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Resumo

Modelos lineares mistos podem ser definidos como modelos que incluem efeitos fixos e
aleatorios adicionalmente ao efeito do residuo e a média. No melhoramento genético
animal, os efeitos genéticos sao considerados como efeitos aleatérios e o modelo misto
¢ utilizado para a predicao do mérito genético dos animais e estimacao da variancia do
componente genético. Com a recente disponibilidade das informagoes genomicas do ani-
mal, tornou-se ainda possivel expandir e aumentar a acuracia de predicao por meio do
aumento do numero e qualidade das informagoes consideradas. Dessa forma, o obje-
tivo neste estudo foi utilizar o modelo misto visando a estimacao da variancia aditiva e
predicao dos efeitos aleatérios para caracteristicas de producgao de bovinos leiteiros. Para
tanto, foram utilizados 62.740 dados de producao de leite em (kg/dia), e porcentagem
de soélidos totais, acidos graxos saturados e insaturados no leite de 6.022 vacas da raca
Holandesa. Adicionalmente, foram utilizadas as informagoes do genétipo de 1.152 dessas
vacas. Os componentes de variancia bem como as predicoes dos efeitos aleatérios foram
obtidos por meio de um modelo misto sob o método da maxima verossimilhanca restrita
com o algoritmo Al (average information), considerando o efeito genético como aleatério.
Coeficientes de herdabilidade moderados foram estimados para teor de sdlidos totais e
acidos graxos saturados, sendo 0,28 e 0,24 respectivamente. Acurdcias altas (maiores que
0,70) foram obtidas para os valores preditos para teor de sélidos totais e acidos graxos
saturados, sendo 0,758 e 0,703, respectivamente. Ganhos genéticos e tendéncias genéticas
favoraveis foram verificados para producao de leite e teor de sélidos totais. Verificou-se que
existe variagao genética para a caracteristica de sélidos totais, indicando o uso dessa carac-
teristica como critério de selecao em programas de melhoramento animal, destacando-se
o fato do de que modelos lineares mistos sao adequados na estimacao dos componentes
de variancia das caracteristicas estudadas.

Palavras-chave: Acidos Graxos. Componentes de Variancia. Genomica. Efeitos Aleatérios.



Abstract

Linear mixed models can be defined as models that include both fixed and random effects
in addition to the intercept and residual. In animal breeding, genetic effects are consi-
dered as random effects and mixed models are used to predict the genetic merit of the
animals under selection and to estimate the genetic variance. The recent availability of
genomic information allowed the increase of prediction accuracy by increasing the amount
of information and by improving its quality. This way, the aim of this study was to use a
mixed model to estimate the additive genetic variance and to predict the random effects
for milk production traits. A total of 62,740 measures of milk yield (kg/day), and per-
centage of total solids, saturated and unsaturated fatty acids in milk from 6,022 Holstein
cows was used. In addition, it was used the genotype information from 1,152 of these
cows. Variance component estimates as well as the random effect predictions were obtai-
ned through a mixed model under restricted maximum likelihood method with average
information algorithm, assuming the genetic effect as random. Moderate heritability co-
efficients were estimated for total solids content and saturated fatty acids, with values of
0.28 and 0.24, respectively. High accuracies (higher than 0.70) were obtained for breeding
values for total solids and saturated fatty acids, with mean values of 0.758 and 0.703,
respectively. Favorable genetic gain and genetic trends were verified for milk production
and total solids. There was genetic variation for total solids, which allows the use of this
trait as a selection criterion in animal breeding programs. Moreover, we highlight the
adequate use of mixed models for the genetic evaluation of these studied traits.

Keywords: Fatty acids. Genomics. Random effects. Variance components.
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1 INTRODUCAO

O objetivo do melhoramento genético animal é alterar geneticamente uma populacao,
isto é, aumentar a frequéncia dos genotipos favoraveis as caracteristicas de interesse
economico. Isso é predominantemente realizado por meio do uso de animais geneti-
camente superiores na reproducao. No entanto, esse processo, denominado de selegao
genética, depende da estimacgao da variagao observada na caracteristica que ¢é oriunda
da agao dos fatores genéticos (variancia genética), da predigdo do mérito genético dos
individuos sob sele¢ao (valores genéticos) bem como da quantificagdo da proporcao da
variacao total (variancia fenotipica) que corresponde ao componente genético (herdabili-
dade) (FERRAZ, ELLER, 2010).

Nesse contexto, o modelo linear misto tem-se apresentado como metodologia adequada
a avaliagao genética em programas de melhoramento genético. Neste modelo, o efeito
genético é assumido como um efeito aleatoério, de forma que os valores genéticos sao obti-
dos com propriedades de melhor preditor linear nao viesado (best linear unbiased predictor,
BLUP) (HENDERSON, 1975). Além disso, este modelo apresenta outras propriedades
Otimas, tais como a maximizacao da correlacao entre os valores genéticos verdadeiros e
preditos; a estimacao e predicao nao viesados em um método 1inico; a predicao do mérito
genético de individuos observados e nao observados; além da minimizacao das variancias
e erros associados (GARCIA, 2004; WHITE; HODGE, 1989). As predigoes resultantes
do modelo misto permitem ainda comparacoes entre individuos na populagao que diferem
quanto ao ambiente ao qual estdao submetidos e quanto a quantidade de informacao fe-
notipica disponivel sobre eles e seus parentes. Assim, por exemplo, as tendéncias genéticas
ao longo dos anos e geragoes podem ser estimadas livres de mudangas ambientais (HEN-
DERSON et al. 1959).

Atualmente, com a crescente demanda por sistemas de producao mais eficientes asso-
ciados a produtos de qualidade nutricional, os objetivos dos programas de melhoramento
genético tém-se ampliado, podendo incluir caracteres relacionados a composicao do leite,
como o teor de sélidos totais (gordura, lactose e proteina) e perfil de dcidos graxos no
leite. No entanto, algumas dessas caracteristicas (principalmente os dcidos graxos) nao
sao intensivamente mensuradas em rebanhos leiteiros, visto que essa mensuracao pode ser
cara e exigir reagentes especificos e mao-de-obra especializada. Com isso, a possibilidade

de se alterar a composicao do leite por meio do melhoramento genético é afetada, dado
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que o numero limitado de fenétipos disponiveis pode restringir a acuracia da predicao dos
valores genéticos (PETRINT et al., 2019).

Contudo, na ultima década, tornou-se disponivel a avaliagao genética as informagoes
de centenas a milhares de marcadores genéticos, os quais sao variagoes nas sequéncias
do DNA que podem estar associadas as caracteristicas de interesse. Dessa forma, tem
sido possivel aumentar a acuracia da predicao em modelos mistos, inclusive permitindo
a predicao acurada para fendtipos de cara e/ou dificil mensuracdo, e com nimero redu-
zido de fendtipos (KRAG et al., 2013; van EENENNAAM et al., 2014). Na denominada
predigdo genomica (ou selegdo genémica), as informagoes dos marcadores genéticos sao
utilizadas na estimacao do grau de relacionamento entre os individuos, o qual é conside-
rado na construgao da matriz de variancias e covariancias associada ao efeito aleatério de
animal (de los CAMPOS et al., 2013).

O uso de informagoes genomicas na avaliagdo genética tem ocasionado o aumento
do ganho genético por meio do aumento da acurdcia de predicao associada a reducao
do intervalo de geracgoes, visto que permite a predicao acurada de animais jovens, com
pouca ou nenhuma informagao fenotipica disponivel acerca de si e suas progénies (van
EENENNAAM et al., 2014).

