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ABSTRACT

SILVA, Fabyano Fonseca e. Bayesian analysis of autoregressive panel data
model: application in genetic evaluation of Nelore sires. 2006. 100 p. Thesis
(Phd Program in Statistics and Agricultural Experimentation) — Federal
University of Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brazil*

We considered a Bayesian analysis of an autoregressive, AR(p), panel data
model, using exact likelihood function, comparative analysis of priors
distributions and predictive distributions of future observations. The
methodology was tested by a simulation study using three priors: hierarchical
Multivariate Normal-Inverse Gamma (model 1), independent Multivariate t-
Student — Inverse Gamma (model 2) and Jeffreys (model 3). These comparisons
were realized by Bayes Factor and Pseudo-Bayes Factor, and the results showed
the model 2 superiority. We also applied the proposed methodology application
to real data from Nelore sires Expected Progenie Difference (EPD), observed
during a five year period (2000-2005). Results indicated the importance of sires
grouping by accuracy values, and also showed forecast efficiency around 80%.

*Guidance Committe: Prof* Thelma Séfadi, Prof. Joel Augusto Muniz, Prof.
Luiz Henrique de Aquino.



RESUMO

SILVA, Fabyano Fonseca e. Analise Bayesiana do modelo auto-regressivo
para dados em painel: aplicagdo na avaliacio genética de touros da raca
Nelore. 2006. 100 p. Tese (Doutorado em Estatistica e Experimentagdo
Agropecuaria) — Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG. *

Considerou-se uma anilise Bayesiana de modelos auto-regressivos de ordem p,
AR(p), para dados em painel, de forma a utilizar a fungdo de verossimilhanga
exata, a analise de compara¢do de distribuigSes a priori e a obtengdo de
distribui¢Ses preditivas de dados futuros. A metodologia utilizada foi testada
mediante um estudo de simulagdo usando a priori hierdrquica Normal
multivariada-Gama inversa (modelo 1) a priori independente t-Student Gama
inversa (modelo 2) e a priori de Jeffreys (modelo 3). As comparagGes entre os
modelos, realizadas por meio do Fator de Bayes ¢ do Pseudo-Fator de Bayes,
indicaram uma superioridade do modelo 2 em relagdo aos demais. Realizou-se
uma aplicagdo em dados reais referentes as DEPs de touros da raga Nelore
publicadas durante os anos de 2000 a 2005. Os resultados apontaram para a
importéncia de se dividir os animais em grupos homogéneos de acordo com a
acuracia. Constatou-se também, que em média, a eficiéncia de previsdo dos
valores de DEPs para um ano futuro foi préxima de 80%.

*Comité Orientador: Prof* Thelma Séfadi, Prof. Joel Augusto Muniz, Prof. Luiz
Henrique de Aquino.
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1 INTRODUCAO

Os dados em estrutura de painel estdo essencialmente orientados para
estudar a heterogeneidade relativa aos diferentes individuos que apresentam uma
trajetéria longitudinal. Este fato permite identificar determinados aspectos que
sdo de dificil quantificagdo usando apenas modelos de regressdo individuais.
Modelos de regressdo adaptados para estudar dados em painel sio de grande
aplicabilidade em diversas 4reas da ciéncia, como em Economia, Sociologia e
Biologia.

Segundo Marques (2000) a andlise estatistica de dados em painel é
essencial, mesma que seja complexa, pois a grande quantidade de informag¢do
disponivel neste tipo de conjunto de dados aumenta a eficiéncia da estimagio, ou
seja, os dados em painel permitem identificar e medir efeitos que ndo serdo pura
e simplesmente detectdveis em estudos exclusivamente individuais.

Uma classe de modelos de regressido bastante retratada em estudos de
dados em painel é a de Séries Temporais. Um modelo de Série Temporal €
utilizado quando se dispGe de uma seqii€ncia de dados obtidos em intervalos
regulares de tempo durante um periodo especifico. Dentre estes modelos,
destaca-se 0 auto-regressivo, pois ele se aplica as diversas situacdes praticas e
geralmente apresenta boa qualidade de ajuste quando comparado com modelos
mais complexos. De forma geral, ao estudar estes modelos, primeiramente
deseja-se compreender o fendmeno focado para, a partir dai, descrever o
comportamento da série, obter as estimativas para os coeficientes dos modelos e,
por iltimo, realizar previsbes fundamentadas nas estimativas obtidas
anteriormente.

Quando o objetivo € ajustar um modelo de série temporal a dados em
estrutura de painel deve-se considerar que cada individuo, ou componente,

apresenta o seu conjunto particular de observagdes ou sua série, e a combinagio



de informagGes de todos estes individuos € utilizada para estimar os coeficientes
individuais de cada série, de forma a considerd-los provenientes de uma mesma
populagdo. Dessa maneira, também €é importante estimar os pardmetros da
distribuigdo representativa da populagdo de coeficientes, 0 que implica na
utilizagdo de modelos hierdrquicos, os quais muitas vezes tornam-se invidveis de
serem considerados pela inferéncia Freqiientista (Liu & Tiao, 1980).

Sob o ponto de vista da inferéncia Bayesiana, esta hierarquia pode ser
facilmente incorporada, devido ao fato de se considerar informacGes a priori a
respeito dos pardmetros a serem estimados. Portanto, assume-se uma
distribuicdo a priori para os coeficientes dos modelos e assume-se também
distribui¢des a priori para os parimetros da distribuicio adotada para estes
coeficientes, obtendo-se assim a insergio da hierarquia requerida.

Sendo a teoria Bayesiana fundamentada em uma distribui¢io conjunta
dos dados amostrais, denominada fungdo de verossimilhanca, e nas distribui¢des
a priori a respeito dos parametros, torna-se necessirio ampliar o leque de
conhecimento a respeito destes dois fatores.

E importante realgar que ao se utilizar modelos auto-regressivos de
ordem p, os quais apresentam termos de defasagem temporal, verifica-se uma
reducio na quantidade de observacdes que compdem a fungio de
verossimilhanga quando esta se apresenta condicionada as p primeiras
observacOes, uma vez que essas observagGes ndo s3ao consideradas para a
andlise. Ao se tratar de dados em painel, este problema relacionado com a
utilizagio da funcdo de verossimilhan¢a condicional é ampliado, pois nesta
situagdo a condicionalidade € inerente a todos os individuos, o que acarreta uma
perda considerdvel de informagdes. Uma maneira de solucionar este problema é
a designac@o de uma fungdo de verossimilhanga exata, ou incondicional, pois
apesar de proporcionar uma maior complexidade ao processo de andlise, permite

examinar todas as observagdes.



Em relagdo a escolha de distribuicGes a priori para os parimetros dos
modelos auto-regressivos, também é importante mencionar que esta deve ser
realizada de acordo com uma metodologia apropriada, que seja capaz de indicar
quais distribuicdes sdo mais adequadas. Este estudo de comparacéo de prioris
que, atualmente, vem sendo bastante usado na inferéncia Bayesiana, é
denominado de anélise de robustez ou anélise de sensibilidade de prioris.

Segundo Box et al. (1994) a complexidade de modelos auto-regressivos
e de médias mébveis, com especificaces sazonais e/ou com estimagio de
tendéncias, utilizados em estudos de Séries Temporais pode ser justificada por
meio de aplicages em situacOes reais. Uma possivel utilizacdo prética de
modelos auto-regressivos para dados em painel estd relacionada com
modelagem e previsdo de valores genéticos, também denominados de Diferencas
Esperadas nas Progénies (DEP). Esta aplicagdo € possivel porque as DEP’s sdo
calculadas e publicadas anualmente em sumadrios, e, a0 verificar que um mesmo
touro consta em diferentes sumérios, ou seja, tem seus valores genéticos
calculados ao longo de vérios anos, tem-se entio uma série temporal. Ao se
considerar vérios touros, nascidos e criados sob as mesmas condicGes, torna-se
possivel construir um arquivo de dados estruturado em forma de painel.

O desenvolvimento deste trabalho teve como objetivo a apresentacéo de
um estudo relacionado com a andlise Bayesiana de modelos auto-regressivos de
ordem p, AR(p), para dados em painel, de forma a considerar a funcdo de
verossimilhanga exata, a andlise de comparagido de distribuicGes a priori e a
obtengdo de distribuicdes preditivas de dados futuros. A metodologia utilizada
foi testada mediante um estudo de simulag@o considerando a priori hierdrquica
Normal multivariada-Gama inversa (modelo 1) a priori independente t-Student-
Gama inversa (modelo 2) e a priori de Jeffreys (modelo 3). As comparages

entre os modelos foram testadas por meio do Fator de Bayes e do Pseudo-Fator



de Bayes. Realizou-se uma aplicagio em dados reais referentes as DEPs de
touros da raca Nelore calculadas durante os anos de 2000 a 2005.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Dados em painel

Os dados em painel sugerem a existéncia de caracteristicas
diferenciadoras dos individuos, entendidos como “unidade estatistica de base”.
Essas caracteristicas podem néo ser constantes ao longo do tempo, de tal forma
que estudos temporais podem ser requeridos conjuntamente com a anélise do
painel (Hsiao, 2003).

De acordo com Hirano (2002) esta estrutura permite que sejam
realizadas simultaneamente uma anélise “cross-section” e uma anélise temporal.
Este autor explica esta caracteristica por meio de um exemplo que consiste em
dados de Pesquisas Industriais Anuais (PIA). E possivel fazer a anilise para um
determinado ano usando vérias firmas, isto é, usando dados em “cross-section”,
e também para uma firma em vérios anos, cuja estrutura caracteriza-s€ COmo
dados temporais. Uma forma mais complexa, e mais informativa, € realizar a
anilise para vérias firmas em vérios anos conjuntamente, caracterizando assim a
estrutura em painel.

Segundo Frees (2004) os dados em painel proporcionam uma maior
quantidade de informagdo, maior nimero de graus de liberdade e maior
eficiéncia na estimacdo. Adicionalmente, os estudos com amostras longitudinais
possibilitam uma anilise mais eficiente do ajustamento, pois os estudos
seccionais, a0 ndo contemplarem a variabilidade longitudinal, transmitem uma
falsa idéia de estabilidade. Assim, a utilizagdo de dados em painel permite



conjugar a diversidade de comportamentos individuais, com a existéncia de um
padrdo, ou seja, permite tipificar as respostas de diferentes individuos.

A maior quantidade de informacdo disponivel aumenta a eficiéncia da
estimacdo, isto €, os dados em painel permitem identificar ¢ medir efeitos que
ndo serao pura e simplesmente detectiveis em estudos exclusivamente
seccionais ou temporais, bem como construir e testar modelos comportamentais
complexos (Baltagi, 2000).

Em relagdo a algumas desvantagens de se utilizar uma anélise de dados
em painel, Hsiao & Sun (2000) relatam que se considerarmos uma populagio
como um conjunto de decisGes que se refletem em diferentes histérias
individuais, estas terio que ser representadas como varidveis aleatérias
especificas a cada individuo e que, certamente, estardo correlacionadas, ndo
apenas com a varidvel dependente, mas também com as caracteristicas que
envolvem o individuo, 0 que causa diversos problemas relacionados com a
identificacdo de modelos e estimacdo de seus parimetros. Para evitar este
problema os autores recomendam que € necessirio optar por um conjunto de
individuos homogéneos, que possam realmente ser identificados como

elementos de uma mesma populagio.

2.2 Modelos auto-regressivos, AR(p), para dados em painel

A grande 4rea da estatistica denominada de Séries Temporais engloba
uma gama enorme de modelos, cada um apresentando caracteristicas préprias,
que os diferenciam em relagio as suas complexidades de anilises. Dentre estes,
um dos mais estudados e utilizados é o modelo auto-regressivo, denotado por
AR(p), em que p é o mimero de pardmetros considerados, o qual define a ordem
do modelo. Este modelo € apresentado pela Férmula (1):



P
Y, =¢Y_ +8Y ,+. .+ Y_ +e =Z¢jY,_J. +e, 1)
Jj=1

em que:

Y, é o valor atual de um processo estocéstico, cujos valores ji assumidos no
passado sdo dados por Y1, Yi2, ..., Yips

#,» 9@, sdo os pardmetros do modelo, denominados de pardmetros de auto-
regressao;

e, é o residuo associado ao modelo, também denominado de ruido branco,

iid 2
e,~N(@0,0,).
De acordo com Morettin & Toloi (2004) o ajuste de um modelo AR(p)
a um determinado conjunto de dados, que sdo descritos como uma série

temporal, deve seguir os estigios: i) estimagdo dos pardmetros ¢, @, ,..., P, e

de of; ii) selecdo da ordem do modelo, ou seja, do valor de p, de acordo com
um critério estatistico; iii) utilizacdo das estimativas obtidas para realizar
predicdo de valores futuros.

Na presenca de dados em estrutura de painel, os quais podem ser
visualizados na Tabela 1, o modelo AR(p) indicado na Férmula (1) continua
apresentando as mesmas caracteristicas, porém a ele deve ser acrescentado um
indice i referente ao individuo (Liu & Tiao, 1980), como na Férmula (2):

Y, = ¢ilYi(t—l) + ¢i2Yx‘(t-2) +..+ ¢mme(r—p) +e,

p
Y,= Z (/9 AR L 2)

J=l
emque: i=12,..m; j=12,.,pet=12,..,n;.
De acordo com esta nota¢do, tem-se m individuos, com n; observagdes

longitudinais cada um, indicando que cada individuo i pode apresentar um



nimero diferente de observa¢Ges. Nota-se também que o modelo contempla p
pardmetros por individuo.
No modelo apresentado em (2) assume-se que os residuos associados as

observagdes de cada série sd0 amostras aleatérias provenientes de uma mesma

iid
distribuigdo, portanto e, ~ N(0,07)

Tabela 1. Organizagdo dos dados em estrutura de painel.

Tempo (t)
Individuo {) 1 2 .o t ee. Iy
1 LETRER 6V Yot Yin,
2 YZI Yzz es e th es e anz
m le sz ce e Ymt es e Ymnm

2.3 Inferéncia Bayesiana

Métodos Bayesianos sdo atualmente um dos principais assuntos da
comunidade cientifica envolvida com o desenvolvimento e aplicacao de
procedimentos estatisticos, pois estes tém apresentado grande versatilidade na
resolucdo de problemas nunca antes solucionados, principalmente em relagio a
andlise de modelos hierdrquicos.. A metodologia Bayesiana ficou resguardada
durante um grande periodo por necessitar de resolugSes mateméticas, mais
precisamente de integracGes, invidveis de serem feitas algebricamente.

Por volta da década de 60 ela ressurgiu em alguns trabalhos tedricos
como o de Jeffreys (1961), mas somente em 1990 com o trabalho de Gelfan &



Smith (1990), os quais utilizaram algoritmos da classe MCMC (Markov Chain —
Monte Carlo) é que o problema da resolugdo de integrais foi solucionado de uma
maneira alternativa, uma vez que os resultados foram excelentes, o que atraiu a
aten¢do de muitos outros pesquisadores.

Em recentes estudos envolvendo andlise Séries Temporais e de modelos
de regressdo ndo linear (Barreto & Andrade, 2004; Silva et al., 2005 e Silva et
al.,, 2006) a metodologia Bayesiana foi utilizada com sucesso, pois sua
caracteristica de considerar todos os pardmetros como varidveis aleatérias,
segundo esses autores, reduziu substancialmente o nimero de estimativas
viesadas. Além disso, relatam também que a utilizagdo desta metodologia requer
um nimero menor de observacgdes, pois 0s conceitos probabilisticos envolvidos
diminuem a dependéncia do ajuste do modelo em relagdo ao mimero de dados
utilizados, uma vez que o conceito de graus de liberdade ndo € considerado.

Segundo O’Hagan (1994) outro fato que merece destaque € que na
metodologia Bayesiana a obten¢io de intervalos de credibilidade é imediata,
levando em consideragdo a incerteza existente sobre todos os parimetros
simultaneamente, sendo, portanto, a estimacdo por intervalo geralmente mais
precisa em relagdo aquela apresentada pela metodologia fregiientista, que em
geral utiliza varidncias assint6ticas e aproximadas.

A inferéncia Bayesiana consiste de uma informagdo a priori, dos dados
amostrais e do cédlculo da densidade a posteriori dos pardmetros. A informagdo a
priori é dada pela densidade de probabilidade P(@), a qual expressa o
conhecimento do pesquisador sobre os pardmetros a serem estimados. Quando
em determinado estudo o pesquisador tem pouca ou nenhuma informagdo para
incorporar a priori considera-se uma nao-informativa, por exemplo a priori de
Jeffreys (Jeffreys, 1961). Os dados Y={ y,, ¥,,..., ¥, }, representados por uma
amostra aleat6ria de uma populagdo com densidade f , sdo utilizados na anilise



Bayesiana através da fungdo de verossimilhanca L(y,,...,y,16), que é a

densidade conjunta destes dados.

Portanto, a partir do momento em que se opta por uma distribuicdo a
priori, seja ela informativa ou ndo e obtém-se a funcdo de verossimilhanga, é
possivel, por meio do Teorema de Bayes, representado pela expressdo (3), obter
a distribui¢do densidade a posteriori de €, de forma que qualquer conclusdo a
seu respeito € realizada a partir desta distribuic@o,

LY 18)P(6)

j L(Y 16)P(6)d0°

P@IY)= 3

sendo Y ={y,,¥,,...,y,}. O denominador, chamado de constante de

integragdo, nao depende de €, portanto temos:
P@1Y)oe< L(Y 18)P(6), @)
ou seja, a expressio (4) pode ser entendida cor;xo: '
Posteriori o< Verossimilhanga x Priori,
em que o< representa proporcionalidade.

