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RESUMO

Este estudo teve como objetivo estimar pardmetros genéticos associados a produgao de
leite em gado Girolando, utilizando um modelo bayesiano com o amostrador de Monte Carlo
Hamiltoniano (HMC), implementado por meio do pacote rstan através do software R. A base
de dados utilizada compreende 295 animais tnicos, totalizando 485 observagoes. Os resultados
mostraram que a herdabilidade estimada foi de 0,235, com intervalo de méxima densidade a
posteriori, em inglés HPD (Highest Posterior Density), de 0,09 a 0,38, sugerindo que cerca de
23,5% da variabilidade na producao de leite é explicada por fatores genéticos, embora fatores
ambientais e de manejo também sejam importantes. A anélise dos efeitos fixos indicou que
os graus de sangue %H , %H e %H apresentaram os maiores impactos na producgao, sugerindo
que esses graus genéticos tém maior potencial para melhorar a producgao de leite. As fragoes
acima indicam grau de sangue da raca Holandesa (H) em cruzamento com a raga Gir. Os
objetivos do estudo foram atingidos com sucesso, pois foi possivel estimar a herdabilidade da
producao de leite e identificar os graus de sangue com maior impacto produtivo, fornecendo
subsidios para estratégias de sele¢ao genética no rebanho. Como perspectiva futura, recomenda-
se incluir outras variaveis de efeito fixo e mais informagoes sobre o parentesco dos animais para
melhorar a analise do desempenho produtivo, considerando tanto os efeitos genéticos quanto
0s nao genéticos.

Palavras-chave: Gado girolando; herdabilidade; HMC; melhoramento genético; modelo Baye-
siano; producao de leite; rstan; valor genético aditivo.



ABSTRACT

This study aimed to estimate genetic parameters associated with milk production in Gi-
rolando cattle, using a Bayesian model with the Hamiltonian Monte Carlo (HMC) sampler,
implemented through the rstan package in the R software. The dataset used comprises 295
unique animals, totaling 485 observations. The results showed that the estimated heritabi-
lity was 0.235, with a HPD interval (Highest Posterior Density) from 0.09 to 0.38, suggesting
that approximately 23.5% of the variability in milk production is explained by genetic factors,
although environmental and management factors also play an important role. The analysis of
fixed effects indicated that the blood compositions gH , %H , and %H had the greatest impacts
on production, suggesting that these genetic compositions have greater potential for improving
milk yield. The fractions above indicate the Holstein (H) blood percentage in crosses with the
Gir breed. The objectives of the study were successfully achieved, as it was possible to esti-
mate the heritability of milk production and identify the blood compositions with the greatest
productive impact, providing support for genetic selection strategies in the herd. As a future
perspective, it is recommended to include other fixed-effect variables and more detailed pedi-
gree information to improve the analysis of productive performance, considering both genetic
and non-genetic effects.

Keywords: Additive genetic value, Bayesian model, genetic improvement, Girolando cattle,
heritability, HMC, milk production, RStan.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

A criagao de gado leiteiro é uma das atividades agropecuarias mais importantes em diversas
regioes do mundo, tendo um impacto significativo tanto na economia quanto na sociedade. Nos
ultimos anos, a pecuaria leiteira tem enfrentado desafios relacionados a necessidade de aumentar
a producao de leite, melhorar a qualidade do produto e reduzir os impactos ambientais. Para
superar esses desafios, é fundamental implementar praticas eficientes de manejo e estratégias de
melhoramento genético. Indicadores como a produgao de leite em 305 dias de lactagao (1.305),
grau de sangue (GS) e a idade ao primeiro parto (IPP) sao variaveis-chave que auxiliam na
avaliacao do desempenho dos animais, ajudando os produtores a tomar decisoes mais assertivas
sobre a gestao dos rebanhos.

Estudos tém demonstrado que a IPP, idealmente situada entre 22 e 25 meses, esta associada
a uma maior produgao de leite durante a primeira lactacao, melhor retorno econémico e maior
longevidade produtiva dos rebanhos [2][38]|. Além disso, a IPP exerce uma forte influéncia sobre
a saude reprodutiva e a performance subsequente das vacas, impactando a longevidade e a
sobrevivéncia até as paridades posteriores [9]. Em virtude de sua importéancia, o entendimento
detalhado de como otimizar a IPP ¢é essencial, equilibrando precocidade de produgao com a
eficiéncia global do rebanho.

Outro aspecto crucial na pecuéria leiteira é o grau de sangue dos animais. O Girolando
¢ uma raga hibrida, originada do cruzamento entre a raca Holandesa e o Zebu (geralmente a
raga Gir). O grau de sangue, que representa a proporgao de sangue de cada uma dessas ragas,
influencia diretamente as caracteristicas produtivas e reprodutivas dos animais. Um maior grau
de sangue Holandés, por exemplo, tende a aumentar a producao de leite, mas pode afetar a
resisténcia a doencas tipicas do clima quente, enquanto um maior grau de sangue Zebu pode
melhorar a rusticidade e a adaptagao ao ambiente tropical. Dessa forma, o grau de sangue é
uma varidvel genética importante que pode ser otimizada para equilibrar a producao de leite
com a robustez e a longevidade dos animais [16] [38].

Nos estudos genéticos aplicados aos modelos animais, os métodos tradicionais para estimar
os parametros genéticos como herdabilidade e valores genéticos aditivos baseavam-se princi-
palmente em técnicas frequentistas, como a Maxima Verossimilhanca Restrita (REML) e os
Minimos Quadrados Generalizados (GLS). O método REML, por exemplo, foi amplamente
utilizado para estimar a variancia dos efeitos genéticos e ambientais, uma vez que fornece es-
timativas consistentes para a variancia dos componentes do modelo, mesmo na presenca de

efeitos fixos mal especificados [32].
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2 INTRODUGAO

No entanto, esses métodos apresentam algumas deficiéncias criticas. Primeiramente, os
métodos de méxima verossimilhanca e minimos quadrados assumem que os efeitos genéticos sao
normalmente distribuidos e independentes, o que pode ser uma simplificacao excessiva, visto que
efeitos nao aditivos, como dominancia e intera¢oes génicas, nao sao facilmente modelados [15].
Além disso, os modelos tradicionais frequentemente nao consideram a incerteza associada as
estimativas, limitando a profundidade da analise estatistica. Em contraste, o método bayesiano
permite incorporar distribuigdes a priori que podem refletir o conhecimento prévio, modelando
a incerteza dos parametros e oferecendo uma representagao mais rica dos efeitos genéticos.

Outro desafio com os métodos tradicionais é que eles frequentemente nao conseguem cap-
turar a complexidade das dependéncias entre os individuos de uma populagao, especialmente
quando as informagoes de pedigree sao incompletas ou quando os dados sao desbalanceados. A
matriz de parentesco, que é essencial para representar a relacao genética entre os individuos,
é comumente usada em modelos bayesianos para melhorar as estimativas, mas é dificil de ser
incorporada diretamente em modelos frequentistas sem simplifica¢oes substanciais [32].

A inferéncia bayesiana oferece vantagens claras sobre os métodos tradicionais, especialmente
em contextos complexos como o melhoramento genético animal. A principal diferencga é que a
abordagem bayesiana incorpora a incerteza de forma explicita, atualizando as distribui¢oes a
priori com dados observacionais para gerar distribuicoes a posteriori. Além disso, a flexibilidade
dos modelos bayesianos permite a incorporacao de distribui¢oes mais complexas para os para-
metros, como efeitos genéticos nao aditivos, o que nao é facilmente alcancado com os métodos
tradicionais [15]. Ao integrar tanto dados fenotipicos quanto gendmicos, a inferéncia bayesiana
possibilita a construgao de distribui¢oes posteriores detalhadas, essenciais para estimar valores
genéticos e variancias associadas.

Por meio do uso de amostragem MCMC (Monte Carlo via Cadeias de Markov), a inferéncia
bayesiana pode aproximar distribuicoes a posteriori complexas que envolvem dependéncias en-
tre multiplos parametros, o que seria intratavel usando métodos analiticos tradicionais. Isso é
particularmente importante em modelos hierarquicos, como os modelos animais, onde é neces-
sario estimar os efeitos genéticos de individuos, mesmo sem uma observacao direta da variavel
de interesse . A aplicagao de modelos animais na anélise genética do gado leiteiro é amplamente
justificada, pois permite a decomposicao da varidncia fenotipica em componentes genéticos e
ambientais, proporcionando uma compreensao mais clara dos fatores que influenciam o de-
sempenho reprodutivo e produtivo dos animais. A estimativa precisa da herdabilidade e dos
valores genéticos ¢é essencial para direcionar programas de melhoramento genético e selecionar
reprodutores de forma mais eficiente [15].

Neste contexto, o objetivo deste estudo é utilizar a inferéncia bayesiana para estimar para-
metros genéticos relacionados & produgao de leite, a idade ao primeiro parto (IPP) e ao grau
de sangue em rebanhos de gado Girolando, com base em dados da Fazenda Cruzeiro do Sul. A
analise de dados fenotipicos e gendmicos permitira gerar estimativas mais precisas e fornecer
subsidios para uma selecao genética mais eficiente e um manejo reprodutivo mais assertivo,

com vistas a melhorar a eficiéncia produtiva e a sustentabilidade da pecuéria leiteira na regiao
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INTRODUGAO 3

do Tridngulo Mineiro.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho ¢é utilizar a inferéncia bayesiana e o algoritmo de Monte
Carlo Hamiltoniano (Hamiltonian Monte Carlo - HMC') para estimar parametros genéticos,
como herdabilidade, valores genéticos (breeding values), o efeito da idade ao primeiro parto
(IPP) e o efeito do grau de sangue, relacionados a produgao de leite em rebanhos bovinos da

raca Girolando, utilizando dados da Fazenda Cruzeiro do Sul, localizada no Triangulo Mineiro.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estimar os parametros genéticos, como valores genéticos e herdabilidade, além dos efeitos
da idade ao primeiro parto (IPP) e do grau de sangue, relacionados a produgao de leite,

utilizando dados da Fazenda Cruzeiro do Sul,

e Avaliar a influéncia da IPP e do grau de sangue na producao de leite das vacas leiteiras,

com base na inferéncia bayesiana;

e Considerar a matriz de parentesco na modelagem bayesiana dos efeitos genéticos aditivos,
com o intuito de melhorar a precisao das estimativas e levar em conta a estrutura de

parentesco dos individuos na populagao;

e Implementar o modelo de inferéncia bayesiana no Stan, utilizando a interface rstan para

realizar a amostragem.

Para atingir esses objetivos, serd utilizada a inferéncia bayesiana. Esta abordagem es-
tatistica, especificamente para o problema de pesquisa desta monografia, sera detalhada na
Metodologia o que corresponde ao Capitulo 2 deste trabalho. Essa metodologia permitira a
modelagem da incerteza associada aos parametros genéticos e nao as suas estimativas como ¢é o
caso na inferéncia classica. Este enfoque também permite fornecer estimativas dos parametros
de interesse, superando as limitagoes dos métodos cléssicos. O uso da inferéncia bayesiana
proporcionara uma analise mais precisa ao considerar tanto os efeitos fixos quanto genéticos,
pois, enquanto a inferéncia classica também pode modelar ambos, a abordagem bayesiana se
destaca ao incorporar a incerteza associada aos parametros. A inferéncia bayesiana é mais
precisa porque ela atualiza as distribui¢oes a priori (baseadas no conhecimento prévio sobre os
parametros) com a informagao oriunda dos dados experimentais, gerando uma distribui¢ao a
posteriori que reflete a incerteza de forma mais completa. Esse processo é realizado por meio
do Teorema de Bayes, que combina essas duas fontes de informacao, tornando a analise mais

ajustada aos dados observados.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



4 METODOLOGIA

2. METODOLOGIA

A inferéncia sobre os parametros do modelo utilizado neste trabalho foi realizada sob o enfo-
que bayesiano. Esta abordagem permite determinar a distribuicao a posteriori dos parametros
de interesse por meio do Teorema de Bayes. Este importante teorema permite acrescentar a
informagcao oriunda dos dados observados ou experimentais, alocada na funcao de verossimi-
lhanca, ao conhecimento prévio alocado nas distribui¢oes a priori.

A utilizagao da inferéncia bayesiana neste estudo justifica-se pela sua capacidade de lidar
com cenarios estatisticos complexos, como dados desbalanceados ou amostras de tamanho re-
duzido, situacoes frequentemente encontradas em experimentos genéticos com bovinos leiteiros
[32].

O desbalanceamento de dados refere-se a situacoes em que diferentes grupos ou categorias
possuem quantidades desiguais de observagoes, o que pode dificultar a estimacao precisa dos
efeitos associados [15]. Em estudos genéticos, por exemplo, certos individuos podem ter muitas
medigoes enquanto outros tém poucas, comprometendo abordagens tradicionais baseadas em
inferéncia frequentista.

A inferéncia bayesiana oferece flexibilidade porque nao depende exclusivamente de grandes
amostras ou de dados balanceados para gerar estimativas confiaveis [31]. Ela combina informa-
¢oes a priori — baseadas em conhecimentos prévios sobre os parametros — com a informacao
extraida dos dados observados, resultando na chamada distribuicao a posteriori.

