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RESUMO

O método da maxima verossimilhanca restrita temem analises genéticas permite a obtencdo de densidades
sido o escolhido pelos programas de melhoramento genéfposteriores das variaveis estudadas e pode ser utilizada
co para estimagdo dos componentes de varidncia e predanto em pequenos ou grandes conjuntos de dados, nao
¢do dos valores genéticos. No entanto, a inferéncigendo necesséario o conhecimento da distribui¢éo inicial do
bayesiana aparece como uma alternativa de grande flexigparametro que se deseja estimar. No Brasil, 0 método da
lidade, tanto em relacdo aos modelos que podem ser utiliz&mostragem de Gibbs, que permite uma inferéncia bayesiana,
dos nas analises quanto em relacéo as inferéncias que fiem sido aplicado com éxito em diversos estudos envolven-
dem ser realizadas a partir dos resultados. A sua aplicac@lo dados de campo de bovinos da raca Nelore.

PALAVRAS-CHAVE: Amostragem de Gibbs, modelos lineares, parametros genéticos.

ABSTRACT

BAYESIAN INFERENCEAND ITS APPLICATION IN THE GENETIC EVALUATION OF THE NELLORE CATTLE:
BIBLIOGRAPHIC REVIEW

Restricted Maximum Likelihood method has been analyses allows obtaining the posteriors densities of the
the choice method of the genetic improvement programs teariables and can be used in small or great data sets, not
estimate variance components the breeding valueseing necessary the knowledge initial distribution of the
However, the bayesian inference appears as an alternatiyparameter. In Brazil, Gibbs sampling method, that allows a
of the great flexibility, as much in relation the models thatbayesian inference, has been used with success in diverse
can be used in the analyses, how in relation the inferencestudies involving field data of Nellore cattle.
that can be carried from the results. Its application in genetic

KEY WORDS: Genetics parameters, Gibbs sampling, linear models.

INTRODUCAO uma vez que as diferencgas entre o valor verdadeiro e

o valor estimado aumentam o erro de predi¢cao dos

Estimativas acuradas dos componentes defeitos aleatérios, como, por exemplo, os valores
variancia tém sido importantes na produgéo animagienéticos. No entanto, para a obten¢éo dessas esti-
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mativas acuradas dos componentes de varianciagénéticos. Os métodos de Markov Chain Monte
essencial identificar um método estatistico adequaddarlo (MCMC), dentre os quais se destaca a
e que melhor reflita o comportamento biolégico das\mostragem de Gibbs, podem ser utilizados como
caracteristicas em estudo. Neste contexto, variagna ferramenta de forma a propiciar uma inferéncia
procedimentos de estimacdo dos componentes thayesiana. O algoritmo de Gibbs é aplicado para ge-
variancia ja foram propostos para aplicagdo no mear um valor para cada parametro desconhecido e
lhoramento animal. apresenta facilimplementacéo, principalmente quan-
Primeiramente, a andlise de varianciado comparado a algoritmos baseados em processos
(ANOVA) era 0 método possivel de se estimar esado derivativos, uma vez que os resultados permitem
ses componentes de variancia, porém requeria quena inferéncia bayesiana que gera distribuicdes pos-
os dados analisados fossem balanceados. Geralmetaigores marginais completas, a partir das quais séo
em dados de campo, situacdo bastante comum btidas as estimativas dos componentes de variancia
melhoramento animal, os dados ndo séo balanceaparametros genéticos. Diante das consideracfes
dos. Portanto, ndo tém uma unica solucao parafaitas, aborda-se a inferéncia bayesiana e sua aplica-
soma de quadrados (MAGNABOSCO et al.,¢cdo no melhoramento animal por meio do método da
2002). Apesar das restricdes associadas a aplicAmostragem de Gibbs e apresentam-se o0s resulta-
cdo dos métodos da ANOVA utilizando dados naalos obtidos em alguns estudos realizados no Brasil
balanceados, tais métodos, por serem pouco exigezm bovinos da raca Nelore.
tes computacionalmente, foram bastante utilizados até

o inicio da década de 1980. Teoria freglientista e bayesiana
Posteriormente, apresentaram-se as equacoes
dos modelos mistos (EMM) de HENDERSON A escola freglientista desenvolveu seus méto-