Segundo Broemiling (1989), pode-se pensar no Teorema de Bayes como
um mecanismo de atualizagio da opinido do estatistico sobre & , portanto este
teorema constitui a base da inferéncia Bayesiana, pois toda pratica inferencial €
realizada a partir da distribui¢@o a posteriori obtida.

A distribuicdo a posteriori de um pardmetro contém toda a informacéo
probabilistica a respeito do mesmo. Assim, toda a inferéncia sobre o pardmetro é
realizada por meio desta distribui¢cdo. Segundo Rosa (1998) para se inferir em
relagdo a qualquer elemento de 6, a distribuicdo a posteriori conjunta dos
pardmetros, P(@1Y), deve ser integrada em relacé@o a todos os outros elementos

que a constituem. Assim, se o interesse do pesquisador se concentra sobre



determinado conjunto de 6, por exemplo &, tem-se a necessidade da obtengao

da distribui¢io p(6, 1Y), denominada de marginal, a qual é dada por:
P(8,1¥)= | P(61Y)a8,,,

A integragdo da distribuicdo conjunta a posteriori para a obtengdo das
marginais geralmente ndo ¢ analitica, necessitando de algoritmos iterativos
especializados como o Gibbs Sampler e 0 Metropolis-Hastings, os quais so
denominados de algoritmos MCMC (Markov Chain-Monte Carlo). Portanto,
para a utilizacdo desses algoritmos, é necessirio que se obtenha, a partir da
distribui¢do a posteriori, um conjunto de distribuicdes chamadas de distribuicGes
condicionais completas.

Recentemente, nota-se um interesse crescente em métodos estatisticos
Bayesianos aplicados a diversas 4reas da ciéncia, como em Epidemiologia,
Bioestatistica, Engenharia e outras. De acordo com Asai (2005), desde a
segunda metade da década de noventa o maior desenvolvimento desta
metodologia, especialmente no que se diz respeito aos algoritmos relacionados
com o método das Cadeias de Markov — simulacdo Monte Carlo (MCMC), tem
sido observado na 4rea de Séries Temporais aplicadas principalmente a 4rea de
Econometria e Financas. Isto se deve ao fato desses algoritmos fornecerem
resultados mais rdpidos e confidveis, direcionados com solugdio numérica de
expressOes complexas resultantes do tratamento estatistico de modelos utilizados

nessas areas.

2.4 Algoritmos MCMC

Os métodos MCMC sdo uma alternativa aos métodos ndo iterativos
tendo em vista a resolu¢do de integrais complexas. A idéia é obter uma amostra
das distribuicGes marginais a posteriori dos parametros de interesse por meio de
um processo iterativo. Segundo Gamerman (1997) uma cadeia de Markov é um
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processo estocéstico em que a probabilidade de estar em um certo estado em um
tempo futuro pode depender do estado atual do sistema, mas nédo dos estados em
tempos passados, ou seja, os valores gerados no processo apresentam uma
dependéncia. Por sua vez, estes valores gerados sio considerados amostras
aleat6rias de uma determinada distribuicdo de probabilidade, caracterizando
assim o método de simulagio Monte Carlo. Dessa forma tem-se uma ag@o
conjunta desses dois métodos que resulta no método MCMC, cujos principais
algoritmos sdo o Metropolis-Hastings e o Gibbs Sampler.

O algoritmo de Metropolis-Hastings é utilizado para a obtengio da
distribui¢do marginal a posteriori quando o0 amostrador de Gibbs ndo se mostra
eficiente, ou seja, para parimetros cuja distribuicdo condicional ndo se
caracteriza como uma distribuicdo de probabilidade conhecida. Neste caso,
geram-se valores do pardmetro a partir de uma distribuicdo proposta e esse é
aceito ou ndo com uma certa probabilidade de aceitagdo (Chib & Greenberg,
1995).

Segundo Berg (2004) para descrever o algoritmo Metropolis-Hastings,
suponha que a distribui¢io de interesse é a distribuigdo a posteriori, P(8Y),

sendo@ um vetor de parimetros a ser estimado, 8 =(6,,8,,...,6; ), k=1,2,...K.

Considere também que todas as condicionais completas a posteriori,

P(6,16.,.,Y), estejam disponiveis mas nio se sabe gerar amostras diretamente
de cada uma, e que amostras de um novo valor de 6, , serdo geradas a partir de
uma distribuigdo proposta, ou candidata, C(6, ) . Este valor gerado, denominado
inicialmente de 6, constituird, ou n3o, uma amostra da distribuicdo marginal a

posteriori de 6, conforme determinac¢io de um critério probabilistico imposto

pelo pesquisador.
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Os valores dos pardmetros gerados por esses algoritmos, apods

verificacdo de q iteragdes, q=1,2,...,Q, s@o utilizados para formar uma amostra
aleatéria, {6, 6.,....60,62,6....60,...62,6,...6}. A medida

que o nimero de iteracGes aumenta, o conjunto de valores gerados aproxima de
sua condi¢do de equilibrio. Assim assume-se que a convergéncia € atingida em
uma iteragdo cuja distribui¢@o esteja arbitrariamente préxima da distribuicdo de
equilibrio, ou seja, da distribui¢io marginal desejada (Sorensen & Gianola,
2004).

O algoritmo de Metropois-Hastings € bastante geral, e pode, pelo menos
em principio, ser implementado com qualquer distribui¢do condicional completa
a posteriori e para qualquer proposta. Entretanto sob o ponto de vista prético, a
escolha da proposta é crucial para o bom desenvolvimento do algoritmo, ou seja,
para sua convergéncia para a distribuicdo marginal a posteriori (Chib &
Greenberg, 1995).No Quadro 1 é apresentado um esquema ilustrativo do
algoritmo Metropolis-Hastings.

0
a()’.

AT

I - Inicialize 8 ©=6,6,..

(ii) Aceite 6 com probabilidade dada por:

k-] =
onde 69 =GP, .05 G, .. 6.

Se a > u, u~U[0,1], aceita-se o valor, caso contrdrio permanece o valor
obtido na iteragdo anterior.

III - Faga q = q+1 até atingir o mimero estipulado (Q) de iteragies.

Quadro 1. Descri¢io do algoritmo Metropolis-Hastings.
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O algoritmo Gibbs Sampler €, essencialmente, um esquema iterativo de
amostragem de uma cadeia de Markov, cujo nicleo de transi¢@o € formado pelas
distribuigbes condicionais completas. E uma técnica para gerar varidveis
aleatrias de uma distribuigdo marginal quando se conhece a sua densidade
(Gamerman, 1997). A medida que o nimero c} de iteracGes aumenta, a seqiiéncia
de valores gerados se aproxima da distribuicio de equilibrio, ou seja, da
densidade marginal desejada para cada pardmetro, quando se assume que a
convergéncia foi atingida.

Para descrever o algoritmo, suponha que a distribuigdo de interesse seja
uma distribui¢io a posteriori P(dY),com 6=(6,,6,,....6,) e considere
também que todas as condicionais completas a posterioi P(6,16_,.Y),

k=1,2,....K, estejam disponiveis e que sabe-se gerar amostras de cada uma delas
(Casella & George, 1992).No Quadro 2 é apresentado o esquema ilustrativo do
algoritmo Gibbs Sampler.

I- Inicz'alz'z«‘: g

II - Obtenha wm novo valor para

i) Gere um valor para 6 diretamente de sua condicional completa:

III - Faga q=q+1 até atingir o niimero estipulado (Q) de iteragoes.

Quadro 2. Descri¢io do algoritmo Gibbs Sampler.

2.5 Avaliaciio da convergéncia dos algoritmos MCMC
Os algoritmos MCMC s3ao processos iterativos, portanto surge a
seguinte questio: Quantas iteragdes sd0 necessdrias para que a convergéncia seja

verificada ?
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A resposta definitiva para esta questdo poderd nunca ser dada, visto que
a distribuicdo estaciondria serd na pritica desconhecida, mas pode-se sempre
avaliar a convergéncia das cadeias detectando problemas relacionados com a sua
instabilidade. Estes problemas podem ser observados preliminarmente
analisando os grificos ou medidas descritivas dos valores simulados dos
parametros de interesse para cada tamanho de cadeia considerado, de formar a se
obter um determinado tamanho de cadeia no qual ndo se nota mais diferencas
nos grificos e nos valores das estatisticas descritivas. Segundo Gelman et al.
(2000) os grificos mais freqitentes sdo o grifico de @ ao longo das iteragdes e
um gréfico da estimativa da distribui¢do a posteriori de €, por exemplo, um
histograma ou uma densidade kernel, e as estatisticas usuais sdo a média, o
desvio padrdo e os quantis (2,5%; 50% e 97,5%).

Ao se analisar a convergéncia de uma seqii€éncia gerada por meio de um
algoritmo MCMC é comum descartar as primeiras iteragGes, em geral, de 40% a
50% do total, considerando-se que essa primeira parte esteja sendo influenciada
pelos valores iniciais. De acordo com Gamerman (1997), este inicio da cadeia é
chamado de periodo de aquecimento ou “burn-in”. Segundo este mesmo autor,
outro aspecto importante relacionado com a avaliagio da convergéncia diz
respeito a dependéncia entre as observagdes subsegiientes da cadeia. Para se
obter uma amostra independente, as observagtes devem ser espagcadas por um
determinado mimero de iteracGes, ou seja, considerar saltos (“thin”) de tamanho
k, usando, para compor a amostra, os valores a cada k itera¢Ges.

De acordo com Gelman et al. (2000) para avaliagdo da convergéncia dos
algoritmos MCMC virios testes foram propostos, dentre eles os mais relevantes
sdo: Geweke (1992), Gelman & Rubin (1992), Heidelberg & Welch (1983) e
Raftery-Lewis (1992b).

O critério de Geweke (1992) é fundamentado em técnicas de andlise
espectral, e fornece um diagndstico para a auséncia de convergéncia. Este
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propde o diagnéstico de convergéncia para Cadeias de Markov baseados no teste
de igualdade de médias da primeira e dltima parte da cadeia de Markov,
geralmente dos primeiros 10% e dos tltimos 50%.

O critério de Gelman & Rubin (1992) pressupde que m cadeias tenham
sido geradas em paralelo, partindo de diferentes valores iniciais, num total de 2n
iteragbes, das quais n sdo descartadas (“burn-in”). As m seqiiéncias rendem m
possiveis inferéncias. Se estas inferéncias sdo similares tem-se um indicativo de
que a convergéncia foi alcangada ou est4 préxima.

O critério de Raftery & Lewis (1992b) fornece estimativas do nimero de
iteracOes necessdrias para se obter a convergéncia, do mimero de -iteragdes
iniciais que devem ser descartadas (burn-in) e da distdncia minima (k) de uma
iteracdo a outra para se obter uma amostra independente. Esses valores sido
calculados mediante especificagdes para garantir que um quantil de uma
determinada fungio seja estimado com uma precisio predefinida.

O critério de Heidelberger & Welch (1983) propde testar a hip6tese nula
de estacionariedade da seqiiéncia gerada, por meio de testes estatisticos. Se a
hipétese nula € rejeitada para um dado valor, o teste é repetido depois de
descartados os 10% valores iniciais da seqiiéncia. Se a hipétese é novamente
rejeitada, mais 10% dos valores iniciais sdo descartados e assim sucessivamente
até serem descartados os 50% valores iniciais. Se a hipétese for novamente
rejeitada, isto indica que € necessdrio um mimero maior de iteragGes. Caso
contrério, o nimero inicial de iteracGes descartadas é indicado como o tamanho
do “bum-in’.

Apoés um intenso estudo de todos estes critérios, ¢ tendo em vista
resultados obtidos via simulagio de dados, Nogueira (2004) concluiu que o
seguinte protocolo deve ser utilizado para que se tenha uma avaliagdo precisa da

convergéncia. O procedimento recomendado é o seguinte:
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i) aplicar Raftery e Lewis em uma amostra piloto e determinar o tamanho
ideal da seqiiéncia;

il) monitorar a convergéncia das seqiiéncias nas proximidades do tamanho
ideal, indicado pelo critério de Raftery e Lewis, por meio dos critérios
de Gelman e Rubin e Geweke;

iii) determinar o tamanho do “bumn-in”, ou seja, do nimero de iteragSes
desprezadas para se retirar o efeito dos valores iniciais, pelo critério de
Heidelberger e Welch.

2.6 Funcdo de verossimilhanca exata em modelos auto-regressivos

Ao se considerar um modelo auto-regressivo, devido a defasagem
implicita no indice relativo 3 ordem do modelo, tem-se uma fungdo de
verossimilhanga incompleta quando esta se apresenta condicionada a p primeiras
observages, pois se um modelo tem ordem p, nota-se que as p primeiras
observagdes serdo ignoradas no produtdrio da verossimilhanga. Em se tratando
de dados em estrutura de painel, a soma de p observacGes referentes a cada
individuo, constitui uma auséncia de informagcio consideravel para a realizacdo
da inferéncia estatistica.

De acordo com Sowell (1992) a utilizagdo de fungGes de
verossimilhanga aproximadas, relacionadas com ajuste de modelos
auto-regressivos, faz com que O processo seja computacionalmente mais
simples, mas as estimativas 'dos pardmetros sio obtidas com menor acurécia,
principalmente quando se tem um nimero pequeno de observagdes ou se
verifica um comportamento da série préximo da ndo estacionaridade.

Uma possivel solugdo para este problema é considerar uma fungdo de
verossimilhan¢a denominada de exata, a qual contempla um mecanismo de

utilizacdo das observagbes naturalmente desconsideradas pela defasagem do
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modelo. Sob o ponto de vista fregiientista, Dufour & Kiviet (1998) relatam que
o uso da verossimilhanca exata para modelos auto-regressivos implica na
necessidade de utilizacao de algoritmos de otimizacdo complexos, que muitas
vezes mostram-se até mesmo imprecisos.

A implementacdo da fungdo de verossimilhanca exata sob o enfoque
Bayesiano, segundo Pai et al. (1994), torma o processo de estimacdo mais
natural, embora este eleve a complexidade para a obtencdo das marginais.
Atualmente, com 0s recursos computacionais empregados e o advento dos
métodos MCMC, a especificagdo de uma verossimilhanca exata ndo inviabiliza
sua utilizagdo na inferéncia Bayesiana.

De acordo com Samaniego (2002) ao se utilizar a fungdo de
verossimilhanca exata na inferéncia Bayesiana de modelos auto-regressivos
percebe-se que a densidade conjunta a posteriori adquire uma forma mais
complexa em relagio a obtida mediante a utilizagdo da verossimilhanga
aproximada. Segundo este autor um dos objetivos do trabalho em questio foi
mostrar que, ao se ajustar um modelo auto-regressivo de primeira ordem, AR(1),
para uma tnica série, pode ser usada a verossimilhanga aproximada dos dados
ao invés da verossimilhanca exata, de forma a obter resultados similares
simplificando assim vdrios céilculos. Porém esta conclusdo ndo se mantém
quando se trabalha com modelos auto-regressivos de ordens superiores e/ou se

dispe de dados em estrutura de painel (Dufour & Kiviet, 1998).

2.7 Informacio a Priori em modelos auto-regressivos

Sendo toda a metodologia Bayesiana fundamentada em
P(@1Y)< L(B1Y)P(O), recentes estudos (Barreto & Andrade, 2004; Ghosh

& Heo, 2003; Ni & Sun, 2003) tém sido desenvolvidos para selecionar prioris,

P(8), que sejam mais adequadas para os modelos usados na teoria de
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de Séries Temporais. Dessa forma, criou-se um termo denominado de robustez,
também interpretado como sensibilidade, para avaliar a qualidade das prioris
adotadas. Quanto mais robusta uma priori, mais precisas serdo as inferéncias
realizadas a posteriori (Greenhouse & Wasserman, 1995). Portanto hd a
necessidade de se comparar diferentes classes de prioris por meio de
metodologias eficientes capazes de representar com fidedignidade seus efeitos
sobre a posteriori (Berger & Pericchi, 2001). Antes de descrever os métodos
usados na comparagdo de prioris, torna-se interessante apresentar as
caracteristicas das distribui¢Ges a priori mais utilizadas.

Quando se espera que a informacdo dos dados seja dominante, no
sentido de que a nossa informagio a priori seja vaga, os conceitos de
“conhecimento vago", “ndo informacdo”, ou “ignordncia a priori”, sdo
claramente aceitos sob o ponto de vista Bayesiano, pois simplesmente
caracterizam um tipo de priori a ser usada (Ehlers, 2005). Portanto, reconhece-se
a necessidade de alguma forma de analise que consiga captar esta no¢cdo de uma
priori que tenha um efeito minimo, relativamente aos dados, na inferéncia final.
Tal anilise pode ser pensada como um ponto de partida quando ndo se consegue
fazer uma indicaggo detalhada do “verdadeiro” conhecimento a priori.

oo

A primeira idéia de “ndo informagZo” a priori que se pode ter € pensar
em todos os possiveis valores de § como igualmente provéveis, ou seja, com
uma distribui¢io a priori uniforme. Neste caso, fazendo P(€)e K para 6
variando em um subconjunto da reta significa que nenhum valor particular tem
preferéncia, ou seja, admitir uma distribui¢&o uniforme como priori. Porém, de
acordo com Ehlers (2005), esta escolha de priori pode trazer algumas
dificuldades:

i) Se o intervalo de variacgdo de @ for ilimitado entdo a distribui¢do € impr6pria:
j' P@)df=o0
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i) Se @ = g(6) é uma reparametriza¢io nio linear monétona de @ entdo p(p) é

ndo uniforme uma vez que, pelo teorema de transformagao de varidveis:

dé
P(p) = P(0(¢))|d-¢’ o

Uma classe de prioris ndo informativas proposta por Jefreys (1961) é

a6
dg

invariante a transformacdes 1 a 1, embora algumas vezes seja imprépria
(Gelman et al., 2000). Portanto, de forma geral, esta classe de prioris apresenta
uma maior amplitude de aplicacdo que a distribuicdo uniforme, e esta
caracteristica permite sua maior utilizagio em anélise Bayesiana quando se
deseja representar um conhecimento minimo a respeito dos pardmetros a serem
estimados (Sorensen & Gianola, 2002).