Toda a inferéncia no paradigma bayesiano é construida a partir da distribuigao a posteriori
[11]. Portanto, o objetivo central é a determinagao desta distribuigao, pois ela descreve comple-
tamente o que se sabe sobre os parametros de interesse & luz dos dados e das crencas prévias. A
partir da distribuicao a posteriori, podem ser feitas previsoes, tomadas de decisao e avaliacoes
de incerteza de maneira formal e coerente.

A inferéncia bayesiana tem sua origem formal associada ao matematico e ministro presbite-
riano Thomas Bayes (1701-1761). Sua principal contribui¢ao é o trabalho péstumo intitulado
An Essay towards solving a Problem in the Doctrine of Chances [1], publicado em 1763 por
seu amigo Richard Price na Philosophical Transactions of the Royal Society of London. Nesse
ensaio, Bayes propds um método para atualizar a probabilidade de uma hipotese com base em
novas evidéncias, dando origem ao que hoje conhecemos como Teorema de Bayes.

O Teorema de Bayes permite determinar a chamada distribuicao a posteriori, que é a dis-
tribuicao de probabilidade dos parametros de interesse apds a observagao dos dados. Essa

distribuicao combina a informacao prévia, expressa pela distribui¢ao a priori, com a informa-
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METODOLOGIA 5

¢ao contida nos dados, representada pela verossimilhanga [21]. De forma geral, toda inferéncia
realizada sob o enfoque bayesiano ¢ fundamentada na anélise dessa distribuicao a posteriori
[33]

Apesar da formulacao inicial de Bayes, o desenvolvimento e a aplicacao mais ampla da
inferéncia bayesiana ocorreram posteriormente, gracas a Pierre-Simon Laplace (1749-1827).
Laplace generalizou o teorema e aplicou-o a uma variedade de problemas cientificos e praticos,
desde questdes de astronomia até demografia e ciéncias atuariais [21]. Laplace ndo apenas ge-
neralizou o teorema, mas também o aplicou a uma ampla variedade de problemas cientificos e
praticos. Entre suas principais contribuigoes, destacam-se o uso da inferéncia bayesiana para
prever oOrbitas planetarias a partir de dados astrondémicos, estimar a massa de Saturno e da
Terra, calcular a probabilidade de sucessos em julgamentos por juri e analisar questoes demo-
graficas, como a expectativa de vida e a sobrevivéncia de populagoes [23|[8]. Essas aplicagoes
pioneiras reforgaram a credibilidade e a utilidade do raciocinio bayesiano em contextos praticos,
muito antes da formalizacdo moderna da estatistica, estabelecendo uma base sélida para seu
uso posterior nas ciéncias e engenharias. Em razao dessa sistematizacao e aplicacao extensa,
Laplace é frequentemente considerado um dos principais responséveis pela popularizacao do
raciocinio bayesiano no século XIX [34].

Toda a inferéncia bayesiana é realizada a partir da distribuicao conjunta a posteriori dos
parametros, a qual incorpora simultaneamente a informacao prévia e a evidéncia fornecida pe-
los dados. Entretanto, a determinacao analitica dessa distribuicao é frequentemente inviavel,
especialmente em problemas de alta complexidade. Isso ocorre porque a obtengao da distribui-
¢ao marginal de interesse requer a resolucao de integrais multiplas de alta dimensao, que, além
de serem computacionalmente custosas, podem envolver fungdes de forma altamente irregular
[30]]11].

Em cenérios de grande dimensionalidade, o calculo dessas integrais se torna matematica-
mente intratavel com métodos classicos de integracao numérica, exigindo o uso de métodos de
aproximacgao estocastica, como os algoritmos MCMC (Monte Carlo via Cadeias de Markov).
Esses métodos possibilitam a amostragem da distribuicao a posteriori sem a necessidade de
calcular explicitamente as integrais associadas, tornando a inferéncia viavel mesmo em modelos
de grande complexidade [6].

Gragas ao desenvolvimento de métodos computacionais, como o algoritmo de Metropolis-
Hastings [24][18], o amostrador de Gibbs [13| e o No-U-Turn Sampler (NUTS) [19], tornou-se
possivel aproximar de forma satisfatoria a distribuicao conjunta a posteriori dos parametros de
interesse.

Esses métodos baseados em amostragem estocéstica permitem gerar sequéncias de amostras
que, sob condic¢oes adequadas, convergem para a distribuicao a posteriori desejada, viabilizando
a inferéncia bayesiana mesmo em cendarios de alta complexidade computacional. A partir das
amostras obtidas, é possivel realizar inferéncias sobre parametros individuais, estimar inter-
valos de credibilidade e calcular medidas de associagao entre parametros, superando assim as

limitacoes impostas pelas integrais intratéaveis presentes na formulagao tedrica da inferéncia
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6 METODOLOGIA

bayesiana.
Sob o enfoque bayesiano, é possivel realizar inferéncia sobre os parametros do modelo uti-
lizado neste trabalho cuja expressao é apresentada na Eq. 2.1. Este ¢ um modelo que permite

incorporar efeitos fixos e genéticos para explicar a variavel resposta,

y=Xb+ Za+e. (2.1)

Os elementos que compoem o modelo apresentado na Eq. 2.1 sao descritos nos itens que seguem,
em que:

e y é o vetor de dados de ordem n,

e b ¢ o vetor de efeitos fixos de ordem p,

e a ¢é o vetor de valores genéticos aditivos de ordem ¢,

e ¢ ¢ o vetor de erros de ordem n,

e X e Z sao matrizes de incidéncia que associam b e a aos dados y.

Um registro fenotipico para uma determinada caracteristica é modelado como uma combi-

nacao linear dos efeitos de algumas varidveis explicativas. Assume-se que a distribuicao dos
2

dados y (vetor de ordem n) para essa caracteristica, dado alguns parametros §, a e o7, segue
o processo normal multivariado como apresentado na Eq. 2.3
ylB.a,0f ~ N(XB+ Za,I07) (2.2)

e ~ N(0,I0?)

onde I é a matriz identidade e 02 é a variancia residual.

Na modelagem estatistica de dados genéticos, a matriz de parentesco (ou matriz de relacio-
namento aditivo) desempenha um papel central, especialmente na inferéncia bayesiana aplicada
a genética quantitativa. Essa matriz, geralmente representada pela letra A, descreve o grau
de parentesco aditivo entre individuos, ou seja, a proporcao esperada de alelos idénticos por
descendéncia compartilhados entre pares de individuos em uma populagao [32].

A matriz de parentesco é crucial para especificar a estrutura de covariancia dos efeitos
genéticos aditivos em modelos lineares mistos e modelos bayesianos hierarquicos. No contexto
bayesiano, ela ¢ frequentemente incorporada na especificagao da distribuicao a priori dos efeitos
genéticos. Por exemplo, os efeitos genéticos podem ser assumidos como provenientes de uma
distribuicao normal multivariada com média zero e matriz de varidncia-covariancia proporcional
a matriz de parentesco A multiplicada pela variancia aditiva genética (0%). Matematicamente,

temos:

alA, 02 ~ N(O, Ac?) (2.3)
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onde a representa o vetor de efeitos genéticos aditivos e A é a matriz de parentesco genético
aditivo (de dimensao q x q) e 02 é a variancia genética aditiva na populagao base. Em uma
perspectiva bayesiana a distribuicao apresentada em 2.3 representa a incerteza sobre os efeitos
genéticos antes que os dados sejam observados ou, em outras palavras, é a distribuicao a priori
de tais efeitos. Um valor alto de o2 implica uma grande incerteza. Os parametros que sao

o foco da inferéncia sao 3, a, 0> e 02, e, possivelmente, funcoes deles, como o coeficiente de

2
.- g . P . C e~ .
herdabilidade ——2—. Para realizar uma analise bayesiana, distribui¢des a priori devem ser

02+ 02
atribuidas a cada um dos parametros 3, a, o2 e o2.

A matriz A reflete o pedigree da populagao e sua correta especificagao é fundamental para
capturar as dependéncias entre os individuos, contribuindo para estimativas mais precisas dos
componentes de variancia e dos valores genéticos preditos.

A inferéncia bayesiana fundamenta-se na determinacao da distribuicao conjunta a posteri-
ori dos parametros de interesse, combinando informagoes prévias e evidéncias observacionais.
No contexto do modelo animal bayesiano, envolvendo os efeitos fixos 3, os efeitos genéticos
aditivos a, a variancia genética aditiva 02 e a variancia residual 02, o Teorema de Bayes possi-
bilita expressar a distribuicao a posteriori desses parametros como proporcional ao produto da
verossimilhanca pelas distribuigoes a priori associadas a cada parametro.

Em particular, a posteriori conjunta pode ser escrita conforme a Eq. 2.4, que apresenta a
distribuicao a posteriori proporcional ao produto da verossimilhanca do modelo com as prioris
dos efeitos genéticos, dos efeitos fixos e das variancias. Esta formulagao é suficiente para realizar
a inferéncia bayesiana, uma vez que a constante de normalizacao, comum a todos os parametros,

nao interfere na anélise dos parametros de interesse [30][11].

p(B,a,07,02ly) < p(y|B,a,0?) - plalo]) - p(al) - p(al) - p(B) (2.4)

Para o problema ou modelo abordado neste trabalho, a distribui¢ao conjunta a posteriori é

decomposta ou foi construida a partir da funcao de verossimilhanca apresentada na Eq. 2.5 e

2

. . . ~ . . 2
das distribuigoes a priori para f3, a, o5 € o

2.9 e 2.10.

A funcao de verossimilhanca do modelo animal considerado neste trabalho é construida

apresentadas, respectivamente, nas Eqs. 2.6, 2.7,

com base no modelo linear geral y = X3 + Za + e, onde e ~ N(0,02Z). Dessa forma, a

verossimilhanca dos dados y, condicionada aos parametros do modelo, é proporcional a:

p(ylB,a,0?) o (02) "% exp (—%ﬂ(y ~XB—Za) (y—XB - Za)) (2.5)

A funcao de verossimilhanca modela, portanto, a distribuicao dos erros residuais do modelo,
assumindo que sao independentes e homocedasticos.
Para os efeitos fixos 3, foi assumida uma distribuigdo a priori normal multivariada infor-

mativa, baseada em conhecimento prévio, conforme discutido anteriormente. Especificamente,

BACHARELADO EM ESTATISTICA



8 METODOLOGIA

temos:

B o< N(po, Xo) (2.6)

onde py ¢ um vetor de médias previamente especificadas e ¥y ¢ a matriz de covariancia cor-
respondente, refletindo a incerteza associada a essas expectativas. Para o vetor de efeitos
genéticos aditivos a, foi alocada uma informagao prévia por meio de uma distribuicao normal

multivariada, apresentada na forma:

plalo?) o (62) " A2 exp (—iau—la) | (2.7)

2
20%

Em notacao compacta, essa distribuicao é expressa como:
alo? ~ N(0,02A). (2.8)

onde A é a matriz de parentesco entre os animais, responsavel por capturar a estrutura genética
populacional. Essa matriz é fundamental para a correta modelagem da transmissao dos valores

genéticos aditivos.

2

2 e residual o2 receberam distribui¢des a priori do tipo

As variancias genética aditiva o
Inversa-Gama, que controlam a variabilidade genética e ambiental, respectivamente. A priori

para o2 ¢ dada por:

o2 ~ Inv-x*(v,, S,) (2.9)
e, analogamente, para O'g tem-se:

o2 ~ Inv-x*(ve, S.) (2.10)

A forma funcional da densidade de probabilidade das equagoes 2.9 e 2.10 é, respectivamente:

Sa
plog) o (o) e/*+ Y exp (— 202) (2.11)
e?
2 2\ —(ve/2+1) Se
(o) o (02) 2D xp (= 5 (212

onde v, e v, representam os graus de liberdade associados, e S, e S, os parametros de escala,
definidos com base em conhecimento prévio sobre a magnitude esperada dessas varidncias no
contexto da producao leiteira.

Essas especificagoes sao essenciais para a construcao da distribuigao a posteriori completa,

pois cada elemento da fungao é incorporado no produto da verossimilhanca pelas prioris, con-
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forme determinado pelo Teorema de Bayes.
Portanto, a partir das equacgoes 2.5, 2.6, 2.7, 2.11 e 2.12, a expressao da posteriori completa

¢ dada por:
1
pBactialy) ()" e (<5t~ X6 - 2a) (y - X5 - Za))
Ue
1
2\—ng/2 —1/2 T 4—-1
X(O'a> / |A| / exp (—@a A a)

X(02>—(Va/2+1) exp <_ Sa )

2
202

x (02)~we/2+D exp (— S ) : (2.13)

Uma das grandes dificuldades da inferéncia bayesiana é a complexidade em se obter medidas
que resumam adequadamente a distribuigao a posteriori de cada parametro [32]. Em contraste
com métodos frequentistas, que muitas vezes fornecem estimativas pontuais e intervalos de con-
fianca diretamente das solugoes analiticas, o enfoque bayesiano lida com distribui¢goes completas
e, frequentemente, de alta dimensionalidade e forma nao trivial [11].

Quando as distribuigoes a posteriori sao de formas conhecidas e simples, como normais ou
outras distribui¢coes bem comportadas, pode-se calcular diretamente medidas como a média, a
mediana e intervalos de credibilidade. Porém, em modelos mais realistas e hierarquicos, como
o modelo animal, as posterioris resultantes podem apresentar forte assimetria, multiplas modas
ou dependéncia complexa entre parametros [32].