Assim, o objetivo neste estudo é utilizar um modelo linear misto no estudo da variacao
genética da composi¢ao do leite (especificamente teor de dcidos graxos e sélidos totais),
com a inclusao da informagao de marcadores genéticos na analise.

A presente monografia encontra-se estruturada da seguinte forma:

Na primeira secao sao apresentados conceitos e métodos que foram utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho. Nesta secao é visto a revisao de literatura sobre mo-
delo linear misto, melhoramento genético e os métodos estatisticos em selecao gendmica
utilizados neste trabalho.

Na segunda se¢ao sao descritos a metodologia utilizada nas analises estatisticas e os
dados utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

Na terceira secao sao apresentados os resultados e discussao do presente trabalho.
Nesta secao constam as estatisticas descritivas, as estimativas dos componentes de variancia,

parametros genéticos, predicao dos valores genéticos, ganho genético e tendéncia genética.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Melhoramento Genético na Bovinocultura Leiteira

O setor leiteiro tem um importante papel na ordem economica e social do agronegécio
brasileiro, com uma participagao significativa no PIB da pecudria (VILELA, RESENDE,
2014). Em 2019, a producao de leite no Brasil foi de 34,8 bilhdes de litros, atingindo
a marca de 2.142 litros de leite por vaca por ano (IBGE, 2019). Nos ultimos anos, a
atividade leiteira no Brasil, registrou aumento na producao de leite, mas com redugao no
nimero de produtores e menos vacas ordenhadas (ZOCCAL, 2020). Essa situacao se deve
ao aumento do profissionalismo na gestao da atividade e adocao de tecnologias por meio
de assisténcia técnica especializada. Contudo, se comparado a paises de tradi¢ao no setor
pecuarista como Estados Unidos e fndia, o Brasil apresenta baixa produtividade, sendo
necessario implantar medidas que visem aumentar a eficiéncia da produtividade leiteira
no pais, como o melhoramento genético.

O melhoramento genético pode ser definido como a ciéncia que estuda as agoes da
genética dos individuos e do ambiente na determinacao de suas caracteristicas de inte-
resse economico (FERRAZ; ELER, 2010). Ele é realizado mediante a exploragao das
diferengas genéticas existentes entre ragas e linhagens e também entre individuos de uma
mesma raca ou linhagem, com uso da selegao e dos sistemas de cruzamentos como princi-
pais ferramentas (MOURAO; FORMIGONTI, 2006). Especificamente a selegao consiste em
escolher os animais que, pela unido de seus gametas, formarao a préxima geracao (FER-
RAZ; ELER, 2010). Dessa forma, o objetivo da sele¢ao é permitir que os individuos com
alelos favoraveis se reproduzam, de maneira que a préxima geracao seja, em média, supe-
rior a anterior. Este procedimento tem como principal efeito a alteracao das frequéncias

alélicas nos loci que controlam a caracteristica sob selecdo (BOURDON, 2000).

2.1.1 Objetivos e Critérios de Selecao

Denomina-se objetivo de selecao como a combinagao de caracteristicas economica-
mente importantes de acordo com um determinado sistema de produgao (CARDOSO
et al., 2004). Por sua vez, o critério de sele¢ao representa o conjunto de informagoes a
respeito de uma caracteristica ou conjunto de caracteristicas em que a selecao se baseia,

visando avaliar e ordenar os candidatos a selegao para a caracteristica alvo do melhora-
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mento (VAYEGO, 2007).

O leite bem como os derivados lacteos podem ser considerados alimentos balanceados
e nutritivos, representando uma fracao importante da dieta humana. O leite bovino é
composto de 87,5% de dgua e 12,5% de sélidos totais, os quais correspondem ao conteido
de 3,6% de gordura, 3,0% de caseina (proteina), 0,6% de albumina, 4,6% de lactose e
0,7% de minerais (GONZALEZ; NORO, 2011). Os sdlidos totais sao fonte de &cidos
graxos, aminoacidos essenciais e calcio (PEREIRA, 2014), e possuem valor industrial,
visto a sua relacao com a producao de derivados lacteos como queijos, manteiga e iogurtes
(HARDING, 1995).

A quantidade e composicao dos sélidos totais pode ser influenciada pelo periodo da
lactacao, idade da vaca, dieta e demais condi¢oes ambientais. Adicionalmente, existe
variacao quanto ao teor de sélidos totais entre e dentro de racas, de forma que o melho-
ramento genético apresenta-se como ferramenta importante em sistemas de producao de
bovinos leiteiros (HARDING, 1995).

Nos tltimos anos os consumidores tém demonstrado um grande interesse na qualidade
do leite. Segundo Haug et al. (2007), a composigao de gordura, dcido oléico, dcido linoléico
conjugado, acidos graxos e omega-3 podem ser benéficos para a saide humana. Este
fato pode levar os consumidores a prestar uma atencao especial a qualidade da gordura,
principalmente em termos de perfil de acidos graxos. No decorrer dos séculos os habitos
alimentares do ser humano passaram por uma drastica mudanca. Houve um significativo
aumento na ingestao de gordura e nas taxas de acidos graxos, favorecendo 6mega-6,
presente em Oleos vegetais e reduzindo a ingestao de omega-3, o qual é conhecido por
suas propriedades antitrombdticas, antiinflamatoérias e antiaterogénicas (SIMOPOULOS,
2016).

Segundo Bobbo et al.(2020), os lipidios do leite sdo compostos principalmente de trigli-
cerideos, os quais possuem uma molecula de glicerol e trés moléculas de acidos graxos. O
alto nimero de dcidos graxos conjugados com glicerol, torna o leite um alimento complexo
do ponto de vista do perfil lipidico (PARODI, 2004).

O componente gorduroso do leite pode ser influenciado por vérios fatores, incluindo
a raga do animal, a dieta, o sistema de producdo e o estigio de lactacao (Hanus et
al. 2018). De acordo com Bobbo et al. (2020), mudangas na dieta dos animais pode

ocasionar variacoes a curto prazo no perfil de acidos graxos do leite, mas é possivel aplicar
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uma abordagem genética para melhorar a qualidade da gordura contida no leite. Essa
estratégia permite melhorias a longo prazo na qualidade da gordura e tem por objetivo
selecionar os animais geneticamente superiores afim de obter leite com perfil de acidos
graxos favoravel a satide humana, como por exemplo, rico em Oomega-3.

O desempenho na producao de leite também é de grande relevancia na atividade lei-
teira. Com o constante aumento da populacao mundial é preciso aumentar a producao de
leite e seus derivados. Para isso, é necessario o aumento da produtividade e eficiéncia por
animal, para que assim os produtores possam expandir a sua producao sem a necessidade
de aumentar o rebanho.

A producao de leite, é considerada a principal caracteristica de interesse economico
em ragas leiteiras. Simm (1998) relatou em seus estudos que a selecdo genética para
producao de leite é sinonimo de maior lucratividade. Sendo assim, a producao de leite é
um importante critério de selecao a ser inserido em programas de melhoramento genético

de bovinos leiteiros.

2.1.2 Componentes de Variancia

Os fendtipos de caracteristicas produtivas sao resultantes da acao de diversos genes, de
fatores ambientais bem como da interacao entre eles, de forma que a variacao fenotipica
pode ser dividida em variagao genética, variacao ambiental e variagao devido a interacao
entre gendtipo e ambiente (MACKAY, 2001). Especificamente a variacdo genética pode
ser particionada em componentes aditivo, de dominancia e epistatico. A estimacao dos
componentes de variancia aditivos e nao aditivos utiliza a similaridade fenotipica entre
individuos aparentados e a contribuicao esperada dos efeitos aditivos e nao aditivos a esta
similaridade (FALCONER; MACKAY, 1996; LYNCH; WALSH, 1998).