Freqiientemente, pesquisadores que utilizam a inferéncia Bayesiana
optam pela utilizagio de prioris vagas quando ndo dispdem de informagbes a
respeito dos pardmetros a serem estimados, porém esta conduta pode ser
problemdtica para a andlise quando a quantidade de observagbes amostrais é
pequena (Lambert et al., 2005). Estes mesmos autores realizaram um estudo de
simulacdo de dados para avaliar a qualidade de prioris ndo informativas
considerando diferentes cendrios, sendo as comparaces efetuadas por meio de
critérios freqiientistas tais como o viés e probabilidade de cobertura. Os
resultados mostraram que a priori de Jeffreys mostrou-se mais robusta em
relacdo as inferéncias a posteriori.

Em se tratando de modelos auto-regressivos, vérios autores (Safadi &
Morettin, 2003; Zellner, 1996; Vermaak et al., 2000) utilizaram a
distribuicdo normal como priori para os pardmetros de auto-regressio,
respeitando € claro, o espago paramétrico relacionado com a ordem do modelo.
Porém em recentes estudos (Barreto & Andrade, 2004; Falk & Roy, 2005;
Zhou & Roy, 2006) a distribuicéo t-Student tem sido empregada com sucesso

na descrigio de coeficientes de modelos auto-regressivos complexos, e segundo
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estes autores, se deve ao fato desta distribuicio apresentar uma cauda mais
pesada, a qual lhe confere uma maior capacidade em expressar o conhecimento a
priori em relacdo aos pardmetros de interesse.

Ghosh & Heo (2003) utilizaram simulacdo de dados, com énfase na
probabilidade de cobertura dos intervalos de credibilidade, para comparar vérios
tipos de prioris para um modelo auto-regressivo de primeira ordem, AR(1), e
concluiram que certas prioris informativas apresentaram resultados melhores que
a priori de Jeffreys. Ni & Sun (2003), estudando modelos auto-regressivos
multivariados, compararam diferentes prioris para o vetor de coeficientes. Esta
comparacdo foi realizada com base na estabilizacdo dos momentos da
distribuicdo a posteriori, e indicou que a priori de referéncia proposta por Yang
& Berger (1994) apresentou melhor resultado.

Barreto & Andrade (2004), analisando dados temporais de vazio de
hidroelétricas, compararam as prioris hierdrquicas Normal-Gama e t-Gama
quanto a robustez, e os resultados mostraram uma superioridade dessa tltima.
Estes autores utilizaram o fator de Bayes (Kass & Raftery, 1995) como
indicador de qualidade no processo de comparagdo das prioris.

2.8 Comparacio de modelos

A selecdo de modelos é uma questdo de grande relevincia sobretudo
quando passamos a considerar modelos mais complexos e os procedimentos de
selecio usuais deixam a desejar. De acordo com Spiegelhalter et al. (2002) a
estatistica cldssica s6 compara modelos encaixados, e a abordagem Bayesiana,
mediante fator de Bayes, ndo € eficiente no caso de prioris impréprias. Nos dois
casos a selecdo estd associada a critérios derivados da razio entre as
verossimilhangas, sob o ponto de vista freqiientista calculando esta razdo no
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ponto de méximo, e sob o Bayesiano tomando a razdo entre as “médias” das
densidades a posteriori.

Em se tratando de comparacdo de modelos auto-regressivos, observa-se
que o objetivo é determinar o valor mais adequado de p, ou seja, deve-se obter a
ordem do modelo. Uma das formas por meio do enfoque freqiientista €
determinar a significancia dos coeficientes, optando sempre que possivel por um
modelo mais simples. Este fato é definido por Box et al. (1994) como principio
da parciménia. Esta idéia também pode ser adaptada para o ponto de vista
Bayesiano, de forma que esta significincia pode ser apresentada por meio dos
intervalos de credibilidade para os pardmetros (Milani, 2000).

De acordo com Morettin & Toloi (2004) outros avaliadores de
comparagio de modelos utilizados em estudos de séries temporais podem ser o
Critério de Informacio de Akaike (Akaike, 1974) e o Critério de Informagio
Bayesiano de Schwarz (Schwarz, 1978). Estes critérios apresentam como
caracteristica comum um fator de ponderagdo relacionado com a complexidade
dos modelos, e real¢a a idéia de que o melhor modelo nem sempre é o mais
parametrizado.

Ao se utilizar diferentes prioris para 0 mesmo pardmetro de um modelo,
tem-se, sob 0 ponto de vista Bayesiano, diferentes modelos, que por sua vez
podem ser comparados. Esta compara¢ido muitas vezes é realizada por meio do
fator de Bayes (Kass & Raftery, 1995), o qual de forma geral corresponde a uma
razdo de posterioris, seguindo um processo andlogo ao de razio de
verossimilhangas sob o enfoque freqiientista.

De acordo com Kass & Raftery (1995), o fator de Bayes (FB) é definido
por: FB; =M, em que: P(Y |M ,)€é o fator de normalizagdo, e

P |M))
corresponde a0 denominador da expressdo (3). Esta quantidade recebe este

nome, pois € ela que garante a caracteristica de densidade de probabilidade a
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distribuicio a posteriori, impedindo que esta distribuicio seja considerada
improépria. Na literatura (Kass & Raftery, 1995 e Raftery, 1995) esta quantidade
também € geralmente denominada de Verossimilhanca Marginal, e pode ser
obtida da seguinte forma:

P(Y|M,)= (LY |6.M,)P@O|M,)d0 ®)
]

em que: LY |0,M ,) € P(GIM ,) sdo, respectivamente, a funcio de

verossimilhanga e a distribui¢@o a priori correspondentes ao modelo M,.

A resolucdio da integral apresentada na equagdo (5) geralmente ndo é
analitica, mas segundo Raftery (1995) uma possivel solucéo € considerar valores
de 0™ gerados via algoritmos MCMC, pois assim é possivel obter uma

n Q
estimativa de P(Y [M ,), a qual € obtida por: P(Y |M,)= éz LY |6¥. M),
q=1

em que o indice g representa cada iteragdo dos algoritmos MCMC, sendo
g=12,.,0.

Em relacdo 2 interpretacdo do FB, pode-se dizer que esta € simples e
direta, pois se FB > 1, tem-se a indicagdo que o modelo disposto no numerador €
melhor, caso contririo, se FB < 1, o modelo do denominador € o preferido. Se
FB=1, a qualidade dos dois modelos € a mesma.

Segundo Kass & Raftery (1995), quando se tem interesse em comparar
modelos cujas prioris designadas para os pardmetros sdo imprdprias, como o
caso da priori de Jeffreys, o Fator de Bayes ndo € indicado, pois a adog@o de tais
prioris conduz a estimativas de Verossimilhanga Marginal extremamente

grandes, isto é P(Y ]M ,) —>©°, 0 que proporciona valores irreais para o Fator

de Bayes.
Como alternativa, a literatura apresenta dentre outros critérios de
comparagio, o “Deviance Information Criteria” - DIC (Spiegelhalter et al.,



2002) e o Pseudo-Fator de Bayes (Gelfand, 1996). Este ultimo € de aplicagido
mais prética, pois € calculado por meio de distribuicbes preditivas, as quais
podem ser obtidas mediante valores gerados a cada iteragdo dos métodos
MCMC.

Em relagdo ao critério Pseudo-Fator de Bayes, Silva (2006) descreve
que o mesmo se aplica muito bem 2 comparagio de modelos de Séries
Temporais, pois a obtengio da distribui¢io preditiva, requerida por este critério,

j4 estéd naturalmente implicita nos interesses dos pesquisadores.

2.9 Distribuicdes Preditivas

O objetivo central da andlise Bayesiana de séries temporais € gerar
modelos robustos de previsdo. Uma observagdo futura € descrita por uma
distribuicdo condicional aos dados passados, denominada distribui¢io preditiva
(Migon & Harrison, 1985). Quando se dispde da distribuigdo conjunta das
previses futuras pode-se facilmente obter a distribuicdo de fun¢des desses
valores futuros. Por exemplo, poderiamos estar interessados na soma das
previsGes da producdo industrial ao longo do ano de 2006, baseada em dados
mensais até dezembro de 2005.

Sob o ponto de vista fregiientista, os intervalos de previsdao sdo
particularmente sensiveis a outliers, ou seja, observagdes discrepantes, pois estas
observagGes provocam um enviesamento das estimativas dos parametros do
modelo. Contudo, as previsGes ndo sdo substancialmente afetadas se os outliers
ndo ocorrerem préximos da origem da previsdo (West & Harrison, 1997).

A operacdo de predicdio é a prépria razdo do sistema de andlise
Bayesiana de modelos de séries temporais, pois fornece a distribuicdo de uma
observagdo futura com base nos dados passados (Harrison & Stevens, 1976).
Essa distribuicdo denomina-se distribui¢cio preditiva e € obtida integrando-se
sobre os parametros a distribuicdo conjunta da observagio futura e dos

parametros, condicionadas aos dados passados.
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De acordo com West et al. (1998) uma forma pritica de se realizar
previsdes sob o enfoque Bayesiano em modelos de séries temporais é utilizar o
software BATS (Bayesian Analysis of Time Series) o qual produz previsGes
passos a frente a partir de qualquer ponto, usando a priori corrente, ou
especificada pelo usudrio. Isto pode ser usado também para verificar as
implicacdes de uma priori escolhida pelo usudrio, antes de se ajustar um modelo.
Um empecilho para utilizagio deste programa € a nao abordagem de dados em
estruturas de painel e de fungbes de verossimilhangas exatas.

Barreto & Andrade (2004) utilizaram a teoria de distribui¢des preditivas
apresentadas por de Alba (1993) para realizar previsGes de vazao de hidrelétricas
por meio de um modelo auto-regressivo, AR(p), e concluiram que este enfoque
Bayesiano apresentou melhor desempenho se comparado com intervalos de
previsdo fundamentados no método da Méaxima Verossimilthanca. Segundo de
Alba (1993) um vetor de k futuros valores a serem preditos mediante um modelo

auto-regressivo de ordem p, apresentado pela expressdo 1, representados por

Y, =[Y, Y,”z,...,lf;”k]', seguem uma distribuicdo Normal multivariada com

n+l?

média dada por E(Y, |®,7,Y)=—-A"($)B(P)Y e matriz de covaridncia por

V,|®,7,Y)=diag {r‘ EXC)EXC) },em que:®=4,.9,....9, ]
7=1/0? e as matrizes A(P) e B(®P) definidas por:

1 0 0 .. 0]
-4 1 0 .0
AD)=|-¢, -4 1 .. 0

_—¢k-l "‘¢k-z —¢k-3 1_.,&



’-_¢p -¢p—l _¢p-2 b _¢| 1

0 -9, -9, .. —#
B(®@=0 0 -¢, .. -4

L0 0 45 o By,

Barreto & Andrade (2004) estenderam as definiches tedricas
apresentadas por de Alba (1993) de forma a considerar algoritmos MCMC na

estimagdo de E(Y, lgb, ,Y)e V¥, |¢, 7,Y). Os estimadores obtidos sio

dados por:

Q
Ey,|®,5,Y)= éZ[—A"(ﬂ‘”)B(Q)“’))Y]’

q=1

V(YI I¢, 7,Y)=diag {éi[o‘fm) [A-I (¢(4))][A-1(¢(q))]':|} +

g1

1&r o 1&p ., i
EZ[A (45(4))B(¢(4))Y] _ aZ[A (¢(q))8(¢(q))y:|
g=1 g=1

Segundo Heckman & Leamer (2001), uma forma mais prética, e mais
eficiente em relagio aos desenvolvimentos teéricos de de Alba (1993), consiste
em considerar a distribuicdo preditiva como sendo uma distribuicido condicional
a posteriori, ou seja, seus valores sdo atualizados simultaneamente com a

geracao dos demais pardmetros do modelo via metodologia MCMC.
2.10. Dados de avaliacdes genéticas de touros da raca Nelore

O resultado final de um processo de avaliagdo genética de touros por
meio de modelos mistos (Henderson, 1984) caracteriza-se pela obtengio dos
valores genéticos de cada touro. A metade destes valores genéticos também é
denominada de DEP (Diferenca Esperada na Progénie) e significa o acréscimo
ou decréscimo que podemos esperar em determinada caracteristica quando

usamos o reprodutor em questio.



Estimada com base nas informagGes do préprio individuo e/ou de seus
parentes, conforme Brinks (1990), a DEP € a diferenca esperada na média das
performances das progénies futuras de determinado touro em relacio a média
das diferencas esperadas das progénies futuras de todos os touros que
participaram da mesma avaliagdo, considerando em ambos os casos
acasalamentos com conjunto de vacas que tenham, entre Si, 0 mesmo potencial
genético. De acordo com Pereira (1996) a DEP € expressa na unidade de medida
da caracteristica em questiio, de maneira a possibilitar comparacoes relativas
entre os touros. Como exemplo, considerando a caracteristica ganho de peso
médio didrio, este autor comenta que se um dado touro X tem uma DEP de + 30
g/dia e um touro Y tem DEP de + 60 g/dia, isto significa que espera-se que a
média das performances das progénies do touro Y seja 30 g/dia superior 2
média das performances das progénies do touro X. A DEP de um animal, sendo
uma estimativa, ndo € um valor estdtico, isto €, pode mudar em funcdo da
variagio do mimero de informages tomadas em qualquer de seus parentes, ou
seja, a cada nova avaliagd@o genética, um touro pode ter sua DEP alterada.

Atualmente uma importante caracteristica de bovinos de corte, cujas
DEPs vém sendo calculadas, é o Ganho de Peso ao Sobreano (apresentado em
kg). Esta caracteristica expressa o potencial de ganho em peso no periodo
compreendido entre a desmama (205 dias) e os 18 meses (550 dias) e, portanto,
refere-se ao ganho de peso em 345 dias ap6s a desmama. As DEPs geralmente
sd30 apresentadas em tabelas anuais denominadas de sumérios, dessa forma, um
mesmo touro pode assumir diferentes valores de DEPs com o decorrer dos anos
(Brinks, 1990), caracterizando-se assim um comportamento longitudinal tipico
de uma série temporal.

Diante de um conjunto de touros que apresentam caracteristicas comuns,
ou seja, que possam ser considerados individuos de uma mesma populag@o, € ao

se considerar suas respectivas DEPs computadas no decorrer dos anos, tem-se
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uma estrutura de dados em painel. Assim, torna-se interessante realizar previsées
de DEPs para os pr6ximos anos visando a obtengdo de informagdes prévias que
podem auxiliar o melhorista na elaboragdo de programas de selegéo.

Ao se promover selegio, além de ser importante ter-se uma idéia do que
se espera com O processo, ou seja, com a predicdo dos valores genéticos, €
importante também obter uma estimativa da seguranca com que estes valores
estdo sendo preditos.

Esta seguran¢a geralmente é definida pela acurédcia da selegdo, a qual
depende da constatagio de uma boa relagdo entre o fenétipo e o genétipo,
denominada de herdabilidade. Desta forma, para herdabilidades altas, a sele¢do
pelo fenétipo do individuo possibilita a identificagdo de alta acurécia no célculo
dos valores genéticos. Para herdabilidades baixas, no entanto, maiores erros
serio cometidos, observando baixa acurdcia. Quanto maior o mimero de
informacBes relacionadas ao pedigree dos animais, mais precisos serdo os
célculos das herdabilidades, e consegiientemente das acuricias. A cada novo
sumdrio constata-se variagdes na acurdcia, pois a quantidade de informagio
aumenta devido a propagagdo das progénies dos animais considerados.

Uma vez que em um sumério tem-se individuos cujas DEPs foram
obtidas sob diferentes graus de acurécia, é necessédrio que os mesmos sejam
agrupados em classes homogéneas, denominadas de populacbes, para que a
caracterizacdo de dados em estrutura de painel seja evidente.

De acordo com Ministério da Agricultura (Brasil-CNPGC, 1998) os
sumdrios referentes a avaliacdo nacional de touros da raga Nelore,
independentemente de qual seja a empresa responsdvel pelo programa de
avaliagio, sdo documentos originados do protocolo de intengdes assinado pelo
Ministério da Agricultura, portanto verifica-se uma idoneidade fundamentada

em aspectos oficiais estabelecidos a nivel nacional.
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Em relagdo aos estudos desenvolvidos com o objetivo de realizar
andlises longitudinais, ou temporais, de avaliacbes genéticas, pode-se citar o
trabalho de Norman et al. (2003), o qual utilizou dados médios de DEPs de
vérias caracteristicas leiteiras, compreendidos entre 1960 e 1998, referentes as
ragas Ayrshire, Brown Swiss, Guernsey, Holstein e Jersey. Como resuitados
relevantes os autores estimaram tendéncias de aumento das DEPs e
comprovaram a eficiéncia da utilizacdo da inseminagdo artificial, além de
fazerem predi¢des, reportadas em porcentagens, de alteracSes das DEPs para
anos futuros. Powell et al. (2004) avaliaram uma série histérica de Deps,
também denominada de PTA (“Predicted Transmitting Ability”), para produgio
de leite no periodo de janeiro de 1995 a agosto de 2003 (Figura 1). Estes autores
utilizaram dados médios em cada periodo avaliado, e as predicdes foram feitas
por meio da estimag@o dos desvios-padrdo esperados para alteracdes (“Expected
Standard Deviations of Change”), apresentados por Powell & Norman (1981).
Os resultados obtidos mostraram que o declinio da série em determinados
periodos se deve a erros de selegdo, ou seja, animais que tiveram seus valores
genéticos super ou subestimados, e que os valores preditos para as iltimas
avaliacOes indicam que realmente os valores tendem a se estabilizarem.
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Figura 1. Série original estudada por Powell et al. (2004).
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MacNeil (2005) avaliou séries temporais representadas por valores
genéticos médios de touros, calculados durantes os anos de 1989 e 2000 para a
caracteristica razdo entre peso do bezerro aos 200 dias e peso adulto da mde.
Estudaram séries provenientes de dois tipos de modelos mistos (considerando
efeito materno e considerando efeito direto) usados para a obtencdo destes
valores, e consideraram dois grupos de touros (provenientes de selegdo para a
caracteristica estudada e um grupo controle). O autor observou a estimagao de
uma tendéncia linear positiva apenas para o grupo formado por touros
selecionados com a adogdo do modelo que considera o efeito materno, sendo
que para as demais séries foi observado um processo estaciondrio. As séries

estudadas sdo apresentadas na Figura 2.
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Figura 2. Série original estudada por MacNeil (2005).
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3 MATERIAL E METODOS

De acordo com a metodologia Bayesiana, para que seja possivel realizar
inferéncias fundamentadas em um determinado modelo € necessirio obter a
funcdo de verossimilhanca e especificar as distribuicdes a priori para os

pardmetros de interesse.
3.1 Funcg#io de verossimilhanca exata

No que se segue, serd considerado n = n; = n; = ...= n,,, OU seja, 0 mesmo
nimero de observaces longitudinais para cada individuo i, i=1,2,...,n.

