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de ácidos graxos e sólidos totais do leite

Alfenas - MG

2021
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Aos meus pais José Reinaldo e Ivonete, pelo amor incondicional, pela educação, pela

confiança e que apesar de todas as dificuldades ao longo do caminho, não mediram esforços
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que você conquistou, mas sim pelas dificul-

dades que superou no caminho.”

(Abraham Lincoln)



Resumo

Modelos lineares mistos podem ser definidos como modelos que incluem efeitos fixos e

aleatórios adicionalmente ao efeito do reśıduo e à média. No melhoramento genético

animal, os efeitos genéticos são considerados como efeitos aleatórios e o modelo misto

é utilizado para a predição do mérito genético dos animais e estimação da variância do

componente genético. Com a recente disponibilidade das informações genômicas do ani-

mal, tornou-se ainda posśıvel expandir e aumentar a acurácia de predição por meio do

aumento do número e qualidade das informações consideradas. Dessa forma, o obje-

tivo neste estudo foi utilizar o modelo misto visando à estimação da variância aditiva e

predição dos efeitos aleatórios para caracteŕısticas de produção de bovinos leiteiros. Para

tanto, foram utilizados 62.740 dados de produção de leite em (kg/dia), e porcentagem

de sólidos totais, ácidos graxos saturados e insaturados no leite de 6.022 vacas da raça

Holandesa. Adicionalmente, foram utilizadas as informações do genótipo de 1.152 dessas

vacas. Os componentes de variância bem como as predições dos efeitos aleatórios foram

obtidos por meio de um modelo misto sob o método da máxima verossimilhança restrita

com o algoritmo AI (average information), considerando o efeito genético como aleatório.

Coeficientes de herdabilidade moderados foram estimados para teor de sólidos totais e

ácidos graxos saturados, sendo 0,28 e 0,24 respectivamente. Acurácias altas (maiores que

0,70) foram obtidas para os valores preditos para teor de sólidos totais e ácidos graxos

saturados, sendo 0,758 e 0,703, respectivamente. Ganhos genéticos e tendências genéticas

favoráveis foram verificados para produção de leite e teor de sólidos totais. Verificou-se que

existe variação genética para a caracteŕıstica de sólidos totais, indicando o uso dessa carac-

teŕıstica como critério de seleção em programas de melhoramento animal, destacando-se

o fato do de que modelos lineares mistos são adequados na estimação dos componentes

de variância das caracteŕısticas estudadas.

Palavras-chave: Ácidos Graxos. Componentes de Variância. Genômica. Efeitos Aleatórios.



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 INTRODUÇÃO

O objetivo do melhoramento genético animal é alterar geneticamente uma população,

isto é, aumentar a frequência dos genótipos favoráveis às caracteŕısticas de interesse

econômico. Isso é predominantemente realizado por meio do uso de animais geneti-

camente superiores na reprodução. No entanto, esse processo, denominado de seleção

genética, depende da estimação da variação observada na caracteŕıstica que é oriunda

da ação dos fatores genéticos (variância genética), da predição do mérito genético dos

indiv́ıduos sob seleção (valores genéticos) bem como da quantificação da proporção da

variação total (variância fenot́ıpica) que corresponde ao componente genético (herdabili-

dade) (FERRAZ, ELLER, 2010).

Nesse contexto, o modelo linear misto tem-se apresentado como metodologia adequada

à avaliação genética em programas de melhoramento genético. Neste modelo, o efeito

genético é assumido como um efeito aleatório, de forma que os valores genéticos são obti-

dos com propriedades de melhor preditor linear não viesado (best linear unbiased predictor,

BLUP) (HENDERSON, 1975). Além disso, este modelo apresenta outras propriedades

ótimas, tais como a maximização da correlação entre os valores genéticos verdadeiros e

preditos; a estimação e predição não viesados em um método único; a predição do mérito

genético de indiv́ıduos observados e não observados; além da minimização das variâncias

e erros associados (GARCIA, 2004; WHITE; HODGE, 1989). As predições resultantes

do modelo misto permitem ainda comparações entre indiv́ıduos na população que diferem

quanto ao ambiente ao qual estão submetidos e quanto à quantidade de informação fe-

not́ıpica dispońıvel sobre eles e seus parentes. Assim, por exemplo, as tendências genéticas

ao longo dos anos e gerações podem ser estimadas livres de mudanças ambientais (HEN-

DERSON et al. 1959).

Atualmente, com a crescente demanda por sistemas de produção mais eficientes asso-

ciados a produtos de qualidade nutricional, os objetivos dos programas de melhoramento

genético têm-se ampliado, podendo incluir caracteres relacionados à composição do leite,

como o teor de sólidos totais (gordura, lactose e protéına) e perfil de ácidos graxos no

leite. No entanto, algumas dessas caracteŕısticas (principalmente os ácidos graxos) não

são intensivamente mensuradas em rebanhos leiteiros, visto que essa mensuração pode ser

cara e exigir reagentes espećıficos e mão-de-obra especializada. Com isso, a possibilidade

de se alterar a composição do leite por meio do melhoramento genético é afetada, dado
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que o número limitado de fenótipos dispońıveis pode restringir a acurácia da predição dos

valores genéticos (PETRINI et al., 2019).

Contudo, na última década, tornou-se dispońıvel à avaliação genética as informações

de centenas a milhares de marcadores genéticos, os quais são variações nas sequências

do DNA que podem estar associadas às caracteŕısticas de interesse. Dessa forma, tem

sido posśıvel aumentar a acurácia da predição em modelos mistos, inclusive permitindo

a predição acurada para fenótipos de cara e/ou dif́ıcil mensuração, e com número redu-

zido de fenótipos (KRAG et al., 2013; van EENENNAAM et al., 2014). Na denominada

predição genômica (ou seleção genômica), as informações dos marcadores genéticos são

utilizadas na estimação do grau de relacionamento entre os indiv́ıduos, o qual é conside-

rado na construção da matriz de variâncias e covariâncias associada ao efeito aleatório de

animal (de los CAMPOS et al., 2013).

O uso de informações genômicas na avaliação genética tem ocasionado o aumento

do ganho genético por meio do aumento da acurácia de predição associada à redução

do intervalo de gerações, visto que permite a predição acurada de animais jovens, com

pouca ou nenhuma informação fenot́ıpica dispońıvel acerca de si e suas progênies (van

EENENNAAM et al., 2014).

Assim, o objetivo neste estudo é utilizar um modelo linear misto no estudo da variação

genética da composição do leite (especificamente teor de ácidos graxos e sólidos totais),

com a inclusão da informação de marcadores genéticos na análise.

A presente monografia encontra-se estruturada da seguinte forma:

Na primeira seção são apresentados conceitos e métodos que foram utilizados para o

desenvolvimento deste trabalho. Nesta seção é visto a revisão de literatura sobre mo-

delo linear misto, melhoramento genético e os métodos estat́ısticos em seleção genômica

utilizados neste trabalho.