Além disso, as integrais necessérias para obter medidas marginais raramente sao resolviveis
de forma analitica. Isso torna essencial o uso de métodos numéricos, como os algoritmos MCMC,
para amostrar da distribuicao posterior. Mesmo apds a geracao de amostras via métodos
MCMC, persiste o desafio de garantir que essas amostras sejam representativas da distribui¢ao
estacionaria desejada. A principal preocupagao refere-se a convergéncia da cadeia de Markov
para sua distribuicao limite, que pode ser prejudicada por diversos fatores, como a influéncia
dos valores iniciais escolhidos (efeito de inicializagao) e a presenca de alta autocorrelagao entre
amostras sucessivas [6][30].

O efeito do valor inicial pode fazer com que a cadeia leve muito tempo para "esquecer'"o
estado inicial, retardando o alcance da distribuicao estacionaria. J& a alta autocorrelacao
reduz a eficiéncia da amostragem, pois gera amostras altamente dependentes, que representam
menos informagao efetiva sobre a posteriori do que um conjunto de amostras aproximadamente
independentes.

Por isso, ¢ essencial realizar diagnosticos de convergéncia adequados, como o critério de
Gelman-Rubin, o critério de Geweke, o critério de Raftery & Lewis e as analises de autocor-
relacao, para assegurar que a cadeia tenha atingido um comportamento estacionario e que a
amostragem seja suficientemente eficiente. Apenas apds essa validagao torna-se apropriado ex-
trair medidas resumo da posteriori, como a média, a mediana e os intervalos de credibilidade,

que sintetizam a informagcao inferida a partir do modelo.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



10 METODOLOGIA

Os métodos MCMC tornaram-se uma ferramenta computacional fundamental na estatistica
bayesiana, especialmente devido a necessidade de obter amostras da distribuicao a posteriori,
que é a base de toda a inferéncia sob a perspectiva bayesiana. Em muitos problemas reais, essa
distribuicao assume formas complexas e de alta dimensao, tornando inviavel o uso de técnicas
analiticas ou numeéricas tradicionais de integragao [33]. Assim, os métodos MCMC surgiram
como uma solugao préatica e eficiente para amostrar dessa distribuicao de maneira iterativa e
probabilistica.

O principio central dos métodos MCMC consiste em construir uma cadeia de Markov cuja
distribuicao estacionaria corresponda, em um sentido assintotico, a distribuicao a posteriori
desejada [37]. Entre os métodos mais relevantes estao o algoritmo de Metropolis-Hastings e o
Gibbs Sampling, que desempenham papéis centrais na prética da inferéncia bayesiana moderna.

O algoritmo Metropolis-Hastings [24]|[18] ¢ um dos métodos mais versateis e amplamente
utilizados. Ele se baseia em uma estratégia de aceitagao-rejeicao que permite gerar amostras
mesmo em distribuigoes com estruturas complexas e espacos de parametros de dificil acesso. Por
outro lado, o Gibbs Sampling, introduzido por Geman e Geman (1984) [13], &€ um caso particular
do Metropolis-Hastings e tem se mostrado particularmente 1itil em modelos hierarquicos, onde
as variaveis podem ser amostradas sequencialmente de suas distribuicoes condicionais completas
[33].

A necessidade de métodos como Gibbs e Metropolis-Hastings se intensifica em contextos
onde o nimero de parametros do modelo é elevado ou onde dependéncias complexas entre
os parametros tornam a amostragem direta da posteriori impraticavel. Sem essas ferramen-
tas, a inferéncia bayesiana seria limitada a modelos simplificados ou requereria aproximacoes
grosseiras.

O desenvolvimento posterior, como o algoritmo de salto reversivel de Green (1995) [17],
ampliou ainda mais as aplicagoes, permitindo que distribuigoes a posteriori em espagos de
dimensao varidvel fossem tratadas eficientemente. No entanto, em muitos cenérios aplicados,
como na genética quantitativa ou em modelos de regressao hierdrquica, os algoritmos de Gibbs
e Metropolis-Hastings continuam sendo as abordagens mais empregadas para a geracao de
amostras da distribuigao a posteriori [33].

Embora métodos como o Gibbs Sampling e o Metropolis-Hastings sejam amplamente utili-
zados em inferéncia bayesiana, especialmente em genética quantitativa, eles podem apresentar
limitagoes quando aplicados a modelos com alta dimensionalidade ou com distribui¢oes a pos-
teriori altamente correlacionadas e complexas [33]. Nesse cenério, o Hamiltonian Monte Carlo
(HMC) surge como uma alternativa poderosa.

O HMC é um algoritmo de amostragem baseado nos principios da mecanica hamiltoniana. A
ideia central é tratar os parametros de interesse como “posicoes” e introduzir varidveis auxiliares
chamadas de “momentos”, que simulam um sistema fisico em movimento. A energia total
do sistema, descrita pela funcao Hamiltoniana, é composta pela soma da energia potencial
(associada & fungao negativa do logaritmo da distribuigdo a posteriori) e da energia cinética

(associada aos momentos auxiliares) [26].
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A simulacao da dindmica hamiltoniana permite que o algoritmo explore o espaco de para-
metros de maneira direcionada, evitando o comportamento erratico de “passeio aleatorio” tipico
de algoritmos como o Metropolis-Hastings.

O algoritmo Hamiltonian Monte Carlo (HMC) é inspirado na mecénica classica, especifica-
mente na dinamica Hamiltoniana, que modela a evolucao de sistemas fisicos por meio de duas
variaveis principais: a posicao ¢ e 0 momento p.

A fungao Hamiltoniana, denotada por H(q,p), representa a energia total de um sistema

fisico e é definida como:

H(q,p) =Ul(q) + K(p)

onde:

e U(q) ¢ a energia potencial, dependente apenas da posigao g;

e K(p) é a energia cinética, dependente apenas do momento p.

No contexto estatistico do HMC, essa formulacao é adaptada da seguinte forma:
e A posicao ¢ representa os parametros do modelo estatistico;

e O momento p é uma variavel auxiliar introduzida para facilitar a amostragem;

e A energia potencial é dada por U(q) = — log 7(q), onde 7(q) é a densidade da distribuigao

posterior (desconsiderando a constante de normalizagao);

e A energia cinética normalmente assume a forma K(p) = %pTMflp, com p ~ N(0, M),

sendo M a matriz de massa (geralmente identidade).

Assim, a Hamiltoniana que interessa no contexto de HMC é:

1 _
H(q,p) = —logm(q) + §pTM p

A evolucao do sistema é regida pelas chamadas equagoes de Hamilton, dadas por:
dg; OH dp;  OH
dt — dp;’ dt  Og

Essas equagoes descrevem como os parametros e os momentos evoluem ao longo do tempo,

de forma a preservar a energia total do sistema. No algoritmo HMC, essa simulagao é reali-
zada numericamente (por exemplo, por meio do método leapfrog), permitindo propostas mais
eficientes para a cadeia de Markov com menor autocorrelagao entre amostras.

No HMC, uma trajetoria é definida como o caminho percorrido pelos parametros e seus
momentos através do espaco, conforme a simulacao das equagoes diferenciais de Hamilton. Essa
trajetoria é calculada utilizando o método numérico chamado leapfrog, que alterna atualizacoes
das posigoes e dos momentos em pequenos passos discretos [4].

De forma resumida, o algoritmo HMC segue os seguintes passos:
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e Inicio: Defina a posicao inicial ) e o tamanho dos passos €.
e Passo generalizado: Parat =1,2,..., faga:

— Reamostragem do momento r:
)~ N(0, M)
Atualize (6, 7r¢) = (8@, r®).
— Simulagao da discretizagao da dinAmica hamiltoniana:
€
To < Tog — §VU(00)
onde U(0) é a funcdo potencial associada a posicao 6.
— Iteracao parai=1,2,..., L:
9,‘ — 02'_1 + GM_I’FZ'_l
Ty < Ti—1 — eVU(@l)
onde M~! é a matriz inversa de M, a matriz de massa associada.

— Atualizacao final do momento:

T <1 — %VU(@L)

e Resultado da amostragem:

e Amostragem de Metropolis-Hastings: Gere u ~ Uniforme[0, 1]. Calcule a razao de
aceitacao:
p=exp(H(0,7) — H(6Y,r))

onde H(A,r) é a fungdo hamiltoniana associada a energia do sistema. Se u < min(1, p),

entao aceite a amostra:
e(t—i—l) _ é

A Figura 2.1 ilustra o movimento de um objeto em uma curva suave e sem atrito, conforme
a dindmica do HMC. Esse exemplo unidimensional ajuda a visualizar como o algoritmo explora

o espago de parametros.
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(a) (b)

(c) (d)

AN ®

@

Figura 2.1: Exemplo unidimensional de HMC - movimento de um objeto em uma curva suave
e sem atrito. [36]

(a) Aplica-se uma forga com diregao e intensidade aleatérias sobre o objeto.

(b) O objeto se move ao longo da curva, com sua energia cinética sendo convertida em energia
potencial.

(c¢) No ponto mais baixo da curva, toda a energia esta na forma de cinética.

(d) A energia cinética ¢ novamente convertida em energia potencial, e 0 movimento continua

em dire¢ao oposta.

Apesar de suas vantagens, o desempenho do HMC depende criticamente da escolha dos
hiperparametros, como o namero de passos da trajetoria (L) e o tamanho do passo (¢). Esco-
lhas inadequadas podem levar a trajetérias muito curtas, que nao exploram bem o espago, ou
muito longas, que desperdicam computagao. Para solucionar essa questao, foi desenvolvido o
No-U-Turn Sampler (NUTS), uma extensdo adaptativa do HMC que ajusta automaticamente
o comprimento da trajetoria, parando o movimento antes que ele comece a “dar voltas” desne-
cessérias, otimizando a eficiéncia da amostragem [19].

O NUTS elimina a necessidade de definir o ntimero de passos L de forma manual, construindo
trajetorias dindmicas até que um critério de parada (a "nao-volta"ou no U-turn) seja atingido
[19]. Esse critério detecta quando a trajetéria proposta comega a voltar em diregdo ao ponto
inicial, o que é um sinal de que o espaco de parametros ja foi suficientemente explorado naquela
direcdo. Assim, o NUTS adapta automaticamente o comprimento das trajetérias durante a
amostragem, otimizando o equilibrio entre eficiéncia computacional e exploragao do espago
amostral [19].

Além disso, o NUTS ¢é frequentemente combinado com esquemas de ajuste automatico
do tamanho de passo (€) durante as fases iniciais da simula¢ao (warm-up), resultando em um
método robusto para problemas com alta dimensionalidade e topologias complexas da posteriori.

Nos tultimos anos, tanto o HMC quanto o NUTS tém sido implementados em softwares

modernos de inferéncia bayesiana, como Stan [10], sendo aplicados em uma ampla gama de
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problemas em estatistica, biologia, genética quantitativa e machine learning, principalmente em
modelos hierarquicos complexos onde os métodos MCMC tradicionais apresentam dificuldades
[26][19]. Diante dessas vantagens, neste trabalho, sera utilizado o algoritmo NUTS como método
de amostragem da distribuicao a posteriori.

Embora os métodos MCMC, como o Gibbs Sampling e o Metropolis-Hastings, sejam funda-
mentais para amostrar da distribuicao a posteriori, a confiabilidade dessas amostras depende
da garantia de que a cadeia de Markov atingiu sua distribuicao estacionaria. Ou seja, é funda-
mental assegurar que as amostras coletadas reflitam adequadamente a distribuicao a posteriori
de cada parametro do modelo [37]. Caso contrario, as inferéncias podem ser enviesadas ou im-
precisas. A convergéncia garante que os valores amostrados representam, de fato, a distribui¢ao
a posteriori dos parametros de interesse, permitindo interpretagoes confiaveis dos resultados.

Para isso, foram utilizados diferentes critérios de diagnostico de convergéncia, aplicados as
cadeias geradas por meio do algoritmo padrao do Stan, o NUTS. No total foram obtidas trés
cadeias amostradas de forma independentes. O Stan, por padrao, combina as cadeias geradas
em uma cadeia tnica, construida a partir da juncao das anteriores e portanto, neste estudo,

obteve-se quatro cadeias para cada parametro. Os critérios empregados foram:

1. Critério de Gelman & Rubin (1992): Esse método ¢ amplamente utilizado por sua sim-
plicidade e eficacia. O diagnéstico compara a varidncia entre multiplas cadeias MCMC
iniciadas em pontos diferentes com a variancia dentro de cada cadeia. A métrica re-
sultante, conhecida como R(R—hat)7 deve se aproximar de 1 para indicar convergéncia.
Valores de R expressivamente maiores que 1 sugerem que as cadeias ainda nao estdo bem

misturadas ou ndo atingiram a distribuigao estacionéria [12].

2. Diagnostico de Geweke (1992): O critério de Geweke avalia a estacionariedade de uma
tnica cadeia, comparando a média das amostras da parte inicial da cadeia (geralmente o
primeiro 10%) com a média da parte final (os dltimos 50%). A comparagao é realizada
obtendo um escore z, em que quando o valor deste escore é maior que 1,96 ou menor
que -1,96, por exemplo, assume-se que existem evidéncias suficientes para a rejeicao da
hipotese de convergéncia da respecitva cadeia ou que a cadeia ainda nao convergiu. Esse

método ¢ util para avaliar a estabilidade de parametros ao longo da cadeia [14].