Respeitando o modelo auto-regressivo de ordem p para dados em painel,
o qual jé foi apresentado na expressdo (2), tem-se, para um tnico individuo, a

seguinte fungdo de verossimilhanca exata:

L1 =¥ ot e Depl-oL 5
e 1=p+l

L \¢,00)<¥ (4,071 Y.-,)Of{T] exp {— 2;, ,.Z, , -i@,.x(,_,.))z},

j=1

em que: ¥,(9,07 1Y) < of_(%) IV,.,,I—;- exp{—-E}?Y,-‘,VEPY,-p},

Y;=[yi1’yi2""’yip'yi(p+l)’yi(p+2)’""yin]'nxl e Y, =0V Vs Yl

O componente ¥,(¢,0? |Y,) representa a insergdo das p observagdes

que foram desprezadas devido a defasagem implicita no modelo auto-regressivo.

Mediante a especificacdo deste componente, € que se caracteriza uma funcio de

verossimilhanga como exata ou incondicional. A matriz V,, pode ser obtida
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diretamente pelo método de Yule-Walker (Box et al., 1994). Como exemplo, para
modelos auto-regressivos de primeira, AR(1), e segunda, AR(2) , ordens, tém-se,

respectivamente, as seguintes representagdes de Vip :
12
V,=1-¢;

174 =|: 1_¢i22 _¢il(1+¢i2):|
ola+e,) 1-¢

Se reunirmos as observagdes referentes a todos os individuos, supostas
independentes, ou seja, utilizando a combinagio de informagGes individuais
relacionada com andlise de dados em estrutura de painel, pode-se reescrever a
funcgdo de verossimilhanga como:

T 217202 U L&,
LY o,0))=]] ¥.(@.0]1Y,)0; exp{— - Ze‘.,},

i=1 20-¢ 1=p+l

m(n—p) m n P
LY | ®,67)=¥(P,0” IYp)of_( 2 ]exp{— 2;2 2> (K,—ZQ,K(,_,,)’},

e i=l 1=p+l j=1

em que: ¥(P,071Y,) = O'f{%) |VP I_% exp {— 2:)_2 YP'VPYP}

Y, =[Y11 Yi2seees Yips Yars Yiaseees Yaprevos Yonts Ym2rooes Ymp )

A matriz Vp assume agora, sob esta condigio, uma estrutura bloco

diagonal, a qual é capaz de contemplar todos possiveis valores de V,,. Esta

estrutura é dada, respectivamente para modelos AR(1) e AR(2), pela seguinte

expressao:

1-4 0 0 0
0 I1-¢4 0 O
= o o .
0 0 - I-g| -
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1-4, -9, (1+8,,) 0 0 0 0 0

9 (1+¢,) 1-4 0 0 0 0 0

0 0 1-¢  -pul+4y) O 0 0

Vo= 0 0 -gul+¢y) 1-¢5 O 0 0
0 0 0 0 0 14,  -4.,(1+4.)

[ 0 0 0 0 0 - 0+¢,) I1-4,

Reescrevendo a fungdo de verossimilhanga para todos os individuos, em

forma matricial, tém-se:

m(n-p)
LY ®,07) =< ¥(D,07 IYp)of{ 2 )exp{— 2;2 Y, -X®)'(¥, - Xdi)}

[ 4

em que:

Y, = [1pu> Yipsass Yins Yapts Yapszrewss Yanseres Ypst> Ympazs+++s Yo )

X, 0 0 0 Yip e Ya
c-|0 X 0 o0 x < |You o a
o o0 . 0 ! : : :
0 0 0 X yin-l o yin-

®m dm(n-p)xmp P J(n-p)xp

D =[Py, sy BorsOpzses B oeves Bty Brigs s B '€ R,

Os vetores Y; e @, considerados nas expressdes, apresentam,

respectivamente, as dimensdes m(n-p) X 1 e mp x 1.
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3.2 Distribuicdes a priori

Neste estudo optou-se por comparar trés diferentes distribui¢des a priori
para os parimetros de interesse,® e O . Desta forma foram consideradas duas

prioris informativas (priori hierdrquica Normal multivariada - Gama Inversa e
priori independente t-Student multivariada — Gama Inversa) e uma ndo

informativa (priori de Jeffreys).
3.2.1 Priori hierarquica Normal multivariada - Gama Inversa
Esta distribui¢fo a priori € expressa da seguinte forma:

P(b,07)=P(®|0?)P(c?)

em que: (Plo?)~N(u,0°P) e o’ ~Gl(a,f) (Gama Inversa)

Descrevendo implicitamente estas prioris tem-se:

mp
P@I ) oitP) exp{—z—:,-z-[@—m'r" @_ﬂ)]},

P(0?) < (a2) ™ exp {’ f; } '

e

Portanto, distribuigdo conjunta das prioris, P(®,07), é dada por:

—(mer2a,, )
P(®,00) =0 2 )exp{-zi_z[2,3+(¢-,u)P"(¢—;t)]}.
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Os componentes K,P, a e B, sio denominados hiperparimetros, e

representam os valores assumidos pelos pardmetros das distribui¢cdes a priori.
3.2.2 Priori independente t-Student multivariada - Gama Inversa

Neste caso optou-se pela utilizacdo de prioris independentes, sendo

considerada uma distribuicdo t-Student multivariada para o pardmetro @ e uma
distribui¢cdo Gama-Inversa para 0'3 . Entdo, tem-se:

P(®,07) = P(P)P(c?),

& ~ t — Student(i, P) com v graus de liberdade e o? ~ GI(, ),0u seja:

v+mp

P@) [ 1+(@-p) P @-p)|

e P(c?) o< (02) ™V exp {— fl }

[ 4

Assim , tem-se a seguinte distribui¢do conjunta:

_vtmp
P@.0h) < [14+@- ) PU@-m] * (@ Pexp {-g}.
3.2.3 Priori ndo informativa de Jeffreys

Esta priori foi utilizada para representar a situagdo em que o pesquisador
ndo tem uma informacdo definida a respeito dos pardmetros a serem estimados.

Utilizou-se a abordagem descrita por Broemiling & Cook (1993) na
descrigdo da priori de Jeffreys para modelos auto-regressivos. Esta descrigdo estd
fundamentada na matriz de informagdo de Fisher, e de acordo com o
desenvolvimento destes autores, pode ser apresentada pela seguinte expressdo:

P(®,07) —1?
0,

e



3.3 Distribuicdes conjuntas a posteriori

De acordo com a teoria Bayesiana, para cada distribuigdo a priori
especificada deve-se obter uma distribuigdo a posteriori, considerando no

presente estudo a mesma fung@o de verossimilhanga.

3.3.1 Distribui¢cio conjunta a posteriori (Priori hierirquica Normal

multivariada - Gama Inversa)

Partindo do principio, Posteriori « VerossimilhangaX Priori, pode-se

apresentar a seguinte relagao:

P(D,021Y) = L(Y | ®,07)P(D,07),

-m(n-p)
P(®,021Y)<¥(D,071Y,)0; > exp{— ! (n-qu)'(Y,—qu)}

20;
, (22,
X0, 2 expy-

e

20

- [2ﬁ+(¢-ﬂ)'P"(¢—a)]},

{mn+2a+]J 1 ) .
P(®,021Y)< ¥(P,621Y,)02 * * exp{—2—0_7[2D+(¢—¢g)'2_1(¢—¢g)]},

€

em que:

peps GHHA P - XV +P )X X+ P XY + P71
2

?

S =(X'X+P)V'(X'Y,+P'y) ¢ Z=X'X+P.
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3.3.2 Distribuicdo conjunta a posteriori (Priori independente t-Student
multivariada - Gama Inversa)

Tendo em vista a mesma idéia apresentada no item anterior, tem-se agora

a seguinte distribui¢do conjunta a posteriori:

P(®,621Y) < LY |P,62)P(P,07)

m(n—
P(®,021Y) o ¥(&,021Y,)07 {=5%) exp{— - qu)}

1
20,
X1+ @' P @)U T 2y exp{-fz-},

e

m(n-p)-t-Za ]

P(D,07 1Y) < ¥(D,021Y )0'2-[

] e ]

x[1+(®- /t)'P"(di-,a)]{%e),

m(n-p)-i-Za ]

P(®,021Y) < ¥(D,02 1Y )0'2—[

xexp{ L [(@ #)(X ' X)(D- f)+<¥ %)@, - Y)) ﬂ]}

x[1+(@-m)' P (@-p) | ),
em que:

d=X'X)'(X'Y)) ¢ Y,=Xd=X(X'X)'(X'Y,).
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3.3.2 Distribui¢io conjunta a posteriori (Priori ndo informativa de Jeffreys)

De acordo com o teorema de Bayes, é possivel expressar esta distribui¢do

como sendo:
P(®,021Y) = L(Y | ®,07)P(D,07),
{me=e)) 1 \ 1
P(®,021Y)<¥(®,071Y,)0}) " ? exp{—?_—az-(Yl -Xo) (¥ -X @}XF’

P@.oIN =it E ) W[ """{"z}?[” P VT,

e

+(@-(X'X)' X)X X)P-(X'X)'X'Y)+
+HX'Y'X' X)X 'Y, +Y,'Y, | }

3.4 Distribui¢tes condicionais completas a pdsteriori

Conforme elucidado anteriormente, para que se obtenham as distribui¢des
marginais a posteriori, € necessério realizar integragdes na distribui¢do conjunta a
posteriori. Neste estudo verificou-se que estas integrais ndo apresentam solugGes
analiticas, e por isso serdo utilizados algoritmos MCMC visando a obteng@o de
amostras dessas distribuicoes marginais. Portanto, é necessdrio apresentar as
distribuicdes condicionais completas a posteriori, para que estes algoritmos

possam ser implementados.

3.4.1 Distribuices condicionais completas a posteriori (Priori hierdrquica
Normal multivariada - Gama Inversa)

Uma vez obtida a distribui¢cio completa a posteriori para a priori em

questiio, pode-se apresentar as seguintes distribui¢Ses condicionais completas:
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e

P(®162,Y) < ¥(P,07 IYp)exp{— 2;2 [(qb—é,)'Z(d’—é,)]} ,0u seja,

P(®10?,Y) < ¥(P,07 |Y,)Normal Multivariada(B,,0;°L™),

2
e

mp
P(ofldi,Y)ocaf_(Z)exp{— 1 Y, VY}

_(mn+20' ) 1 . R
CXP{-?[D'*'E@’—Q:) E(¢—¢,)]},

e

p PP

mp+mu+2¢
P(cl &, Y)eo? -( ]exp{ 7‘7[—(1' VY )+D+— (¢ )'Z(¢—¢?,)J},

ou seja:

mp+mn+2a 1

02 1&b,Y ~ Gama Inversa( >

2@, 'V.Y,)+D+= (45 3,)'S(B-D,)),

ou ainda: 07 | D,Y ~ Gama Inversa(e;, f3,) -

3.4.2 Distribuictes condicionais completas a posteriori (Priori independente
t-Student multivariada - Gama Inversa)

Ao se utilizar estas prioris tém-se as seguintes distribui¢Ges condicionais

completas a posteriori:

P(®162,Y) = ¥(&,0° |Yp)xexp{—-2—l—[(¢—é) 0. ¢ 'X)(qb-é)]}

V'le

x[1+@-p'P @-m] *
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P(®162,Y) o< ¥(P,07 1Y, )x Normal multivariada(®,(X 'X)™)x
t — Student multivariada(u, P™")

_[m(n—p);-mp+2¢z 1] 1 1 '
P(6 1 ®,Y) = 07 expi-——| SX,VY,)+f+

e

(¢—¢)'(X'X)(¢—§5)+(Y,-Yn)'(Yx‘Yl) ] },ou seja,

mn+2a 1 .
’E(Y” VPYP)+ﬂ+

0219,Y ~ Gama Inversa(

(@-B)(X'X)(D-D)+(¥,-T)'X, —lﬁ)]
2

o2 |1®,Y ~ Gama Inversa(a,, ,)

3.43 Distribuicdes condicionais completas a posteriori (Priori nao

informativa de Jeffreys)

Ao se utilizar a priori ndo informativa de Jeffreys, torna-se possivel a

obtencdo das seguintes distribui¢des condicionais completas a posteriori:

R A exp{—%[l’p VY, +

+(45—(X'X)"X'Yl)'(X'X)(dS-(X'X)"X'Yl)] }
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De acordo com as distribui¢des condicionais completas para o pardmetro
@ apresentadas nos itens 3.4.1 e 3.4.2, nota-se que as mesmas ndo se
caracterizam como distribui¢cdes de probabilidade conhecidas, mas pelo menos
parte dessas podem ser identificadas como tais, como, por exemplo, a normai e a
t-Student multivariadas, as quais sdo de extrema relevincia quando se pretende
utilizar o algoritmo Metropolis-Hastings. Por outro lado, ao se trabalhar com a
priori ndo informativa de Jeffreys esta caracteristica ndo € verificada, o que nos
leva a utilizagdo de um arranjo de forma a verificar a existéncia de alguma
distribui¢3o conhecida. Para tanto, considere a funcdo densidade de probabilidade
da distribui¢do normal multivariada. Seja x ~ Normal multivariada (m,V), entio

fx)= (27t')_; |V|_; exp {—%I:(x -m)'V(x - m)]} ,em que n é a dimensio

da matriz de covariancia V.

e e

515 exp{_ —{@-x' 0 X 'R A XN@-X' X)X 'Yn)]}’

P(®| 62,Y ) = Normal multivariada(0,V")x
of-(%ﬂ)exp{—%[(¢-(x'X)"X'Y,)'(X'X)(qp-(X 'X)"X'Y,)]}.
Para 07 tem-se:

P 18T =P ) exp{“%["» VY, +
+@-X'X)'X')(X'X)P-(X'X)"'X'Y)+

+HX'F' (X' X' X'V +Y, 'Y, ] }



621d,Y ~ Gama Inversa(—mﬁ,—l-[}’ VY +
e 2 2 p ppP
HP—(X'X)'X'Y) (X' XND-(X'X)"' X 'T))+

+(X'Y,)'(X'X)“X'Y,+Y,'Y,:| },ou seja,
o2\ ®,Y ~ Gama Inversa(a,, ;).

3.5 Implementacio dos algoritmos MCMC

Nota-se nos itens 3.4.1, 3.4.2 e 3.4.3 que a distribui¢io condicional
completa para o pardmetro O'f é dada por uma distribuicdo Gama-Inversa, ou

seja, ela apresenta uma forma conhecida, portanto passivel ao uso do algoritmo
Gibbs Sampler.

O mesmo no acontece para a distribui¢io condicional do pardmetro &,
a qual, para todas as prioris especificadas, ndo apresenta uma forma definida,
devendo-se entdo utilizar, nesta situagdo, o algoritmo Metropolis-Hastings.

Os algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-Hastings foram
implementados matricialmente no software estatistico R (R Development Core
Team, 2006). A fungdo mnorm: (“multivariate Normal and t-Student
distributions™) foi utilizada para a geragdo de mimeros aleatérios implicita nos
algoritmos MCMC.

Estes algoritmos foram implementados, na andlise dos dados simulados,
considerando uma cadeia de 50.000 iteragdes, das quais a primeira metade foi
eliminada (“burn-in”) para evitar os efeitos dos valores iniciais adotados. O
tamanho final das cadeias de cada parimetro, bem como a especificagdo do
“burn-in” e do intervalo de amostragem foram avaliados por meio do critério de
Raftery & Lewis (1992b). A constatagdo final da convergéncia foi realizada
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conforme o protocolo sugerido por Nogueira (2004). Todos os critérios que
compdem este protocolo foram avaliados mediante o pacote BOA (“Bayesian
Output Analysis™) do software R, e os grificos confeccionados pelo software
livre Gnuplot, o qual realiza uma leitura direta dos dados fornecidos pelo
software R.

Considerando a andlise dos dados reais de DEPs de touros da raca Nelore,
optou-se por uma cadeia com 20.000 iteragcdes € um “bur in” de 10.000. Nesta
situagdo, foram utilizados os critérios de Gelman & Rubin (1992) e Raftery &
Lewis (1992) também por meio do pacote BOA.

