa",
"Sigma.e.alfaxbeta","SigneaBeta","h2.alfa","h2.beta ")

est.bayes.nomes = c("Média","DP","Mediana","P2.5%0y.5%","HPD.inf","HPD.sup")

dimnames(est.bayes)=list(est.nomes,est.bayes.nomes)

est.bayes

}

# Programa para fornecer o sumario final a posteria para os contraste
# Analises bi-caracteristicas
sumario2 = function(amostra)
{
library(coda)
library(MASS)
cat("Estimativas Bayesinas para os Componentesaj¥driancia Genéticos e Residuais”, "\n")
cat("Herdabilidade e para os contrastes entre i@ dros da curva de postura de
interesse”,"\n")
p = ncol(amostra)
# Célculo das herdabilidades
h2al = amostra[,1])/ (amostra[,1] + amostra[,11ppta al
h2a2 = amostra[,5])/ (amostra[,5] + amostra[,14ppsa a2
h2bl = amostra[,8]/ (amostra[,8] + amostra[,13}peta bl
h2b2 = amostra[,10]/(amostra[,10] + amostra[,16ha#a b2
# Teste de hipéteses em G
d1 = amostra[,1]-amostra[,5] # var al x var a2
d2 = amostra[,8]-amostra[,10] # var bl x var b2
d3 = amostra[,3]-amostra[,7] # cov albl x covza2
# Teste de hipoteses em R
d4 = amostra[,11]-amostra[,14] # var al x var a2
d5 = amostra[,13]-amostra[,16] # var bl x var b2
d6 = amostra[,12]-amostra[,15] # cov albl x cdv2a2
# Teste de hipéteses em h2
d7 = h2al - h2a2
d8 = h2b1l - h2b2
amostra=cbind(amostra,h2al,h2a2,h2b1,h2b2,d1,d2,d%,d6,d7,d8)
e = matrix(0,ncol(amostra),5)
for (k in 1:(ncol(amostra)))

{e[k,1] = mean(amostra[,k])

e[k,2] = sd(amostral[,k])

e[k,3] = median(amostral,k])

e[k,4] = quantile(amostra],k],0.025)

e[k,5] = quantile(amostra[,k],0.975) }
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est = round(e,5)
amostra.mcmc = mcmc(amostra)
hpd = round(HPDinterval(amostra.mcmc),5)
est.bayes = chind(est,hpd)
est.nomes = ¢("G0.a1","G0.ala2","G0.alb1","G0.alb2"
"G0.a2","G0.a2b1","G0.a2b2",
"G0.b1","G0.b1b2",
"G0.b2",
"Re.al","Re.albl",
"Re.b1",
"Re.a2","Re.a2b2",
"Re.b2",
"h2.al1","h2.a2","h2.b1","h2.b2",
"G0.al-a2","G0.b1-b2","G.albl-a2b2",
"Re.al-a2","Re.b1-b2","Re.albl-a2b2",
"h2.al-a2","h2.b1-b2")
est.bayes.nomes = c("Média","DP","Mediana","P2.5®97.5%","HPD.inf","HPD.sup")
dimnames(est.bayes)=list(est.nomes,est.bayes.nomes)
write.matrix(est.bayes, file="est.Bayesianas.estagit',sep="")
est.bayes

}

# Programa para obtencdo do sumario para os contréss a posteriori entre as linhagens
contrastes = function(linhagem1,linhagem2,linhagem3

{

library(coda)

library(MASS)

cat("Comparac@es entre Linhagens a respeito da"), "
cat("Herdabilidade e covariancias Genéticas e Rast, "\n")
amostral = linhageml

amostra2 = linhagem?2

amostra3 = linhagem3

# funcdo para ordenar na comparacao de distribslicoe

for (j in 1: ncol(amostral)) { amostrall,j] = s@nostrall,j]) }
for (j in 1: ncol(amostra2)) { amostra2|,j] = s@mnostra2[,j]) }
for (j in 1: ncol(amostra3)) { amostra3|,j] = s@nostra3[,j]) }