Na segunda seção são descritos a metodologia utilizada nas análises estat́ısticas e os

dados utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

Na terceira seção são apresentados os resultados e discussão do presente trabalho.

Nesta seção constam as estat́ısticas descritivas, as estimativas dos componentes de variância,

parâmetros genéticos, predição dos valores genéticos, ganho genético e tendência genética.
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2 REVISÃO DE LITERATURA

2.1 Melhoramento Genético na Bovinocultura Leiteira

O setor leiteiro tem um importante papel na ordem econômica e social do agronegócio

brasileiro, com uma participação significativa no PIB da pecuária (VILELA, RESENDE,

2014). Em 2019, a produção de leite no Brasil foi de 34,8 bilhões de litros, atingindo

a marca de 2.142 litros de leite por vaca por ano (IBGE, 2019). Nos últimos anos, a

atividade leiteira no Brasil, registrou aumento na produção de leite, mas com redução no

número de produtores e menos vacas ordenhadas (ZOCCAL, 2020). Essa situação se deve

ao aumento do profissionalismo na gestão da atividade e adoção de tecnologias por meio

de assistência técnica especializada. Contudo, se comparado a páıses de tradição no setor

pecuarista como Estados Unidos e Índia, o Brasil apresenta baixa produtividade, sendo

necessário implantar medidas que visem aumentar a eficiência da produtividade leiteira

no páıs, como o melhoramento genético.

O melhoramento genético pode ser definido como a ciência que estuda as ações da

genética dos indiv́ıduos e do ambiente na determinação de suas caracteŕısticas de inte-

resse econômico (FERRAZ; ELER, 2010). Ele é realizado mediante a exploração das

diferenças genéticas existentes entre raças e linhagens e também entre indiv́ıduos de uma

mesma raça ou linhagem, com uso da seleção e dos sistemas de cruzamentos como princi-

pais ferramentas (MOURÃO; FORMIGONI, 2006). Especificamente a seleção consiste em

escolher os animais que, pela união de seus gametas, formarão a próxima geração (FER-

RAZ; ELER, 2010). Dessa forma, o objetivo da seleção é permitir que os indiv́ıduos com

alelos favoráveis se reproduzam, de maneira que a próxima geração seja, em média, supe-

rior à anterior. Este procedimento tem como principal efeito a alteração das frequências

alélicas nos loci que controlam a caracteŕıstica sob seleção (BOURDON, 2000).

2.1.1 Objetivos e Critérios de Seleção

Denomina-se objetivo de seleção como a combinação de caracteŕısticas economica-

mente importantes de acordo com um determinado sistema de produção (CARDOSO

et al., 2004). Por sua vez, o critério de seleção representa o conjunto de informações a

respeito de uma caracteŕıstica ou conjunto de caracteŕısticas em que a seleção se baseia,

visando avaliar e ordenar os candidatos à seleção para a caracteŕıstica alvo do melhora-
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mento (VAYEGO, 2007).

O leite bem como os derivados lácteos podem ser considerados alimentos balanceados

e nutritivos, representando uma fração importante da dieta humana. O leite bovino é

composto de 87,5% de água e 12,5% de sólidos totais, os quais correspondem ao conteúdo

de 3,6% de gordura, 3,0% de caséına (protéına), 0,6% de albumina, 4,6% de lactose e

0,7% de minerais (GONZÁLEZ; NORO, 2011). Os sólidos totais são fonte de ácidos

graxos, aminoácidos essenciais e cálcio (PEREIRA, 2014), e possuem valor industrial,

visto a sua relação com a produção de derivados lácteos como queijos, manteiga e iogurtes

(HARDING, 1995).

A quantidade e composição dos sólidos totais pode ser influenciada pelo peŕıodo da

lactação, idade da vaca, dieta e demais condições ambientais. Adicionalmente, existe

variação quanto ao teor de sólidos totais entre e dentro de raças, de forma que o melho-

ramento genético apresenta-se como ferramenta importante em sistemas de produção de

bovinos leiteiros (HARDING, 1995).

Nos últimos anos os consumidores têm demonstrado um grande interesse na qualidade

do leite. Segundo Haug et al. (2007), a composição de gordura, ácido oléico, ácido linoléico

conjugado, ácidos graxos e ômega-3 podem ser benéficos para a saúde humana. Este

fato pode levar os consumidores a prestar uma atenção especial à qualidade da gordura,

principalmente em termos de perfil de ácidos graxos. No decorrer dos séculos os hábitos

alimentares do ser humano passaram por uma drástica mudança. Houve um significativo

aumento na ingestão de gordura e nas taxas de ácidos graxos, favorecendo ômega-6,

presente em óleos vegetais e reduzindo a ingestão de ômega-3, o qual é conhecido por

suas propriedades antitrombóticas, antiinflamatórias e antiaterogênicas (SIMOPOULOS,

2016).

Segundo Bobbo et al.(2020), os liṕıdios do leite são compostos principalmente de trigli-

ceŕıdeos, os quais possuem uma mólecula de glicerol e três moléculas de ácidos graxos. O

alto número de ácidos graxos conjugados com glicerol, torna o leite um alimento complexo

do ponto de vista do perfil liṕıdico (PARODI, 2004).

O componente gorduroso do leite pode ser influenciado por vários fatores, incluindo

a raça do animal, a dieta, o sistema de produção e o estágio de lactação (Hanus et

al. 2018). De acordo com Bobbo et al. (2020), mudanças na dieta dos animais pode

ocasionar variações a curto prazo no perfil de ácidos graxos do leite, mas é posśıvel 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 ácidos

graxos favorável a saúde humana, como por exemplo, rico em ômega-3.

O desempenho na produção de leite também é de grande relevância na atividade lei-

teira. Com o constante aumento da população mundial é preciso aumentar a produção de

leite e seus derivados. Para isso, é necessário o aumento da produtividade e eficiência por

animal, para que assim os produtores possam expandir a sua produção sem a necessidade

de aumentar o rebanho.

A produção de leite, é considerada a principal caracteŕıstica de interesse econômico

em raças leiteiras. Simm (1998) relatou em seus estudos que a seleção genética para

produção de leite é sinônimo de maior lucratividade. Sendo assim, a produção de leite é

um importante critério de seleção a ser inserido em programas de melhoramento genético

de bovinos leiteiros.

2.1.2 Componentes de Variância

Os fenótipos de caracteŕısticas produtivas são resultantes da ação de diversos genes, de

fatores ambientais bem como da interação entre eles, de forma que a variação fenot́ıpica

pode ser dividida em variação genética, variação ambiental e variação devido à interação

entre genótipo e ambiente (MACKAY, 2001). Especificamente a variação genética pode

ser particionada em componentes aditivo, de dominância e epistático. A estimação dos

componentes de variância aditivos e não aditivos utiliza a similaridade fenot́ıpica entre

indiv́ıduos aparentados e a contribuição esperada dos efeitos aditivos e não aditivos a esta

similaridade (FALCONER; MACKAY, 1996; LYNCH; WALSH, 1998).