3.6 Distribuicdes preditivas

A distribuicdo preditiva de um dado futuro, relacionada com cada

individuo i listado em uma estrutura de dados em painel, € representada por uma
distribui¢io condicional aos dados passados, ou seja, P(¥,;,!Y;). Esta
distribuigdo € dada por:

P(Yi{nu)’ﬁ’o'ez 1Y) o< L(¥,.,, |@,07.Y,)P(4,07 1Y),

P(}’i{m-l) IY:)“ a‘[ Ipm(n+1)1¢9af 'X) dﬂdaf .
e 4

Portanto, torna-se interessante comecar o desenvolvimento pelo termo
L(¥,,,,4.02.Y,), que representa a fungdo de verossimilhanga para 1 dado
futuro. Seja 0 modelo:

Yi) =0 Y0 + 02Xy + ¥y ¥t B Y i) + Citnasys

que pode ser reescrito como:

Yiun = i %‘Y;(nu- ) T Citnet
= ‘
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Assumindo e¢,,,, ~ N (O, 0?), a fungiio de verossimilhanga, para cada individuo

i, pode ser especificada como:

2
(Y‘.(W)IQ,O'E,Y})OC(O;Z) ZCXP{ 20_2|: i(n+l) ZQ}YJ(n«hlj)il}

j=1
Generalizando para m individuos tem-se:

L, ®.0;.Y)e HL( AL X% A2

i=1

_-m P 2
LY,,, |¢’0¢2’Y)°‘(6e2) 2 exp{ ) Z[ i(n+1) Z¢u i(n+1- ,):| }

¢ i=l j—l

Sob forma matricial tem-se:

-n 1
L(Y,,,|®,0%,Y)x(02) Zexp {_?[(YM -x®)(Y,,,, - qu)]} :

sendo:
Vit X 0 0 0
Ya(neny 0 X, 0 0
Y{n+1) = . 3 X= 0 0 - 0 y X‘- = [ym yi(n-l) . .y'.(""'l_”)]b(p .
Vntms1) 0 0 0 X,
moamp

Portanto, P(¥,,,.P,0. |Y)x L{¥,,, |P,0.,Y)P(P,0; 1Y), em que
P(®,021Y) representa a  distribuigho a  posteriori.  Logo,
P, 1Y) e I I { [(m,,—xeb)'(f,..,,,—m)]} P(@®,071¥)dgd ;.

A integral acima nZo apresenta solucdo analitica, porém conforme a
teoria descrita por Heckman & Leamer (2001), € possivel demonstrar que
mediante a utilizagio da técnica MCMC, tem-se:
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Y® 1Y~ N(Xo9,0791),
(n+l)

em que: / € uma matriz de ordem mp x mp.

Assim, o conjunto de valores gerados para esta distribuicio Normal
multivariada, provenientes de cada q iteragdo dos algoritmos Metropolis-Hastings
e Gibbs Sampler, constituem a distribui¢@o preditiva para um dado futuro, cuja
estimativa, IS(Y(M 1Y), € representada pela média desta distribuicdo. Caso seja
de interesse, pode-se generalizar esta metodologia para a predicio de k dados
futuros, porém para esta implementacdo € necessdrio obedecer um processo
iterativo, fundamentado na ordem de geragdo dos valores, ou seja, para gerar a

distribuicdo de ¥ _ , deve-se anteriormente gerar a distribuicio de ¥ , e
(n+2) (n+l)

assim sucessivamente até a predi¢do Y( "
n

3.7 Fator de Bayes e Pseudo-Fator de Bayes: comparacio de prioris

Para comparar os modelos 1 (priori hierdrquica Normal multivariada -
Gama Inversa) e 2 (priori independente t-Student multivariada - Gama Inversa)
utilizou-se o Fator de Bayes (FB) sob o enfoque apresentado por Bamreto &
Andrade (2004). Este utiliza valores gerados pelos métodos MCMC para obter as

estimativas do fator de normalizacio, P(Y IM ), também denominado de

Verossimilhan¢a Marginal, o qual compde a expressio do Fator de Bayes:

1 ]
A - L 6@,M
_Bwm) Q; @ om..

"TPRwM,) 18 '
o 2L |e%m)




Como frisado anteriormente, 8% indica os valores gerados para os parametros na

q-ésima iteragdo (q = 1,2,...,Q) para cada um dos modelos comparados. Assim, 0

termo L(Y |8”’, M ) corresponde a valores da fung@o de verossimilhanca obtidos

pela substitui¢io dos valores atuais dos parimetros.
Usando a fungdo de verossimilhanca adotada neste estudo, tem-se a

seguinte estimativa da Verossimilhanga Marginal de um modelo p:

) 0
P(Y|Mp)=-é—ZL(Y |V,02 M )=

9=l

=éi\¥(¢4),of(q) |Yp)03(q)—”(%) exP{—-QaLuq)[Yl —Xﬂq)]'m ‘Xﬂq)]}
q=l e

Em relagdo a comparagio dos modelos 1 e 2 com o modelo 3 (Priori ndo
informativa de Jeffreys), optou-se pela utilizagio do Pseudo-Fator de Bayes, uma
vez que o modelo 3 considera uma priori imprépria. A aplicagdo deste critério
considerou a definicdo apresentada por Gelfand (1996), que o definem como
sendo o produtdrio de razdes de densidades preditivas para k observagGes entre os

modelos i e j, ou seja:

k
HP(YM:) IY’M‘ )
PsdFB; =2 i
(7o, iwu)

i=l

Diferentemente do fator de Bayes, o Pseudo-Fator de Bayes ndo
pode ser analisado pela sua grandeza, pois ndo ¢ uma verdadeira razao de
chances a posteriori, dessa forma, Gelfand (1996) propds a seguinte

quantidade, a qual pode ser avaliada simplesmente pelo seu sinal:
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k

[1@,, 1)
PsdFB, =In| 2 :

[J5,,mm,)

i=1

Se PdeB,.j >0 seleciona-se o modelo i, caso contrdrio seleciona-se o

modelo j. Também € importante ressaltar que no presente trabalho adotou-se k=1,

portanto:
BY 1Y,M)
PsdFB, =In| —=2 |,
P, 1%M;)

Pode-se notar que a estimativa de uma observacdo futura corresponde na

verdade a um vetor Y('H_” de observagbes futuras, uma vez que se trata de dados

em estrutura de painel. Assim, conforme estudo apresentado por Ansari et al.
(2002), foi necessario generalizar o pesudo-Fator de Bayes para esta situaco, de

forma a obter:

[12¢., 11,1,
PsdFB; =In| £ )

m

[ 2@, 15 M )

i=1

0 que leva esta express@o a considerar o produto das estimativas de uma
observagao futura de cada individuo i.
3.8 Simulacgio de dados

Um estudo de simulagio de dados foi conduzido com o objetivo de
avaliar a metodologia desenvolvida, ou seja, foram simulados dados em estrutura
de painel, cujos valores dos pardmetros sdo conhecidos (Thompson, 1999), os
quais na literatura sdo denominados valores paramétricos. Por se tratar de
inferéncia Bayesiana, e principalmente havendo o interesse em comparagoes de



prioris, estes valores paramétricos devem ser gerados por distribuicSes de
probabilidade com parametros conhecidos.

Este estudo de simulagio, além de permitir uma comparagdo entre 0s
valores paramétricos e os valores estimados, também possibilita a verificagdo da
eficiéncia do Fator de Bayes e do Pseudo-Fator de Bayes como recursos de
comparagdo de prioris, pois ao analisar dados gerados por uma distribui¢do
Normal multivariada — Gama Inversa (modelo 1), espera-se que na comparagao,
os resultados apontem para este modelo como sendo o preferido em relagdo aos
modelos caracterizados pelas prioris t-Student multivariada — Gama Inversa
(modelo 2) e Jeffreys (modelo 3). Este procedimento também foi utilizado para os
dados gerados pela distribui¢do t-Student multivariada — Gama Inversa. Por
opgdo, adotou-se um modelo auto-regressivo de segunda ordem, AR(2), o qual €

dadopor: Y, =¢,Y,, , +8,Y, 5 +e,; i=12..,10, t=12,.,12.

O espago paramétrico do referido modelo € representado por:
@ =[0,.0,] eR?se g, +@,<1; §,-¢,<1; 1<, <1
Os Quadros 3 e 4 ilustram o sistema de simulagdo utilizado,

respectivamente, para os modelos 1 e 2.

([ 0,5] [0,025 0 D
¢@~N ,
-0,5 0 0,010

e, ~ N(0,07) > 02~GI3,2)

Quadro 3. Distribui¢des de probabilidade utilizadas no processo de simulagdo
dos dados por meio do modelo 1.

¢~t-Student([ 0’5],[0’025 0 ],gl:m(n—l)J

-0,5'L 0 0,010
e, ~N(0,07) » 0.~GI(3,2)

Quadro 4. Distribuicdes de probabilidade utilizadas no processo de simulagéo
dos dados por meio do modelo 2.
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Uma observacdo importante esti relacionada com a auséncia de um
estudo de simulacdo de dados utilizando a priori de Jeffreys (modelo 3), e isto se
deve ao fato desta priori ndo ser caracterizada como uma distribuicdo de
probabilidade, o que a impede de gerar valores para os pardmetros de auto-
regressdo. Portanto, este modelo serd comparado com os demais apenas para
testar a eficiéncia do Pseudo-Fator de Bayes.

As Figuras 3 e 4 mostram as distribuicdes de probabilidade utilizadas no

processo de simulac@o dos dados.

Figura 3. Distribuicio Normal multivariada (a) e Distribuicio t-Student
multivariada (b) utilizadas na simulacdo dos dados.

20 25

5

fle?y

05

00

05 10 15

Figura 4. Distribuicdo Gama Inversa utilizada na simulacao dos dados.

48




As comparagdes dos modelos via Fator de Bayes e Pseudo-Fator de

Bayes foram estruturadas de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2. Esquema de comparagéo das prioris consideradas.

Modelos (simulacfo) Critério
_Pa|m)
12~ P (Y I M )
(m \
Normal multivariada - Gama Inversa [P 1Y, M)
_ i=l
(modelo 1) PsdFB;, =In| - —
H P(Yi(m-l) l Y’ M3)
\ i=l
[(m
HP(Y.(MI) Y, Mz)
PsdFB,, =In| =
i [1P%. 1Y M5)
\i=l Y,
_Pa|my)
* =P |m,)
{ m R W
t-Student multivariada — Gama Inversa. H PY,,.,\Y,M,)
— i=l
(modelo 2) PsdFBy =In| <

Hp(yl(nd) IY MS)
/

l"'l

{ m

[12®s IY,MJ
PsdFB,, =In| £
[1PWn 1Y, M;)

\ i=l

Para avaliar a capacidade preditiva de cada modelo, ou seja, verificar os
valores preditos para um dado futuro por meio de suas distribuigbes preditivas,

utilizou-se o recurso apresentado por Liu (1980), o qual consiste na remog¢io da
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dltima observagio de cada individuo. Assim os pardmetros dos modelos serdo
estimados sem a presenca destas observagbes, as quais serdo preditas pela
metodologia adotada. Uma forma prética e precisa de avaliar a eficiéncia destas
predi¢cdes estd relacionada com o fato dos intervalos de credibilidade conter o
verdadeiro valor ocultado na andlise.

Um fato que merece destaque na descricdo metodolégica € referente a
possibilidade de se observar, em uma estrutura de dados em painel, a presenca de
individuos cujas séries apresentam diferentes comportamentos, por exemplo,
modelos auto-regressivos de diferentes ordens. Além disso, deve ser relatado que
os individuos ndo precisam, necessariamente, de apresentar 0 mesmo nimero de
observaces longitudinais. Portanto, o presente trabalho se restringe a considerar,
para a anélise dos dados reais ¢ dos dados simulados, 0 mesmo nimero de
observagoes individuais, respectivamente dez e doze, ¢ o0 mesmo modelo a ser
ajustado, auto-regressivo de segunda ordem, AR(2).

Também € importante frisar que a configuragdo adotada para os dados
simulados, dez individuos com doze observacées cada um, segue a sugestiio de
Hsiao (2003), cuja justificativa estd fundamentada no uso comum de arquivos
com medi¢cOes mensais, portanto o doze, de um grupo teoricamente pequeno, de
tamanho dez, que reflete bem o aproveitamento de observagdes neste tipo de
estrutura.

3.9 Analise dos dados reais

Foram utilizados dados cedidos pelo Grupo de Melhoramento Animal da
Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos (USP-Pirassununga,SP),
GMA/FZEA, os quais correspondem aos sumérios de touros Nelore
compreendidos entre os anos de 2000 e 2005. Constam no arquivo dados de
DEPs para a caracteristica ganho de peso entre a desmama (205 dias de idade) e o
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sobreano (550 dias de idade) de 117 touros, divididos em trés grupos, conforme o
valor da acurdcia referente a Wltima observagio, isto €, aos dados de 2005.

Estes grupos foram divididos como seguem: baixa (0 a 40%), contendo
31 touros , média (41 a 60%), contendo 63 touros e alta (acima de 60%), com a
freqiiéncia de 23 touros. Também foi considerada a anélise de todos os animais,
sem a separacdo em grupos de acordo com a acurécia.

Foram utilizados, portanto, quatro arquivos de dados, e todos eles
submetidos a andlises considerando os trés modelos adotados (modelo 1, 2 e 3).

Em todos os arquivos a iltima observagdo foi suprimida visando a
comparagio entre os valores estimados por meio da distribui¢do preditiva e os
verdadeiros valores observados. Os valores iniciais para os pardmetros foram
obtidos de um ajuste médio, ou seja, obteve-se uma série cujos valores sdo as
medias de DEPs em cada ano, e a esta se ajustou um modelo AR(2) por meio do
método da mdxima verossimilhanga. Este ajuste foi realizado mediante o pacote
ar.mle (“Autoregressive Maximum Likelihood Estimate™) do software R.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Apresentacio dos dados simulados
O conjunto de dados em estrutura de painel, simulados por meio dos
modelos 1 e 2, sdo apresentados respectivamente nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Dados simulados por meio do modelo 1.

Tempo {t)
2 3 4 5 6 7 8 9 1 11 12

F-
[

162 0,52 -0,40 -1,19 0,51 -0,79 0,73 0,21 097 -035 1,57 0,69
107 1,54 0,08 -1,44 -239 1,16 120 048 -0,42 0,75 0,32 0,28
0,50 -1,10 0,65 0,43 161 059 0,77 -0,17 0,12 -097 0,42
6,08 053 039 -1,30 0,70 092 0,63 -0,60 -121 -0,83 069 0,66
6,02 061 0,63 003 063 149 164 028 -257 -120 -0,61 1,18
-0,39 -0,36 0,07 047 053 -0,48 0832 0,55 062 -091 -1,70 1,18
0,17 1,75 0,70 -1,40 -2,30 -0,43 1,10 0,47 -0,56 -1,18 037 1,43
-1,20 0,16 0,83 -1,19 0,55 -034 023 0,19 0,61 -0,74 -0,56 -0,55
-1,11 0,46 0,59 -1,44 -1,15 -041 1,10 042 -1,57 -1,40 032 127
0,15 2,18 -0,65 222 0,79 -2,62 -354 033 295 2,73 0,63
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Tabela 4. Dados simulados por meio do modelo 2.

Tempo @)
md1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 1 12
1 -040 08387 056 -0,09 -0,69 0,41 1,53 0,45 0,88 -0,73-0,74 0,60
2,14 9,52 -207 0,77 058 1,10 -0,46 0,16 0,03 -137-084 -1,58
1,23 0,41 0,25 -129 050 0,23 .0,80-0,24 1,68 2,56 128 -0,56
0,77 189 0,44 -2,32 0,14 1,78 031-255 -1,34 028 2,23 1,49
1,40 024 -0,66 1,50 3,89 187 .094.233 048 -0,94.0,71 -0,70
1,22 0,29 -0,73 -0,86 -0,18 0,09 0,67 -095 -1,42 0,24 0,60 0,03
034 006 -0,92 0,31 1,00 1,50 -0,68-344 -200 092 1,48 -0,54
136 000 0,53 0,47 -0,49 0,27 234 0,17 0,28 -0,66-1,71 -094
19 -101 0,92 0,00 -098 -251 -141 038 092 -1,63-1,13 -0,04
0,26 0,07 0,15 0,08 -0,33 -0,28 0,56 0,27 0,57 0,46 0,56 -0,96

Bowsauounhswn
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simuladas,

Os grificos representativos de algumas séries
respectivamente pelos modelos 1 e 2, s3o mostrados nas Figuras 5 e 6.
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Figura 5. Séries obtidas para os individuos 1, 5 e 10 , modelo 1.
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4.2 Resultados obtidos para os dades simulados

Nas Tabelas S e 6 sdo apresentadas as estimativas (média a posteriori)
para o parimetro de auto-regressio de primeira ordem (¢,), obtidas
respectivamente para os modelos 1 e 2, juntamente com os resultados
provenientes da andlise de convergéncia das cadeias geradas pelo método
MCMC.

Esta mesma configurac¢do é mostrada para o paridmetro de auto-regressao

de segunda ordem (¢,) nas Tabelas 7 e 8, e na Tabela 9 encontra-se as

estimativas obtidas para a varidncia do erro (67) para ambos os modelos.

Na Figura 7 é apresentado um grifico “box-plot” que contempla

simultaneamente os valores das cadeias MCMC de todos os individuos para

cada pardmetro (@, € @,) levando-se em conta 6s dois modelos considerados.

Tabela 5. Valor do Pardmetro ¢, usado na simulagio, suas estimativas

(médias a posteriori), intervalos de credibilidade (95%), fator de Gelman-

Rubin, escore Z de Geweke e “burn-in” considerando o modelo 1.