3. Diagnostico de Raftery & Lewis (1992): Este método fornece uma estimativa do nimero
minimo de itera¢oes necessarias para garantir uma precisao desejada em termos de quantis
da distribui¢ao a posteriori. Além disso, sugere o tamanho do burn-in (as iteragoes
iniciais a serem descartadas) e o espagamento ideal entre amostras (thinning) para reduzir
autocorrelagao. O método é particularmente 1til quando héa limitacao computacional ou

quando se deseja garantir eficiéncia no uso das amostras [29].

A utilizagdo combinada desses diagnosticos é altamente recomendada, pois eles oferecem
diferentes perspectivas sobre a convergéncia das cadeias. Garantir que as amostras sejam re-
presentativas da distribuicao a posteriori € um passo essencial para que as inferéncias bayesianas
baseadas em MCMC sejam robustas e confiaveis [33][37].
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Além dos critérios formais, é pratica comum na anéalise bayesiana empregar ferramentas
graficas como suporte a avaliacao da convergéncia das cadeias MCMC. Esses métodos infor-
mais sao especialmente tteis quando os testes formais indicam possiveis incongruéncias. Entre
os recursos graficos mais utilizados estao os graficos de tragos (traceplots), que representam a
evolucao das amostras ao longo das iteracoes. Idealmente, o grafico de trago deve apresentar
um padrao semelhante a um ruido branco. Cadeias com deslocamentos sistematicos, patama-
res distintos ou separacao visivel entre cadeias indicam que a convergéncia pode nao ter sido
atingida. Em contrapartida, cadeias que se sobrepoem bem, oscilam em torno de uma média
comum e apresentam boa mistura visual sdo indicios favoraveis de convergéncia |5, 11].

Outros graficos importantes incluem histogramas e boxplots das amostras posteriores, uti-
lizados para verificar a estabilidade e a forma das distribuigoes marginais dos parametros entre
cadeias independentes. A consisténcia visual entre esses graficos para diferentes cadeias reforga
a evidéncia de que a amostragem atingiu a distribuigao estacionaria. Adicionalmente, a fungao
de autocorrelagdo (ACF) permite avaliar a dependéncia entre amostras consecutivas. Altos
valores de autocorrelacao indicam que a cadeia percorre o espago de maneira lenta, reduzindo a
eficiéncia da amostragem. Dessa forma, mesmo que algum parametro apresente resultados limi-
trofes nos testes formais, a inspecao grafica pode justificar sua aceitacao, desde que os padroes
visuais observados estejam compativeis com convergéncia adequada [5, 7.

Uma vez assegurada a convergéncia das cadeias e a qualidade das amostras, a inferéncia
sobre os parametros pode ser feita a partir de estatisticas-resumo da distribuicao a posteriori,
como a média, a mediana ou os intervalos de credibilidade. Dentre os tipos de intervalos,
destaca-se o intervalo de méaxima densidade a posteriori (HPD - Highest Posterior Density), que
representa a regiao mais provavel da distribuicao onde a densidade é mais alta e que contém uma
determinada proporcao da massa de probabilidade, geralmente 95%. Diferente de intervalos
simétricos em torno da média, os intervalos HPD sao mais informativos, especialmente quando
a distribui¢do a posteriori é assimétrica ou multimodal [20]. A interpretagao de um intervalo
HPD de 95% ¢é que ha 95% de probabilidade de o parAmetro estar dentro daquele intervalo,

dado o modelo e os dados observados.

2.1 Os DADOS

A base de dados utilizada neste trabalho é composta por informagoes sobre as vacas Giro-
lando da Fazenda Cruzeiro do Sul, obtidas por meio do Portal Web do produtor da Associacao
Brasileira dos Criadores de Girolando. Essas informagoes sao coletadas e registradas periodi-
camente por um técnico de leite, que realiza medicoes e calcula a média didria da producao
de leite das vacas. A base de dados do portal contém uma ampla gama de variaveis, que sao
constantemente atualizadas e permitem uma analise detalhada dos rebanhos.

Para a realizacao deste estudo, foram extraidas informacoes a partir do cruzamento de trés
bases de dados presentes no portal, contemplando dados fenotipicos e genémicos dos animais.

As variaveis selecionadas para esta analise incluem: o nome do animal, nome dos pais, namero
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de registro, grau de sangue, PTA (Predicted Transmitting Ability, ou Habilidade Prevista de
Transmissao) [27], data de nascimento, idade no parto, idade ao primeiro parto (IPP), més e
data do parto, data de encerramento da lactacao, média diaria de producao de leite, dias de
lactacao e producao total de leite.

E importante ressaltar que a base de dados utilizada neste estudo é composta por 160
vacas distintas, totalizando 350 registros de lactacoes, uma vez que para algumas vacas foram
registradas multiplas lactacoes ao longo do periodo de observacao. Para fortalecer a estrutura
genética e a matriz de parentesco do estudo, também foram incluidas informacoes de 59 pais e
76 maes dessas vacas, correspondendo a 135 registros adicionais. Assim, a base final compreende
485 observacgoes relativas a 295 animais tnicos.

Dentre esses 295 animais, 160 correspondem as vacas com registros de lactacao, enquanto
os demais referem-se aos seus ascendentes, herdabilidadequais, embora nao haja observacoes
fenotipicas diretas de produgao de leite, é possivel estimar seus valores genéticos aditivos por
meio da matriz de parentesco. Essa capacidade é uma das principais vantagens do modelo
animal: permitir a estimagao dos valores genéticos mesmo para individuos sem registros diretos,
utilizando as informagoes genéticas herdadas de seus descendentes e ancestrais [25].

Na modelagem proposta, portanto, foram estimados 295 parametros associados aos efeitos
genéticos aditivos (@) — um para cada animal incluido na matriz de parentesco.

Além disso, a base original contém diversas varidveis. No entanto, para este estudo foram
selecionadas apenas trés variaveis: a producao média diaria de leite, o grau de sangue e a idade
ao primeiro parto (IPP). A producdo média diéria foi escolhida por ser um indicador direto da
eficiéncia produtiva da vaca, essencial para programas de melhoramento genético. O grau de
sangue foi incluido porque a composi¢ao racial influencia diretamente o desempenho produtivo
e reprodutivo dos animais, principalmente na raca Girolando, que é fruto do cruzamento entre
Gir e Holandés [22]. Por fim, a idade ao primeiro parto foi selecionada devido a sua forte relagao
com a longevidade produtiva e a eficiéncia reprodutiva das vacas leiteiras, sendo considerada
uma caracteristica econdomica de alta relevancia [3].

Os dados presentes nessa base oferecem uma oportunidade para uma anélise detalhada e
precisa dos parametros genéticos, permitindo um estudo aprofundado das caracteristicas re-
produtivas e produtivas das vacas Girolando. A utilizacao dessas informagoes possibilita uma
compreensao mais clara dos fatores que influenciam o desempenho do rebanho, fornecendo in-
formagoes valiosas para a implementacao de estratégias de melhoramento genético e otimizacao

da producao leiteira.

2.2 IMPLEMENTACAO

A implementagao das anélises foi realizada no software R [35], uma linguagem amplamente
utilizada para anélise estatistica e cientifica. A anéalise envolveu a utilizacao de dados genéticos
em formato de pedigree, a fim de modelar a heranca da caracteristica média diaria de producao

de leite, levando em consideracao tanto a variabilidade genética quanto a ambiental .
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O banco de dados utilizado, conforme descrito na secao 2.1, contém informagoes sobre os
individuos, seus pais, a variavel de interesse (média diaria de producao de leite por vaca) e
as variaveis explicativas, grau de sangue (GS) e idade ao primeiro parto (IPP). Essas variaveis
foram selecionadas para a modelagem, e a matriz de parentesco foi incorporada como informacao
prévia, sendo alocada na distribuicao a priori dos efeitos genéticos aditivos.

A produgao de leite de algumas vacas foi registrada em mais de um periodo de lactagao. No
entanto, assim como para aquelas com apenas um registro, a variavel resposta final considerada
foi a média diaria de producao de leite. Mesmo com a agregacao dos dados em médias diarias,
as vacas que tiveram miultiplos registros contribuiram mais de uma vez para a variavel resposta
y. Essa repeticao de observagoes para os mesmos animais ¢ importante, pois permite uma
melhor estimativa da variancia residual do modelo, refletindo a variabilidade nao explicada
pelos efeitos genéticos e fixos. Portanto, embora a modelagem tenha utilizado a média didria
de producao, as repeticoes contribuiram para melhorar a precisao da estimativa da variancia
residual, que é crucial para avaliar a incerteza associada a producao de leite.

Uma parte crucial na implementacao do modelo apresentado na Eq. 2.1 é a correta espe-
cificagao das matrizes X e Z, com dimensoes n X p e n X g, respectivamente. Na matriz de
incidéncia X, foram alocadas as variaveis de efeito fixo, grau de sangue GS e idade ao primeiro
parto IPP. A varidvel GS é categorica, por isso, foram criadas 9 varidveis dummy para repre-
sentar os diferentes graus sanguineos. Os parametros associados a essas variaveis representam
a média de producao de leite em cada categoria de GS. O pardmetro relacionado a IPP, por
sua vez, reflete o efeito dessa variavel na producao média diaria de leite. Esses 10 parametros
compoe o 3.

Dessa forma, a matriz X tem dimensao 350 x 10, pois o banco de dados possui 350 ob-
servacoes de lactagao média diaria por periodo, com 10 pardmetros associados a essa matriz.
A matriz Z, por sua vez, indica a associa¢ao entre o valor de producao média de leite (y) e
o efeito genético aditivo (a) de cada animal. Essa matriz, com dimensao 350 x 295, reflete a
relacao dos dados de producao com os efeitos genéticos aditivos, sendo que a quantidade de
animais diferentes no banco de dados é 295. Importante destacar que, mesmo para individuos
que nao possuem observagoes diretas de producao de leite, como no caso dos touros, seus valores
genéticos aditivos podem ser estimados a partir das informagoes de pedigree.

A distribuicado a priori para (3, foi uma normal multivariada (Eq. 2.6) com vetor de médias
18, 15, 20, 17, 17, 19, 20, 16, 19 e 0, respectivamente para os parametros associados aos graus
de sangue $H, 1H, 2H, 2H, 2H, 2H, LH, GIR, PS e IPP. Essas médias para os diferentes
graus de sangue refletem o conhecimento prévio dos produtores rurais da regiao. O valor 0 para
o paramatro associado & IPP indica a falta do conhecimento do efeito desta variavel sobre a
producao de leite. A incerteza a priori foi retratada por uma matriz de variancias e covariancias
em que as covariancias sao todas nulas e as variancias sao todas iguais a 4 para os parametros
associados aos graus de sangue e igual a 9 para o parametro associado ao IPP.

Para as variancias o2 e o2, foram atribuidas distribui¢oes gama inversa, com parametros

2

(2,14) e (2,9), respectivamente. Assim, o valor esperado e a moda a priori para o

é respecti-
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vamente, 14 e 4,6, enquanto para o2 ¢ respectivamente, 9 e 3. E desta forma uma estimativa a
9 3

priori para h? seria o712 = 0,3913, usando o valor esperado e 3746 — 0,3947, usando a moda.

Para os efeitos genéticos aditivos (a) a distribuigao a priori foi normal-multivariada (Eq.
2.8) com média 0 e matriz de variancias e covariancias, o2A.

A andlise estatistica foi conduzida utilizando o Stan [10], uma linguagem de programacao
probabilistica amplamente usada para inferéncia bayesiana. O modelo Stan utilizado esta
diponibilizado no Apéndice A deste trabalho.

O Stan foi acessado a partir do R [35] por meio da interface rstan, que conecta diretamente
o R ao Stan. O c6digo R utilizado é apresentado no Apéndice B. Para a amostragem MCMC
dos parametros, configurou-se o modelo para realizar 22.000 iteragoes com 3 cadeias. As 2.000
iteragoes iniciais foram reservadas para o aquecimento (warmup), etapa necessaria para ajustar
os valores a distribuicao de interesse, ja que os primeiros valores podem ainda ser influenciados
pela escolha inicial da cadeia. Apoés essa fase de aquecimento, foram salvos um valor a cada
5 iteragoes, resultando em uma amostra final de 4.000 valores por cadeia. O espagamento de
5 iteragoes foi adotado para garantir que as amostras coletadas fossem independentes, o que ¢é
crucial para assegurar a qualidade e confiabilidade da inferéncia. Na implementacao, utilizou-se
o algoritmo NUTS para otimizar o processo de amostragem.

A convergéncia das cadeias para a distribuicao de equilibrio, condi¢ao necessaria para a
validade das inferéncias, foi verificada utilizando o grafico traceplot e os critérios de Gelman-

Rubin, Raftery & Lewis e Geweke para assegurar a confiabilidade das amostras obtidas.
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3. RESULTADOS

Neste capitulo, antes da apresentagao dos resultados que permitem inferir sobre os para-
metros do modelo (Eq. 2.1), serdo discutidos os resultados dos diagnosticos de convergéncia.
Inicialmente, a convergéncia das cadeias foi avaliada de maneira informal por meio de grafi-
cos, examinando o comportamento das cadeias para todos os parametros. Propositalmente,

nas Figuras 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4, é apresentado o comportamento das cadeias para os seguintes

R . 2
parametros: asg, Ge4, A1, G141, G146, G163, G195, G215, U228, o251, A5, P2, Mo € 0.
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Figura 3.1: Grafico de trago das cadeias MCMC dos parametros hy e o2.