(1953) para dados ndo balanceados, tornando-gdes nas décadas de 1930 e 1940, em que se desta-
conhecidos como métodos |, Il e Il de Hendersoncaram os pesquisadores Jerzy Neyman, Egon
Os métodos de Henderson, por sua vez, foram erRearson (um dos fundadores da estatistica moder-
pregados nas décadas de 1970, sendo que o méta) e Abraham de Wald. Os fundamentos dos mé-
do Il até finais dos anos 80. Na década de 1980, todos se baseiam em que o valor do parametro que
método da maxima verossimilhanca (ML) passou ae quer estimar é um valor fixo determinado, sendo
ser empregado na estimacéo de componentes dee a inferéncia consiste apenas em observar como
variancia, porém em pequenos conjuntos de dadose distribuiriam as estimativas do parametro se a
uma vez que era mais exigente, computacionalmentexperiéncia fosse repetida infinitas vezes.
do que os métodos de ANOVA e de Henderson. A escola bayesiana foi fundada por Laplace,
Na década de 1980, foi possivel a aplicacapor meio de varios trabalhos publicados de 1774 a
do método da maxima verossimilhanga restrita 812, e durante o século XIX ocupou um papel pre-
(REML), sugerido por PATTERSON & ponderante na inferéncia cientifica (STIGLER,
THOMPSON (1971), que eliminava o viés existen-1986). Porém, em melhoramento genético animal, o
te no método ML, por considerar a parte dosnétodo bayesiano foi introduzido por Daniel Gianola,
parametros de localizag&o (invariante) do modeladesenvolvendo trabalhos praticamente em todas as
Atualmente, o REML é o método de escolha parareas do melhoramento animal na década de 1990.
estimacédo dos componentes de variancia e seu u8s fundamentos do método bayesiano consistem em
foi intensificado pela disponibilidade de programasdescrever todos o0s erros que podem existir em tor-
computacionais como o MTDFREML (BOLDMAN no de um parametro, usando como medida do erro
etal., 1995). a probabilidade de que o parametro tome determi-
No entanto, métodos bayesianos tém propinados valores. No caso em que se necessita de uma
ciado novas perspectivas a questdes relacionadasstimacado pontual de dado parametro pode se usar
estimacao de componentes de variancia e paramet@sioda, média ou mediana.
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Os adeptos do uso das técnicas bayesianasobabilidade conjunta(Y, q), da teoria basica de
asseguram que o método oferece respostas a ppyebabilidades, tem-se:
blemas até entédo nao resolvidos em melhoramento  p(Y |q).p(q) = p(Y, ) = p(g|Y) . p(Y)
animal. De acordo com GIANOLA et al. (1994), em que p(q) e p(Y) séo as densidades de probabili-
com o uso dos métodos freglientistas, como € o cadade marginais de qeY, respectivamente. Das igual-
do REML, obtém-se somente estimativas pontuaidades acima pode ser obtido que:
da varidncia genética. Assim, diante de uma simples 0 0
medida de erro, que so teria sentido em amostras S —_—
muito grandes, e diante de dados distribuidos de
forma normal e em andlises em que ndo ha o conhe-  Com base no argumento que p(Y) n&o € uma
cimento das médias e variancias, haveria de se utifdn¢ao de g, o Teorema de Bayes é geralmente apre-
zar as estimativas da maxima verossimilhanga conggntado na forma:

se fossem os parametros verdadeiros, ignorandoo  P(alY)t p(a) p(Y|a) o
seu erro. As andlises bayesianas, porém, permite® gue p(q) € a densidade de probabilidaureori