Imd. ) & [ LI’ LS JR Z  Burn-in
1 024 028 022 033 1,001 095 2
2 031 036 030 042 10000 0,84 2
3 059 069 055 082 10003 0,55 6
4 036 033 027 038 10000 0,39 2
5 034 040 028 053 10001 -0,57 3
6 041 048 039 058 1,000 -0,58 2
7 039 036 027 044 09990 -0,90 2
8 060 070 THREEE = 1,0024 1,15 196
9 0,65 0,61 1,0000 0,33 3
10 061 071 OGO ETHETE 1,013 138 208

“LY: Limite inferior; LS: Li ite sﬁpenor
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Tabela 6. Valor do Parimetro ¢, usado na simulagdo, suas estimativas

(médias a posteriori), intervalos de credibilidade (95%), fator de Gelman-

Rubin, escore Z de Geweke e “burn-in” considerando o modelo 2.

Ind.G) & é LI LS JR Z  Burn-in

-y

047 0,51 0,32 0,68 09932 042 3

2 065 067 059 074 09916 0,63 3
3 039 045 0AE 055, 1,1041 142 250
4 047 049 035 065 09940 0,33 3
5 08 089 078 1,1 09190 1,31 105
6 060 069 05 078 09914 0,63 2
7 033 036 024 050 09220 058 2
8 049 051 033 067 09970 047 3
9 030 034 024 045 09902 097 2
10 041 041 034 049 09989 045 5

Tabela 7. Valor do Pardmetro @, usado na simulacdo, suas estimativas
(médias a posteriori), intervalos de credibilidade (95%), fator de Gelman-

Rubin, escore Z de Geweke e “burn-in” considerando o modelo 1.

md.G) % [ LI LS JR Z Bumdin
1 060 052 062 044 0995 085 4
2 057 049 060 039 09900 0,64 3
3 034 039 046 033 0991 035 3
4 068 058 072 043 09930 0,54 3
5 060 051 065 03 09399 1,17 205
6 0,50 043 056 0,32 09811 0,14 3
7 052 045 058 033 0990 0,78 2
8 036 071 =066 H049E 1,0450 -1,05 505
9 064 075 091 057 09802 0,37 5
10 081 075 092 059 1,015 0,556 320
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Tabela 8. Valor do Parimetro @, usado na simulagdo, suas estimativas

(médias a posteriori), intervalos de credibilidade (95%), fator de Gelman-

Rubin, escore Z de Geweke, e “burn-in” considerando o modelo 2.

Ind.G) % ¢, LI LS JR Z  Bum-in
1 078 -082 088 -075 09901 0,14 2
2 058 066 079 -053 09990 0,25 2
3 061 -061 078 053 09991 0,33 1
4 056 -061 072 049 09990 -0,18 2
5 057 060 066 -054 09839 0,32 3
6 040 -038 055 -022 09911 0,08 3
7 060 065 071 -059 09905 -096 3
8 05 062 -069 -054 09787 125 102
9 031 032 039 024 09920 -0,23 2
10 038 -037 042 033 09959 0,38 2

Tabela 9. Varidncias residuais usadas na simulagfo, suas estimativas (médias
a posteriori), intervalos de credibilidade (95%), fator de Gelman-Rubin,

escore Z de Geweke, e “burn-in” considerando os modelos 1 e 2.

A2

2 ~
Modelo  C. o, LI LS \/1—1 Z  Burn-in
1 1,9905 2,7023 11,9414 43202 0,9458 1,25 306
2 1,0541 11,6061 0,9599 3,0250 0,9874 1,33 450

[ _‘_
:_,é g m ="
5 !
8 — 1
3 81 e
> _1_
Phi_1 Phi_2 Phi_2

537 Modelo 1 [ | Modelo 2

Figura 7. Box-plot para os parametros de auto-regressio de todos os individuos.
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Tendo em vista os resultados obtidos pelos critérios de convergéncia
utilizados, € possivel dizer que todas as cadeias geradas pelo método MCMC
apresentaram comportamentos semelhantes, e que todas elas, sem excecgdo,
atingiram a convergéncia requerida com as 50.000 iteracGes utilizadas.

Esta convergéncia foi constatada devido ao fato dos valores do Fator de
Gelman-Rubin se conservarem préximos a 1. Além disso, os valores do escore Z
foram todos menores que 1,96, o que segundo Geweke (1992) aponta para a
estacionaridade da cadeia gerada, que por sua vez estd relacionada com a
verificagdo da convergéncia. Os valores indicados para o “burn-in” por meio do
critério de Raftery & Lewis (1992) também foram todos inferiores aos
utilizados, os quais foram de 25.000, que representa 50% das observacdes. Este
dltimo resultado certifica que as inferéncias a posteriori foram realizadas
desconsiderando possiveis influéncias dos valores iniciais.

Em relagdo aos resultados apresentados nas Tabelas 5 e 6 pode-se
afirmar que, de forma geral, a metodologia utilizada foi eficiente, pois os

intervalos de credibilidade a posteriori incluem, respectivamente para os

modelos 1 e 2, 80% e 90% dos valores paramétricos de @, considerados na

simulagdo. Ao se tratar do parimetro @,, cujos resultados encontram-se nas

Tabelas 7 e 8, estas porcentagens assumem, respectivamente para os modelos 1 e
2, os valores de 90% e 100%.

Estes resultados podem ser interpretados de maneira pritica como
indicativos de uma maior qualidade do modelo 2, visto que foi verificada uma
superagdo deste modelo em relagdo a0 modelo 1 na porcentagem de inclusio dos
verdadeiros valores dos parametros nos intervalos de credibilidade a posteriori.
Além disso, a Figura 7 mostra um gréfico “box-plot” no qual se verifica uma
menor variagio para todos os pardmetros estimados por meio do modelo 2, o que
indica uma maior precisdo por parte deste modelo. Resultados semelhantes
foram obtidos por Barreto & Andrade (2004), os quais constataram uma maior
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precisdo das estimativas na presenca de uma distribui¢io a priori t-multivariada
para os pardmetros do modelo auto-regressivo considerado.

Na Tabela 9 pode-se perceber que para ambos os modelos os intervalos
de credibilidade a posteriori incluem os verdadeiros valores da varidncia do erro,
indicando que na estimacdo deste parametro a metodologia também se mostrou
eficiente.

Diante desses resultados iniciais, torna-se relevante ressaltar que,
embora estas discussdes apontem para a priori t-multivariada como sendo a de
maior qualidade, a avaliagio da qualidade dos modelos serd discutida
posteriormente mediante a utilizagdo de critérios especificos, resguardando as
informagdes contidas nas Tabelas 5, 6, 7, 8 e 9 apenas para a verificagdo da
eficiéncia da metodologia utilizada.

As Figuras 8 e 9 mostram, respectivamente para os modelos 1 e 2, as

cadeias e as densidades marginais a posteriori para os parimetros @ e ¢, de

alguns individuos. Na Figura 10 sdo apresentados, sob 0 mesmo conceito, 0s
graficos para a variancia do erro.

A Figura 11 apresenta as distribui¢cdes preditivas a posteriori referentes
as tiltimas observagdes (y;,) para alguns individuos. Na Tabela 10 estao listadas,
para ambos os modelos, as estimativas de y,, para todos os individuos. Nesta
tabela sio mostrados também os intervalos de credibilidade (95%) a posteriori,
0s quais permitem uma comparagdo simples e objetiva em relag@o a capacidade
de predicao de cada modelo.

Na Figura 12 tem-se um grifico representativo das amplitudes dos
intervalos de credibilidade para y;, referentes a cada um dos dez individuos,

considerando as estimativas obtidas pelos modelos 1 e 2.
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Figura 8. Cadeias geradas pelo método MCMC e densidade a posteriori
para os parametros @, e @, referentes ao individuo 1 (modelo 1).
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Figura 9. Cadeias geradas pelo método MCMC e densidade a posteriori
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Tabela 10. Ultima observagio (y2), suas estimativas (médias a posteriori) e
intervalos de credibilidade (95%) para ambos os modelos.

Modelo 1 Modelo 2

@ Y Ju LI LS Y2 Vi LI LS

Ind.
1 069 043 0,2 074 060 046 024 0683
2 028 0,12 0,13 046 -158 -1,17 1,63 091
3 042 025 006 044 0,56 002 ZE04A2048<
4 066 1,04 069 2 149 192 135 249
5
6
7
8
9

118 136 1,13 159 070 -092 -124 0,60
L18 141 08 193 003 014 019 047

2% 054 006 46051
094 069 -1,00 -038
004 013 006 033
% 096 -1,19 -1,54 084

143 1,02 7
055 -0,08
127 097
10 063 125

Amplitude do I.C. (95%)
[=] o o
ES ® ©

o
M)

o
1

1 2 3 q 5 ] 7 8 8 10
individuos

EModelo 1 O Modelo 2
Figura 12. Amplitudes do Intervalo de Credibilidade de 95% para y;, referentes
a todos os individuos.

De acordo com 0s resultados mostrados na Tabela 10 percebe-se que, de
forma geral, a metodologia utilizada mostrou-se eficiente na estimagio de um
dado futuro, uma vez que ao se considerar o modelo 1, 60 % dos individuos tém
inclusos em seus Intervalos de Credibilidade os verdadeiros valores da tltima
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observacdo (y;2), € ao se considerar o modelo 2, 80% dos individuos apresentam
esta caracteristica. Portanto ao se avaliar conjuntamente os dois modelos,
constata-se uma eficiéncia de 70% na predicio de um dado futuro. Esta marca é
semelhante Aquelas apresentadas na literatura, cujos autores também discutem a
capacidade preditiva de modelos mediante avaliagdo dos intervalos de
credibilidade a posteriori. Sob este enfoque, de Alba (1993), ao simular quatro
séries independentes sob um modelo auto-regressivio de ordem quatro, AR (4),
obteve 75% de eficiéncia na predi¢do de um dado futuro. Hay & Pettitt (2001)
obtiveram uma eficiéncia de 58% ao analisar doze séries independentes de
incidéncia de pneumonia por meio de um modelo auto-regressivo de primeira
ordem, AR(1), generalizado para dados de contagem. Recentemente, Brandt &
Freeman (2006), reanalisaram dados de politica externa de Israel,
compreendidos entre abril de 1979 e dezembro de 1988, por meio de modelos
auto-regressivos multivariados, e concluiram que, em média, as regibes de
credibilidade para um vetor de dados futuros continham os verdadeiros valores
dos pardmetros em 68% dos casos.

A Tabela 10 também fornece informagdes relacionadas com a
comparagio entre a capacidade preditiva dos modelos 1 e 2, pois nota-se que o
primeiro apresentou uma eficiéncia de 60%, ou seja, seis dos dez intervalos
referentes aos individuos incluia o verdadeiro valor da dltima observagéo,
enquanto que o segundo assegurou uma eficiéncia de 80%. Estes resultados
estdo de acordo com aqueles obtidos por Barreto & Andrade (2004), os quais
conclufram que a adogo de uma priori mais robusta, no caso a distribuicao t-
multivariada, fornece estimativas mais precisas para dados futuros, fato este que
também pode ser verificado pela Figura 12, na qual se observa intervalos de
credibilidade mais estreitos para o modelo 2 em 80% dos casos.

A comparagio entre os modelos por meio dos critérios Fator de Bayes e

Pseudo-Fator de Bayes € apresentada na Tabela 11.
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Tabela 11. Modelos utilizados na simulag¢do dos dados e respectivos critérios de

comparacao.
Modelos (simulacio) Critério
1.336.129
=————=0,2602
2 5.133.331 2
Normal multivariada — Gama PsdFB, =In (-0,0025J =0.6539
I £
Inversa (modelo 1) -0.0013
PsdFB,, =In [ '0'4321) =5,8062
-0.0013
= 2.973.740,179 — 474798
6.263,167
t-Student multivariada — Gama PsdFB,, = ln( -0,00032 )= 2.6682
Inversa (modelo 2) -0,0000222
PsdFB,, =In| 2000017} _; 4184
-0,0000222

FB;;: Fator de Bayes para os modelos i e j; PsdFBy;: Pseudo-Fator de Bayes para
os modelos i e j.

Nota-se na Tabela 11 que para ambos os modelos considerados na
simulagdo, a utilizacdo de uma priori t-multivariada para o vetor de parimetros
auto-regressivos mostrou-se mais eficiente. Em relagdo ao modelo 1, a discussdo
deste resultado € bem interessante, pois teoricamente os pardmetros foram
gerados de uma distribui¢do Normal-multivariada, o que pressupde a indicacdo
desta como a mais adequada. Uma possivel explicacio estdi no fato da
distribuic@o t-multivariada utilizada apresentar um elevado niimero de grauns de
liberdade (110), o que faz com que a mesma se aproxime de forma significativa
da distribuicio Normal-multivariada. Além disso, Kass & Raftery (1995)
apresentam uma escala de valores para o Fator de Bayes, a qual permite julgar

de forma mais detalhada a superioridade de um modelo em relagdo ao seu



contrastante, e esta admite que valores entre 1 e 3,2 indicam uma ligeira
superioridade do modelo disposto no numerador, a qual ndo deve ser discutida
de forma decisiva a respeito da qualidade de um dos modelos. Resultados
semelhantes foram discutidos por Kizilkaya et al. (2003), os quais utilizaram a
simulagio de dados para avaliar a eficiéncia entre modelos probit usando
fungdes de ligagdo t-Student e Normal acumuladas. Estes autores simularam trés
conjuntos de dados fundamentados na distribui¢do Normal, e em dois deles o
Fator de Bayes apontou para a t-Student como sendo a mais adequada.

De forma geral, a literatura relata em vérios trabalhos a superioridade da
distribuigZo a priori t-Studentt, e a enfatiza como sendo a mais adequada para
modelos auto-regressivos de séries temporais. Dentre estes destacam-se Barreto
& Andrade (2004), os quais usaram o fator de Bayes e as estimativas de
densidades preditivas como critério de comparagdo no estudo de uma série de
vazdes de usina hidrelétrica, e Huerta & West (1999) que estudaram séries
histéricas na drea de climatologia usando a capacidade preditiva como pardmetro
de comparagio. Segundo estes autores a forma mais achatada desta distribui¢do,
ou seja, sua cauda mais pesada, faz uma melhor cobertura de valores
especialmente importantes para o ajuste dos modelos auto-regressivos.

Ainda em relagio aos resultados apresentados na Tabela 11, €
importante realgar que em todas as comparagdes, considerando ambos os
modelos, que a utilizagdo da priori ndo-informativa de Jeffreys apresentou baixa
eficiéncia se comparadas com as demais, e este fato vem sustentar uma recente
tendéncia na 4rea da inferéncia Bayesiana relacionada com a comparagio de
prioris, a qual conduz na maioria das vezes a indicag@o de prioris informativas
(Lambert et al., 2005).
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BIBLIOTECA CENTRAL - UFLA

4.3 Resultados obtidos para os dados reais

Os gréficos do tipo Box-plot para os dados de avaliagGes genéticas de
gado Nelore compreendidas entre os anos de 2000 a 2005, para cada conjunto
(baixa, média, alta e geral) determinado de acordo com acuricia, podem ser
visualizados nas Figuras 13 a 16.
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Figura 13.Box-plot para valores do conjunto representado pela acurécia baixa.

—— —y—
—— ]
. ' !
- [
[ '
o N S
' . ' -}
[ .
——
]
3 .
'
go_ T L
-— K ]
o : 1 .
w M . H
a . : : . ' .
] [ ' ] H .
1 [ : ' : .
3 e
[ ’ 4
1 . :O
H v e
. .
—t e

Figura 14.Box-plot para valores do conjunto representado pela acuricia média.
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Figura 15.Box-plot para valores do conjunto representado pela acurécia alta.
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Figura 16. Box-plot para valores do conjunto representado pela auséncia da
divisdo por classes de acuricia.

De acordo com as Figuras 13 a 16 nota-se que a auséncia da divisdo por
classes de acurdcia (Figura 16) proporciona uma maior variabilidade dos dados
em cada ano estudado, uma vez que o niimero de observagdes, respectivamente

abaixo e acima dos quantis 2,5% e 97,5%, é consideravelmente maior em
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relacdo aos demais conjuntos. Esta informacdo pode ser utilizada como uma
justificativa preliminar para a separagdo das observagdes de acordo com os
valores da acurécia.

Para otimizar o processamento dos dados dentro do sistema MCMC,
tornou-se fitil atribuir valores iniciais, para os pardmetros a serem estimados,

mais condizentes com a realidade. Para tanto, utilizou-se como valores iniciais
as estimativas de ¢,, @ e O obtidas pelo método da Méxima
Verossimilhanga. Este método foi aplicado para analisar as séries representadas

pelas médias das observagbes em cada ano, considerando cada conjunto de
dados. Estes resultados s3o apresentados na Tabela 12 e na Figura 17 sdo
mostradas as séries, cujo modelo AR(2) foi ajustado.

Tabela 12. Estimativas de Mé4xima Verossimilhanca e desvio-padio (DP).

Estrutura dosdados 4, DP@) 9, DP(¢,) é?

Acuracia baixa 0,1703 03650 -0,2444  0,1233 _ 0,7938
Acuricia média 1,1859 03190 -0,5471 00246  0,2391
Acuricia alta 1,829 03766 -09614 0,1510  0,2526
Geral 1,6874 03680 -09302 0,1214  0,8240

Nota-se na Tabela 12 que as estimativas para os parimetros @, e @,

mostraram-se menos precisas no conjunto de dados representados por animais
com baixa acurdcia, uma vez que seus desvios-padrdo sdo proporcionalmente
maiores em relacio aqueles apresentados para as outras estruturas consideradas.
Uma possivel explicagio estd relacionada com a ocorréncia de uma maior
variagdo no comportamento das séries que formam este conjunto de dados
médios, o que leva a uma falta de padronizacio que reflete na precisdo das
estimativas obtidas.
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Figura 17. Série obtida com os dados médios para conjunto classificado de
acordo com a acurdcia: baixa (a), média (b), alta (c) e geral (d).