A variância aditiva (σ̂2
a) em um único locus pode ser definida como a variância ex-

plicada pela regressão do valor genot́ıpico (valor esperado da média fenot́ıpica em cada

classe genot́ıpica) sobre o genótipo. Por sua vez, a variância de dominância (σ̂2
d) pode

ser entendida como a variância genética residual não explicada por esta regressão. Seja

a = (µBB−µAA)
2

e d = µAB− (µAA+µBB)
2

com µAA, µAB e µBB sendo as médias fenot́ıpicas nas

classes genot́ıpicas AA, AB e BB, respectivamente. Sob a pressuposição de equiĺıbrio de

Hardy-Weinberg (HWE), σ̂2
a é igual a 2p(1−p)[a+(1−2p)d]2, e σ̂2

d é igual a [2p(1−p)d]2

e a variância genot́ıpica (σ̂2
g) é igual a (σ̂2

a) + (σ̂2
d), com p sendo a frequência alélica de
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B (FALCONER; MACKAY, 1996).

A σ̂2
a é, portanto, a variância do efeito médio de substituição de alélica (α), com

α = +(1− 2p)d (LYNCH; WALSH, 1998), o qual inclui o termo de dominância devido à

interação entre os dois alelos. Nisto, a σ̂2
d é a variação nos desvios dos valores genot́ıpicos

da regressão (ZHU et al., 2015).

A partir das estimativas dos componentes de variância é posśıvel estimar a herda-

bilidade. Esta é uma medida da contribuição da genética sobre o fenótipo (ZAITLEN;

KRAFT, 2012).

2.1.3 Coeficiente de Herdabilidade

A herdabilidade (em seu sentido restrito) é usualmente definida como a proporção da

variação fenot́ıpica devida a efeitos genéticos aditivos. Trata-se de um parâmetro genético

populacional que ajuda na compreensão da arquitetura genética de caracteŕısticas com-

plexas (LEE et al., 2011), determinando o grau de semelhança existente entre indiv́ıduos

aparentados. Adicionalmente, a herdabilidade possui um papel preditivo, expressando a

confiança no valor fenot́ıpico como preditor do valor genético (FALCONER; MACKAY,

1996).

A herdabilidade permite indicar o potencial para seleção fenot́ıpica e melhorar gene-

ticamente uma caracteŕıstica. Uma herdabilidade alta sugere que a seleção individual

produzirá um rápido melhoramento genético, mas um baixo valor de herdabilidade in-

dica que o progresso na seleção será lento e outros métodos deveriam ser adotados para

melhorar a caracteŕıstica (FERREIRA, 2011).

A herdabilidade pode variar de 0 a 1 (0% a 100%). Segundo Pereira (2008), valores

de herdabilidade de 0 a 0,15 são considerados baixos, entre 0,15 a 0,3, moderados e acima

de 0,3 de alta herdabilidade.

2.1.4 Avaliação Genética

A avaliação genética de um animal consiste na predição do seu valor genético aditivo,

isto é, do seu mérito genético como reprodutor. O valor genético de um indiv́ıduo depende

da ação dos alelos dos genes envolvidos na determinação do fenótipo de interesse, do

número de informações referentes aos animais avaliados, do relacionamento entre estes

animais, além dos efeitos ambientais e da acurácia com que estes são estimados. A predição
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dos valores genéticos está ainda condicionada à estimação dos componentes de variância

e principalmente à herdabilidade, visto que esta expressa a confiança do valor fenot́ıpico

como preditor do valor genético (FERRAZ; ELER, 2010).

Atualmente com a inclusão da informação genômica na avaliação genética, tem sido

posśıvel aumentar a acurácia dos valores genéticos preditos, permitindo a seleção de ani-

mais jovens com confiança alta. Dessa forma, reduz-se o intervalo de gerações e aumenta-se

o ganho genético. Essas vantagens são particularmente aplicáveis na bovinocultura leiteira

devido ao seu longo intervalo de gerações; fenótipos restritos a fêmeas; e caracteŕısticas

importantes, mas dif́ıceis ou caras de serem mensuradas, como fertilidade, resistência a

doenças e composição de ácidos graxos no leite. A adoção da seleção genômica em pro-

gramas de melhoramento genético pode reduzir o intervalo de gerações em dois anos,

aumentando a taxa de ganho genético de 60 a 120% (HAYES et al., 2013).

Comparativamente à avaliação genética tradicional, Wiggans et al. (2011) estimaram

ganhos em acurácia entre 17,0 e 47,6% para caracteŕısticas de produção de leite, produção

de gordura e protéına, vida produtiva, escore de células somáticas e taxas de prenhez com

a inclusão de informações genot́ıpicas na avaliação de touros jovens da raça Holandesa.

Mais recentemente, foi estimado nos Estados Unidos uma redução entre 5 a 65% no

intervalo de gerações e um aumento de aproximadamente 15 a 46% no ganho genético

após a introdução da informação genômica na avaliação genética (GARCÍA-RUIZ et al.,

2016).

2.2 Modelos Mistos

Segundo Pinheiro e Bates (2000), modelo misto é aquele no qual estão presentes efeitos

fixos e aleatórios, além do erro experimental e da constante µ (LITTELL, et al., 2006).

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

yijk = µ+ βi + aj + εijk (1)

em que, yijk é a observação referente à k-ésima repetição do ńıvel i de uma fonte de efeitos

fixos ao ńıvel j de uma fonte de efeitos aleatórios; µ é uma constante inerente a todas as

observações; β é o efeito do ńıvel i do fator fixo, i = 1, ..., p; a é o efeito do ńıvel j, do fator

aleatório, no ńıvel i do fator fixo, j = 1, ..., q; εijk é o erro aleatório associado a observação
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yijk.

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

y = Xβ + Zu + ε (2)

em que y representa o vetor das respostas individuais ou vetor de observações, de dimensão

n×1; X é uma matriz do planejamento experimental relativa aos efeitos fixos, de dimensão

n × p; β é o vetor de efeitos fixos, desconhecidos, de dimensão p × 1; Z é uma matriz

conhecida do planejamento experimental, relativa aos efeitos aleatórios, de dimensões

n× q; u é o vetor de efeitos aleatórios, desconhecidos, de dimensão q × 1; ε é o vetor de

erros aleatórios não observáveis, de dimensão n× 1.

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

representadas por:

Var =

 u

ε

 =

 G 0

0 R


com suposição que u e ε são normalmente distribúıdos e independentes, assim u ∼

N(0,G) e ε ∼ N(0,R).