A anélise dos critérios de convergéncia, como Raftery & Lewis e Geweke, indica que a
convergéncia nao é completamente satisfeita para todos os parametros. No entanto, ao observar

o comportamento das cadeias nos graficos (Figuras 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4), além dos diagnosticos
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formais apresentados nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3, pode-se concluir que, para os fins deste trabalho,

as cadeias sao consideradas convergentes.
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Figura 3.2: Gréfico de traco das cadeias MCMC dos parametros (2, aso, dgs € asg1.

A convergéncia das cadeias foi confirmada pelo valor de R, do critério de Gelman & Rubin,

que foi igual a 1 para a grande maioria dos parametros, conforme mostrado na Tabela 3.1, e

levemente superior a 1 para alguns parametros. Isso indica que, de forma geral, as cadeias

atingiram a distribuigao estacionaria. Além disso, os valores da coluna Rg,,, que representam

o limite superior do intervalo de confianca para R, também se mostraram proximos de 1,

reforcando a evidéncia de convergéncia satisfatéria. Portanto, os resultados do diagnostico de

Gelman & Rubin sugerem que as iteracoes realizadas foram suficientes para garantir que o

processo de amostragem explorou adequadamente o espago dos parametros e gerou amostras

representativas.
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Figura 3.3: Grafico de trago das cadeias MCMC dos parametros ajs1, 146, G163 € a195-
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Figura 3.4: Grafico de trago das cadeias MCMC dos parametros asis, a29s, G251 € Aos3.
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Tabela 3.1: Resultados do Diagnostico de Gelman & Rubin.

Parametro R ﬁsup Parametro R ’Iisup Parametro R ’lésuP Parametro R ﬁsup
B1. 1,00 1,00 agg. 1,00 1,01 aia7. 1,00 1,00 ag25. 1,00 1,00
Ba. 1,00 1,00 arq. 1,00 1,01 a148. 1,00 1,00 a226- 1,00 1,00
B3. 1,00 1,00 ari. 1,00 1,00 ai49. 1,00 1,00 a227. 1,00 1,00
Ba. 1,00 1,00 ara. 1,00 1,00 ais50- 1,00 1,00 ag28. 1,00 1,00
Bs. 1,00 1,00 ars. 1,00 1,00 aisi- 1,00 1,00 ag29. 1,00 1,00
Be- 1,00 1,00 arq. 1,00 1,00 ais2. 1,00 1,00 a230- 1,00 1,00
Br. 1,00 1,00 ars. 1,00 1,00 ai53. 1,00 1,00 a3 . 1,00 1,00
Bs. 1,00 1,00 a7e. 1,00 1,00 ais4. 1,00 1,00 ag32. 1,00 1,00
Bo. 1,00 1,00 ary. 1,00 1,00 aiss. 1,00 1,00 a233. 1,00 1,00
Bio- 1,00 1,00 arg. 1,00 1,00 a156- 1,00 1,01 a234. 1,00 1,00
ay. 1,00 1,00 arg. 1,00 1,01 ais7. 1,00 1,00 as3s5. 1,00 1,00
az. 1,00 1,00 asgo- 1,00 1,00 ai58- 1,00 1,00 a236- 1,00 1,00
asz. 1,00 1,00 agy . 1,00 1,00 aisg.- 1,00 1,00 as37. 1,00 1,00
ag. 1,00 1,00 agy. 1,00 1,00 a160- 1,00 1,00 a238.- 1,00 1,00
as. 1,00 1,00 agy. 1,00 1,00 ai61- 1,00 1,00 a239. 1,00 1,00
ag. 1,00 1,00 agq. 1,00 1,01 a162- 1,00 1,00 a240- 1,00 1,01
ar. 1,00 1,01 ags. 1,00 1,00 a163- 1,00 1,00 a241- 1,00 1,00
ag. 1,00 1,01 age .- 1,00 1,00 ai64.- 1,00 1,00 a242. 1,00 1,00
ag. 1,00 1,00 agy. 1,00 1,00 a165- 1,00 1,01 a243. 1,00 1,00
aip- 1,00 1,00 agsg. 1,00 1,00 a166- 1,00 1,00 ag44. 1,00 1,00
aiq- 1,00 1,00 agg. 1,00 1,00 ai67- 1,00 1,00 as4s. 1,00 1,01
aiz. 1,00 1,00 agQ.- 1,00 1,00 a168- 1,00 1,00 a246- 1,00 1,00
aiz. 1,00 1,00 ag1. 1,00 1,00 ai69- 1,00 1,00 ag47. 1,00 1,00
aiq. 1,00 1,00 agy. 1,00 1,00 ai70- 1,00 1,00 ag48. 1,00 1,00
ais. 1,00 1,01 ags. 1,00 1,00 ajr7i- 1,00 1,00 a249. 1,00 1,00
ai6- 1,00 1,00 agyq. 1,00 1,00 aj72. 1,00 1,00 as50- 1,00 1,00
ayy7. 1,00 1,00 ags. 1,00 1,00 ai73. 1,00 1,00 ass1- 1,00 1,00
alg. 1,00 1,00 age - 1,00 1,00 ai74. 1,00 1,00 ass52. 1,00 1,00
aig. 1,00 1,01 agy. 1,00 1,00 a17s. 1,00 1,01 as53. 1,00 1,00
a20. 1,00 1,00 agg. 1,00 1,01 a176- 1,00 1,00 ass54. 1,00 1,00
asq. 1,00 1,00 agg. 1,00 1,00 ai77. 1,00 1,00 ass55. 1,00 1,00
ag2. 1,00 1,00 a100- 1,00 1,00 a17s. 1,00 1,01 a256- 1,00 1,01
as3. 1,00 1,00 ai01- 1,00 1,00 ai7g. 1,00 1,00 as57. 1,00 1,00
as4. 1,00 1,00 a102- 1,00 1,00 a180- 1,00 1,00 a258. 1,00 1,01
ass. 1,00 1,00 a103- 1,00 1,00 a1g1- 1,00 1,00 as59. 1,00 1,00
a6 1,00 1,00 ai104- 1,00 1,00 a182. 1,00 1,00 a260- 1,00 1,00
as7. 1,00 1,00 a105- 1,00 1,00 a183. 1,00 1,01 ag61 - 1,00 1,00
asg. 1,00 1,00 a106- 1,00 1,00 aig4. 1,00 1,00 a262.- 1,00 1,00
agg. 1,00 1,01 ai107- 1,00 1,00 ai8s. 1,00 1,00 a263.- 1,00 1,00
asp- 1,00 1,00 a108- 1,00 1,00 a186- 1,00 1,00 a264- 1,00 1,00
asy- 1,00 1,01 ai09- 1,00 1,00 aig7. 1,00 1,00 ag65- 1,00 1,00
asz. 1,00 1,00 ai1o- 1,00 1,01 a188.- 1,00 1,00 a266- 1,00 1,00
ass. 1,00 1,00 aiil- 1,00 1,00 a189. 1,00 1,00 a267- 1,00 1,00
as4. 1,00 1,00 aii2. 1,00 1,00 a190- 1,00 1,00 a268- 1,00 1,00
ass. 1,00 1,00 a113. 1,00 1,00 ai91- 1,00 1,00 a269- 1,00 1,00
ase- 1,00 1,00 aiiq. 1,00 1,00 a192. 1,00 1,01 as70- 1,00 1,00
as7. 1,00 1,01 aiis. 1,00 1,00 a193. 1,00 1,00 as71- 1,00 1,00
asg. 1,00 1,00 aile- 1,00 1,00 a194. 1,00 1,01 as72. 1,00 1,00
asg. 1,00 1,00 ai17. 1,00 1,00 a195. 1,00 1,00 as73. 1,00 1,00
a40- 1,00 1,00 a118- 1,00 1,00 a196- 1,00 1,00 as74. 1,00 1,00
agy. 1,00 1,01 ailg- 1,00 1,01 al97. 1,00 1,00 as7s5. 1,00 1,00
ag2. 1,00 1,00 a120- 1,00 1,00 a198- 1,00 1,00 a276- 1,00 1,00
a43. 1,00 1,00 ai21- 1,00 1,00 ai99. 1,00 1,00 a77. 1,00 1,00
aqq4. 1,00 1,00 a122. 1,00 1,00 a200- 1,00 1,00 as78. 1,00 1,00
a4s. 1,00 1,00 a123. 1,00 1,00 az01 - 1,00 1,00 as79. 1,00 1,00
a46- 1,00 1,01 ai24. 1,00 1,00 ag02- 1,00 1,00 a280- 1,00 1,00
aq7. 1,00 1,00 ai2s. 1,00 1,01 a203. 1,00 1,00 a2g1 - 1,00 1,00
a48. 1,00 1,00 a126- 1,00 1,00 a204- 1,00 1,00 a282. 1,00 1,00
a49. 1,00 1,00 ai27. 1,00 1,00 a205- 1,00 1,00 a283. 1,00 1,01
asQ- 1,00 1,00 a128. 1,00 1,00 a206- 1,00 1,00 a284.- 1,00 1,00
asy. 1,00 1,01 ai29. 1,00 1,01 a207- 1,00 1,00 asgs.- 1,00 1,00
as2. 1,00 1,00 a130- 1,00 1,00 a208- 1,00 1,00 a286- 1,00 1,00
as3. 1,00 1,01 a131- 1,00 1,00 a209. 1,00 1,00 a287. 1,00 1,00
as4. 1,00 1,00 a132. 1,00 1,00 a210- 1,00 1,00 a288g.- 1,00 1,00
ass. 1,00 1,00 a133. 1,00 1,01 as11- 1,00 1,00 a289. 1,00 1,00
as6- 1,00 1,00 a134.- 1,00 1,00 as12. 1,00 1,00 a290- 1,00 1,00
as7. 1,00 1,00 a135- 1,00 1,01 a213. 1,00 1,01 a291 - 1,00 1,00
asg. 1,00 1,00 a136- 1,00 1,00 as14. 1,00 1,00 a292. 1,00 1,00
asg. 1,00 1,00 a137. 1,00 1,00 as1s. 1,00 1,00 a293. 1,00 1,00
a0 - 1,00 1,00 a138- 1,00 1,00 a216- 1,00 1,00 a294. 1,00 1,00
a1 - 1,00 1,00 a139.- 1,00 1,00 as17. 1,00 1,00 a295. 1,00 1,00
ae2- 1,00 1,01 a140- 1,00 1,00 a218. 1,00 1,00 Ui 1,01 1,02
ag3. 1,00 1,00 aiq1- 1,00 1,01 az19. 1,00 1,00 U? 1,00 1,00
ae4- 1,00 1,01 a142.- 1,00 1,00 ag20.- 1,00 1,00 oe 1,00 1,00
ags- 1,00 1,00 a143. 1,00 1,01 ag21 . 1,00 1,00 h2 1,01 1,02
a6 - 1,00 1,00 a144. 1,00 1,00 a222. 1,00 1,00 ip 1,01 1,03
ag7. 1,00 1,00 a14s. 1,00 1,00 a223. 1,00 1,00

ags- 1,00 1,00 a146- 1,00 1,00 as24. 1,00 1,00
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Tabela 3.2: Resultados do Diagnostico de Raftery & Lewis.