# Calculo das herdabilidades - linhagen 1

L1h2al = amostrall[,1])/ (amostral[,1] + amostrdl),# para al
L1h2a2 = amostral[,5]/ (amostral[,5] + amostraf]),# para a2
L1h2b1 = amostral[,8]/ (amostral[,8] + amostrad]),# para bl
L1h2b2 = amostral[,10]/(amostral[,10] + amostreg]),# para b2
# Célculo das herdabilidades - linhagen 2

L2h2al = amostra2[,1]/ (amostra2[,1] + amostrdd),# para al
L2h2a2 = amostra2[,5]/ (amostra2[,5] + amostrad),# para a2
L2h2b1 = amostra2[,8]/ (amostra2[,8] + amostra@),# para bl
L2h2b2 = amostra2[,10]/(amostra2[,10] + amostr&&}),# para b2
# Calculo das herdabilidades - linhagen 3

L3h2al = amostra3[,1])/ (amostra3[,1] + amostrdd),# para al
L3h2a2 = amostra3[,5]/ (amostra3[,5] + amostrag),# para a2
L3h2b1 = amostra3[,8]/ (amostra3[,8] + amostrad|,# para bl
L3h2b2 = amostra3[,10]/(amostra3[,10] + amostre&), # para b2
# Contrastes das herdabilidades entre linhagens

dl =L1h2al-L2h2al # al

d2 = L1h2al-L3h2al

d3 = L2h2al-L3h2al

d4 = L1h2a2-L2h2a2 # a2

d5 = L1h2a2-L3h2a2

d6 = L2h2a2-L3h2a2

d7 = L1h2b1-L2h2b1 # bl

d8 = L1h2b1-L3h2b1
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d9 = L2h2b1-L3h2b1
d10 = L1h2b2-L2h2b2 # b2
d11 = L1h2b2-L3h2b2
d12 = L2h2b2-L3h2b2
# Contrastes das covariancias genéticas entregkmisa
d13 = amostral[,2]-amostra2[,2] # cov ala2
d14 = amostral[,2]-amostra3[,2]
d15 = amostra2[,2]-amostra3[,2]
d16 = amostral[,3]-amostra2[,3] # cov albl
d17 = amostral[,3]-amostra3[,3]
d18 = amostra2[,3]-amostra3[,3]
d19 = amostral[,4]-amostra2[,4] # cov alb2
d20 = amostral[,4]-amostra3[,4]
d21 = amostra2[,4]-amostra3[,4]
d22 = amostral[,6]-amostra2[,6] # cov a2bl
d23 = amostral[,6]-amostra3[,6]
d24 = amostra2[,6]-amostra3[,6]
d25 = amostral[,7]-amostra2[,7] # cov a2b2
d26 = amostral[,7]-amostra3[,7]
d27 = amostra2[,7]-amostra3[,7]
d28 = amostral[,9]-amostra2[,9] # cov b1lb2
d29 = amostral[,9]-amostra3[,9]
d30 = amostra2[,9]-amostra3[,9]
# Contrastes das covariancias residuais entregarsa
d31 = amostral[,12]-amostra2[,12] # cov albl
d32 = amostral[,12]-amostra3[,12]
d33 = amostra2?[,12]-amostra3[,12]
d34 = amostral[,15]-amostra2[,15] # cov a2b2
d35 = amostral[,15]-amostra3[,15]
d36 = amostra2[,15]-amostra3[,15]
amostra=cbind(d1,d2,d3,d4,d5,d6,d7,d8,d9,d10,d 2] @l3,d14,d15,d16,d17,d18,d19,d20,
d21,d22,d23,d24,d25,d26,d27,d28,d29,d30,d31,d32]833135,d36)
e = matrix(0,ncol(amostra),5)
for (k in 1:(ncol(amostra)))
{ e[k,1] = mean(amostra[,k])
e[k,2] = sd(amostra][,k])
e[k,3] = median(amostra[,k])
e[k,4] = quantile(amostra][,k],0.025)
e[k,5] = quantile(amostra[,k],0.975)