O modelo linear misto é comumente especificado em termos das respostas condicionais

aos efeitos aleatórios, sendo dado por:

y|u ∼ N(Xβ + Zu,R) (3)

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

Entretanto, as inferências são realizadas no modelo marginal, assim,

V ar[y] = V ar[Xβ + Zu + ε] = V ar[Zu + ε]

V ar[y] = V ar[Zu] + V ar[ε] + Cov[Zu, ε] + Cov[ε,Zu]

pois, V ar[Xβ] = Cov[Xβ, ε] = Cov[ε,Xβ] = Φ

V ar[y] = ZV [u]Z′ + R + ZCov[u, ε] + Cov[ε,u]Z′

Com relação as propriedades do modelo matricial, tem-se que:
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V = ZGZ′ + R + ZΦqxn + ΦnxqZ
′

logo,

V = ZGZ′ + R

e

E[y] = E[Xβ + Zu + ε] = E[Xβ] + E[Zu] + E[ε] = Xβ

Assim, y ∼ N(Xβ,V). Henderson (1975) propôs estimar β e predizer u por meio das

equações de modelo misto, obtidas por meio da maximização da distribuição conjunta de

u e y em relação à β e u.

2.2.1 Estimação de β e Predição de u

Nesta classe de modelos, há o interesse prático de estimar os efeitos fixos, os compo-

nentes de variância e predizer os efeitos aleatórios. A obtenção das equações de modelos

mistos pode ser feita através da minimização da soma de quadrados dos reśıduos ou pela

maximização da função densidade de probabilidade conjunta de y e u (FREITAS, 2007).

A função densidade de probabilidade de y é dada por:

f(y) =
1

2φn/2(|ZGZ′ + R|)1/2
e−1/2[(y−Xβ)

′(ZGZ′+R)−1(y−Xβ)] (4)

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

f(y,u) = f(y|u).f(u) (5)

Assim,

f(y,u) =
1

(2φ)n/2(|R|)1/2
e−1/2[(y−Xβ−Zu)

′(R)−1(y−Xβ−Zu)].
1

(2φ)j/2(|G|)1/2
e−1/2[(u−0)

′(G)−1(u−0)]

(6)

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

Para maximizar a função densidade de probabilidade conjunta, pode-se usar a trans-
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formação por logaritmo. O logaritmo neperiano da função de verossimilhança é:

l(β,u|y) =
(n+ j)

2
ln(2φ)− 1

2
(lnR + lnG)−

1

2
(y′R

−1
y − 2y′R

−1
Xβ − 2y′R

−1
Zu + 2β′X′R−1Xβ + u′Z′R−1Zu + u′G−1u)

Derivando-se l(β,u|y) em relação a β e u, e tomando-se as derivadas parciais iguais

a 0, obtém-se: ∂l(β,u|y)
∂β

∂l(β,u|y)
∂u

 =

 −X′R−1y + X′R−1Xβ̂ + X′R−1Zû

−Z′R−1y + Z′R−1Xβ̂ + Z′R−1Zû + G−1û

 =

 0

0


 X′R−1Xβ̂ + X′R−1Zû

Z′R−1y + Z′R−1Xβ̂ + Z′R−1Zû + G−1û

 =

 X′R−1y

Z′R−1y


e então,  X′R−1X X′R−1Z

Z′R−1X Z′R−1Z + G−1

 β̂
û

 =

 X′R−1y

Z′R−1y


Essas equações são conhecidas como as equações de Henderson e permitem obter

soluções para os efeitos fixos β̂ e a predição para os efeitos aleatórios û. As soluções

das equações são dadas por:

β̂ = (X′V−1X)−1X′V−1y (7)

û = GZ′V−1(y −X(X′V−1y)) = GZ′V−1(y −Xβ̂) (8)

em que,

V−1 = R−1 −R−1Z(Z′R−1Z + G−1)−1Z′R−1

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

o melhor estimador linear não viesado (BLUE) enquanto û é conhecido como melhor

preditor linear não viesado (BLUP).
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2.2.2 Estimação dos Parâmetros das Matrizes de Covariância R e G

Segundo Pinheiros e Bates (2000), dentre os vários métodos de estimação para mo-

delos lineares mistos, os mais comumentes utilizados são os métodos da Máxima Veros-

similhança (MV) e Máxima Verossimilhança Restrita (REML). De acordo com Littell

et al. (2006), embora existam vários métodos para estimação dos parâmetros de co-

variâncias (Métodos dos Momentos, Método da Estimação Quadrática Não-viesada de

Variância Mı́nima, Método III de Henderson, Máxima Verossimilhança, Máxima Veros-

similhança Restrita e Pseudo-Verossimilhança), o método da Máxima Verossimilhança

Restrita (MVR) é indiscutivelmente o mais importante dentre eles.

O método da máxima verossimilhança restrita, desenvolvido por Patterson e Thomp-

son (1971), visa estimar componentes de variância, sendo o mais recomendado para dados

desbalanceados. Além disso, este método considera a perda de graus de liberdade re-

sultante da estimação dos efeitos fixos e as estimativas caem sempre dentro do espaço

paramétrico. Desta forma, em melhoramento genético o método da máxima verossi-

milhança restrita evita erros de pequenas amostras associadas aos efeitos fixos e dados

provenientes de populações submetidas à seleção (YAMAKI, 2006). Segundo Simonato

(2009), o método da máxima verossimilhança restrita supõe a normalidade dos dados, é

interativo e fornece sempre estimativas não negativas dos componentes de variância.

De acordo com Freitas (2007), o logaritmo neperiano (ln) da função de verossimilhança

obtida pelo método da máxima verossimilhança restrita é:

l(G,R) = −1

2
ln|V| − 1

2
|X′V−1X| − n− p

2
ln(y −X(X′V−1X)X′V−1y)′

V−1(y −X(X′V−1X)X′V−1y)− n− p
2

[
1 + ln

2φ

n− p

]
em que p é o posto da matriz X.

Por meio do método da máxima verossimilhança restrita é posśıvel obter as estimativas

para os parâmetros de G e R. Essas estimativas são obtidas através de processos iterati-

vos, pelo fato de não ser posśıvel obter expressões anaĺıticas para os parâmetros. Portanto,

são utilizados algoritmos iterativos tais como Newton-Raphson, Escore de Fisher e o al-

goritmo Maximização das Esperanças (EM).
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2.2.3 Métodos 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 ráızes de uma função. Nesse

método, é utilizada uma expansão em série de Taylor da função escore sobre a estimativa

atual para obter a próxima estimativa. O algoritmo de Newton-Raphson pode ser utilizado

para encontrar as estimativas de máxima verossimilhança.