Parametro z Parametro T Parametro z Parametro T
h2 9,66 a277. 1,14 a165- 1,08 ai1s- 1,03
o2 7,08  ag7g. 1,14  ajg7. 1,08  ajz0. 1,03
ass55. 4,80 a289- 1,14 ai81- 1,08 a131- 1,03
ass57. 3,63 ags. 1,12 a193. 1,08 ai41- 1,03
ar7. 2,94 ags 1,12 ai94. 1,08 a143- 1,03
a260- 2,73 are. 1,12 az07.- 1,08 ais1- 1,03
aig. 2,60 a109 1,12 az10- 1,08 a158- 1,03
az37. 2,60 a1 1,12 az1s. 1,08 ai74. 1,03
a238. 2,57 aiie 1,12 ag23. 1,08 ay77. 1,03
lp 2,55 ai121 1,12 a228. 1,08 a201 - 1,03
ag9s- 2,54 a126 1,12 a233. 1,08 a205.- 1,03
ag. 2,51 aiay 1,12 a258. 1,08 az14. 1,03
a202. 2,50  ai4o 1,12 asga. 1,08  asi7. 1,03
az03- 2,50 aigs 1,12 ag6s - 1,08 as24. 1,03
a123. 2,47 a199 1,12 as70- 1,08 as35. 1,03
aq3. 2,44 as16 1,12 ag76- 1,08 as56- 1,03
a134. 2,40 ass2 1,12 a280- 1,08 a286- 1,03
a180- 2,40 a261 1,12 ang3. 1,08 a288- 1,03
ai91- 2,25 a271 1,12 a294. 1,08 Be- 1,01
a106- 2,13 a273 1,12 Bs. 1,05 Bs. 1,01
a17s. 2,12 ao74 1,12 Bo. 1,05 asz. 1,01
a208- 2,12 a282 1,12 aj. 1,05 ar. 1,01
a269- 1,94 a287 1,12 ajr. 1,05 ayl 1,01
ag. 1,84 ag. 1,10 aijg. 1,05 a24 1,01
agy. 1,35 aiq 1,10 ag3. 1,05 ag7 1,01
ai56- 1,32 ass 1,10 ag6.- 1,05 asp 1,01
a188- 1,27 ag3 1,10 agg. 1,05 asy 1,01
ag95- 1,27 ag7 1,10 asg. 1,05 aso 1,01
a266- 1,24 agy - 1,10 aso- 1,05 aso 1,01
as4. 1,22 agg 1,10 a4z. 1,05  asg 1,01
agaq- 1,22 aio7 1,10 as6- 1,05 ago 1,01
a290- 1,22 ai22 1,10 as3. 1,05 ag1 1,01
a48.- 1,20 a130 1,10  as7. 1,05  agg- 1,01
a218- 1,20 a135 1,10 asg. 1,05 arg. 1,01
as7. 1,19 a144 1,10 ag2. 1,05 a7y 1,01
aqg9. 1,19 aiel 1,10 agg. 1,05 arsg. 1,01
ag4- 1,19 a166 1,10 ara. 1,05 ag1 1,01
arg. 1,19 a168 1,10 ars. 1,05 age 1,01
aios- 1,19 a172 1,10 ags. 1,05 ag7 1,01
ais53. 1,19 a184 1,10 agg- 1,05 a108 1,01
aisg. 1,19 a190 1,10 aga. 1,05 a7 1,01
ai160- 1,19 a204 1,10 agg. 1,05 a163 1,01
a164- 1,19 asil 1,10 a1p2- 1,05 aie9 1,01
ag7g. 1,19 asi2 1,10 a104- 1,05 ajry 1,01
asgs - 1,19 as21 1,10 a118- 1,05 airs 1,01
as. 1,17 asas 1,10 ajoq4. 1,05  ajo6 1,01
as1 - 1,17 asas 1,10  ajsg- 1,05  ajgr 1,01
aga. 1,17 a227 1,10 a137. 1,05 a213 1,01
age- 1,17 a229 1,10 a138- 1,05 a220 1,01
agg. 1,17 a230 1,10 a140- 1,05 a231 1,01
a129. 1,17 as32 1,10 ai7g. 1,05 ag42 1,01
ai47. 1,17 a236 1,10 a182. 1,05 a244 1,01
a170- 1,17 as39 1,10 a195- 1,05 ag49 1,01
a183. 1,17 a254 1,10 a226.- 1,05 a251 1,01
ai92. 1,17 a263 1,10 as34. 1,05 a281 1,01
az19. 1,17 a267 1,10 a240- 1,05 B3. 0,99
a246- 1,17 azs 1,09 ag47. 1,05 Br. 0,99
az53. 1,17 Ba. 1,08 az50- 1,05 a2 0,99
azs59. 1,17 a3 1,08 a264- 1,05 aie 0,99
o2 1,17  a1s 1,08  ag7o. 1,05  ag4 0,99
Oe 1,17 azo 1,08 a2g4.- 1,05 agy 0,99
B1. 1,14 a2g 1,08 a291 - 1,05 agg 0,99
a100- 1,14 ass 1,08 ag92. 1,05 ajla 0,99
a101- 1,14 ase- 1,08 B1o- 1,03 aiilg 0,99
ai33. 1,14 asg. 1,08 as. 1,03 a139 0,99
a146- 1,14 ags 1,08 ag. 1,03 a187 0,99
a148. 1,14 aq7 1,08 aig- 1,03 a206 0,99
ai49. 1,14 ass 1,08 asy. 1,03 a248 0,99
ais4. 1,14 ara. 1,08 aga. 1,03 a268 0,99
ais5. 1,14 aga 1,08 asz. 1,03 a293 0,99
a162- 1,14 ag3 1,08 asyg. 1,03 Ba. 0,97
ay73. 1,14 a103 1,08 aqq- 1,03 ase 0,97
ai76- 1,14 aiiz 1,08 ar3. 1,03 a132 0,97
a186- 1,14 ai25 1,08 ago- 1,03 a150 0,97
a200- 1,14 ai28 1,08 ags. 1,03 a189 0,97
a209.- 1,14 aiqs 1,08 ags. 1,03 a243 0,97
ag4s- 1,14 a1s2 1,08 ai11o- 1,03

ag7s. 1,14 aisy. 1,08 a113. 1,03
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Tabela 3.3: Resultados do Diagnostico de Geweke.

Parametro z Parametro z Parametro z Parametro z
as1s. 2,25  as7g. 0,63 ari. 20,07 aiza. 0,73
asss. 2,20 aus. 0,63  ass. -0,08  ago. 0,74
a163- 2,14 a173. 0,61 aill- -0,08 a152. -0,75
ag1. 2,08  asj. 0,60  aj43. 20,08  as0o. 0,75
algs. 2,05 aj. 0,59  agr. 20,09  aisg. 0,75
aga. 2,05  airi. 0,58  agro. 20,09  as;. 0,77
as1. 1,96  asor. 0,57  ais. 20,09  asr4. 0,77
a10s- 1,95  asrs. 0,57  a1gs- 20,10  ajss. -0,79
a249. 1,82 ags. 0,56 agg. -0,11 aiiqg. -0,81
ag. 1,76 ag41- 0,56  ags. 20,12 as01- -0,82
a236- 1,75 a248. 0,53 ai129. -0,13 ag7. -0,82
a208- 1,74 a137. 0,49 ars. -0,15 a295. -0,83
a264.- 1,72 a270.- 0,47 a222. -0,16 asg. -0,84
aqr. 1,63 ag2. 0,47 ai1s4.- -0,16 ai74. -0,84
a14s. 1,61 agg. 0,46  a197- 20,17 assa. -0,85
asos. 1,59  asio- 0,46  agp. 20,17  asss3. -0,86
asg. 1,58  a103. 0,46  as4. 20,17 as4s. 0,86
arg. 1,57  agg. 0,45  aa7g. 20,18  Bg. 0,87
as09. 1,56 aigo- 0,43  a106- 20,18  aii7. -0,88
ai7s. 1,53 ar4. 0,42  ass. 20,19 as. -0,89
asss. 1,51 asga. 0,41  ar. 20,19  asgs. -0,89
ago- 1,46  aio. 0,40  as40. 20,19  as3o. -0,90
asa7. 1,41 a1;. 0,40  a120. 20,20 aisg. -0,90
ay. 1,34 asgo. 0,39  ais. 20,21 Bs. -0,01
a140. 1,33 asgo. 0,38  ajg4. 20,22 aies. -0,01
a92. 1,31 aggr- 0,37  Bo. 20,22 a3 -0,01
a150- 1,31  ars. 0,37  ais. 20,22 asis. -0,92
ass3. 1,29 ajg6- 0,36  ag23. 20,22 asrs. -0,92
aiss. 1,29 a256- 0,36 a185- -0,22 aig. -0,93
a233. 1,27 ai3;. 0,36  aigo- -0,23  ajgo- -0,94
B10- 1,26 ajo1- 0,35  as7r. 20,23 Ba4. 0,96
ags.- 1,25  agr. 0,35  ass. 20,24 asgs3. -0,96
ara. 1,23 asg. 0,35  a1sg- 20,24 a5 -0,98
asig. 1,21 asso. 0,33  a2ga. 20,25  asza. -0,98
a164. 1,18  ass. 0,32  ajo7. 20,25  asis. 1,00
ass3. 1,16 ais1- 0,31  a196- 20,26  aso. -1,00
al. 1,12 ais7. 0,30  ass4. 20,27 aizs. 21,02
ailg. 1,11 aj4o. 0,29  aig7- 20,29  aiis. 1,04
a206. 1,05 Bs. 0,28  as3s. 20,30  asag. 1,09
ai1o. 1,04 aso4. 0,28  as31. 20,30 aso4. 1,12
as3s. 1,03 ass32. 0,26 a170- 20,33 ajss. 1,14
as0. 1,02 ajar. 0,25  asg3. 20,34 as13. 1,14
at93. 1,00  aos. 0,25  agg. 20,36 airs. -1,16
ags. 0,98 a133. 0,24 ass7. -0,38 asq. -1,18
a14s- 0,97  as. 0,24 aj44. -0,38  ay4o. -1,20
airs. 0,96  aig9. 0,23 aiso. -0,38  Br. -1,20
a127. 0,94  a77. 0,23  Bs. 20,39 aiss. 1,22
aga. 0,94  agi- 0,22  agy4. 20,39 asas. 21,23
a230- 0,93 a138- 0,20 lp -0,40 a217. -1,23
asg. 0,92  asi. 0,19  ay77. 20,40  ars. 21,26
as1. 0,91  aigg. 0,18  asgy. 20,40  asg. 1,28
ag3. 0,89  aigs. 0,17  a130. 20,41  ass. -1,30
asg7. 0,87 a105- 0,15 a243. -0,41 a125- -1,31
assg. 0,87  aig1- 0,14  asss. 20,42 agzr. 1,40
a2s6. 0,86  h2 0,13 asi1. 20,42 a4 1,41
a1ss. 0,86  ass. 0,13 a1g2. 20,43 airo. 1,41
a61 - 0,85  as7. 0,13  ajs. 20,44  auo. 1,43
aso.- 0,85 ais. 0,13  au4s. 20,44  as9o. 1,44
a226. 0,82  aiss. 0,12 asgz0. -0,46  arg. 1,47
ags. 0,81  aug. 0,11  aggz. -0,46  as0s- 1,52
ag0- 0,80 a288. 0,10 ags- -0,47 ay118- -1,55
as16- 0,79  asss. 0,10  a1sa- 20,50  a1o4- 1,58
a121- 0,78  ass. 0,10  asr. 20,53 a7 1,59
ag. 0,77 a234. 0,06 a183- -0,54 as7. -1,61
a1 0,76  agg. 0,06  asgs- 20,55  agp. 11,64
aiss. 0,75  as14. 0,05  asy4. 20,56  ai7g. 1,65
aig2- 0,73 o2 0,04  asgg. -0,56  asg4. -1,73
a246- 0,73  aig2. 0,04 oe 20,58  asgs. -1,74
a19s- 0,73  asg. -0,01 o2 -0,58  ag4. -1,92
a23. 0,72  aus. 20,01  aso;3. 20,59  asor. 41,92
as7s3. 0,71  agy. 20,01  aig7. 20,60  ajag. 2,09
ass. 0,71  aio9. 20,02 aso. 20,60  asos. 22,23
ai69. 0,68 arg. 20,03 asso. 20,64  fo. 22,23
ai7z2. 0,68 aigo. 20,03 as37. 20,65  ass1. 22,56
a260. 0,67 Bi. 20,05  ags. 20,65  aso. 22,66
as. 0,65 aiol- -0,06 a65- -0,66 ai4q- -3,03
aisq. 0,65 agq. -0,07 ag4s.- -0,69

as67- 0,64 asaq - -0,07 a139- -0,73
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A partir dos resultados obtidos pelo critério de Raftery & Lewis, observa-se que para a
maioria das cadeias, os valores da estatistica I indicam que o ntimero de iteragoes necessario
para atingir a precisao desejada estd dentro do intervalo recomendado, ou seja, menor que
5. De um total de 310 parametros no modelo, I superou 5 apenas para hy e o2. O Fator
de Dependéncia (I), conforme descrito por Raftery & Lewis (28|, quantifica a quantidade de
iteracao necessaria para reduzir a autocorrelacao nas cadeias MCMC, e valores superiores a 5
podem indicar que a cadeia ainda lida com autocorrelacao significativa. Embora esses valores
possam sugerir que o numero de iteragoes para essas variaveis ou parametros nao foi suficiente,
a andlise grafica detalhada, apresentada na Figura 3.1, demonstra que as cadeias para esses
dois parametros estao se estabilizando ou ja atingiram a distribuicao de equilibrio.

Portanto, embora dois valores de I estejam acima de 5, especificamente para os parametros
hy e 02, a analise grafica confirma que as cadeias estao convergindo adequadamente, atingindo,
assim, as distribuicOes estacionarias. Ressalta-se que esse comportamento foi observado nao
apenas nas cadeias desses dois paradmetros, mas em todas as cadeias analisadas.

O diagnostico de Geweke também foi utilizado para avaliar a convergéncia das cadeias.
Dentre os 310 parametros analisados, apenas 12 apresentaram valores de z fora do intervalo
recomendado de -1,96 a 1,96. Esses parametros sao: asg, g4, ag1, G141, A146, G163, A195, 4215,
G998, G251, Uos8 € Po. Isso indica que essas variaveis podem nao ter alcancado uma distribuicao
estacionaria ideal. No entanto, essa diferenca nao implica necessariamente em falta de conver-
géncia. A analise grafica dessas varidveis, apresentada nas Figuras 3.2, 3.3 e 3.4, sugere que,
apesar dessas flutuagoes iniciais, as cadeias estao se estabilizando ao longo das iteragoes. Além
disso, os diagnosticos de Gelman & Rubin e Raftery & Lewis indicam que, para os parametros
mencionados, as cadeias estao convergindo adequadamente, como evidenciado pelos valores de
R proximos de 1 e pelos resultados satisfatorios de I.

A analise dos intervalos de densidade posterior com 95% de credibilidade (HPD), conforme
a Tabela 3.4, revelou informacoes significativas sobre os parametros estimados no modelo. Para
a grande maioria dos parametros (Fig. 3.6, 3.7, 3.8, 3.9 e, 3.7) os intervalos HPD incluiram
o valor zero, o que sugere que nao ha evidéncia estatistica suficiente para afirmar que esses
parametros sao significativamente diferentes de zero. Isso indica incerteza quanto & importancia
de algumas variaveis para a explicacao do fenémeno modelado. Especificamente, como mostrado
na Fig. 3.5, os coeficientes de regressao 3; a (9, que representam, respectivamente, os graus
de sangue %H, }LH, %H, %H, %H, gH, %H, GIR e PS, apresentaram médias posteriores
variando entre aproximadamente 14,63 e 21,55, com intervalos HPD positivos. Isso indica
que ha uma associacao positiva significativa entre as variaveis explicativas representadas por
esses coeficientes e a variavel resposta, sugerindo que estas variaveis desempenham um papel

importante no fenémeno estudado.
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Figura 3.5: Grafico de floresta das estimativas dos efeitos fixos 51 a By genéticos e seus intervalos

HPD (95%) obtidos a partir das cadeias MCMC.
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Tabela 3.4: Resultados do Intervalo HPD.