A variancia aditiva ((;2(1) em um unico locus pode ser definida como a variancia ex-
plicada pela regressao do valor genotipico (valor esperado da média fenotipica em cada
classe genotipica) sobre o gendtipo. Por sua vez, a variancia de dominancia (&\Qd) pode
ser entendida como a variancia genética residual nao explicada por esta regressao. Seja

(LBB—1AA

- ) o d — [iAp — (#AA‘;#BB)

a= com fia4, A € g sendo as médias fenotipicas nas
classes genotipicas AA, AB e BB, respectivamente. Sob a pressuposicao de equilibrio de
Hardy-Weinberg (HWE), 02, é igual a 2p(1—p)[a—+(1—2p)d]?, e 024 é igual a [2p(1—p)d]?

e a variancia genotipica (02,) é igual a (02,) + (024), com p sendo a frequéncia alélica de
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B (FALCONER; MACKAY, 1996).

A &\2(1 é, portanto, a variancia do efeito médio de substituicao de alélica («), com
a = +(1—-2p)d (LYNCH; WALSH, 1998), o qual inclui o termo de dominancia devido a
interacao entre os dois alelos. Nisto, a c;\zd é a variacao nos desvios dos valores genotipicos
da regressao (ZHU et al., 2015).

A partir das estimativas dos componentes de variancia é possivel estimar a herda-
bilidade. Esta é uma medida da contribuicao da genética sobre o fendtipo (ZAITLEN;
KRAFT, 2012).

2.1.3 Coeficiente de Herdabilidade

A herdabilidade (em seu sentido restrito) é usualmente definida como a propor¢ao da
variacao fenotipica devida a efeitos genéticos aditivos. Trata-se de um parametro genético
populacional que ajuda na compreensao da arquitetura genética de caracteristicas com-
plexas (LEE et al., 2011), determinando o grau de semelhanca existente entre individuos
aparentados. Adicionalmente, a herdabilidade possui um papel preditivo, expressando a
confianga no valor fenotipico como preditor do valor genético (FALCONER; MACKAY,
1996).

A herdabilidade permite indicar o potencial para selecao fenotipica e melhorar gene-
ticamente uma caracteristica. Uma herdabilidade alta sugere que a selecao individual
produzird um rapido melhoramento genético, mas um baixo valor de herdabilidade in-
dica que o progresso na selegao sera lento e outros métodos deveriam ser adotados para
melhorar a caracteristica (FERREIRA, 2011).

A herdabilidade pode variar de 0 a 1 (0% a 100%). Segundo Pereira (2008), valores
de herdabilidade de 0 a 0,15 sao considerados baixos, entre 0,15 a 0,3, moderados e acima

de 0,3 de alta herdabilidade.

2.1.4 Avaliacao Genética

A avaliacao genética de um animal consiste na predicao do seu valor genético aditivo,
isto é, do seu mérito genético como reprodutor. O valor genético de um individuo depende
da acao dos alelos dos genes envolvidos na determinacao do fendtipo de interesse, do
nimero de informacoes referentes aos animais avaliados, do relacionamento entre estes

animais, além dos efeitos ambientais e da acuracia com que estes sao estimados. A predicao



17

dos valores genéticos esta ainda condicionada a estimacao dos componentes de variancia
e principalmente a herdabilidade, visto que esta expressa a confianca do valor fenotipico
como preditor do valor genético (FERRAZ; ELER, 2010).

Atualmente com a inclusao da informacao genomica na avaliacdo genética, tem sido
possivel aumentar a acuracia dos valores genéticos preditos, permitindo a sele¢ao de ani-
mais jovens com confianga alta. Dessa forma, reduz-se o intervalo de geracoes e aumenta-se
o ganho genético. Essas vantagens sao particularmente aplicaveis na bovinocultura leiteira
devido ao seu longo intervalo de geracgoes; fenétipos restritos a fémeas; e caracteristicas
importantes, mas dificeis ou caras de serem mensuradas, como fertilidade, resisténcia a
doencas e composicao de acidos graxos no leite. A adocao da selecao genomica em pro-
gramas de melhoramento genético pode reduzir o intervalo de geragoes em dois anos,
aumentando a taxa de ganho genético de 60 a 120% (HAYES et al., 2013).

Comparativamente a avaliagdo genética tradicional, Wiggans et al. (2011) estimaram
ganhos em acurdcia entre 17,0 e 47,6% para caracteristicas de produgao de leite, produgao
de gordura e proteina, vida produtiva, escore de células somaticas e taxas de prenhez com
a inclusao de informagoes genotipicas na avaliacao de touros jovens da raca Holandesa.
Mais recentemente, foi estimado nos Estados Unidos uma redugao entre 5 a 65% no
intervalo de geracoes e um aumento de aproximadamente 15 a 46% no ganho genético
apos a introducao da informacao genomica na avaliagao genética (GARCfA—RUIZ et al.,

2016).

2.2 Modelos Mistos

Segundo Pinheiro e Bates (2000), modelo misto é aquele no qual estao presentes efeitos
fixos e aleatérios, além do erro experimental e da constante p (LITTELL, et al., 2006).

Camarinha Filho (2002), denota o modelo linear misto da seguinte forma:

Yijk = P+ Bi + aj + €iji (1)

em que, y;;x ¢ a observagao referente a k-ésima repeticao do nivel 7 de uma fonte de efeitos
fixos ao nivel j de uma fonte de efeitos aleatérios; u é uma constante inerente a todas as
observagoes; 3 € o efeito do nivel ¢ do fator fixo, i = 1, ..., p; a é o efeito do nivel 7, do fator

aleatdrio, no nivel ¢ do fator fixo, j =1, ..., ¢; €;51 ¢ 0 erro aleatdrio associado a observagao
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Yijk-

O modelo misto pode ser especificado na forma matricial (HENDERSON, 1975):

y=XB+Zu+e 2)

em que y representa o vetor das respostas individuais ou vetor de observacoes, de dimensao
nx1; X é uma matriz do planejamento experimental relativa aos efeitos fixos, de dimensao
n X p; B3 é o vetor de efeitos fixos, desconhecidos, de dimensao p x 1; Z é uma matriz
conhecida do planejamento experimental, relativa aos efeitos aleatorios, de dimensoes
n X ¢q; u é o vetor de efeitos aleatorios, desconhecidos, de dimensao ¢ X 1; € é o vetor de
erros aleatorios nao observaveis, de dimensao n x 1.

No modelo matricial, assume-se que E(u)= 0 ¢ E(e)= 0 com matrizes de covariancias

representadas por:

u G O
Var = =
€ 0 R

com suposi¢ao que u e € sao normalmente distribuidos e independentes, assim u ~
N(0,G) ee ~N(0O,R).
O modelo linear misto é comumente especificado em termos das respostas condicionais

aos efeitos aleatérios, sendo dado por:

ylu~ N(XS5+Zu,R) (3)

em que y é um vetor caracteristico de medidas para unidades experimentais.