calcular a densidade marginal posterior do parametf d» & qual reflete o grau de conhecimento acumula-
de interesse e com tal distribuicio quantifica-se ex&l0 Sobre os possiveis valores de g, antes da obten-
tamente o erro de um parametro desconhecid§20 de informagoes contidas em'Y; p(Y|q) € a fun-
apresentando maior precis&o dos parametros es$a0 de verossimilhanca de Y, que representa a con-
mados. tribuicdo de Y ao conhecimento de g; e p(q|Y) éa
Assim, as formas de apresentac&o dos resyilensidade de probabilidagesteriorde g, a qual
tados sdo bem diferentes entre os métodd8clui 0 grau de conhecimento prévio sobre q “atua-
frequientistas e bayesianos. A escola bayesiana ti#2do por informacdes adicionais” contidas em'Y; u
balha com probabilidades e suas estimativas séo d&0 operadoproporcional a.
tribuicdes de densidade probabilistica do parametro ~ Mais recentemente, a introducéo de métodos
em estudo, e em uma amostra determinada. A escé Monte Carlo baseados em cadeias (sequéncias)
la fregiientista gera um valor estimado e um intervel® Markov, denominados MCMC (do inglés
lo de confianca, podendo oferecer distribuicdes apdfarkov Chain Monte Carlo), tem contribuido subs-
nas quando se repetir por infinitas vezes o expertanmalme_nte no sentlo!o de viabilizar aimplementacao
mento. Mas, neste caso, a interpretaciio tambénfi® paradigma bayesiano (SORENSEN, 1996). Os
completamente diferente, pois estaria obtendo unfB€todos MCMC constituem uma familia de proces-
distribuicao de um estimador e ndo de inferéncia80S iterativos para aproximar a geragao de amostras
sobre 0 parametro, como no método bayesiano. Vafi€ distribuicoes multicarateres (em processos Mon-
aasinalar, porém, que alguns conceitos de uso fr& Carlo, em propriedades das cadeias de Markov).
giiente no melhoramento genético, como a difererfs @mostragem de Gibbs € um desses métodos.
ca entre efeitos fixos e aleatdrios, ndo sdo conside- _
rados na escola bayesiana, visto que 0 método cofi-2mostragem de Gibbs

sidera todos efeitos como aleatérios (BLASCO, _ ] _
2001). A amostragem de Gibbs é um procedimento

A teoria bayesiana teve sua fund amentagégg in_te~gra<;éo_ numerica, u_sada na estimagéoAdas dis-
nos trabalhos desenvolvidos por Thomas Bayes efiPuicoes conjunta e marginal de todos os parametros
1761, que s6 foram publicados dois anos ap6s s Modelo, por meio da reamostragem de todas as
morte, em 1763. Os métodos e probabilidade irdistribuicdes condicionais da cadeia de Markov
versa baseiam-se no Teorema de Bayes (GIANOLABLASCO, 2001). E uma técnica para a obtencao
& FERNANDO, 1986), o qual estabelece que daddndireta de variaveis aleatérias de uma distribuigao
um vetor ndo observavel g e um vetor de dadognarginal), sem a necessidade de céalculo de sua den-
observaveiy, com distribuicdes de densidade deSidade de probabilidade. O programa MTGSAM
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Mode), desenvolvido por VAN TASSEL & VAN paratodos os efeitos fixos e aleatorios. As iteracdes
VLECK (1996), utiliza a aplicacdo do método sdo repetidas até que um nimero maximo de
Iterativo de Gauss Seidel sobre as equacdes de niteracdes estabelecido ou o critério de convergéncia
delos mistos para a obtencao dos valores iniciais degja alcangado.
efeitos fixos e aleatorios.