Considere o logaritmo da função de versossimilhança, para o qual deseja-se encontrar

o máximo em θ:

∂lθ

∂θ
= 0

A expansão de primeira ordem é dada por:

∂lθ

∂θ
= 0 = U(θ) ≈ U(θ(0)) +

∂2l(θ)

∂θ∂θ′
(θ − θ(0))

Igualando a zero, tem-se:

U(θ(0)) +
∂2l(θ)

∂θ∂θ′
(θ − θ(0)) = 0

Isolando θ:

θ = θ(0) −
[
∂2l(θ)

∂θ∂θ′

]−1
U(θ(0))

Essa equação pode ser utilizada iterativamente:

θm+1 = θ(m) −
[
∂2l(θ)

∂θ∂θ′

]−1
U(θ(m)) = θ(m) + [J(θ)]−1U(θ(m))

começando a partir de um valor inicial pré-especificado θ(0), sendo J(θ) a matriz de

informação observada em θm.

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 máxima verossimilhança restrita.

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

θm+1 = θ(m) − E
[
∂2l(θ)

∂θ∂θ′

]−1
U(θ(m)) = θ(m) + [I(θ)]−1U(θ(m))

em que I(θ) é a matriz de informação esperada em θ(m).

2.2.3.3 Algoritmo Average 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 informação média,

consistindo da soma de quadrados de termos mais facilmente calculáveis.

Visto que as matrizes de informação observada e esperada envolvem o cálculo do traço

de produtos de grandes matrizes, sendo de dif́ıcil computação (pois envolvem a segunda

derivada), os autores propuseram o uso da matriz de informação média, a qual contempla

uma média das matrizes de informação observada e esperada.

O cálculo da matriz de informação média é muito mais simples do que o cálculo de

qualquer umas das duas matrizes (informação observada e esperada) isoladamente. Isto

porque quando é feita a média das derivadas de segunda ordem observadas e esperadas,

o termo envolvendo traços de produtos da matriz inversa são cancelados, permanecendo

uma expressão de simples computação (RESENDE et. al., 2012).

2.2.3.4 Algoritmo EM (Maximização das Esperanças)

O algoritmo EM foi proposto por Dempster et al. (1977). Este algoritmo é um procedi-

mento iterativo que converge para o estimador de máxima verossimilhança. O algoritmo

EM consiste em completar os dados, ou seja, substituir os valores faltantes por valores

estimados, o que torna o processo de maximização mais simples.

Este algoritmo envolve dois passos:

Passo E (Esperança): consiste em calcular E(l(θ; Y)|Y).

Passo M (Maximização): são as atualizações do vetor de sequência θ(m) pela maxi-

mização mais simples.

No passo E é calculada a esperança condicional da função log-verossimilhança dado o

vetor de observações E(l(θ; Y)|Y) na m-ésima interação dado θ̂=θ̂(m).

O passo M produz uma nova estimativa dos parâmetros para cada interação 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 avaliação genética em programas de melhoramento

genético animal, os valores genéticos são considerados como efeitos aleatórios enquanto os

efeitos não-genéticos são inclusos como efeitos fixos. Nesta abordagem, considera-se ainda

a estrutura genealógica da população sob estudo, possibilitando a predição mais acurada

do mérito genético (inclusive de animais não mensurados), a inclusão do coeficiente de

endogamia para todos os animais avaliados e a análise de dados envolvendo múltiplas

gerações. O modelo misto animal é dado por:

y = Xβ + Zu + ε (9)

em que: o vetor y contém os fenótipos (observações) dos animais para determinada ca-

racteŕıstica; X é uma matriz de incidência relativa aos efeitos fixos; β é o vetor de efeitos

fixos, que geralmente inclúı os efeitos não-genéticos (tais como fazenda, ordem de lactação,

estágio da lactação); Z é a matriz de incidência relativa aos efeitos aleatórios; u é o vetor

dos efeitos aleatórios (valor genético), com u ∼ N(0,Aσ2
a) em que A é uma matriz cons-

trúıda a partir do relacionamento entre os animais e σ2
a é a variância genética aditiva; ε

é o vetor de erros aleatórios não observáveis.

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

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

2.4 Metodologias Estat́ısticas em Seleção Genômica

2.4.1 BLUP Genômico (GBLUP)

Recentemente, com a disponibilidade de informações genômicas acerca dos animais,

como os polimorfismos de nucleot́ıdeo único (single nucleotide polymorphisms, SNP),

métodos de avaliação genética baseados no relacionamento genômico entre os indiv́ıduos

tem sido propostos. Dentre estes, destaca-se o método GBLUP.

GBLUP é um método estat́ıstico que emprega os relacionamentos entre os indiv́ıduos,

estimados a partir de SNP, para predizer o mérito genético de um indiv́ıduo (VANRADEN,

2008). Trata-se portanto de um modelo no qual a matriz de relacionamentos baseada no

pedigree é substitúıda por uma matriz derivada dos marcadores genéticos, denominada

de matriz genômica (de los CAMPOS et al., 2013). Sendo assim, a covariância entre
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indiv́ıduos fundamenta-se na similiaridade observada ao ńıvel genômico em substituição

à similiaridade esperada por meio do pedigree, de forma que predições 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 genômica,

de forma que u ∼ N(0,Gσ2
g), sendo σ2

g a variância genética aditiva. A incorporação

da informação 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 construção da matriz genômica. A matriz genômica proposta em

VanRanden (2008) é constrúıda como:

G =
WW′

2
∑
pi(1− pi)

(10)

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

é a matriz resultante da subtração de P de M, sendo P = 2(pi − 0, 5) e M a matriz de

genótipos codificados como 0, -1 e 1 para o heterozigoto e homozigotos, respectivamente.

A correção da frequência para o alelo de menor frequência obriga a soma dos coeficientes

entre os animais ser igual à zero para cada marcador enquanto que a divisão por 2
∑
pi(1−

pi) dispõe 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 mudança ao método GBLUP. A matriz de relacionamentos

baseada no pedigree (A) é combinada com a matriz genômica (G) formando uma matriz

única denominada de H (LEGARRA et al., 2009). Esse método é baseado na propriedade

de que, em um dado locus, a covariância da frequência alélica (g = 0; 0, 5; 1) para o i-ésimo

alelo de dois indiv́ıduos j e k é descrita pela expressão Cov(gij, gik = θjkpi(1−pi)) (COC-

KERHAM, 1969), com θjk sendo a co-ancestralidade dos dois indiv́ıduos (LEGARRA;

DUCROCQ, 2012). Assim, é posśıvel que os genótipos não observados de um deter-

minado indiv́ıduo sejam modelados por meio da matriz de relacionamentos baseada no

pedigree (GENGLER et al., 2007; CHRISTENSEN; LUND, 2010). Em H, a informação

genot́ıpica se propaga nos relacionamentos dos indiv́ıduos não genotipados por meio de

uma regressão linear que, implicitamente, prediz os genótipos não observados como com-
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binações lineares dos genótipos observados, com os coeficientes de regressão derivados dos

relacionamentos oriundos do pedigree (de los CAMPOS et al., 2013).