Entretanto, as inferéncias sao realizadas no modelo marginal, assim,

Varly] = Var[XB8 + Zu + €| = Var[Zu + €]
Varly| = Var[Zu] + Varle] + Cov[Zu, €] + Cov|e, Zu]
pois, Var[Xg8] = Cov[X3,e| = Covle, XB] = ®

Varly] = ZVIu]Z' + R + ZCov|u, e| + Covle, u]Z’

Com relagao as propriedades do modelo matricial, tem-se que:
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V=2ZGZ + R+ Z® ., + .., Z

logo,

V=ZGZ +R

Ely] = E[XS + Zu + €| = E[XB] + E|Zu] + E[e] = X3

Assim, y ~ N(Xf,V). Henderson (1975) propos estimar B e predizer u por meio das
equagcoes de modelo misto, obtidas por meio da maximizacao da distribuicao conjunta de

u ey em relacao a B e u.

2.2.1 Estimacao de [ e Predicao de u

Nesta classe de modelos, ha o interesse pratico de estimar os efeitos fixos, os compo-
nentes de variancia e predizer os efeitos aleatorios. A obtencao das equagoes de modelos
mistos pode ser feita através da minimizacao da soma de quadrados dos residuos ou pela
maximizagao da fungao densidade de probabilidade conjunta de y e u (FREITAS, 2007).

A funcao densidade de probabilidade de y é dada por:

1 —1/2((y-XB) (ZGZ'+R)~ (y—XB)]
f(Y) = 2¢n/2(|ZGZ/ + R|)1/26 Y Y (4)

A fungao densidade de probabilidade conjunta de y e u pode ser escrita como:

fy,u) = fyla).f(u) ()

Assim,

1 1 / —1 1 12 -1
— —1/2[(y—Xp—-Zu) (R)" ! (y—XB—Zu)] —1/2[(u-0)"(G)~ ' (u-0)]
1) = Gaypmmy 2 PG
(6)

em que n e j sao os postos das matrizes R e G, respectivamente.

Para maximizar a funcao densidade de probabilidade conjunta, pode-se usar a trans-



20

formagcao por logaritmo. O logaritmo neperiano da funcao de verossimilhanca é:

) 1
13 uly) = O ;])ln(%) — 5 (InR + InG)-
1 _ _ _
5(y’R 'y —2y'R7'X8 — 2y'R™'Zu + 28 X'R'XS 4+ W'Z'R ™ 'Zu + 'G 'u)
Derivando-se (3, u]y) em relacdo a B e u, e tomando-se as derivadas parciais iguais

a 0, obtém-se:

81(%?)’) _ _X/R—ly 4 X/R_IXB + X/R—lzﬁ _ 0
o ~Z'R'y + ZR'Xf + ZR'Za + G 'a 0
X'R'X3 4+ X'R'Zu X'Rly
ZR 'y + ZR'X3 + ZR'Za + G i Z'R-ly
e entao,
X'R1X X'R1Z 3 X'Rly
ZR'X ZR'Z+G?! a Z'Rly

Essas equagoes sao conhecidas como as equagoes de Henderson e permitem obter

solugoes para os efeitos fixos B e a predigdo para os efeitos aleatorios . As solugoes

das equagoes sao dadas por:

B=XVIX)X'Vly (7)

em que,

VI=R'-R'Z(ZR'Z+G ) 'ZR

De acordo com Littell et al.(2006), se R e G forem conhecidas, B ¢ denominado como

o melhor estimador linear nao viesado (BLUE) enquanto @ é conhecido como melhor

preditor linear nao viesado (BLUP).
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2.2.2 Estimacao dos Parametros das Matrizes de Covariancia R e G

Segundo Pinheiros e Bates (2000), dentre os varios métodos de estimagao para mo-
delos lineares mistos, os mais comumentes utilizados sao os métodos da Maxima Veros-
similhanga (MV) e Maxima Verossimilhanca Restrita (REML). De acordo com Littell
et al. (2006), embora existam varios métodos para estimagao dos parametros de co-
variancias (Métodos dos Momentos, Método da Estimacao Quadratica Nao-viesada de
Variancia Minima, Método III de Henderson, Maxima Verossimilhanca, Maxima Veros-
similhanga Restrita e Pseudo-Verossimilhanga), o método da Maxima Verossimilhanga
Restrita (MVR) ¢ indiscutivelmente o mais importante dentre eles.

O método da maxima verossimilhanca restrita, desenvolvido por Patterson e Thomp-
son (1971), visa estimar componentes de variancia, sendo o mais recomendado para dados
desbalanceados. Além disso, este método considera a perda de graus de liberdade re-
sultante da estimacao dos efeitos fixos e as estimativas caem sempre dentro do espaco
paramétrico. Desta forma, em melhoramento genético o método da maxima verossi-
milhanca restrita evita erros de pequenas amostras associadas aos efeitos fixos e dados
provenientes de populagoes submetidas a selecao (YAMAKI, 2006). Segundo Simonato
(2009), o método da méaxima verossimilhancga restrita supoe a normalidade dos dados, é
interativo e fornece sempre estimativas nao negativas dos componentes de variancia.

De acordo com Freitas (2007), o logaritmo neperiano (In) da fun¢ao de verossimilhanga

obtida pelo método da méaxima verossimilhanca restrita é:

n

1 1 -
UG R) = —5In|V| - S X'VIX| - Pinty — X(X'VIX)X'V-1y)

— 2
V iy - XXV IX)X'Vly) - % {1 +In ¢ ]
n—p

em que p é o posto da matriz X.

Por meio do método da maxima verossimilhanca restrita € possivel obter as estimativas
para os parametros de G e R. Essas estimativas sao obtidas através de processos iterati-
vos, pelo fato de nao ser possivel obter expressoes analiticas para os parametros. Portanto,
sao utilizados algoritmos iterativos tais como Newton-Raphson, Escore de Fisher e o al-

goritmo Maximizacao das Esperancas (EM).
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2.2.3 Meétodos Iterativos

2.2.3.1 Algoritmo de Newton-Raphson
O algoritmo de Newton-Raphson (ou método de Newton) foi desenvolvido por Isaac
Newton e Joseph Raphson e tem por objetivo estimar as raizes de uma funcao. Nesse
método, é utilizada uma expansao em série de Taylor da fun¢ao escore sobre a estimativa
atual para obter a préoxima estimativa. O algoritmo de Newton-Raphson pode ser utilizado
para encontrar as estimativas de maxima verossimilhanca.
Considere o logaritmo da funcao de versossimilhanca, para o qual deseja-se encontrar

0 maximo em 0:

o0le
— =0
00
A expansao de primeira ordem ¢é dada por:
o0le 0°1(0

)
59 =0=U®O) = U(6) + 555(0 — 6()

[gualando a zero, tem-se:

9%1(0)

U(6)) + 9000

(0 —0©) =0
Isolando 0:

021(0)] "
0 = 9(0) - {3039/} U(B(O))

Essa equacao pode ser utilizada iterativamente:

0%1(0)

8080’] _ U(Oin)) = Oy + [J(0)] 7 U (O¢my)

om—l—l = o(m) - |:

comecando a partir de um valor inicial pré-especificado 8 ), sendo J(@) a matriz de

informacao observada em 6,,.

2.2.3.2 Algoritmo Escore de Fisher
O algoritmo Escore de Fisher foi porposto por Patterson e Thompson (1971) com o
objetivo de obter as estimativas através do método da maxima verossimilhanca restrita.

Este procedimento consiste em substituir a matriz de informacao observada pela matriz
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de informacao esperada no algoritmo Newton-Raphson. Assim,

0%1(0)
9000’

Opni1=03n) — E [ } U(B(my) = Oy + [1(0)] 7 U (O(m))

em que /(@) é a matriz de informagao esperada em 6.