De acordo com VAN TASSEL et al. (1995), c) Periodo de descarte amostral
o uso da amostragem de Gibbs apresenta varias van- Em termos praticos, o periodo de descarte
tagens com relacédo aos métodos usuais: (i) ndo remostral € o nimero de ciclos que devem ser des-
guer solucdes para as equacdes de modelo mistgrtados antes que as amostras produzidas pelo GS
(i) permite a analise de conjunto de dados maiorgsossam ser consideradas amostras das distribuicdes
do que quando se usa REML com técnicas de matposteriores, ou seja, a convergéncia ou distribuicao
zes esparsas; (i) propicia estimativas diretas &nha ocorrido. E importante ressaltar que progra-
acuradas dos componentes de variancia, valores gaas como o GIBBSIT (RAFTERY & LEWIS,
néticos e intervalos de confianca para essas estimati994) podem ser usados para determinacao do pe-
vas e, (iv) pode ser usado sem problemas emiodo ideal de descarte para cada conjunto de da-
microcomputadores e estacdes de trabalho. dos.

Para a implementacao do algoritmo de Gibbs,
séo necessarios cuidados especiais com a definicéplntervalo amostral
das analises como a distribuigao inicial, critério de Para se estimar muitos pardmetros para uma
convergéncia, periodo de descarte amostral, intedistribuicdo, uma amostra de observacgées indepen-
valo amostral e tamanho de cadeia amostral, confodentes se faz necessaria. Amostras consecutivas

me descrito por MAGNABOSCO (1997): obtidas de uma cadeia GS podem ser altamente
correlacionadas. Dessa forma, para se obter amos-
a) Distribuigcdes iniciais tras independentes ou néo correlacionadas é neces-

Um aspecto importante nas analises com sario que se eliminem resultados de ciclos interme-
MTGSAM ¢é a necessidade de se especificar ogiarios da cadeia amostral. O intervalo de retirada
parametros que determinam a forma das distribudas amostras € denominado intervalo de utilizag&o
¢Oes iniciais assumidas para cada parametro estudanostral e deve ser suficiente para que as amostras
do. Adistribuicdo pode ser assumida como distriutilizadas n&o sejam correlacionadas. Para se deter-
buig&oflat ou ndo informativa (n&o refletindo co- minar o intervalo de utilizagdo amostral, podem ser
nhecimento prévio do parametro), simétrica (permiusados programas como o GIBBSIT (RAFTERY
te alguma informacgéo do parametro) e agsiola) & LEWIS, 1994), por exemplo.
ou informativa (refletindo conhecimento do
parametro). Dessa forma, parametros de definicd®) Tamanho de cadeia amostral

da forma (n) da distribui¢ao inicial podem ser defini- O algoritmo de GS produz uma cadeia de

dos conforme requerido pelo MTGSAM. amostras de Gibbs de tantos ciclos quanto forem
especificados. Este aspecto é muito importante, por-

b) Critério de convergéncia gue esté intimamente relacionado com a convergén-

O MTGSAM utiliza o método Iterativo de cia das distribuicBes posteriores dos parametros. Se
Gauss Seidel (IGS) sobre as equacdes de Modelosiimero de ciclos definido pelo usuério for ade-
Mistos para obter os valores iniciais dos efeitos fixoguado, as médias posteriores das amostras seréo
e aleatérios para iniciar a Amostragem de Gibbsgstimativas validas das distribuicbes posteriores dos
(GS). O método IGS determina a solucdo de urparametros. Para se verificar a acuracia dessas esti-
sistema linear por aproximacgdes, usando operacoasativas pode ser utilizado o erro de Monte Carlo
aritméticas a partir de dado vetor de aproximaca(SORENSEN et al., 1994). Esse erro decorre do
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numero de amostras usado da cadeia de Gibbs, seefletem o conhecimento dos valores iniciais utiliza-
do, portanto, inversamente proporcional ao tamados, resultados que nao espelham os verdadeiros

nho da cadeia. valores biolégicos podem estar sendo fornecidos pelo
Amostrador de Gibbs.