Parametro: [Inf.;Sup.]

Parametro: [Inf.;Sup.]

Parametro: [Inf.;Sup.]

Parametro: [Inf.;Sup.]

B1.:
B2.:
: [19,21; 22, 93]
: [15,88;21,91]
. [13, 59; 21, 17]
: [19, 28; 23, 81]
.t [15,86;22,15]
 [12,95; 17, 77]
: [15,92;22, 13]

a68

[18, 99; 22, 49]
[11,51;17,74]

.+ [=0,02;0,07]

:[—1,33;5,69]
o [—1,43;5,11]
: [—1,98;5,21]
: [—2,67;3,51]
: [—5,34;2,42]
: [—2,88;4,95]
: [—1,29;6,02]
: [—2,0155,41]
: [—3,1055,29]

: [~4,51;3,83]
: [—2,40;4, 73]
i [—1,53;5,94]
o [—4,67;3,17]
:[=2,19;5,57]
1 [—1,57;6,14]
o [-3,01;4,27]
 [~2,31;5,00]
- [=6,63;1, 25]
. [~1,89;5,31]
o [~2,47; 4, 69]
 [~3,35; 4, 55]
 [~3,23;4, 59]
. [=3,07;5,07]
 [~2,74;5, 53]
 [~3, 64; 4, 09]
. [-2,81;5, 30]
: [=3, 26; 4, 43]
o [—4,49; 3, 51]
o [—2,04;5,79]
: [—1,97;5, 23]
. [~4,52; 3, 85
.+ [—4,35;4,01]
 [~3,53;3,90]
: [—3,12;4,85]
: [—4,52;3,15]
o [-3,71;4,10]
 [~6,13;2, 65]
. [—4, 89; 3, 35]
 [~2,85;5,27]
: [~0,86;7, 20]
 [~4, 84; 2, 26]
: [=5, 26; 3, 23]
 [=3,77; 4, 08]
- [—2,69;4,90]
o [—3,72;3,67]
1 [—2,12; 5, 54]
- [—2,16;5,20]
.+ [—4,03;4,41]
 [—3,33;4,07]
. [-3,32; 4, 72]
 [=3,27;4, 90]
: [=3,02;3, 45]
o [~2,48;5,77)
. [~3,62;3,95]
 [—4,42;2, 76]
 [~1,91;5, 56]
 [-3,01;4, 21]
. [~2, 36; 5, 50]
 [=3,74; 4, 47]
: [~4, 69; 3, 20]
.+ [—3,51;3,58]
: [—2,87;4,91]
.+ [—5,61;1,80]
.+ [—4,04;4, 35]
o [—4,13; 2, 35]
: [—4,12; 2, 26]
 [=5,63;1, 23]
 [—4,72;3,55]

agg.: [—0,39;6, 14]
aro.: [—2,38;5,64]
a7y.: [—2,09;5,97]
ara.: [—3,55;4,11]
ar3.: [—4,11;4,49]
ary.: [—3,61;3,70]
ars.: [—3,74;4,08]
aze.: |[—4,50;2, 68|
a77.: [—6,30;1,73]
arg.: [—1,61;4,85]
arg.: [—4,01;3,31]
ago.: [—3,88;4, 58]
agy.: [—5,11;3,18]
aga.: [—6,53;1,55]
ag3.: [—3,62;4, 38|
aga.: [—3,84;3,99]
ags.: [—2,60;5, 26]
age.: [—3,38;4,17]
ag7.: [—2,37;4,62]
ags.: [—2,59;5,62]
agg.: [—2,43;4,52]
ago.: [—3,39; 3, 85]
agy.: [—3,89;4,16]
aga.: [—2,61;5,17]
ags.: [—4,45;3,05]
agq.: [—3,95;3,97]
ags.: [—3,65;4, 86|
age.: [—1,53;5,94]
ag7.: [—3,28;4, 38|
agg.: [—4,48;3,80]
agg.: [—6,12;2,35]
a100.: [—4, 1454, 20]
ajo1.: [—4,02;4,10]
ajo2.: [—2,16;5,33]
ajp3.: [—3,37;4, 58]
ajo4.: [—4,69;3,10]
ajos.: [—5,62;2,99]
ajoe.: [—3,69;3,96]
ajo7.: [—3,79;4,45]
ajos.: [—3,34;4,51]
ajpg.: [—5,73;1,78]
ai1o0.: [—1,62;6,01]
ay11.: [—1,76;5,42]
ayi2.: [—6,15;1,93]
a113.: [—2,83;4,22]
ay14.: [—2,30;4,72]
ayls.: [—2,06;5,87]
ay16.: [—2,49;3,55]
aj17.: [—2, 8454, 34]
ajis.: [—3,00;5,22]
ajig.: [—2,33;5,02]
ai20.: [—2,39;5,46]
ajz1.: [—5,33;2,37]
ajze.: [—2,00;5, 58]
ajz3.: [—6,40;1,47]
ajzq.: [—4,25;4,20]
ajss.: [—6,24;1, 58]
ajz6.: [—4,22;3,89]
aiz7.: [—4,89;3,27]
ai28.: [—5,72;1,44]
ai29.: [—4,71;3,18]
a130.: [—4,51;3,92]
a131.: [—2,22;4,89]
ai32.: [—3,89;4,53]
a133.: [—2,32;5,04]
ai34.: [—5,37;2,96]
aiss.: [—2,27;5,52]
ai36.: [—4,10;4,22]
ajs7.: [—4,87;3,56]
aisg.: [—5,47;2,54]
ajsg.: [—0,51;6,18]
aj40.: [—4,54;3,59]
ajq1.: [—4,58;3,96]
ajgo.: [—5,35;3,42]
a143.: [—3,99;4,38]
ai44.: [—2,49;5,52]
aias5.: [—2,02;5,01]
a146.: [—3,82;2,99]

a147

a148.:
@149.:
@150.*
a151.:
@152,
@153.:
a154.:
a155.:
a156.:
a157.:
a158.:
a159.:
a160.:
al161.:
a162.:
a163.:
a164.:
a165.:
a166.:
a167.:
a168.:
@169.:
@170.:
al71.:
a172.:
a173.:
a174.:
a175.:
a176.:
a177.:
a178.:
a179.:
@180.*
a181.:
a182.:
@183.:
a184.:
@185.:
a186.:
a187.:
a188.:
a189.:
@190.:
a191.:
a192.:
a193.:
a194.:
a195.:
a196.:
a197.:
a198.:
@199.:
@200.*
@201.:
a202.:
@203.:
a204.:
a205.:
a206.:
a207.:
a208.:
a209.:
@210.*
a211.:
a212.:
@213,
a214.:
a215. ¢
a216.:
a217.:
@218.:
@219,
@220.:
a221.:
a222.:
a223.:

a224

: [—4,57;3,57]
[—4, 66;2,07]
[—2, 14; 4, 52]
[—3,73;4,71]
[—4, 5153, 95]
[—3,98;4,18]
[—3,28;4,01]
[—3,26;5,13]
[—4,05;2,92]
[—5, 26; 3, 39]
[—5,11;2, 84]
[—5,77;2,38]
[—4,97; 3, 34]
[—8,03;0,57]
[—3, 8654, 10]
[—3,38; 5, 15]
[—3, 8153, 42]
[—3,78; 5, 39]
[—1,80;6, 54]
[—4,47; 4, 52]
[—4,21; 4, 26]
[—4, 95; 3, 86]
[—3,50; 4, 62]
[—3,94; 4, 32]
[—4,31;4, 57
[—4, 44; 4, 50]
[—4,62;4,33]
[—4,43; 4, 51]
[—3,63; 4, 96]
[—4,38; 4, 61]
[—4,93;3,93]
[—5,02;3,97]
[—2,90; 5, 50]
[—2,70; 6, 16]
[—4, 85; 3, 78]
[—3,38;5,32]
[—4,43; 4, 75]
[—4,61;4,01]
[—4,09;5,03]
[—4, 24; 4, 36]
[—3, 265 5, 39]
[—4,67; 3, 56]
[—4,97; 3, 47]
[—5, 1652, 78]
[—3,32;5,55]
[—5,12; 3, 34]
[—4, 35; 4, 09]
[—4, 87; 3, 46]
[—5, 56; 2, 86]
[—3,72;5,13]
[—4,23; 4, 78]
[—6,19; 2, 59]
[—4, 49; 4, 49]
[—4, 44; 4, 36]
[—3,82;4,74]
[—4, 84; 4, 13]
[—4, 88;4,33]
[—3, 965 5, 05]
[—3, 68;4,99]
[—3,71;4,71]
[—4,67; 4, 29]
[—5,57;3,52]
[—3,96; 4, 82]
[—6,78; 1, 81]
[—2,93;5,62]
[—5,49; 3, 57]
[—3,94;5,00]
[—3,90; 4, 82]
[—3,81;4,94]
[—4,59; 4, 39]
[—5,59; 3, 24]
[—4, 40; 4, 65]
[—5,22; 3, 84]
[—4, 06; 3, 85]
[—4, 71; 4, 30
[—4, 05; 4, 99]
[—4, 50; 4, 40]
o [—4,45;4, 72

a225.:
a226.:
a227.:
a228.:
a229.:
@230.:
a231.:
a232.:
@233.:
@234.:
@235.:
@236.:
a237.:
a238.:
a239.:
a240.:
a241.:
a242.:
a243.:
a244.:
a245.:
a246.:
a247.:
a248.:
a249.:
@250.:
a251.:
a252.:
a253.:
a254.:
a255. ¢
a256.:
a257.:
a258.:
a259.:
a260.:
a261.:
a262.:
a263.:
a264.:
a265.:
@266.:
a267.:
@268.:
@269.:
a270.:
a271.:
a272.:
a273.:
a274.:
a275.:
a276.:
a277.:
a278.:
a279.:
a280.:
a281.:
a282.:
@283.:
a284.:
@285.:
a286.:
a287.:
a288.:
a289.:
a290.:
a291.:
a292.:
a293.:
a294.:
a295.:

[—5, 28; 4, 09]
[~2,41;6, 10]
[—4, 40; 4, 39]
[—4,58; 4, 21]
[=5,01; 4, 00]
[—4,35; 4, 58]
[—4,27; 4, 73]
[—4,64; 4, 14]
[—4,10;4, 78]
[—4, 43; 4, 84]
[—4,77;4, 03]
[—2,28;5, 75]
[—3,26;3,92]
[—3,82; 5,19
[—3,74; 4, 23]
[—1,45; 6, 24]
[—4,11; 4, 71]
[—4, 65; 4, 03]
[—2,11;5, 20]
[—4,33; 3,89
[—4, 34; 4, 55]
[—6,19; 1, 69
[—4,86;3, 21]
[—4, 44; 4, 42]
[—4,37; 4,39
[—2, 50; 4, 93]
[—3,35; 5,42
[—4, 53; 4, 21]
[—4,87; 4, 08
[—4,51;4,19]
[—5,05;4, 15]
[—2,91;5, 25]
[—2,83;5,97]
[—3,15;4, 93]
[—4, 48; 4, 16]
[—4,22; 4, 44]
[—3,79; 4, 72]
[—4,15; 4, 33]
[—4,76; 3, 83
[=5,62;3, 15]
[—4,51;3,99]
[—3,35; 4, 71]
[—5,19; 3, 33]
[—2,30; 5, 46]
[—4,32; 4, 33]
[—4,38; 4, 05]
[—5,78; 3, 20]
[—3,43; 5, 41]
[—4,71;4,27]
[—4, 35; 4, 46]
[—4,31;4,39]
[—2, 286, 52]
[—6,01; 2, 86]
[—3,48; 5, 34]
[—4,76; 4, 02]
[—4,61;4, 28]
[—3, 67; 4, 90]
[—4,98; 3, 97]
[—3,86;4, 75]
[—4,12;4,42]
[—5,62;3, 21]
[—4,33;4, 58]
[—3,70; 5, 30]
[—4, 89; 3, 97]
[—4,18; 4, 99]
[—4, 65; 4, 43]
[—4,64; 4, 77]
[—4,11;4, 81]
[—4, 45; 4, 48]
[—4,72: 4, 10]
[—4,77; 4, 29]

oa2: [2,82;18,32]
oeo: [27,72;38,72]
oe: [5,28;6, 24|
h2: [0,09;0, 38|

Ip: [—1238,98; —1012,12]
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O parametro 319, que corresponde ao IPP, apresentou uma média de 0,025, com um intervalo
de credibilidade (HPD) variando de —0, 02 a 0,07, conforme mostrado na Tabela 3.4. O fato de
o intervalo HPD incluir o valor zero sugere que nao ha uma evidéncia estatistica forte de que o
efeito do IPP sobre a producao de leite seja significativamente diferente de zero. Isso indica que,
com base nos dados analisados, o IPP nao tem um efeito claro e substancial sobre a producao de
leite no modelo, evidenciando a incerteza quanto a sua contribuicao para o fendémeno estudado.