2.2.3.3 Algoritmo Awverage Information

O algoritmo Average Information (AI) foi proposto por Johnson e Thompson (1995) e
Gilmour et al. (1995). Este método se baseia no uso de uma matriz de informagao média,
consistindo da soma de quadrados de termos mais facilmente calculaveis.

Visto que as matrizes de informacao observada e esperada envolvem o célculo do traco
de produtos de grandes matrizes, sendo de dificil computacdo (pois envolvem a segunda
derivada), os autores propuseram o uso da matriz de informagao média, a qual contempla
uma média das matrizes de informacao observada e esperada.

O calculo da matriz de informagao média é muito mais simples do que o calculo de
qualquer umas das duas matrizes (informacao observada e esperada) isoladamente. Isto
porque quando é feita a média das derivadas de segunda ordem observadas e esperadas,
o termo envolvendo tracos de produtos da matriz inversa sao cancelados, permanecendo

uma expressao de simples computagdo (RESENDE et. al., 2012).

2.2.3.4 Algoritmo EM (Maximizagao das Esperancas)

O algoritmo EM foi proposto por Dempster et al. (1977). Este algoritmo é um procedi-
mento iterativo que converge para o estimador de méaxima verossimilhanca. O algoritmo
EM consiste em completar os dados, ou seja, substituir os valores faltantes por valores
estimados, o que torna o processo de maximizagao mais simples.

Este algoritmo envolve dois passos:
Passo E (Esperancga): consiste em calcular E(1(0;Y)[Y).
Passo M (Maximizagao): sao as atualizacoes do vetor de sequéncia 6(,,) pela maxi-
mizacao mais simples.

No passo E é calculada a esperanca condicional da funcao log-verossimilhanca dado o
vetor de observagoes F(1(0;Y)|Y) na m-ésima interagao dado OAzé(m).

O passo M produz uma nova estimativa dos parametros para cada interacao obtidas

no passo E, repetindo o procedimento até que essa estimativa tenha convergido.
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2.3 Modelo Misto no Melhoramento Genético Animal

No modelo misto utilizado para a avaliacao genética em programas de melhoramento
genético animal, os valores genéticos sao considerados como efeitos aleatérios enquanto os
efeitos nao-genéticos sao inclusos como efeitos fixos. Nesta abordagem, considera-se ainda
a estrutura genealdgica da populagao sob estudo, possibilitando a predi¢ao mais acurada
do mérito genético (inclusive de animais ndo mensurados), a inclusao do coeficiente de
endogamia para todos os animais avaliados e a andlise de dados envolvendo muiltiplas

geracoes. O modelo misto animal é dado por:

y=X8+Zu+e¢ 9)

em que: o vetor y contém os fendtipos (observagoes) dos animais para determinada ca-
racteristica; X é uma matriz de incidéncia relativa aos efeitos fixos; 3 € o vetor de efeitos
fixos, que geralmente inclui os efeitos nao-genéticos (tais como fazenda, ordem de lactagao,
estdgio da lactagao); Z é a matriz de incidéncia relativa aos efeitos aleatérios; u é o vetor
dos efeitos aleatdrios (valor genético), com u ~ N(0, Ac?) em que A é uma matriz cons-
truida a partir do relacionamento entre os animais e o2 ¢ a variancia genética aditiva; €
¢ o vetor de erros aleatorios nao observaveis.

Neste modelo, os valores genéticos sao obtidos com propriedades de melhor preditor

linear nao viesado (best linear unbiased predictor, BLUP) (HENDERSON, 1975).

2.4 Metodologias Estatisticas em Selecao Genomica

2.4.1 BLUP Genoémico (GBLUP)

Recentemente, com a disponibilidade de informacgoes genomicas acerca dos animais,
como os polimorfismos de nucleotideo unico (single nucleotide polymorphisms, SNP),
métodos de avaliacao genética baseados no relacionamento genomico entre os individuos
tem sido propostos. Dentre estes, destaca-se o método GBLUP.

GBLUP é um método estatistico que emprega os relacionamentos entre os individuos,
estimados a partir de SNP, para predizer o mérito genético de um individuo (VANRADEN,
2008). Trata-se portanto de um modelo no qual a matriz de relacionamentos baseada no
pedigree é substituida por uma matriz derivada dos marcadores genéticos, denominada

de matriz genomica (de los CAMPOS et al., 2013). Sendo assim, a covariancia entre
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individuos fundamenta-se na similiaridade observada ao nivel genomico em substituicao
a similiaridade esperada por meio do pedigree, de forma que predi¢oes mais acuradas do
mérito genético sejam obtidas (CLARK; van der WERF, 2013).

Segundo VanRanden (2008), o GBLUP pode ser aplicado através do modelo (1), no

entanto, substituindo-se a matriz A por uma matriz G de relacionamentos genomica,

2

5 a variancia genética aditiva. A incorporagao

de forma que u ~ N(0,Go2), sendo o
da informacao de marcadores genéticos em uma matriz de relacionamentos foi primeira-
mente sugerida por Nejati-Javaremi et al. (1997), e até recentemente, diversos métodos
foram propostos para a construgao da matriz genomica. A matriz genomica proposta em

VanRanden (2008) é construida como:

G WWwW/
2 Zpi(l - pz’)

em que: p é a frequéncia do segundo alelo (alelo com a menor frequéncia) no locus i, W

(10)

é a matriz resultante da subtracido de P de M, sendo P = 2(p; — 0,5) e M a matriz de
gendtipos codificados como 0, -1 e 1 para o heterozigoto e homozigotos, respectivamente.
A correcao da frequéncia para o alelo de menor frequéncia obriga a soma dos coeficientes
entre os animais ser igual a zero para cada marcador enquanto que a divisdo por 2> p;(1—

pi) dispde G na mesma escala que a matriz de relacionamentos A.

2.4.2 single-step GBLUP

Misztal et al. (2009), Legarra et al. (2009), Aguilar et al. (2010) e Christensen e
Lund (2010) propuseram uma mudan¢a ao método GBLUP. A matriz de relacionamentos
baseada no pedigree (A) é combinada com a matriz genoémica (G) formando uma matriz
unica denominada de H (LEGARRA et al., 2009). Esse método é baseado na propriedade
de que, em um dado locus, a covariancia da frequéncia alélica (¢ = 0;0, 5; 1) para o i-ésimo
alelo de dois individuos j e k é descrita pela expressao Cov(g;;, gir = 01pi(1 —p;)) (COC-
KERHAM, 1969), com 6,;, sendo a co-ancestralidade dos dois individuos (LEGARRA;
DUCROCQ, 2012). Assim, é possivel que os gendtipos nao observados de um deter-
minado individuo sejam modelados por meio da matriz de relacionamentos baseada no
pedigree (GENGLER et al., 2007; CHRISTENSEN; LUND, 2010). Em H, a informagao
genotipica se propaga nos relacionamentos dos individuos nao genotipados por meio de

uma regressao linear que, implicitamente, prediz os genétipos nao observados como com-
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binacoes lineares dos gendtipos observados, com os coeficientes de regressao derivados dos
relacionamentos oriundos do pedigree (de los CAMPOS et al., 2013).

Sendo assim, a inversa da matriz H (H™!) (LEGARRA et al., 2009; CHRISTENSEN;
LUND, 2010) seréd formada por:

-l Aqx A2 (11)
Agi A +G1— AL}

na qual os sub-indices 1 e 2 representam os animais nao genotipados e genotipados, res-
pectivamente; e G™! é a inversa da matriz de relacionamentos gendémica G (VANRADEN,
2008). Por sua vez, as equagoes de modelos mistos baseadas em (1) e na matriz anterior

serao dadas por:

o

X'X X'Z
Z'X Z'Z+ \gH !