Aplicacédo da amostragem de Gibbs em alguns Outro critério importante na implementacéo do

estudos realizados no Brasil em dados de campoGS € a convergéncia que deve ser alcancada para

de bovinos da raca Nelore gue as diferentes estimativas obtidas pelas amostras

das cadeias de Gibbs ndo sejam distintas entre si e

Os primeiros estudos no Brasil envolvendo gpermitam as inferéncias marginais sobre os compo-
implementacdo do método bayesiano através deentes de variancia (WANG et al., 1993). Em outra
Amostragem de Gibbs, em melhoramento genéticanalise, MAGNABOSCO (2000) utilizou um perio-
animal, tiveram inicio em 1997, em quedo de descarte amostral de 200 ciclos, e um total de
MAGNABOSCO (1997) obteve as estimativas del60 e 660 amostras dos parametros do modelo li-
componentes de variancia e parametros genéticogar foi retirado, com um intervalo amostral de 20
utilizando dados de campo de bovinos da ragaiclos em tamanho de cadeia amostral, de 5.000 e
Nelore. 20.000 ciclos, respectivamente. A Figura 2 mostra

Em seguida, LOBO et al. (1997), analisandoos resultados obtidos das estimativas das densida-
dados obtidos dos arquivos do Programa de Meades posteriores para 0os parametros genéticos obti-
lhoramento Genético da Raca Nelore, estimaram atos a partir de diferentes tamanhos de cadeia
componentes de variancia e herdabilidades paraamostral. Os parametros genéticos apresentaram
peso aos 120 dias de idade, utilizando o métoddensidades marginais posteriores muito mais esta-
REML e GS. Esses autores verificaram valores bemeis com tamanho de cadeia de 20.000, porém as
mais altos para a herdabilidade média pelo métoddistribuicdes marginais posteriores ainda se apresen-
bayesiano do que a estimacéo pontual fornecida peiaram distintas de uma distribuicdo normal.
método REML, porém as distribuicdes posteriores Embora as estimativas obtidas pelo GS tenham
dos parametros mostraram valores similares a litesido similares as estimativas pontuais do método
ratura. REML, MAGNABOSCO et al. (2001) utilizaram o