est = round(e,5)

amostra.mcmc = mcmc(amostra)

hpd = round(HPDinterval(amostra.mcmc),5)

est.bayes = chind(est,hpd)

est.nomes = c¢("h2.al-L1xL2","h2.a1-L1xL3","h2.a1x3",
"h2.a2-L1xL2","h2.a2-L1xL3","h2.a2-kP3",
"h2.b1-L1xL2","h2.b1-L1xL3","h2.b1- X2 3",
"h2.b2-L1xL2","h2.b2-L1xL3","h2.b2- X2 3",
"G0.ala2-L1xL2","G0.ala2-L1xL3","GRaR-L2xL3",
"G0.albl-L1xL2","G0.alb1-L1xL3","GQlal-L2xL3",
"G0.alb2-L1xL2","G0.alb2-L1xL3","GQla2-L2xL 3",
"G0.a2bl-L1xL2","G0.a2b1-L1xL3","GQlal-L2xL3",
"G0.a2b2-L1xL2","G0.a2b2-L1xL3","GQla2-L2xL 3",
"G0.b1b2-L1xL2","G0.b1b2-L1xL3","GAb2-L2xL3",
"Re.albl-L1xL2","Re.albl-L1xL3","Rébd -L2xL3",
"Re.a2b2-L1xL2","Re.a2b2-L1xL3","RB2-L2xL3")

est.bayes.nomes = c("Média","DP","Mediana","P2.5%0y.5%","HPD.inf","HPD.sup")

dimnames(est.bayes)=list(est.nomes,est.bayes.nomes)

est.bayes}

#Exemplo de chamada: contrastes(amarela,azul,vernied)
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APENDICE D

Linhas de comando em linguagem R, utilizados no ago 3
# Programa para o célculo do indice de sele¢édo arain

# baseado na sub-amostra em direcdo da amostra tbta

indice = function(vg.old.sub,Rg.subxtotal,Re.suleado

{

#vg.old.sub = arquivo dos animais com os v.g. eglos no mtgsam das sub-amostras
#Rg.subxtotal = Matriz de (co)variancias genéta@ise a sub-amostra e total
#Re.subxtotal = Matriz de (co)variancias resideaise a sub-amostra e total
# vem da octa-carater ou dode-carater (MTGSAM)

# Trabalhando a amostra total

# Variancia genética, residual e fenotipica

var.a_t.alfa = Rg.subxtotal[3,1]

var.e_t.alfa = Re.subxtotal[3,1]

var.a_t.beta = Rg.subxtotal[4,2]

var.e_t.beta = Re.subxtotal[4,2]

var.y_t.alfa = var.a_t.alfa + var.e_t.alfa

var.y_t.beta = var.a_t.beta + var.e_t.beta

# Covariancia fenotipica

sigma.y_t.alfa = sqgrt(var.y_t.alfa)

sigma.y_t.beta = sqrt(var.y_t.beta)

sigma.y_t = c(sigma.y_t.alfa,sigma.y_t.beta)

# Herdabilidade

h2.y talfa= var.a_t.alfa/ (var.a_t.alfa + vat.alfa)

h2.y t.beta= var.a_t.beta/ (var.a_t.beta + vabeta)

h2.y t=c(h2.y_t.alfa,h2.y t.beta)

# Ganho genético

delta.g_t = h2.y t*sigma.y_t

# Trabalhando a matriz de covariancia entre substrme total

G = t(Rg.subxtotal[1:2,1:2])

b= ginv(G) %*% delta.g_t

cat("Delta G :",delta.g_t,"\n")

cat("b :",b,"\n")