X'y
Z'y

oS>

2

2) e a variancia dos efeitos genéticos

com )\, sendo a razao entre a variancia residual (o
poligénicos (07).
Objetivando obter simplificacdo computacional, Aguilar et al. (2010) propuseram

como inversa de H:

. ) 0 0
H =A"+ ) (12)

O método single-step GBLUP foi utilizado em estudos envolvendo selecao gendémica

em frangos (Chen et al., 2011), suinos (Forni et al., 2011) e bovinos de leite (Aguilar et
al., 2010, 2011; Tsuruta et al., 2011).

2.4.3 Construcao da Matrix H

Existem algumas formas de modificacao da matriz H™! de maneira que o método
single-step GBLUP apresente melhor desempenho quanto a acuracia e controle do viés de
predicao. Dentre estas, tem sido reportada a introducao de um fator de escala (w) para
a sub-matriz Ayy (TSURUTA et al, 2011; LOURENCO et al., 2014). Outra estratégia
é a contabilizagdo da proporcao («) da variancia poligénica nao explicada pelos SNP

(AGUILAR et al., 2010). Esta dltima é realizada por meio da ponderacao da informagao
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genomica e poligénica na matriz de ralacionamentos G. Dessa forma, tem-se:

4 . 0 0
H" =A"+ » (13)

com G* = (1 — a)G + aAazs.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Animais e Dados

Foram utilizadas 62.740 mensuracoes mensais de caracteristicas produtivas de 6.022
vacas da raga Holandesa, obtidas junto a quatro fazendas entre maio de 2012 e dezembro
de 2016. Para a obtencao das mensuracoes, houve a colaboracao da Clinica do Leite,
pertencente ao Departamento de Zootecnia da Escola Superior de Agricultura “Luiz de
Queiroz” (ESALQ/USP), localizada na cidade de Piracicaba-SP. Trés fazendas ficam no
estado de Sao Paulo, caracterizado por temperaturas médias mensais variando de 9,1 a
29,4 °C e pluviosidade anual de aproximadamente 1500 mm. A quarta fazenda fica no
estado do Parand, com temperaturas médias mensais entre 8,2 e 27,6 °C e pluviosidade
anual de 1,971 mm. Em todas as fazendas, as vacas sao ordenhadas trés vezes ao dia por
um sistema automaético de ordenha, sendo mantidas em free-stall e alimentadas por ragao
total. Esta racao é composta por silagem de milho, feno de capim, caroco de algodao,
farelo de soja, casca de soja, farelo de milho, polpa citrica, minerais e vitaminas (PETRINI
et al., 2016).

As informacoes disponibilizadas pelas fazendas foram genealogia, data de parto, dias
em lactacao e ordem de lactacao adicionalmente aos dados de desempenho individual,
como producao de leite (PROD, em kg), teor (g/100g de leite) de sélidos totais (SOLIDS)
e de dcidos graxos (saturados (SAT) e insaturados (INSAT)).

Os grupos de contemporaneos (GC) foram formados associando-se o ano de parto,
estagdo de parto (abril a setembro - estagdo seca; outubro a margo - estagao das dguas),
rebanho e més e ano de andlise, conforme proposto em Petrini et al. (2016). Antes
das analises foram eliminadas informacoes referentes a animais com nenhum dado de
desempenho em determinada data de coleta, e sem informacao de data de parto, ordem

de lactacao e/ou idade. Além disso, foram eliminados registros fora da amplitude aceitével
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(mais ou menos trés desvios-padrao), associados a dias em lactagao inferior a cinco ou
superior a 305, a idade maior que 3.025 dias (aproximadamente oito anos) e também a
ordem de lactacao igual ou maior a sete. Ao final, foram compostos 462 GC e o nimero
de medidas tomadas na primeira a sexta lactacao foram, respectivamente, 27.318, 18.827,

10.360, 4.505, 1.508 e 222.

3.2 Genotipos

Foram ainda utilizados gendtipos de 1.152 vacas para polimorfismos de nucleotideo
unico (single nucleotide polymorphism, SNP). Destas, 763 foram genotipadas para um pai-
nel de baixa densidade, com 6.909 SNP (Bovine LD BeadChip, [llumina, San Diego, CA)
enquanto 389 vacas foram genotipadas com um painel de média densidade, formado por
47.000 SNP (GeneSeek Genomic Profiler Bovine 50k, Neogen Corporation, Lincoln, NE).
Todos os gendtipos foram imputados para 79.294 SNP utilizando o programa findhap.v90
(VanRaden et al., 2013). O material genético utilizado para a genotipagem foi extraido dos
bulbos pilosos da vassoura da cauda e utilizado o kit NucleoSpin Tissue kit (Macherey-
Nagel GmbH e Co. KG, Diiren, Alemanha). Marcadores com propor¢ao de gendtipos
perdidos maior do que 10% (n = 7.199 SNP), monomérficos ou com frequéncia alélica
menor do que 2% (n = 1.206 SNP), localizados nos cromossomos sexuais (n = 2.485
SNP), e amostras com call rate menor do que 90% (n = 50 animais) foram excluidos.

Portanto, 1.102 vacas genotipadas para 68.404 SNP foram mantidas para as analises.

3.3 Analise Genética

3.3.1 Estimacao dos Componentes de Variancia

Para estimar os componentes de variancia e predizer os efeitos aleatérios foi utilizado

o seguinte modelo:

y=XB+Zu+Wp+e (14)

em que y € o vetor dos fenotipos de interesse; X é a matriz de incidéncia dos efeitos fixos;
B é o vetor de efeitos fixos (ordem de lactagao, grupo de contemporaneas, covaridvel
do efeito cibico de dias em lactagao); Z e W sdo as matrizes de incidéncia dos efeitos

aleatdrios; u é o vetor dos efeitos genéticos aditivos, com u ~ N(O, Hag), em que H é a
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2
g

matriz de relacionamentos genomica combinada e o2 é a variancia genética aditiva; p é
o vetor dos efeitos aleatorios de ambiente permanente e € é o vetor dos efeitos residuais,
com € ~ N(0,I02).

A inversa da matriz H seguiu a estrutura proposta por Aguilar et al., (2010) e Chris-

tensen e Lund (2010):

4 . 0 0
H'=A"+ . (15)
0 G 1 —wA;,

com G* = (1 — a)G + aAaza.

A herdabilidade (h?) de cada caracteristica foi calculada como a razao entre a variancia
genética aditiva e a variancia fenotipica (obtida como a soma da variancia genética aditiva,
permanente de ambiente e residual). Similarmente, a proporc¢ao da variancia fenotipica
devida ao efeito permanente de ambiente (c?) foi calculada como a razao entre a variancia
do efeito permanente de ambiente e variancia fenotipica.

As estimativas dos componentes de variancia e seus respectivos erros-padrao foram
obtidos utilizando o programa AIREMLF90 da familia de programas BLUPF90 (MISZ-
TAL et al., 2019), por meio do método de méxima verossimilhanga restrita (REML) com

o algoritmo Al (average information).

3.3.2 Predicao dos Valores Genéticos

O modelo ([14)) foi também utilizado na predigao dos valores genéticos, considerando-se
os valores estimados dos componentes de variancia sob o respectivo modelo. A acuracia
(r) dos valores genéticos foi estimada por meio da expressao:

EP]?
r=4/1—— (16)

2
Oq

em que EP; é o erro de predigao associado ao valor genético do j-ésimo animal e 02 ¢é a
variancia genética aditiva da caracteristica (HAYES et al., 2009).