Sendo assim, a inversa da matriz H (H−1) (LEGARRA et al., 2009; CHRISTENSEN;

LUND, 2010) será formada por:

H−1 =

 A11 A12

A21 A22 + G−1 −A−122

 (11)

na qual os sub-́ındices 1 e 2 representam os animais não genotipados e genotipados, res-

pectivamente; e G−1 é a inversa da matriz de relacionamentos genômica G (VANRADEN,

2008). Por sua vez, as equações de modelos mistos baseadas em (1) e na matriz anterior

serão dadas por:

 X′X X′Z

Z′X Z′Z + λgH
−1

 b̂

ĝ

 =

 X′y

Z′y


com λg sendo a razão entre a variância residual (σ2

e) e a variância dos efeitos genéticos

poligênicos (σ2
g).

Objetivando obter simplificação computacional, Aguilar et al. (2010) propuseram

como inversa de H:

H−1 = A−1 +

 0 0

0 G−1 −A−122

 (12)

O método single-step GBLUP foi utilizado em estudos envolvendo seleção genômica

em frangos (Chen et al., 2011), súınos (Forni et al., 2011) e bovinos de leite (Aguilar et

al., 2010, 2011; Tsuruta et al., 2011).

2.4.3 Construção da Matrix H

Existem algumas formas de modificação da matriz H−1 de maneira que o método

single-step GBLUP apresente melhor desempenho quanto à acurácia e controle do viés de

predição. Dentre estas, tem sido reportada a introdução de um fator de escala (ω) para

a sub-matriz A−122 (TSURUTA et al, 2011; LOURENCO et al., 2014). Outra estratégia

é a contabilização da proporção (α) da variância poligênica não explicada pelos SNP

(AGUILAR et al., 2010). Esta última é realizada por meio da ponderação da informação
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genômica e poligênica na matriz de ralacionamentos G. Dessa forma, tem-se:

H−1 = A−1 +

 0 0

0 G∗−1 − ωA−122

 (13)

com G∗ = (1− α)G + αA22.

3 MATERIAIS E MÉTODOS

3.1 Animais e Dados

Foram utilizadas 62.740 mensurações mensais de caracteŕısticas produtivas de 6.022

vacas da raça Holandesa, obtidas junto a quatro fazendas entre maio de 2012 e dezembro

de 2016. Para a obtenção das mensurações, houve a colaboração da Cĺınica do Leite,

pertencente ao Departamento de Zootecnia da Escola Superior de Agricultura “Luiz de

Queiroz” (ESALQ/USP), localizada na cidade de Piracicaba-SP. Três fazendas ficam no

estado de São Paulo, caracterizado por temperaturas médias mensais variando de 9,1 a

29,4 ºC e pluviosidade anual de aproximadamente 1500 mm. A quarta fazenda fica no

estado do Paraná, com temperaturas médias mensais entre 8,2 e 27,6 ºC e pluviosidade

anual de 1,971 mm. Em todas as fazendas, as vacas são ordenhadas três vezes ao dia por

um sistema automático de ordenha, sendo mantidas em free-stall e alimentadas por ração

total. Esta ração é composta por silagem de milho, feno de capim, caroço de algodão,

farelo de soja, casca de soja, farelo de milho, polpa ćıtrica, minerais e vitaminas (PETRINI

et al., 2016).

As informações disponibilizadas pelas fazendas foram genealogia, data de parto, dias

em lactação e ordem de lactação adicionalmente aos dados de desempenho individual,

como produção de leite (PROD, em kg), teor (g/100g de leite) de sólidos totais (SOLIDS)

e de ácidos graxos (saturados (SAT) e insaturados (INSAT)).

Os grupos de contemporâneos (GC) foram formados associando-se o ano de parto,

estação de parto (abril a setembro - estação seca; outubro a março - estação das águas),

rebanho e mês e ano de análise, conforme proposto em Petrini et al. (2016). Antes

das análises foram eliminadas informações referentes a animais com nenhum dado de

desempenho em determinada data de coleta, e sem informação de data de parto, ordem

de lactação e/ou idade. Além disso, foram eliminados registros fora da amplitude aceitável
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(mais ou menos três desvios-padrão), associados a dias em lactação inferior a cinco ou

superior a 305, a idade maior que 3.025 dias (aproximadamente oito anos) e também a

ordem de lactação igual ou maior a sete. Ao final, foram compostos 462 GC e o número

de medidas tomadas na primeira à sexta lactação foram, respectivamente, 27.318, 18.827,

10.360, 4.505, 1.508 e 222.

3.2 Genótipos

Foram ainda utilizados genótipos de 1.152 vacas para polimorfismos de nucleot́ıdeo

único (single nucleotide polymorphism, SNP). Destas, 763 foram genotipadas para um pai-

nel de baixa densidade, com 6.909 SNP (Bovine LD BeadChip, Illumina, 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 genótipos foram imputados para 79.294 SNP utilizando o programa findhap.v90

(VanRaden et al., 2013). O material genético utilizado para a genotipagem foi extráıdo dos

bulbos pilosos da vassoura da cauda e utilizado o kit NucleoSpin Tissue kit (Macherey-

Nagel GmbH e Co. KG, Düren, Alemanha). Marcadores com proporção de genótipos

perdidos maior do que 10% (n = 7.199 SNP), monomórficos ou com frequência 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 exclúıdos.

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

3.3 Análise Genética

3.3.1 Estimação dos Componentes de Variância

Para estimar os componentes de variância e predizer os efeitos aleatórios foi utilizado

o seguinte modelo:

y = Xβ + Zu + Wp + ε (14)

em que y é o vetor dos fenótipos de interesse; X é a matriz de incidência dos efeitos fixos;

β é o vetor de efeitos fixos (ordem de lactação, grupo de contemporâneas, covariável

do efeito cúbico de dias em lactação); Z e W são as matrizes de incidência dos efeitos

aleatórios; u é o vetor dos efeitos genéticos aditivos, com u ∼ N(0,Hσ2
g), em que H é a
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matriz de relacionamentos genômica combinada e σ2
g é a variância genética aditiva; p é

o vetor dos efeitos aleatórios de ambiente permanente e ε é o vetor dos efeitos residuais,

com ε ∼ N(0, Iσ2
ε ).

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

tensen e Lund (2010):

H−1 = A−1 +

 0 0

0 G∗−1 − ωA−122

 (15)

com G∗ = (1− α)G + αA22.

A herdabilidade (h2) de cada caracteŕıstica foi calculada como a razão entre a variância

genética aditiva e a variância fenot́ıpica (obtida como a soma da variância genética aditiva,

permanente de ambiente e residual). Similarmente, a proporção da variância fenot́ıpica

devida ao efeito permanente de ambiente (c2) foi calculada como a razão entre a variância

do efeito permanente de ambiente e variância fenot́ıpica.