Posteriormente, utilizando dados de campo denétodo GS para estimar os parametros genéticos
bovinos Nelore para peso aos 205 dias de idadpara peso aos 205 dias em bovinos da raca Nelore,
MAGNABOSCO (2000) verificou a influéncia das considerando um periodo de descarte amostral de
distribui¢cdes iniciais para os componentes d&.000 ciclos, obtendo 490 e 990 amostras dos
variancia: nao-informativa e informativa. Utilizaram- parametros do modelo linear retiradas com um inter-
se 5.000 cadeias de Gibbs e, apés um periodo galo amostral de 200 ciclos, e tamanho de cadeia
descarte amostral de 200 ciclos, um total de 16@8mostral de 100.000 e 200.000 ciclos, respectiva-
amostras dos parametros do modelo linear foi retmente. Os autores observaram que 0s parametros
rado em intervalo amostral de 30 ciclos. Pode sagenéticos apresentaram densidades marginais pos-
observado na Figura 1 que a forma da distribuicateriores muito mais estaveis com tamanho de cadeia
inicial influenciou nas distribuicbes marginais poste{onga, aproximando-se de uma distribuicdo normal
riores de todos os parametros genéticos, se afa@igura 3). GARCIA-CORTES et al. (1998) relata-
tando de uma distribuicdo normal e, nesse caso, m que a convergéncia amostral dificilmente é
valores modais foram mais adequados a serem utikllcangcada com tamanhos de cadeia relativamente
zados como estimativas das densidades margingequenos, o que pode sugerir tamanhos de cadeia
posteriores. Além disso, o autor concluiu que, quarde até 1.000.000 ciclos.
do distribui¢des iniciais ndo séo apropriadas e ndo
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Considerando os cuidados na implementacalises genéticas utilizando o método REML. Pode ser
do GS, FARIA (2003) utilizou 0 método para esti-observado na Tabela 1 que as estimativas de média,
magcao dos pardmetros genéticos de caracteristica®da e mediana para os componentes de variancia
de reproducéo e crescimento de bovinos da ragias caracteristicas reprodutivas apresentaram-se
Nelore. Foram retiradas amostras a cada 100 cicls&&melhantes, sendo que, para os valores de
apods a eliminag&o dos 20.000 ciclos iniciais, em taherdabilidade, as medidas de tendéncia central tive-
manho de cadeia de 200.000 ciclos, gerando 1.80@m valores idénticos. O mesmo comportamento
amostras das médias posteriores dos componentesgde ser observado nas estimativas dos componentes
de variancia, em andlises unicarateres. Os valores ddg variancia e herdabilidade das caracteristicas de
coeficientes de herdabilidade encontrados foram sérescimento, ressaltando-se que, para o perimetro
milares com aqueles reportados na literatura em an@scrotal aos 450 dias de idade, a moda da estimati-
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va de herdabilidade foi maior que a média e a meno entanto, espera-se uma distribuicéo qui-quadra-
diana, porém esta diferenca foi de baixa magnitudelo invertida das densidades posteriores dos com-
Conforme citado por FARIA (2003), quanto ponentes de variancia. As variancias das amostras,
maior o nimero de simulagdes menor sera a variancapresentadas na Tabela 1, foram baixas para todas
da média, e as distribuicdes marginais posterioreas caracteristicas em estudo. Tais resultados sao
das variancias tendem a simetria, ou seja, apreseoengruentes com o nimero de amostras utilizadas,
tam-se como uma distribuicdo normal. Apesar dispois, quanto maior o nimero de amostras obtidas,
so, as 1.800 amostras para cada caracteristica naeenor é a variancia entre elas, considerando-se o
foram suficientes para que as distribuicdes assumigeriodo de descarte das amostras iniciais.
sem o comportamento de uma distribui¢do normal;

TABELA 1. Estatistica descritiva dos componentes de variancia e de herdabilidade para idade ao primeiro parto (IPP), pe
adulto (PA) e produtividade acumulada (PAC), peso aos 365 (P365) e 450 dias de idade (P450), perimetro escrotal aos :

(PE365) e 450 dias de idade (PE450), obtidos a partir de analises unicarateres.

Caracteristica Média Moda Mediana 8 DP IC
IPP s, 1,85 1,90 1,85 0,0264 0,16 153a2,17
s, 5,29 5,25 5,29 0,0188 0,14 5,01a5,57
h?, 0,26 0,26 0,26 0,0004 0,02 0,22a0,30
PA g, 795,25 768,88 793,17 6430,46 80,19 634,87 a955,63
2, 1420,5 14185 1420,6 4597,7 67,80 1284,9a1556,1
h?, 0,36 0,36 0,36 0,0010 0,03 0,30a0,42
PAC 2 105,40 105,48 105,25 175,83 13,26 78,88a131,92
2, 318,04 317,97 318,02 123,19 11,10 295,84a340,24
h?, 0,25 0,25 0,25 0,0008 0,03 0,19a0,31
P365 g 380,80 309,28 309,03 139,52 11,81 357,18a404,42
§? 315,44 317,40 315,44 63,71 798  299,48a331,40
h?, 0,49 0,49 0,49 0,0002 0,01 0,47a0,51
P450 g, 384,32 385,71 383,39 220,49 14,85 354,62a414,02
2, 356,65 356,09 357,00 99,24 996 336,73a376,57
h?, 0,52 0,52 0,52 0,0002 0,02 0,50a0,54
PE365 & 212 2,15 212 0,0219 0,15 1,82a2,42
2, 1,01 1,00 1,01 0,0107 0,10 0,81a1,21
h?, 0,68 0,68 0,68 0,0013 0,04 0,60a0,76
PE450 & 3,76 3,83 3,76 0,0623 0,25 3,26 24,26
2, 191 1,85 191 0,0294 0,17 157a2,25
h?, 0,66 0,68 0,66 0,0012 0,03 0,60a0,72