Além disso, a tendéncia genética foi estimada pela regressao linear dos valores genéticos
em relagao ao ano de nascimento. O coeficiente de regressao foi considerado o ganho anual

de cada caracteristica. A regressao linear foi desenvolvida pela equacao:

Yij = 1 + b(l’w — I) + €ij (17)
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em que y;; ¢ o valor genético predito para o j-ésimo animal do i-ésimo ano de nascimento,
€ o intercepto, b é o coeficiente angular associado ao ano de nascimento, x;; é o 7-ésimo
ano de nascimento do j-ésimo animal, T ¢ a média do ano de nascimento, e e;; ¢ o residuo,
NID (0,52). O coeficiente angular estimado corresponde ao ganho genético anual da
caracteristica estudada. Foi utilizado o teste t Student sob a hipétese de nulidade (Hy)
de b ser igual a zero a um nivel de significancia de 5%. Sendo (Hj) rejeitada, conclui-se

que houve progresso genético para as caracteristicas estudadas.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estatisticas Descritivas

As estatisticas descritivas para as caracteristicas de produgao de leite (PROD), acidos
graxos saturados (SAT), dcidos graxos insaturados (INSAT) e teor de sélidos totais (SO-
LIDS) estao submetidas na Tabela 1] .

Tabela 1: Numero de observagoes (N), média, desvio-padrao (DP), coeficiente de va-
riagdo (CV, %), valores minimos (MIN) e méximos (MAX) obtidos para producao de
leite (PROD), dcidos graxos saturados (SAT), insaturados (INSAT) e teor de sélidos
totais (SOLIDS).

Caracteristica N Média DP CV MIN MAX

PROD (kg/dia) 62.740 34,112 10,262 30,08 2,7 65,3
SAT (g/100 g de leite) 28.365 2,263 0,533 23,55 0,42 4,59
INSAT (g/100 g de leite) 28.364 1,004 0,289 29,01 0,01 2,16
SOLIDS (g/100 g de leite) 38.384 12,26 0,969 7,9 6,61 17,71

Pode-se observar que o valor médio de teor de sélidos totais (SOLIDS) foi de 12,26
g/100 g de leite com coeficiente de variagao igual a 7,9%. Costa et al. (2019) reportaram
médias para teor de lactose, gordura e proteina igual a 4,76, 4,03, 3,38 respectivamente.
Bobbo et al. (2020) relataram médias iguais a 3,92, 3,43 e 4,76 para teor de gordura,
proteina e lactose respectivamente. Somando as médias das trés caracteristicas obtém-
se um valor igual a 12,17 para o primeiro estudo e 12,11 para o segundo estudo. Esses

valores se aproximam da média encontrada no presente estudo para soélidos totais, o qual
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é composto em maior parte por gordura, proteina e lactose.

A produgao de leite apresenta um valor médio de 34,11 kg/dia com coeficiente de
variacao igual a 30,08%. Valores préximos foram encontrados por Sahin et al. (2012),
Tiezzi et al. (2013) e Penasa et al. (2015), em estudos para bovinos da raca Holandesa.
Os autores obtiveram médias de 35,8; 32,00 e 31,6 kg/dia, respectivamente.

O valor médio de &cidos graxos saturados foi de 2,26 g/100 g de leite e foi préximo
aos valores relatados nos estudos de Penasa et al., (2015) e Bobbo et al., (2020). Esses
autores em média obtiveram teor de dcidos graxos saturados no leite de 2,58 g/100 g de
leite e 2,62 g/100 g de leite, respectivamente. Para dcidos graxos insaturados, o valor
médio foi de 1,004 g/100 g de leite e também foram préximos aos relatados por Bastin et
al., (2011) e Penasa et al., (2015). Eles obtiveram médias de 1,31 g/100 g de leite e 1,11

g/100 g de leite, respectivamente.

4.2 Parametros Genéticos

Na Tabela [2]sao apresentadas as estimativas dos componentes de variancia, coeficiente
de herdabilidade (h?) e proporgao da variancia fenotipica devido ao efeito permanente de
ambiente (c?). Coeficientes de herdabilidade moderados foram estimados para dcidos gra-
xos saturados e teor de sélidos totais. Para producao de leite e dcidos graxos insaturados

a herdabilidade foi baixa.
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Tabela 2: Componentes de variancia e coeficientes de herdabilidade* (erro-padrao) esti-
mados sob para producao de leite (PROD), acidos graxos saturados (SAT), insaturados
(INSAT) e teor de sélidos totais (SOLIDS).

Caracteristica &2 a2, o 52 h? ?

PROD 11,505 19,585 45810 76,899 0,149 0,255
(1,287) (1,023) (0,273) (0,016) (0,823) (0,013)

SAT 0,058 0,028 0,153 0,239 0,245 0,117
(0,005) (0,004) (0,001) (0,003) (0,02) (0,016)

INSAT 0,005 0,004 0,057 0,066 0,07 0,06
(0,001) (0,001) (0,0005) (0,001) (0,011) (0,009)

SOLIDS 0,231 0,086 0,501 0,818 0,282 0,105

(0,018) (0,012) (0,004) (0,01) (0,019) (0,015)

* 29

62 : variancia aditiva, 62, : variancia devido ao efeito permanente de ambiente, 52: variancia

a » Ype

residual, &12,: variancia fenotipica, h%: herdabilidade, c?: proporcao da varidncia fenotipica

devido ao efeito permanente de ambiente.

Similarmente, Tung et al. (2019), Costa et al. (2019) e Tiezzi et al. (2013) reportaram
herdabilidades baixas para producao de leite no dia do controle leiteiro, sendo iguais
a 0,13, 0,14 e 0,10, respectivamente. No primeiro estudo foram utilizadas informagoes
de 5.981 vacas da raca Holandesa de primeira a sexta lactacao. No segundo, foram
utilizados 150.633 registros de 10.893 vacas de primeira a quinta lactacao. No terceiro,
foi considerada uma populacao de 16.089 vacas de primeira a nona lactagao. No entanto,
varios estudos estimaram herdabilidades maiores que no presente estudo. Charton et al.
(2018), Rosca et al. (2018) e Schopen et al. (2009) estimaram herdabilidade igual a 0,41,
0,38 e 0,41 respectivamente. Petrini et al. (2016) explicam que essa diferenca pode ocorrer
devido ao uso de somente vacas de primeiro parto (primiparas). Os autores relatam que
herdabilidades mais altas tem sido estimadas a partir de dados coletados na primeira
lactac@o. Os autores Schopen et al. (2009) e Rosca et al. (2018) realizaram as andlises
com base na produgao total de leite (kg na lactagdo). A caracteristica de producao de
leite no dia do teste (kg/dia) estd relacionada com a producao total de leite. Porém, este
fato nao assume que as duas caracteristicas sejam iguais, o que pode explicar a diferenca

das herdabilidades encontradas nos estudos citados acima e no presente estudo.