As estimativas dos componentes de variância e seus respectivos erros-padrão foram

obtidos utilizando o programa AIREMLF90 da famı́lia de programas BLUPF90 (MISZ-

TAL et al., 2019), por meio do método de máxima verossimilhança restrita (REML) com

o algoritmo AI (average information).

3.3.2 Predição dos Valores Genéticos

O modelo (14) foi também utilizado na predição dos valores genéticos, considerando-se

os valores estimados dos componentes de variância sob o respectivo modelo. A acurácia

(r) dos valores genéticos foi estimada por meio da expressão:

r =

√
1−

EP 2
j

σ̂2
a

(16)

em que EPj é o erro de predição associado ao valor genético do j-ésimo animal e σ̂2
a é a

variância genética aditiva da caracteŕıstica (HAYES et al., 2009).

Além disso, a tendência genética foi estimada pela regressão linear dos valores genéticos

em relação ao ano de nascimento. O coeficiente de regressão foi considerado o ganho anual

de cada caracteŕıstica. A regressão linear foi desenvolvida pela equação:

yij = µ+ b(xij − x) + eij (17)
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em que yij é o valor genético predito para o j-ésimo animal do i-ésimo ano de nascimento,

µ é o intercepto, b é o coeficiente angular associado ao ano de nascimento, xij é o i-ésimo

ano de nascimento do j-ésimo animal, x é a média do ano de nascimento, e eij é o reśıduo,

NID (0, σ̂2). O coeficiente angular estimado corresponde ao ganho genético anual da

caracteŕıstica estudada. Foi utilizado o teste t Student sob a hipótese de nulidade (H0)

de b ser igual a zero a um ńıvel de significância de 5%. Sendo (H0) rejeitada, conclui-se

que houve progresso genético para as caracteŕısticas estudadas.

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Estat́ısticas Descritivas

As estat́ısticas descritivas para as caracteŕısticas de produção de leite (PROD), ácidos

graxos saturados (SAT), ácidos graxos insaturados (INSAT) e teor de sólidos totais (SO-

LIDS) estão submetidas na Tabela 1. .

Tabela 1: Número de observações (N), média, desvio-padrão (DP), coeficiente de va-

riação (CV, %), valores mı́nimos (MIN) e máximos (MAX) obtidos para produção de

leite (PROD), ácidos graxos saturados (SAT), insaturados (INSAT) e teor de sólidos

totais (SOLIDS).

Caracteŕıstica 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 sólidos totais (SOLIDS) foi de 12,26

g/100 g de leite com coeficiente de variação igual a 7,9%. Costa et al. (2019) reportaram

médias para teor de lactose, gordura e protéına 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,

protéına e lactose respectivamente. Somando as médias das três caracteŕısticas 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 sólidos totais, o qual
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é composto em maior parte por gordura, protéına e lactose.

A produção de leite apresenta um valor médio de 34,11 kg/dia com coeficiente de

variação igual a 30,08%. Valores próximos foram encontrados por Sahin et al. (2012),

Tiezzi et al. (2013) e Penasa et al. (2015), em estudos para bovinos da raça Holandesa.

Os autores obtiveram médias de 35,8; 32,00 e 31,6 kg/dia, respectivamente.

O valor médio de ácidos graxos saturados foi de 2,26 g/100 g de leite e foi próximo

aos valores relatados nos estudos de Penasa et al., (2015) e Bobbo et al., (2020). Esses

autores em média obtiveram teor de ácidos graxos saturados no leite de 2,58 g/100 g de

leite e 2,62 g/100 g de leite, respectivamente. Para ácidos graxos insaturados, o valor

médio foi de 1,004 g/100 g de leite e também foram próximos 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 Parâmetros Genéticos

Na Tabela 2 são apresentadas as estimativas dos componentes de variância, coeficiente

de herdabilidade (h2) e proporção da variância fenot́ıpica devido ao efeito permanente de

ambiente (c2). Coeficientes de herdabilidade moderados foram estimados para ácidos gra-

xos saturados e teor de sólidos totais. Para produção de leite e ácidos graxos insaturados

a herdabilidade foi baixa.
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Tabela 2: Componentes de variância e coeficientes de herdabilidade∗ (erro-padrão) esti-

mados sob para produção de leite (PROD), ácidos graxos saturados (SAT), insaturados

(INSAT) e teor de sólidos totais (SOLIDS).

Caracteŕıstica σ̂2
a σ̂2

pe σ̂2
e σ̂2

p h2 c2

PROD 11,505 19,585 45,810 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)

∗ σ̂2
a : variância aditiva, σ̂2

pe : variância devido ao efeito permanente de ambiente, σ̂2
e : variância

residual, σ̂2
p: variância fenot́ıpica, h2: herdabilidade, c2: proporção da variância fenot́ıpica

devido ao efeito permanente de ambiente.

Similarmente, Iung et al. (2019), Costa et al. (2019) e Tiezzi et al. (2013) reportaram

herdabilidades baixas para produção de leite no dia do controle leiteiro, sendo iguais

a 0,13, 0,14 e 0,10, respectivamente. No primeiro estudo foram utilizadas informações

de 5.981 vacas da raça Holandesa de primeira a sexta lactação. No segundo, foram

utilizados 150.633 registros de 10.893 vacas de primeira a quinta lactação. No terceiro,

foi considerada uma população de 16.089 vacas de primeira a nona lactação. No entanto,

vários 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 diferença pode ocorrer

devido ao uso de somente vacas de primeiro parto (primı́paras). Os autores relatam que

herdabilidades mais altas tem sido estimadas a partir de dados coletados na primeira

lactação. Os autores Schopen et al. (2009) e Rosca et al. (2018) realizaram as análises

com base na produção total de leite (kg na lactação). A caracteŕıstica de produção de

leite no dia do teste (kg/dia) está relacionada com a produção total de leite. Porém, este

fato não assume que as duas caracteŕısticas sejam iguais, o que pode explicar a diferença

das herdabilidades encontradas nos estudos citados acima e no presente estudo.
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Não foram encontrados trabalhos recentes sobre parâmetros genéticos para o teor

de sólidos totais no leite em populações de bovinos da raça Holandesa. No entanto,

considerando-se que esta caracteŕıstica corresponde ao conteúdo de gordura, lactose e

protéına, torna-se posśıvel a comparação com as estimativas de herdabilidade obtidas

para estas. Schopen et al. (2009), utilizando dados de bovinos da raça Holandesa, com

1.940 vacas de primeira lactação, estimaram herdabilidades altas para teor de gordura,

protéına e lactose, variando entre 0,50 e 0,66, indicando que essas caracteŕısticas podem

ser utilizadas como critérios de seleção em programas de melhoramento genético animal.