Um ponto importante a ser destacado é que, ao observar os coeficientes 51, [, B3, B¢ € s,
observa-se que, enquanto os intervalos HPD de [y, 83 e ¢ nao se sobrepoem ao intervalo de
Bs e (o, isso indica que esses parametros sao estatisticamente diferentes entre si, ou seja, eles
tém efeitos distintos sobre a variavel resposta. Isso sugere que, para esses parametros, existe
uma associagao positiva significativa com a variavel dependente, enquanto os outros parametros
apresentam uma variagao com maior incerteza, dado que seus intervalos incluem zero, o que
indica que esses efeitos podem nao ser diferentes de zero.

Os coeficientes 5 associados ao grau de sangue (GS) representam a média de produgao de
leite em cada caso com intervalos HPD coerentemente positivos e a medida que o grau de
sangue aumenta a estimativa da producao de leite também aumenta. E importante destacar
que, no contexto deste estudo, o grau de sangue é uma medida da proximidade genética com a
raca Holandesa, sendo que um maior grau de sangue esta associado a uma maior contribuicao
genética desta raca. Assim, os animais com maior grau de sangue possuem um maior potencial
genético para a producao de leite, o que justifica o aumento observado na producao & medida
que o grau de sangue se eleva. O IPP, por outro lado, também apresentou um efeito positivo,
embora com uma magnitude menor, sugerindo que, embora a relacao com a producao de leite

seja significativa, seu impacto nao é tao forte quanto o do grau de sangue.

2

2 representa a variancia dos efeitos aleatoérios de animais, e sua estimativa,

O parametro o
através da média a posteriori foi 10,57, com um intervalo de credibilidade entre 2,82 e 18, 32,
conforme apresentado na Tabela 3.4. Este resultado sugere que ha uma variagao significativa
atribuivel aos efeitos genéticos no modelo, ou seja, uma parte substancial da variabilidade dos
dados pode ser explicada por fatores aleatorios genéticos.

Da mesma forma, a variancia residual o? (com média de 33,22 e intervalo HPD de 27,72 a
38,72) e seu desvio-padrao o, (média de 5,76; intervalo de 5,28 a 6,24), conforme apresentado
na Tabela 3.4, indicam uma variabilidade nao explicada relevante. Esses resultados indicam
que uma fragao significativa da variabilidade dos dados ainda é atribuivel a fontes de erro nao
modeladas.

Os valores do parametro [p (logverossimilhanga posteriori) apresentados na tabela variam
entre —1238,98 e —1012, 12, conforme mostrado na Tabela 3.4. O parametro Ip é um output
do rstan [10] que reflete a adequagdo do modelo aos dados observados. Esse parametro é
tipicamente utilizado para comparar modelos diferentes, o que nao é o caso aqui, pois estamos
trabalhando com um tnico modelo. Portanto, nao sera utilizado como métrica para avaliagao
do ajuste, dado que nao ha outros modelos para comparacao.

A herdabilidade (h?) foi estimada com uma média de 0,235, com intervalo HPD variando
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entre 0,09 e 0,38. A herdabilidade é uma medida que indica a fracao da variabilidade total
de uma caracteristica que pode ser atribuida a fatores genéticos, representando a parte da
variabilidade que é transmitida de uma geracao para a proxima. Com o valor estimado de
0,235, isso sugere que cerca de 23,5% da variabilidade na producao de leite ¢ explicada por
fatores genéticos.

E importante notar que a herdabilidade néo explica completamente o modelo de producio
de leite. Fatores ambientais, como alimentacao, manejo, condigoes sanitarias e outros aspectos
relacionados ao ambiente dos animais, desempenham um papel crucial na producao de leite
e podem ser responsaveis pela maior parte da variabilidade observada. Portanto, embora os
efeitos genéticos apresentem um impacto importante, ele nao é exclusivo, e a gestao ambiental e
de manejo continua sendo de grande relevancia na produgao de leite. A herdabilidade, portanto,
deve ser vista como um indicador da influéncia genética, mas nao como um fator determinante
lnico para a producao de leite.

Apos a analise dos intervalos HPD, que fornecem uma estimativa da incerteza associada a
todos os parametros, os animais foram ranqueados conforme seus valores genéticos, represen-
tados por a; nas Figuras 3.6, 3.7, 3.8, 3.9 e 3.10. Observou-se que os animais a4g, Gg9, a139,
ai1p € a1gs se destacaram como os mais bem classificados no ranking. Além disso, ao se consi-
derar o valor estimado da herdabilidade (h?), observou-se que a contribui¢ao genética para a
variabilidade da producao de leite é substancial, reforcando a relevancia dos programas de me-
lhoramento genético dentro do rebanho. A analise do ranking complementa essa compreensao,
destacando o impacto dos animais com maior valor genético sobre o desempenho produtivo do

rebanho.
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Figura 3.6: Gréfico de floresta das estimativas dos efeitos aditivos genéticos e seus intervalos
HPD (95%) obtidos a partir das cadeias MCMC.
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Figura 3.7: Gréfico de floresta das estimativas dos efeitos aditivos genéticos e seus intervalos
HPD (95%) obtidos a partir das cadeias MCMC.
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Figura 3.8: Gréfico de floresta das estimativas dos efeitos aditivos genéticos e seus intervalos

HPD (95%) obtidos a partir das cadeias MCMC.
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Figura 3.9: Gréfico de floresta das estimativas dos efeitos aditivos genéticos e seus intervalos
HPD (95%) obtidos a partir das cadeias MCMC.
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Figura 3.10: Grafico de floresta das estimativas dos efeitos aditivos genéticos e seus intervalos
HPD (95%) obtidos a partir das cadeias MCMC.
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Figura 3.11: Grafico ilustrando a classificacao dos animais com base nos seus valores genéticos,
representados por a;
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Figura 3.12: Grafico ilustrando a classificacao dos animais com base nos seus valores genéticos,
representados por a;.
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Figura 3.13: Grafico ilustrando a classificacao dos animais com base nos seus valores genéticos,
representados por a;.
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Figura 3.14: Grafico ilustrando a classificacao dos animais com base nos seus valores genéticos,
representados por a;.
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Figura 3.15: Grafico ilustrando a classificacao dos animais com base nos seus valores genéticos,
representados por a;.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATITISCA



CONCLUSOES 41

4. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo estimar parametros genéticos associados a producgao lei-
teira em um rebanho bovino utilizando um modelo animal Bayesiano com auxilio do amostra-
dor de Monte Carlo Hamiltoniano (HMC). A aplica¢do do modelo proposto permitiu estimar
os componentes de varidncia genética aditiva e residual, além de calcular a herdabilidade da
caracteristica em questao.

Os resultados obtidos demonstraram que a herdabilidade estimada foi compativel com valo-
res encontrados na literatura, situando-se em torno de 0,3. O intervalo de credibilidade obtido
para h? reforca essa compatibilidade, indicando que héa variabilidade genética suficiente para
justificar a selec@o com base em valores genéticos aditivos. Isso sustenta a viabilidade do uso
de modelos mistos Bayesianos no contexto de melhoramento genético, especialmente quando se
deseja incorporar de forma mais flexivel o conhecimento prévio ou ajustar o modelo a pequenas
populacoes.

Além disso, a anéalise dos efeitos fixos associados aos graus de sangue indicou maiores esti-
mativas para os parametros g, B3 e 31, correspondendo, respectivamente, aos graus de sangue
gH , %H e %H . Isso sugere que, entre os niveis avaliados, esses graus de sangue apresentaram,
em média, maior contribui¢ao para a producao leiteira. Tal resultado pode refletir a combina-
¢ao genética mais favoravel desses grupos dentro da amostra estudada, sendo um indicativo da
sua relevancia no desempenho produtivo.

Com base nos objetivos especificos propostos — estimar a herdabilidade, quantificar os
efeitos genéticos aditivos e interpretar os efeitos fixos de grau de sangue e idade ao parto —
conclui-se que todos foram atendidos com sucesso. O modelo apresentou desempenho compu-
tacional satisfatorio, e a metodologia utilizada mostrou-se adequada para a estrutura dos dados
e o objetivo do estudo.

Como perspectiva futura, recomenda-se realizar avaliagoes e analises incluindo outras va-
riaveis de efeito fixo que possam ser de interesse para o produtor, como fatores ambientais, de
manejo e reprodutivos, além de expandir a modelagem para incluir mais informagoes sobre o
parentesco dos animais. Isso permitird uma analise mais robusta e detalhada do desempenho
produtivo, considerando tanto os efeitos genéticos quanto os nao genéticos, o que pode oferecer
uma compreensao mais precisa para programas de selegao e estratégias de manejo adaptadas

as caracteristicas do rebanho.
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A. APENDICE: CODIGO DO MODELO
BAYESIANO EM STAN.

data {
int <lower=1> n; // Numero total de observacoes
int <lower=1> q; // Numero de animais
int <lower=1> p; // Numero de efeitos fixos
vector [n] y; // Producao de leite
matrix|[q, q] A; // Matriz de parentesco A
matrix[n, p| X; // Matriz de incidencia de efeitos fixos
matrix|[n, q| Z; // Matriz de incidencia de animais
vector [p] mu prior; // Media da distribuicao normal multivariada

cov_matrix|[p| Sigma prior; // Matriz de covariancia

parameters {
vector [p]| beta; // Efeitos fixos
vector[q] a; // Efeito genetico aditivo (aleatorio)
real<lower=le—10> sigma_a2; // Precisao do efeito genetico

real<lower—le—10> sigma e2; // Precisao do erro residual

transformed parameters {
real<lower=le—10> sigma e;

sigma_e = sqrt(sigma_e2);

model {
sigma_e2 T inv_gamma(2, 14);
sigma_a2 ~ inv_gamma(2, 9);
beta = multi normal (mu prior , Sigma prior);
a =~ multi normal(rep vector (0, q), sigma a2 * A); // Efeitos geneticos

y ~ normal(X * beta + Z % a, sigma e); // Modelo de producao de leite

generated quantities {
real h2;
h2 = sigma a2 / (sigma_ a2 + sigma e2); // Calculo da herdabilidade

}

BACHARELADO EM ESTATISTICA



46 APENDICE:

Cobico R.

B. APENDICE: CODIGO R.

# Limpa o ambiente
rm(list = c())

# Carrega pacote para estrutura de parentesco
library (kinship2)

# Carrega pacote para leitura de arquivos Fzcel

library (readxl)

# Le os dados do arquivo FExcel
dados <— read_excel ("TCC2. xlsx")

# Anera os dados para facilitar o uso de colunas diretamente
attach(dados)

# Mostra os nomes das variaveis no conjunto de dados

names(dados)
# Remove individuos duplicados, mantendo apenas a primeira ocorrencia
unique_rows <— !duplicated (dados|["ID"])

dados2 <— dados|unique_ rows, |

# Cria o objeto pedigree com base mos IDs, pais, maes e sexro

tped <— with(dados2, pedigree(id = ID, dad = Pai, mom = Mae, sex = Sexo))

# Calcula a matriz de parentesco A (coeficientes de parentesco)
A <— kinship (tped)

# Verifica a dimensao da matriz A
dim (A)

# Seleciona as 350 primeiras observacoes para analise
df2 <— dados[1:350,]

# Define o vetor de resposta (producao de leite media diaria)

y <— df2$’Media_Diaria’
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# Define o numero de observacoes

n <— length(y)

# Numero de individuos wunicos na matriz A

q <— nrow(A)

# Modelo linear apenas para gerar a matriz do modelo X

modelo <— Im(y ~ df2$GS + as.numeric(df28IPP) — 1)

# Extrai a matriz de incidencia dos efeitos fizos

X <— model. matrix (modelo)

# Numero de efeitos fizos
p <— ncol (X)

# Cria a matriz de incidencia Z para os efeitos aleatorios (animais)
Z <— matrix (0, nrow = n, ncol = q)
for (i in 1:n) {

Z[i, df28ID[i]] < 1

# Carrega pacotes mnecessarios para usar o Stan
library ("rstan")

library (rstudioapi)

# Configura o uso de multiplos nucleos para acelerar a amostragem
options(mc. cores = parallel ::detectCores())
rstan_options(auto_write = TRUE)

options(mc. cores = 4)

# Compila o modelo Stan a partir do arquivo modelo2. stan

model <— stan_model("modelo2.stan")

# Define o wvetor de medias a priori para os efeitos fizos (mu_prior)

b0 < ¢(18, 15, 20, 17, 17, 19, 20, 16, 19, 0) # IPP nao tem efeito —> 0

# Define a matriz de covariancia a priori (Sigma _prior) dos efeitos fizos
sig_b0 <— diag(p) * 4 # Variancia padrao 4
sig_b0[10,10] <— 9 # Variancia maior para o efeito IPP

# Cria a lista com todos os dados a serem passados ao Stan
lista <— list(
A=A,
= nrow(df2),
ncol(Z),
Z,
= X7
Y
= ncol(X),

T <Y XN Q=B
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mu_prior = b0,

Sigma_prior = sig b0

# FExecuta a amostragem mno Stan

fit <— sampling(

model,

lista ,

iter = 22000, # Total de iteracoes por cadeia
chains = 3, # Numero de cadeias

warmup = 2000, # Numero de iteracoes de aquecimento
thin = 5 # Fator de thinning

# FExtrai os parametros amostrados
params <— extract(fit)
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