33

Nao foram encontrados trabalhos recentes sobre parametros genéticos para o teor
de sélidos totais no leite em populagoes de bovinos da raga Holandesa. No entanto,
considerando-se que esta caracteristica corresponde ao conteido de gordura, lactose e
proteina, torna-se possivel a comparacao com as estimativas de herdabilidade obtidas
para estas. Schopen et al. (2009), utilizando dados de bovinos da raca Holandesa, com
1.940 vacas de primeira lactacao, estimaram herdabilidades altas para teor de gordura,
proteina e lactose, variando entre 0,50 e 0,66, indicando que essas caracteristicas podem
ser utilizadas como critérios de selecao em programas de melhoramento genético animal.
Similarmente, em Miglior et. al (2007), considerando uma populagao com 5.022 vacas da
raca Holandesa de primeira a terceira lactacao, também verificaram herdabilidade alta
para essas caracteristicas, sendo de 0,55 para teor de gordura, 0,58 para teor de proteina
e 0,48 para teor de lactose.

Mais recentemente, Tiezzi et. al (2013), Penasa et. al (2015), Petrini et. al (2016),
Rosca et al. (2018) estimaram herdabilidades préximas & caracteristica de solidos totais
obtidas no presente estudo, para teor de gordura, teor de proteina e lactose. Estes es-
tudos indicam a possibilidade de melhoria na qualidade do leite através da selecao de
reprodutores. No primeiro, foram utilizadas informacoes de 16.089 vacas de primeira a
nona lactacao, obtendo herdabilidade igual a 0,28 para proteina e 0,33 para lactose. No
segundo, foi considerada uma populacao de 25.317 vacas Holandesas multiparas, com
amostras obtidas entre 5 e 365 dias em lactag@ao, em que a herdabilidade foi igual a 0,27
para proteina. No terceiro estudo, as herdabilidades para proteina e lactose foram iguais
a 0,35 e 0,31, respectivamente, considerando uma populacao de 4.203 vacas da raca Ho-
landesa, de primeira a sexta lactacao. O quarto estudo considerou 1.897 registros de 998
vacas da raca Holandesa, obtendo herdabilidade igual a 0,27 para gordura e 0,25 para
proteina.

Penasa et al. (2015), Iung et al. (2019) e Bobbo et al. (2020) reportaram estima-
tivas de herdabilidade préximas ao presente estudo para caracteristicas de acidos graxos
saturados e insaturados. Em Penasa et al. (2015) os valores de herdabilidade foram 0,25
para dcidos graxos saturados e 0,07 para acidos graxos insaturados. Iung et al. (2019)
estimaram herdabilidade igual a 0,25 para acidos graxos saturados e 0,08 para &acidos
graxos insaturados. J& Bobbo et al. (2020), considerando um total de 115.581 registros

de vacas da raca Holandesa na Italia estimaram herdabilidade igual a 0,20 para acidos



graxos saturados.

4.3 Valores Genéticos Preditos e Acuracia

Acurécias de médias altas (maiores que 0,70) foram estimadas para os valores genéticos
preditos para teor de sélidos totais e dcidos graxos saturados (Tabela , Figurall]) enquanto
para producao de leite e teor de acidos graxos insaturados, tais médias foram de magnitude
moderada. Conforme pode-se observar, maiores valores de acuracia foram obtidos para
caracteristicas com maior herdabilidade. Valores altos de herdabilidade indicam que uma
maior proporcao da variacao fenotipica é oriunda da acao genética. Com isto, tem-se o

fenotipo como um bom preditor do mérito genético e, portanto, obtém-se maiores valores

de acuracia de predicao.

Tabela 3: Média, desvio-padrao, maximo e minimo da acurécia dos valores genéticos

para produgao de leite (PROD), dcidos graxos saturados (SAT), insaturados (INSAT) e

teor de solidos totais (SOLIDS).

Caracteristica Meédia Desvio-Padrao Minimo Maximo

PROD 0,662
SAT 0,703
INSAT 0,563

SOLIDS 0,758

0,067
0,111
0,12
0,096

0,355
0,104
0,012
0,168

0,802
0,872
0,777
0,895
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Figura 1: Acurécia dos valores genéticos preditos para acidos graxos insaturados (IN-
SAT), produgao de leite (PROD), dcidos graxos saturados (SAT) e teor de sélidos totais
(SOLIDS)

Maiores valores de acuracia também estao associados ao nimero de informacgoes dis-
poniveis. Por exemplo, o animal cujo valor genético foi predito com maior acurécia (0,895)
para sélidos totais é uma vaca com 20 medidas de fenétipo e uma filha mensurada com 16
medidas de fenotipo, além de 176 meio-irmas avaliadas. Por sua vez, o animal com menor

acuracia (0,168) é uma vaca com cinco medidas de fendtipo e 58 meio-irmas avaliadas.

4.4 Ganho Genético e Tendéncia Genética

Ganhos genéticos e tendéncias genéticas favoraveis foram verificados para producao
de leite e teor de sélidos totais (Tabela ; Figuras 4| e . Para acidos graxos saturados e
insaturados, os ganhos genéticos foram negativos ou nulos (Tabela ; Figuras |2 e .
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Tabela 4: Ganho genético (valor-p) predito para as caracteristicas de produgao de leite

(PROD), acidos graxos saturados (SAT), insaturados (INSAT) e teor de sélidos totais
(SOLIDS).

Caracteristica Ganho Genético (valor-p)

PROD
SAT
INSAT
SOLIDS

0,0528 (< 0,0001)
-0,0004 (0,61)
-0,0019 (< 0,0001)
0,0073 (< 0,0001)

004
|

0.02

Valor Genético (g/100g de leite)
-0.02 0.00

004

2004

2006 2008

T T T T
2010 2012 2014 2016

Ano de Nascimento

Figura 2: Tendéncia linear para teor de dcidos graxos insaturados (linha pontilhada ver-

melha).



04

00

Walor Genético (gf100g de leite)
-02

04

T T T T T T T
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Ano de Nascimento

Figura 3: Tendéncia linear para teor de dcidos graxos saturados (linha pontilhada ver-

melha).
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Figura 4: Tendéncia linear para producao de leite (linha pontilhada vermelha).
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Figura 5: Tendéncia linear para teor de sélidos totais (linha pontilhada vermelha).

Para producao de leite e teor de sélidos totais a tendéncia genética foi positiva com
aumento no valor genético principalmente a partir do ano de 2010. Esses resultados
contribuiem para uma possivel mudanca nos critérios de sele¢ao, incorporando o uso de
animais com maior valor genético para essas caracteristicas.

Como pode-se observar pelas figuras 2| e 3] néo foi verificado ganho genético para perfil

de acidos graxos.

5 CONCLUSOES

Verificou-se que os componentes de variancia estimados para teor de sélidos totais no
leite indicam variabilidade genética, justificando a possibilidade de uso dessa caracteristica
como critério de selecao em programas de melhoramento animal visando-se ao aumento
dos teores de gordura, proteina e lactose no leite, os quais, por sua vez, sao utilizados na
producao de derivados lacteos.

A tendeéncia genética positiva para producao de leite e teor de sélidos totais contribui
para o direcionamento da selecao, incorporando os animais com maior valor genético para
essas caracteristicas. De forma contraria, apesar da importancia relacionada a qualidade
do leite, o teor de acidos graxos ainda nao tem sido considerado na selecao de reprodutores.

Isto possivelmente se deve a auséncia de uma diregao de sele¢cao, dado que os acidos graxos
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estao associados a multiplos fatores dentro do sistema de producao, desde a satiide da vaca
até a qualidade nutricional do produto e suas caracteristicas sensoriais.

A partir dos resultados obtidos, é possivel concluir que as informacgoes dos parametros
e valores genéticos das caracteristicas observadas neste estudo podem ser utilizadas para
contribuir no delineamento de estratégias de selecao gendomica, destacando o fato do de
que modelos lineares mistos sao adequados na estimagao dos componentes de variancia

das caracteristicas estudadas.
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