Os dados reais foram analisados por meio dos trés modelos apresentados
anteriormente. Portanto, foram calculados os avaliadores (Fator de Bayes e
Pseudo-Fator de Bayes) da qualidade de ajuste, os quais possibilitaram a escolha
de um modelo como sendo o mais adequado. Estes resultados referentes a
comparagio dos modelos, dentro de cada estrutura de dados, encontram-se na
Tabela 13.

A Tabela 14 apresenta um resumo dos resultados obtidos no ajuste do
modelo 2 aos dados reais de DEP’s. As Tabelas 1A, 2A, 3A e 4A em anexo
fornecem as observagdes utilizados para calcular as porcentagens listadas na
Tabela 14.
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Tabela 13. Modelos considerados na anélise dos dados reais referentes as Dep”s
calculadas no decorrer dos anos de 2000 a 2004 e respectivos critérios de

comparagcao.
Estrutura dos dados Critério
= 105.542,540 _ 2,0102
52.502,635
-0,0875
P . PsdFB,, =In| — =3,2188
Acuricia baixa S48y ( _0’0035)
PsdFB,; =1n 20,0541 =2,7380
-0,0035
206.664,210
=——=33118
% 62.402,354
-0,1255
” o 2 3¢ PSdFB =ln 2 =4,7369
Acuréicia média 2 [ 0,001 1)
-0,0902
PsdFB,, =In| — =4,4067
S ( 20,0011 )
= 176.001,435 _ 3,0234
58.213,034
-0,0987
P PsdFB,, =In| — =3,7591
Acuracia alta Sal By ( _0,0023J
PsdFB,; =In -0.0857 =3,6179
-0,0023
FB, = 112.040,331 _ 2,3287
48.111,012
-0,0898
PsdFB,, =In| — =3,7556
Geral B ( -0,0021 )
-0,0741
PsdFB; =In| — =3,5634
. [ -0,0021 ) >

1: priori Normal multivariada - gama inversa, 2: priori t Student multivariada -
gama inversa, 3: priori de Jeffreys
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Os resultados contidos na Tabela 13 informam que, analogamente
aqueles obtidos no estudo de simulagdo, a distribuigZo t-Student multivariada
proporcionou uma melhor qualidade de ajuste em relagio as outras duas prioris
utilizadas em todas as estruturas de dados consideradas, embora a superioridade
em relagio 2 distribuigio Normal multivariada seja de pequena magnitude se
avaliada mediante o critério de interpreta¢do do Fator de Bayes apresentado por
Kass & Rafftery (1995).

Também foi observado na Tabela 13 que o pior desempenho foi
apresentado pela priori de Jeffreys, indicando que mesmo quando nao se tem
informages a priori, prioris informativas podem ser consideradas visando a
comparagio de sua eficiéncia em relagfo a priori de Jeffreys (Lambert et al.,
2005)

Para complementar esta discussdo, é vidvel salientar que os fatos
abordados nos dois pardgrafos anteriores s menos evidentes na estrutura de
baixa acuricia, uma vez que os valores obtidos para o fator de Bayes e para o
Pseudo-Fator de Bayes sdo de menor magnitude. Isto talvez seja devido a uma

maior heterogeneidade no comportamento das séries referentes a esta estrutura.

Tabela 14. Resultados referentes 2 porcentagem de significincia dos parametros
do modelo AR(2) ajustado as séries individuais de Dep’s.

Significincia (%)

Estrutura dos dados Parimetro ¢, Parametro ¢,
Acuricia baixa 43,47 43,47
Acuricia média 73,01 65,07
Acurécia alta 65,21 65,21
Geral 61,53 57,26

De acordo com a Tabela 14 é possivel inferir que as séries referentes a
populacdo de individuos com baixa acurdcia apresentam um comportamento

diferenciado das demais, pois a porcentagem de significincia dos pardmetros foi
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menor. Nota-se também, que o parimetro ¢, apresentou uma porcentagem de
significincia um pouco menor que aquela obtida para o pardmetro ¢ em duas
estruturas de dados (média e geral) , indicando que as séries de DEP’s de alguns
individuos ndo apresentam um comportamento auto-regressivo de segunda
ordem, podendo estas serem descritas por uma ordem inferior, AR(1), ou ainda
se apresentarem cOomo um processo estaciondrio, que indica a auséncia de
autocorrelacdo.

Para explicar de forma mais detalhada os resultados apresentados na
Tabela 14, foram confeccionados grificos das funches de autocorrelagdo e

autocorrelagdo parcial para as séries dos individuos cujos pardmetros @ e ¢,

ndo se mostraram significativos. Estes grificos estdo nas Figuras 1A, 2A e 3A
(Ver Anexo). Para os individuos cujos grificos da fungio de autocorrelagio

13 Z

indicaram a presenga de “ruidos”, obteve-se os grificos de autocorrelacdo
parcial para verificar a ordem indicada para o modelo auto-regressivo, e aqueles
cujos “ruidos” ndo foram detectados, assumiu-se a caracterizagio de um
processo estaciondrio.

Por meio da interpretacdo destes grificos, nota-se que na estrutura
relacionada com baixa acurdcia (Figura 1A) a fungdo de autocomrelagio parcial
apresentou lag’s significativos para alguns individuos, indicando que modelos
de ordem superior, AR(3), devem ser considerados em 38% dos casos. Além
disso, também foram identificados individuos (62%) cujas séries j4 sdo
caracterizadas como um processo estacion4rio, pois em nenhum lag da fungio de
autocorrelacdo observaram-se pontos fora do intervalo limitrofe. Esta variedade
de processos identificados nesta estrutura de dados ndo foi observada nos
conjuntos relacionados com a acurédcia média e alta, pois o niimero de individuos
cujas séries demonstraram seguir um mogielo AR(3) foram respectivamente
23,80% e 11,11%, observando-se portanto uma quase totalidade de processos
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estaciondrios (Figuras 2A e 3A). Esta discussdo também evidencia o fato da
acurdcia baixa proporcionar maior variabilidade entre as séries, o que justifica a
separagio dos individuos em grupos. Porém, néo foram observadas evidéncias a
respeito de diferencas na variabilidade do comportamento de séries
representadas pelas estruturas de acurdcia média e alta, o que pode indicar uma
possivel unido desses individuos em uma s6 estrutura.

O ponto mais marcante em relagdo aos resultados da Tabela 14 estd
relacionado com a selecio de individuos cujas densidades preditivas serdo
apresentadas, pois, ndo hd razio em discutir o processo de previsdo de valores
futuros de séries individuais que no apresentam um processo auto-regressivo de
primeira e segunda ordem, uma vez que a densidade preditiva estd fundamentada
no modelo AR(2) para dados em painel. Assim, serdo discutidas sob o aspecto
preditivo apenas séries cujos parimetros mostraram-se significativos. As
Tabelas 15, 16 e 17 apresentam os verdadeiros valores da tltima observagio (ys)
correspondentes as DEPs do ano de 2005, os quais nido foram considerados na
andlise para possibilitar a comparagdo entre valor observado e estimado via

densidades preditivas.

Tabela 15. Verdadeiros valores da ltima observac@o (ye), suas estimativas e
intervalos de credibilidade (95%) considerando a estrutura de acuricia baixa.

md Y J¢ LI LS Id. Yo s LI LS

6 878 960 7,11 12,02 841 940 572 12,18
8 871 1085 534 1535 905 844 682 1232
9 848 1089 488 16,09 840 897 321 1225
10 328939 442 10,57 9,15 12,77 10,07 1628 -
12 361 403 -399 814 988 957 153 1445
13 631 79 3,76 10,66 9,10 728 199 1291
14 1041 1697 1498 19,95 760 444 -161 653
15 562 438 475 7,04 29 817 873 099 16,57
16 775 599 -205 11,02 31 297 068 -264 4,96

SILBRIRE
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Tabela 16. Verdadeiros valores da tltima observagio (ys), suas estimativas e
intervalos de credibilidade (95%) considerando a estrutura de acurdcia média.

Ind Ys Y L1 1S mmd Y ¥ LI LS
2 849 987 -078 11,02 41 1266 1129 7.8 16,15
5 655 525 109 1774 42 895 867 272 14,00
6 911 957 693 128 43 1023 1073 606 1596
8 1232 1004 879 1772 44 684 552 279 13,54
10 906 1275 928 1524 45 880 805 226 17,54
11 977 718 228 158 46 643 929 7,06 1207
16 1099 1420 11,03 1784 47 990 795 203 1855
17 721 520 381 875 48 9,18 13,12 1081 1739
21 766 705 329 959 51 1125 1432 209 19,32
22 892 942 396 1898 52 528 582 265 944
24 494 858 526 1731 53 1249 1322 7,74 18,56
25 822 863 305 1212 54 810 1376 3,02 18,02
26 939 1135 748 1468 55 870 671 321 11,33
28
30

855 855 496 1294 56 929 7,17 386 1551

967 7,86 -007 1336 57 961 861 568 1293
31 1287 12,78 552 1896 58 991 1151 6,13 14,66
33 10,06 1586 1144 20,13 59 9,00 1050 4,88 1646
35 1495 1201 647 1832 60 965 10,79 292 1897
37 836 1021 266 1791 61 10,73 1031 620 1572
38 8§58 7,01 221 1801 62 522 719 002 12,68
40 10,86 1044 6,10 1540 63 9,59 1515 11,04 ~21,07°
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Tabela 17. Verdadeiros valores da iltima observacdo (yg), suas estimativas e

intervalos de credibilidade (95%) considerando a estrutura de acuricia alta.

Ind Y J¢ LI LS Ind Ys s LI LS
1 920 1038 3,10 1201 12 14,10 1424 239 2383
3 906 1094 7,12 1208 14 1084 1406 640 1690
6 1055 1746 1230 2307 15 838 669 140 1395
7 1003 17,62 11,99 2509 17 971 1082 4,12 1562
8 1255 1125 222 2513 19 1391 13,64 405 2369
9 912 751 319 1631 20 1141 1255 298 19,16
10 1085 1293 490 1865 22 11,79 1291 406 17,92

Os resultados apresentados nas Tabelas 15, 16 e 17 permitem afirmar

que a metodologia utilizada para realizar previsdes de dados futuros individuais

com base na obtengio das distribui¢Ges preditivas foi eficiente, uma vez que a

porcentagem de intervalos de credibilidade “que continham os verdadeiros
valores das DEP’s referentes ao ano de 2005 variou entre 77,78% e 85,71%.

Estes resultados também nos conduzem a discussdes relacionadas com as classes

de acurécia consideradas, pois nota-se que a capacidade preditiva do modelo é

menor quando a acurécia é baixa, 77,78%, e para as acurdcias médias e altas,

respectivamente 83,33% e 85,71%, ndo hé grandes diferengas em relac@o a esta

capacidade. Este fato também é explicado mediante estimativas obtidas para a

varidncia do erro (07) em cada uma das estruturas de dados consideradas, as

quais s3o mostradas na Tabela 18.

Tabela 18. Estimativas (médias a posteriori), intervalos de credibilidade
(95%), fator de Gelman-Rubin, e “burn-in” para cada estrutura de dados.

Estrutura dos dados o.ez LI LS */ITZ Burn-in
Baixa 84,32 53,52 128,32 10,9918 562
Média 31,00 19,25 47,33 0,9994 320
Alta 37,99 26,35 58,97 0,9999 128
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Realmente nota-se na Tabela 18 que a varidncia do erro foi maior na
estrutura de dados relacionada com animais de baixa acurécia, e esta revelagio
apenas vem a confirmar discussdes anteriores relacionadas com a maior
variabilidade entre o comportamento das séries dos individuos desse arquivo. Os
grificos das cadeias MCMC para este pardmetro e suas respectivas densidades a

posteriori s30 apresentados na Figura 18.
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Figura 18. Cadeias geradas pelo método MCMC e densidade a posteriori para a

variancia do erro em cada estrutura de dados considerada.
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5 CONCLUSOES

De forma geral, a metodologia apresentada neste trabalho demonstrou
qualidades que podem tornd-la uma ferramenta importante na predi¢do de DEP’s
de bovinos para sumérios de anos futuros. Esta afirmacdo estd fundamentada nos
resultados obtidos via simula¢do de dados e andlise de dados reais.

Os estudos de simulagdo demonstraram que € importante testar
distribuigdes a priori mesmo quando o conhecimento a respeito dos parmetros é
minimo, uma vez que prioris informativas (hierdrquica Normal multivariada-
Gama inversa e independentes t-Student multivariada-Gama inversa) superam a
priori ndo informativa de Jeffreys em relagdo a qualidade de ajuste do modelo
AR(2) para dados em painel.

A andlise de dados de DEP’s de touro Nelore em anos sucessivos
confirmou os resultados discutidos na simulag@o, e foram constatadas boas
estimativas para o valor de um dado futuro obtidas a partir da distribuico
preditiva. Além disso, este processo possibilitou a detecgdo de diferencas nos
comportamentos de séries referentes a individuos pertencentes a grupos distintos
de acurécia, indicando que este fator deve ser levado em consideracdo. Mas estas
diferengas ndo impdem barreiras para a nio adogdo desta metodologia na
presenca de dados provenientes de animais com baixa acurdcia para DEPs, visto

que a porcentagem de acerto na previsdo de um dado futuro foi préxima a 80%.
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Tabela 1A. Estimativas para os pardmetros ¢ e @,, intervalo de credibilidade
(95%), fator de Gelman e Rubin e “Burn-in” (acurécia baixa).

mi 6 L 1s JR m 4 1 _1s <R il
052 067 023 09055 502 -046 0,50 021 09955 600
.0,34 .“.0,5"4‘ 04409940 345 051 -081 0,14 0,9900 401
049 080 0,12 0.9%1 900 -0,68 -087 -0,12 0.9911 850
034 044 001 09970 300 -020 -071 020 09900 255
0,15 007 025 09999 204 -033 -0,69 002 09812 201
039 023 049 L0811 sop .055 -077 -0,19 09811 35
052 063 027 09910 230 025 0,80 0,12 0990 203
024 039 -0,18 09921 508 0,19 -049 -0,04 0.9874 405
031 -045 -0,19 09902 400 -046 -0,71 -022 09802 390
037 008 062 10012 5 018 -050 -0,04 09956 50
035 001 074 09912 2 029 054 021 09955 80
0,60 -086 -042 09800 3 052 -072 -022 09911 92
035 012 052 0994 14 017 079 -0,17 09931 132
003 009 014 09932 901 -037 082 -0,19 09920 400
044 023 053 09391 25 055 -081 -026 09999 625
011 002 022 09956 20 .075 -0,75 -0,19 0.9911 700
035 046 040 09912 714 .049 -086 014 09847 987
011 0,14 023 09%5 500 -032 -076 023 1.0050 502
045 0,72 0,15 09912 896 012 -047 027 09902 365
031 062 -016 10059 58 021 -0,56 -0,01 10059 302
026 035 -0,09 09915 652 031 -063 -0,17 0.9955 704
029 005 0,52 09945 12 .0,13 -042 -0,01 09900 605
059 -068 -004 09919 4 054 -0,78 -020 0.9964 80
025 049 0,07 09931 625 043 074 022 09927 741
045 066 023 09312 2 013 029 -0,02 09805 47
-0,24-0,46 0,03. 0.9814 380 .0,31 0,69 0,10 10,9911 502
034 004 068 09923 147 025 -051 -0,04 09887 645
0,16 09 036 09874 502 026 -090 -0,23 0,98740 507
038 075 -004 09835 101 -0,14 034 -001 09902 80
-023.:0,52- 0,33 1.0113 700 032 0,60 002 09825 904

025 004 051 09918 201 -023 -079 -0,12 09905 328
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Tabela 2A. Estimativas para os pardmetros ¢, e ¢,, intervalo de credibilidade
(95%), fator de Gelman e Rubin e “Burn-in” (acurdcia média).
Burn-

~ Bumm- -
md % LI LS YR im % 1w s YR in

1 083 -1,14 1,67 09874 530 -0,85 -1,82 0,31 09842 787
2 128 069 183 09994 606 -0,71 -0,85 -0,34 1,0024 878
3 081 -0,19 1,59 09922 648 -0,61 0,93 0,09 1,0097 811
4 056 053 1,34 09819 488 -0,45 -0,81: 0,02 0,9935 852
5 057 008 142 1,0226 490 -0,68 -0,89 -0,38 1,0339 724
6 142 009 185 1,0214 580 -0,67 -0,88 0,39 0,9998 1022
7 061 -036 1,04 1,0022 564 -048 -1,04 0,03. 0,9968 1065
8 076 041 1,71 1,0052 532 -0,66 -0,83 0,34 1,0081 667
9 1,15 042 1,80 10152 508 -0,44 -0,89 0,04 1,0103 692
10 1,03 050 1,52 1,0113 468 -0,67 0,80 0,39 1,0057 785
11 1,09 060 148 1,0001 463 -0,69 -0,84 046 1,0341 720
12 1,33 -0,18 1,98 10146 412 -0,36 0,83 0,02 09867 804
13 071 -0,68 0,95 09877 450 -041 0,96 0,12 1,0075 819
14 1,08 0,69 1,26 1,0271 593 -0,64 -1,03°0,04 09952 760
15 059 002 1,07 1,0171 474 0,67 -1,09 0,18 0,9889 782
16 1,17 077 075 09922 521 -0,63 -0,91 0,28 1,0196 763
17 060 033 1,73 10170 416 -0,85 -1,01 -0,33 0,9695 703
18 1,10. -081 1,83 09862 707 -0,21 -0,84 0,37 0,9982 899
19 094 072 1,21 1,005 655 -0,60 095041 09937 723
20 086 065 1,18 09656 523 045  -0,12: 095 009872 810
21 095 004 1,13 09913 664 -0,78 -0,95 -048 1,0125 841
22 099 055 1,33 09770 353 -0,60 -0,86 -0,37 1,0087 793
23 0,95..-0;51 1,55 1,0207 446 -021 0,92 048 09787 755
24 120 -044.1,51 1,0044 460 -0,57 -0,80 022 09771 795
25 083 064 1,36 09802 499 -0,64 -0,84 027 0,9956 717
26 143 107 175 0,996 471 -0,65 0,89 -0,39 09936 820
27 1,30 040 1,61 1,0055 10,96 0,50’ 1,0190 953
28 1,29 1,16 1,37 0,9999 472 -061 0,90 4),34 1,0198 868
29 1,06 080 1,14 1,0055 530 -0 5- 0,9837 689
30 064 026 140 10176 777 -0.66 -0.96 048 0,9909 873
31 061 033 1,27 09930 525 -0,49 -0,89 0,32 1,0130 833
32 1,09 044 1,48 09536 305 -0,35 097002 1,0257 827
33 057 038 1,62 09722 463 -048 -093 -002 09952 820
34 078 085 120 09988 565 -0,04 -048 0,79 1,0058 732
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Continuacio da Tabela 2A