& variancia genética aditiva diretd,: ssariancia residual; 31 herdabilidade direta%s variancia das amostrd3P: desvio padréo; IC: intervalo
de confianca de 95%. / Fonte: FARIA (2003).
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Assim, quando a Amostragem de Gibbs fores para qualquer tamanho de amostra, as quais dao
corretamente implementada, as distribuicbes margiima descricdo completa do estado de incerteza a
nais posteriores se apresentam mais estaveis e tposterioridos dados. Dessa forma, a aplicacdo da
dem a normalidade (BLASCO et al., 1998;inferéncia bayesiana por meio da Amostragem de
GARCIA-CORTES et al., 1998). Desse modo, assibbs apresentou vantagens sobre os métodos clas-
distribuicbes posteriores obtidas por FARIA (2003}icos de estimacao dos componentes de variancia,
comprovam que a analise bayesiana aparece comma vez que foi possivel obter ndo somente as esti-
uma alternativa de grande flexibilidade nas andlisesativas pontuais, mas também as distribuic6es pos-
genéticas gerando estimativas acuradas, oriundastdeores dos parametros.
uma distribuicdo marginal posterior, diferente das es-
timativas pontuais do REML. OLIVEIRA et al. CONSIDERACGES FINAIS
(2000), utilizando informagdes de peso aos 365 dias
de idade em bovinos da raca Nelore, encontraram O método para estimagédo dos componentes
estimativas semelhantes entre aquelas obtidas pele (co)variancia e parametros genéticos de maior
método REML e pela inferéncia bayesiana. No endtilizacdo e adotado pelos programas de melhora-
tanto, os autores afirmaram que a inferéncia bayesiameento genético € a Maxima Verossimilhanca Restri-
permitiu estabelecer regides de maior densidade dazs No entanto, a Amostragem de Gibbs, que em
parametros, gerando estimativas mais precisas. Astude de suas propriedades propicia uma inferéncia
estimativas de componentes de variancia bayesiana, € uma metodologia adequada para apli-
herdabilidade obtidas por FARIA (2003) para as cazacao no melhoramento genético animal.
racteristicas de reproducéo e crescimento apresen- De acordo com o resultados apresentados, a
taram valores analogos aos reportados pela literatdmostragem de Gibbs apresentou-se como uma
ra, porém os resultados foram maiores do que aquexcelente alternativa para estimacao dos componen-
les encontrados em estudo prévio realizado comtes de (co)variancia e parametros genéticos, pois
mesmo arquivo de dados (DIAS, 2001) em analisggermite a obtencdo de estimativas acuradas, apre-
unicarateres utilizando o método REML. No entansentando maior flexibilidade, pelo fato de as distri-
to, esses resultados séo explicados por MAGNAsui¢cdes marginais posteriores gerarem inferéncias
BOSCO (1997), ao constatar que as estimativanais precisas. No entanto, sdo necessarios certos
geradas pelo método da Amostragem de Gibbs teadidados na implementacao e aplicagéo do algoritmo
dem a apresentar estimativas superiores as do méte-Gibbs. Por isso, recomenda-se que mais estudos
do REML na ordem de 10% a 15%. sejam desenvolvidos buscando a democratiza¢ao

Considerando analises bicarateresdeste método, para que mais usuarios dessa pode-
MAGNABOSCO et al. (2003) compararam resul-rosa ferramenta — que € a inferéncia bayesiana —
tados obtidos pelo GS e REML utilizando dados dpossam aplica-la em resultados obtidos a partir da
bovinos da raca Nelore para perimetro escrotal adsnostragem de Gibbs, em dados de campo.

365 e 450 dias de idade. As herdabilidades encon-

tradas pelo método REML foram 0,50 e 0,55, res- REFERENCIAS

pectivamente. J& para as analises utilizando-se 0 GS,
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