# Comparando as vg's

# vg.txt é da saida do mtgsam em andlise bi-caracte

#vg.old.sub = matrix(scan("vg.txt"),ncol=4,byrow=T)

vg.new = | = t(t(b) %*% t(vg.old.sub[,3:4]))

vg.new = chind(vg.old.sub,vg.new)
write.matrix(vg.new,file="vg.new.sub.txt",sep="")

}

#Exemplo de chamada
#vg.old.1x14 = matrix(scan("vg.1x14.txt"),ncol=4tbw=T)

# Programa para obtencédo do indice smente para a astra total (referéncia)
indice.total = function(vg.old,Rg.total,Re.total)

{

#vg.old.sub = arquivo dos animais com os v.g. eglos no mtgsam das sub-amostras
#Rg.subxtotal = Matriz de (co)variancias genétmaise a sub-amostra e total
#Re.subxtotal = Matriz de (co)variancias resideaise a sub-amostra e total
# vem da octocarater ou dodecarater

# Trabalhando a amostra total

# Variancia genética, residual e fenotipica

var.a_t.alfa = Rg.total[1,1]

var.e_t.alfa = Re.total[1,1]

var.a_t.beta = Rg.total[2,2]

var.e_t.beta = Re.total[2,2]

var.y_t.alfa = var.a_t.alfa + var.e_t.alfa
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var.y_t.beta =var.a_t.beta + var.e_t.beta

# Covariancia fenotipica

sigma.y_t.alfa = sqgrt(var.y_t.alfa)

sigma.y_t.beta = sqrt(var.y_t.beta)

sigma.y_t = c(sigma.y_t.alfa,sigma.y_t.beta)

# Herdabilidade

h2.y talfa= var.a_t.alfa/ (var.a_t.alfa + vat.alfa)
h2.y t.beta= var.a_t.beta/ (var.a_t.beta + vabeta)
h2.y t=c(h2.y_t.alfa,h2.y t.beta)

# Ganho genético

delta.g_t=h2.y t*sigma.y_t

# Trabalhando a matriz de covariancia entre substme total
G = t(Rg.total[1:2,1:2])

b= ginv(G) %*% delta.g_t

cat("Delta G :",delta.g_t,"\n")

cat("b :",b,"\n")

# Comparando as vg's

# vg.txt € da saida do mtgsam em andlise bi-caracte
#vg.old.sub = matrix(scan("vg.txt"),ncol=4,byrow=T)
vg.new = | = t(t(b) %*% t(vg.old[,3:4]))

vg.new = chind(vg.old.90,vg.new)
write.matrix(vg.new,file="vg.new.90.txt",sep="")

}

# Programa para célculo da correlacdo ndo paramétca de spearman-Subamostra x Total
correlacao = function(vg.amostral,vg.amostra2,k)

{

# Selecionando os k primeiros - com maior indice

selecl = vg.amostral[order(vg.amostral[,5],decngasiTRUE),]

#selecl = selec1[1:k,]

selec2 = vg.amostra2[order(vg.amostra2?[,5],decngasiTRUE),]

#selec2 = selec2[1:k,]

# Verificando a correlacédo de Spearman entre ataaneaslecionada e total
co = cor.test(selecl[,1], selec2[,1], method = asp®@n")

print(co)

#plot (rank(selec1[,1]), rank(selec2[,1]),xlab="&gfo 1", ylab="Selecdo 2")
aux=selec1[1:k,1]==selec2[1:k,1]

prop.table(table(aux))

}

# Exemplo de chamadas das fun¢8es para calculo dalice e correlacdo
#vg.total = indice(amostra.total,amostra.total)

#vg.1x14 = indice(amostra.1x14,amostra.total)
#correlacao(vg.1x14,vg.total,k=100)

#vg.15dias = indice(amostra.15dias,amostra.total)
#correlacao(vg.15dias,vg.total,k=100)

FIM