35
36
37
38
39

41
42
43

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
35
56
57
58
59

61
62
63

0,90

0,05

0,63

1048
092

0,58
1,31
1,02
-0,13
1,53
0,70
0,70
0,45
0,64

074
068,

0,78
1,01
0,97

0,77

1,04
0,90

0,97
0,78
0,96
0,42
0,27
1,37

0,62

0,50

0.48
0,00

007

0,22
0,02
0,31
-0,21
1,05
0,01
0,08
0,00
0,33

-0,45
0,06

028
0,39
0,32

0,47

0,37
0,71
-1,32
0,21
0,23
0,66
0,08
0,09
0,92

0,62

1,37

170

1,26
1,10
1,00
0,94

0,912
1,0295
1,0022
1,0282
1,034
0,9944
1,99 0,9970
1,74 09887
-0,02 1,0126
1,94 09788
1,60 1,0013
1,78 0,9760
1,14 1,0134
1,06 1,0345
0,9915
10,9847
0,9981
1,0118
1,0174
0,9960
1,0081
1,0067
0,9735
1,0259
1,0161
1,0252
1,0202
1,0026
1,0160

0,84

1,61
1,45
1,41
1,80

1,45
1,16
1,23
2,07
1,94
1,14
1,55
0,61
1,72

496
532
465
533
343
465
361
454
421
351
465
473
550
603
675
540
435
424
581
666
376
405
626
743
682
495
485
385
562

-0,83
0,23
0,58
-0,65

0,01

0,51
0,59
0,65
-0,40
0,33
0,41
0,55
03
0,67
0,12
0,09
0,51
0,41
0,47
0,45
0,55
0,59
0,43
0,62
0,63
-0,60
0,45
-0,65
-0,68

-0,76 -0,53

0,75 0,26

0,92 0,33
0,95 -0,45
20,96 0,32
-0,85 -0,34
0,84 0,43
0,91 0,36
-0,90 -0,02
-0,81 -0,07
0,85 -0,14
0,96 0,13
0,92 -0,48
-0,99 0,44

0,84 049

0,84 0,51
-0,82 -0,32
-0,83 -0,19
-0,91 -0,11
-0,93 -0,09
-0,93 -0,30
-0,89 -0,23
-0,98 -0,02
-1,07 0,41
-0,82 -0,35
0,76 -0,32
-0,83 -0,34
0,92 -0,42
-0,88 -0,44

0,9795
1,0235
1,0270
0,9983
1,0196
0,9979
0,9921
1,0037
0,9880
0,9803
1,0062
1,0383
1,0036
0,9925
1,0194
0,9476
0,9919
1,0285
0,9841
1,0191
1,0170
1,0262
1,0143
0,9941
0,9638
1,0060
0,9702
0,9821
0,9886

831
825
956
780
785
970
722
761
756
615
721
761
952
619
972
703
846

794
795
845
911
762
939
725
1002
800
572
1028
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Tabela 3A. Estimativas para os parimetros ¢ e ¢,, intervalo de credibilidade
(95%), fator de Gelman e Rubin e “Burn-in” (acurécia alta).

Burn- Bumn-

Id. ¢ LI LS VR in 4 LI LS VR i
1 149 066 264 10376 200 -068 -096 -0,38 1,0034 239

S 2 1,06 -0,39 1,57 ‘10115 469 -0,13.-0,51 027 .0,9937 307
3 155 081 204 10098 59 022 0,62 -0,03 0,9785 288

4 1,001 029 1,15 1,0108 72 -048 -093 0,07 09707 209

5 132 005 1,98 1,0229 115 -041 -0,65 -023 09882 240

6 107 073 1,56 1,0724 70 -0,55 -0,90 -0,23 0,9687 200

7 09 0,14 1,35 09894 239 -0,57 -0,85 -0,26 0,9929 248

8 147 091 1,85 1,0357 128 -0,52 -0,90 0,38 1,0319 315

9 064 024 096 09961 285 -0,18 -0,45 -0,07 1,0048 134

10 1,00 058 124 1,0238 165 -041 -0,98 -0,15 1,0048 169

11, 022 043 1,71 1,0483 459 0,12 -0,61 040. 1,0033 383

12 1,02 085 1,23 1,0312 196 -044 -085 -0,11 1,0203 7

13023 026085 1,0086 238 -024 -0,49 :0,01 1,0090 334

14 101 082 1,29 1,0538 111 -032 -0,58 -0,18 0,9769 240

15 089 053 1,03 1,0037 163 0,38 -0,57 -0,26 0,9967 143
16 1,03°--041: 1,53 1,0501 156 -020 -0,30 -0,02 1,0029 231
17058 013 098 10084 179 -0,61 -094 -0,23 0,9966 38
18 1,03 -049 1,96 09985 303 -0,38-0,71::0,00°1,0462 128

19 027 003 051 1,0216 123 -0,57 -095 -0,03 1,0007 219

20 073 008 102 10476 231 022 -0,63 _,-004 1,0037 230
1 21:0,13 .-0,19: 0;53.1,0126 395 022 091 1,0071 402
22 038 003 09 10750 115 -051_‘-091 0,13 0,9958 154
23 035 -0,14 0,81 1,0374 231 -038--074 01409776 150




Tabela 4A. Estimativas para os parimetros @ e @,, intervalo de credibilidade

(95%), fator de Gelman e Rubin e “burn-in” (geral).

Ind.

é

LI

LS

JR

Burn-

in

A

¢,

LI

Ls <R

Burn-
in

gl - T I B Y N S

W NN N W
SBEBNIRURUNREEEIAGTREROR

051

033
045

0,38
0,13
0,35

0,53

0,25
-0,30
0,35
0,40
0,54
0,38
0,03
0,42
0,11

0,11
-0.43

032

027 <
0,47
026 -0
0,33
036

0,66
0,53
0,74
049
0,06
021
0,64
0,40

0,23
0,43
0,11

0,01

0,22
0,44
0,27
0,18
0,19
0,59
0,84
0,38
0,57
0,12
0,51
0,22

038
023

0,14
-0,17
0,09

0,03

006

0,24
0,03
0,65

031

-0,04

034

0,8918
0,9739
0,9140
1,1152
0,8984
0,9806
1,0066
1,0179
0,9679
0,9449
1,1253
0,8814
1,0928
0,8789
0,9051
0,9816
0,9429
0,9836
0,9558
1,0429
0,9591
1,0631
0,8667
1,0868
0,9730
1,0453
0,9528
0,8372
0,9410
1,0490

742
507
1246
503
275
68
350
782
587
7
3
4
23
1196
36
30
1019
742
1296
916
946
19

1026

607
212
638
145
1089

91

0,45

0,50

0,63
022
0,30
0,50
0,25
0,19
0,45
-0,17

033

0,47
-0,19
0,33
-0,53
-0,74

_’0_’ 47 L
032

0,12
0,22

'0’30

-0,47

047

-0,14

033

0,24
022
0,13
0,33

-0,58
0,79
-0,80
0,79
0,62
-0,70
0,81
-0,50
-0,69
0,47
-0,61
-0,65
-0,87
-0,73
-0,78
-0,74
0,82
0,75

045

-0,58

061
045

0,68

081

-0,30

073

-0,49
-0,76
033

a8

0,21 0,9805
0,14 0,9699
0,11 0,9149
0,22 1,1074
0,02 0,8816
-0,17 0,8899
0,12 1,0056
-0,04 1,0131
0,22 0,9582
-0,04 0,9396
024 1,1302
-0,20 0,8913
-0,19 1,0914
-0,17 0,8779
-0,25 0,9637
-0,19 09772
0,13 0,9367

0,23 0,9940

0,26 0,9548
0,01 1,0429
0,16 0,9630
0,11 1,0583
-0,17 0,8707
024 1,0864
-0,02 1,0245

-0,11 1,0557

-0,04 0,9494
-0,20 0,8372
0,01 0,9474

0,02 1,0191

949
649
1595
644
352
87
449
1001
751

30
1531

38
1304
949
1659
1172
1211

25

1313

771
271
817
186
1394



Continuaciio da Tabela 4A

31
32
33
34
35
36
37
38
39

41
42
43

45

47
48
49
50
51
52
53

55
56
57
58
59

61
62
63

0,26

. 0,79.

1,18

076 1
0,57

0,57
1,74

059 -

0,79
0,92
1,04
1,10

1,36

0,66
1,08
0,52
1,02
0,58

095 4

0,87
0,81
1,04

098 054 1
093 -0,50..15
1,16 0,43 1.4¢

0,96
1,40
1,22
1,34
L15
0,67
0,58
0,98
0,56

0,52

1,59

1,69
149
136
1,42
2,27
101
1,77
1,44
1,54
1,49

0,18 2,02

: 0,89" '

1,0144
0,9393
0,9230
0,9297
0,9937
1,0220
1,2539
0,9766
1,0405
0,8122
1,0244
1,0071
1,0338
0,9214

11,0275

0,8897
0,8666
0,9895

30,8492

0,9332
0,9048
1,0899
0,9678

,51-.0,9950
+0,9740

1,1331
0,9690
0,9448
1,0413
1,0917
1,0697
0,9414
0,8532
0,9570

308 -024 0,81 -0,12 1,0130 395
756 -0.81 -173 029 09363 968
840 0,66 -0,79 -0,31 09258 1075
911 -0,57 0,87 0,08 0,9461 1166
741 -046 0,82 002 10055 948
735 -0,68 0,89 -0,38 1,0333 940
1068 0,82 -1,08 048 1,2273 1367
824 047 -101 003 09713 1055
826 -0,68 -0,86 -0,35 1,0435 1057
610 -035 0,71 003 0,8083 780
711 0,68 -0,81 -0,40 1,0187 910
699 -0,69 -0,85 -0,46 1,0413 895
630 -037 -0,85 002 1,0054 806
630 0,38 0,90 0,11 0,9399 806
890 -0,64 -1,03 0,04 0,9956 1139
622 0,59 -095 .0,16.0,8651 796
683 -0,55 0,79 -024 0,8905 874
607 -0,83 -098 -0,32 09433 777
913 -0,I8 072032 0,8595 1169
912 -0,56- 0,38 :0,38 09222 1167
735 042 0,11 089 09251 941
1095 0,86 -1,04 0,53 1,1132 1402
524 0,59 -085 -037 09992 671

652 0,20 -090./047 09541 835
669 0,78 -0,21 0,9476 856

865 097 031 1,1509 1108
691 0,87 -0,38 09719 885
765 ' 0,47 09575 980
737 094 035 1,0620 944
863 -0,08. 0,84 .0,49. 1,0680 1105
1225 069 -1,01 0,50 1,0416 1568

0,84 -0,30 0,9603 956
02°09177 524

047092 002 09796 875
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66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97

0,75
0,90
-0,06
0,55

051

1,02
0,62
1,31
1,09
0,12
1,58
0,78
0,73

049

0,61

0,73

0,67
0,85
1,05
0,98
0,70
1,00
0,97

0,98
0,69
0,90

042

0,25
1,39
1,58

110

1,38

-0,82

0,62
-0,60
0,42
0,00

0,08

0,23
0,02
033
0,25
1,09
0,01
0,08
-0,06
032
044

0,06

0,30
0,40
0,32
043
0,35
0,76

129

0,21
0,20
0,62

0,08

0,08
0,93
0,70

041

0,72

1,15
1,26
1,33
0,87
1,00
0,69
0,89
1,98
1,86
0,08
2,01
1,77
1,87

125

1,01

134
1,60

1,57
1,46
1,82

154

1,39
1,24
1,20
2,10
1,70
1,07

1,54

0,56
1,75
2,81
1,63
1,82

0,9587
0,9906
1,2454
0,8756
1,0985
1,1465
1,0567
0,9944
1,0571
0,9197
1,0125
1,1102
1,0236
1,1086
0,9887
0,9719
0,9756
1,0824
1,0507
1,0283
0,9046
0,9659
1,0801
0,9517
1,0404
0,8928
0,9587
1,0106
0,9279
1,0321
1,1025
1,0533
0,8986

814
744
965
609
854
570
741

728
574
545
773
744
903
864
992
803
708
660
881
907
540
652
918
1130
899
694
721
534
856
319
733
79

93

-0,04
0,83
028
0,51
-0,69
-0,01
-0,54
-0,59
-0,69
0,36
034
0,45
-0,58
0,33
0,64
0,12
-0,09
0,55
043
0,48
0,41
0,53
0,63
0,42
-0,63
0,55
0,56
-0.45
-0,60
-0,69
0,72

0,14

-0,20

046

0,76
091
0,80
-1.01

-1,06

-0,90
0,84
0,97
075
-0,34
-0,94
-0,95
-0,98
-0,95
0,82

0383

-0,89
0,86
-0,92
-0,84
0,89
-0,95
-0,96
-1,09
-0,72
0,71

1)

-0,85
-0.89
-1,02

-0,55

0,76
-0,53
031
-0,29
0,48
0,35
-0,36
043
-0,38
0,03
-0,07
0,16
0,14
0,13
-0,42

0,48

0,51
0,35
-0,20
-0,11
-0,08
0,29
-0,25
-0,02
0,42
0,31
-0,30

0,39
-0,45
-0,40

028
0,03

0,9655
0,9789
1,2382
0,8973
1,0665
1,1301
1,0605
0,9895
1,0731
0,8974
1,0141
1,1156
1,0889
1,0979
0,9486
0,9992
0,9388
1,0757
1,0680
0,9947
0,9255
0,9744
1,1011
0,9916
1,0081
0,8469
0,9407
09611
0,9089
1,0042
1,0661
1,0348
0,8707

1041
952
1236
780
1093
730
949
691
932
734
697
990
952
1155
1107
1270
1027
906
845
1128
1161
692
834
1175
1447
1151
889
922
684
1096
408
938
101
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98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112

113

114
115
116
117

1,02
1,28
0,95
0,99
1,46
0,69
0,95

021

0,97
0,23
0,94
0,72

1’13 .

0,65

. .1216::
0,26

0,69

0,14
035
034

029

0,05

0,65
0,14
0,90
0,26

055
042

0,81

026

0,76
0,43

045

0,15

0,55 -
0,03

0,08

020
0,13
0,13

1,16

1,92

1,39
1,40
1,84
1,04

L18
1,65

1,17
0,85.
1,19
0,84

168

1,10
2,20
0,68
0,96

0,56

0,89

0,78 -

1,0180
0,9940
0,9568
1,0228
1,0296
1,0741
0,9769
1,0144
0,9796
1,0102
0,9756
0,8146
1,1504
1,1333
1,1219
0,9649
0,9877
1,0719
0,9916
0,9978

109
168
94

371
191
461
236
666
279
358
154
198
256
302
511
174
327
627
159
333

040

0,49
0,59
0,52
0,19
-0,39

012

0,42
024
-0,30
031
022
0,69

043
054 .
-0,21
023 .
047
0,37

0,94

0,81

096
0,71

0,63
0,80
0,88
0,89
0,49
-0.94
0,59

0,49
-0,54
-0,46
-0,33
-1,06
0,80
0,90
-0,59

0,07 09776
20,22 0,9602

0,21 0,8642
027 1,0264
038 1,0258
-0,08 1,0835
-0,14 0,9588

0,10 0,9693
-0,01..1,0106

0,17 09044
-0,21 0,8089
-0,02 1,087
-0,26 1,1200

0,00 1,1755
10,08:0,9452

-0,04 0,9463

0,30" 1,0660
0,02.0,9185

0,13 0,9403

139
215
120
474
244
590
302
853
357
458
197

328
386
654
223
418
803
204
427
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Figura 1A. Grificos das FungGes de aulocormelagio (ACF) ¢ sutocomelacao parcial (“Pertia
ACF™), esta dltima para as séries em que nio se constatou o ruido branco,
considerardo a estrutura de acurdcia baixa.
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Figura 1A. Grificos das Fungdes de autocorrelagio (ACF) e autocorrelagdo
parcial (“Partial ACF™), esta ltima para as séries em que nio se constatou o
ruido branco, considerando a estrutura de acuricia baixa.
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Figura 2A. Grificos das Funcoes de autocorrelacén (ACF) e autocorrelacio varcial (- Partial

ACF™, esta iltima para as séries em que 160 Se constatou o ruido branco,
corsiderando a estruturade acuricia média.
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Figura 2A. Gréficos das Fungdes de autocorrelagio (ACF) e autocorrelagdo
parcial (“Partial ACF”), esta iiltima para as séries em que ndo se constatou o

ruido branco, considerando a estrutura de acurdcia média.
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Figura 3A. Gréficos das Fungdes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagdo
parcial (“Partial ACF”), esta Gltima para as séries em que n3o se constatou o

ruido branco, considerando a estrutura de acurécia alta.
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