Similarmente, em Miglior et. al (2007), considerando uma população com 5.022 vacas da

raça Holandesa de primeira à terceira lactação, também verificaram herdabilidade alta

para essas caracteŕısticas, sendo de 0,55 para teor de gordura, 0,58 para teor de protéına

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 próximas à caracteŕıstica de sólidos totais

obtidas no presente estudo, para teor de gordura, teor de protéına e lactose. Estes es-

tudos indicam a possibilidade de melhoria na qualidade do leite através da seleção de

reprodutores. No primeiro, foram utilizadas informações de 16.089 vacas de primeira à

nona lactação, obtendo herdabilidade igual a 0,28 para protéına e 0,33 para lactose. No

segundo, foi considerada uma população de 25.317 vacas Holandesas mult́ıparas, com

amostras obtidas entre 5 e 365 dias em lactação, em que a herdabilidade foi igual a 0,27

para protéına. No terceiro estudo, as herdabilidades para protéına e lactose foram iguais

a 0,35 e 0,31, respectivamente, considerando uma população de 4.203 vacas da raça Ho-

landesa, de primeira à sexta lactação. O quarto estudo considerou 1.897 registros de 998

vacas da raça Holandesa, obtendo herdabilidade igual a 0,27 para gordura e 0,25 para

protéına.

Penasa et al. (2015), Iung et al. (2019) e Bobbo et al. (2020) reportaram estima-

tivas de herdabilidade próximas ao presente estudo para caracteŕısticas de ácidos graxos

saturados e insaturados. Em Penasa et al. (2015) os valores de herdabilidade foram 0,25

para ácidos graxos saturados e 0,07 para ácidos graxos insaturados. Iung et al. (2019)

estimaram herdabilidade igual a 0,25 para ácidos graxos saturados e 0,08 para ácidos

graxos insaturados. Já Bobbo et al. (2020), considerando um total de 115.581 registros

de vacas da raça Holandesa na Itália estimaram herdabilidade igual a 0,20 para ácidos
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graxos saturados.

4.3 Valores Genéticos Preditos e Acurácia

Acurácias de médias altas (maiores que 0,70) foram estimadas para os valores genéticos

preditos para teor de sólidos totais e ácidos graxos saturados (Tabela 3, Figura 1) enquanto

para produção de leite e teor de ácidos graxos insaturados, tais médias foram de magnitude

moderada. Conforme pode-se observar, maiores valores de acurácia foram obtidos para

caracteŕısticas com maior herdabilidade. Valores altos de herdabilidade indicam que uma

maior proporção da variação fenot́ıpica é oriunda da ação genética. Com isto, tem-se o

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

de acurácia de predição.

Tabela 3: Média, desvio-padrão, máximo e mı́nimo da acurácia dos valores genéticos

para produção de leite (PROD), ácidos graxos saturados (SAT), insaturados (INSAT) e

teor de sólidos totais (SOLIDS).

Caracteŕıstica Média Desvio-Padrão Mı́nimo Máximo

PROD 0,662 0,067 0,355 0,802

SAT 0,703 0,111 0,104 0,872

INSAT 0,563 0,12 0,012 0,777

SOLIDS 0,758 0,096 0,168 0,895
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Figura 1: Acurácia dos valores genéticos preditos para ácidos graxos insaturados (IN-
SAT), produção de leite (PROD), ácidos graxos saturados (SAT) e teor de sólidos totais
(SOLIDS)

Maiores valores de acurácia também estão associados ao número de informações dis-

pońıveis. Por exemplo, o animal cujo valor genético foi predito com maior acurácia (0,895)

para sólidos totais é uma vaca com 20 medidas de fenótipo e uma filha mensurada com 16

medidas de fenótipo, além de 176 meio-irmãs avaliadas. Por sua vez, o animal com menor

acurácia (0,168) é uma vaca com cinco medidas de fenótipo e 58 meio-irmãs avaliadas.

4.4 Ganho Genético e Tendência Genética

Ganhos genéticos e tendências genéticas favoráveis foram verificados para produção

de leite e teor de sólidos totais (Tabela 4; Figuras 4 e 5). Para ácidos graxos saturados e

insaturados, os ganhos genéticos foram negativos ou nulos (Tabela 4; Figuras 2 e 3).
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Tabela 4: Ganho genético (valor-p) predito para as caracteŕısticas de produção de leite

(PROD), ácidos graxos saturados (SAT), insaturados (INSAT) e teor de sólidos totais

(SOLIDS).

Caracteŕıstica Ganho Genético (valor-p)

PROD 0,0528 (< 0, 0001)

SAT -0,0004 (0,61)

INSAT -0,0019 (< 0, 0001)

SOLIDS 0,0073 (< 0, 0001)

Figura 2: Tendência linear para teor de ácidos graxos insaturados (linha pontilhada ver-

melha).
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Figura 3: Tendência linear para teor de ácidos graxos saturados (linha pontilhada ver-

melha).

Figura 4: Tendência linear para produção de leite (linha pontilhada vermelha).
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Figura 5: Tendência linear para teor de sólidos totais (linha pontilhada vermelha).

Para produção de leite e teor de sólidos totais a tendência genética foi positiva com

aumento no valor genético principalmente a partir do ano de 2010. Esses resultados

contribuiem para uma posśıvel mudança nos critérios de seleção, incorporando o uso de

animais com maior valor genético para essas caracteŕısticas.

Como pode-se observar pelas figuras 2 e 3, não foi verificado ganho genético para perfil

de ácidos graxos.

5 CONCLUSÕES

Verificou-se que os componentes de variância estimados para teor de sólidos totais no

leite indicam variabilidade genética, justificando a possibilidade de uso dessa caracteŕıstica

como critério de seleção em programas de melhoramento animal visando-se ao aumento

dos teores de gordura, protéına e lactose no leite, os quais, por sua vez, são utilizados na

produção de derivados lácteos.

A tendência genética positiva para produção de leite e teor de sólidos totais contribui

para o direcionamento da seleção, incorporando os animais com maior valor genético para

essas caracteŕısticas. De forma contrária, apesar da importância relacionada à qualidade

do leite, o teor de ácidos graxos ainda não tem sido considerado na seleção de reprodutores.

Isto possivelmente se deve à ausência de uma direção de seleção, dado que os ácidos graxos
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estão associados a múltiplos fatores dentro do sistema de produção, desde à saúde da vaca

até à qualidade nutricional do produto e suas caracteŕısticas sensoriais.

A partir dos resultados obtidos, é posśıvel concluir que as informações dos parâmetros

e valores genéticos das caracteŕısticas observadas neste estudo podem ser utilizadas para

contribuir no delineamento de estratégias de seleção genômica, destacando o fato do de

que modelos lineares mistos são adequados na estimação dos componentes de variância

das caracteŕısticas estudadas.
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putação para avaliação genética, incluindo informações fenot́ıpicas, de linhagem completa
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