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Resumo — O objetivo deste trabalho foi realizar uma andlise bayesiana de modelos auto-regressivos de ordem p,
AR(p), para dados em painel referentes as diferencas esperadas nas progénies (DEP) de touros da raga Nelore
publicados de 2000 a 2006. Neste trabalho, adotou-se o modelo AR(2), indicado pela andlise prévia da fungdo de
autocorrelacdo parcial. As comparagdes entre as prioris, realizadas por meio do Fator de Bayes e do Pseudo-Fator
de Bayes, indicaram superioridade da priori independente t-Student multivariada — Gama inversa em relagdo a
priori hierdrquica Normal multivariada — Gama inversa e a priori de Jeffreys. Os resultados indicam a importancia
de se dividir os animais em grupos homogéneos de acordo com a acurdcia. Constatou-se também que, em média,
a eficiéncia de previsao dos valores de DEP para um ano futuro foi préxima de 80%.

Termos para indexagdo: algoritmos MCMC, dados em painel, modelo auto-regressivo.

Bayesian comparison of forecasting models to expected progenies
difference in Nelore cattle genetic breeding

Abstract — The objective of this work was to accomplish a bayesian analysis of an autoregressive, AR(p), panel
data model from Nelore sires’ expected progenie difference (EPD) observed during 2000-2006. The AR(2) model
was used due to the results of partial autocorrelation function analysis. The prior comparisons were performed
through Bayes Factor and Pseudo-Bayes Factor, and the results showed the independent t-Student multivariate
— inverse Gamma superiority in relation to the hierarchical multivariate Normal — inverse Gamma and Jeffreys
prior. Results indicate the importance of sires grouping by accuracy values, and also show forecast efficiency

around 80%.

Index terms: MCMC algorithm, panel data, autoregressive model.

Introducao

Dados em estrutura de painel sdo representados por
observacdes longitudinais de um conjunto de individuos,
e, geralmente, a andlise estatistica desses dados é
realizada por meio de modelos de regressdo que utilizam
informacdes de todo o conjunto para estimar coeficientes
individuais. Entre esses modelos, destaca-se o auto-
regressivo, que se aplica a diversas situacdes praticas e
apresenta boa qualidade, quando comparado com outros
mais complexos em relacio a previsao de dados futuros
(Broemeling & Cook, 1993).

Uma possivel aplicacdo de modelos auto-regressivos
para dados em painel estd relacionada com a modelagem
e previsao de diferencas esperadas nas progénies (DEP).
Essa aplicacdo é possivel porque as DEPs sdo calculadas

e publicadas anualmente em sumdrios de touros,
caracterizando assim séries temporais que podem ser
descritas pelo modelo em questdo. O conjunto de dados
em painel é entdo caracterizado pelos touros e suas
observacdes de DEPs ao longo dos anos, e a andlise
desses dados possibilita fazer previsdes de DEPs de cada
touro para anos futuros, promovendo assim um avango
tecnoldgico na drea de melhoramento genético animal,
uma vez que os pecuaristas poderdo descartar
precocemente touros que ndo correspondem as suas
expectativas de produgcdo em um ano futuro.

A anélise de modelos de séries temporais para dados
em painel considera que a combinacdo de informacdes
de todos os individuos seja utilizada para estimar os
coeficientes individuais de cada série. Dessa maneira,
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distribuicdo representativa da populacio de coeficientes,
o que implica na utilizacdo de modelos hierarquicos, os
quais muitas vezes tornam-se invidveis de serem
analisados 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 informagdes a priori a respeito
dos parametros a serem estimados. A teoria bayesiana
estd fundamentada em uma distribuicdo conjunta dos
dados amostrais, denominada fun¢ao de verossimilhanca,
e nas distribui¢des a priori a respeito dos pardmetros.
Esses componentes determinam a distribuicio
a posteriori, posteriori o< verossimilhanca x priori, na qual
se realiza a inferéncia (Silva et al., 2005).

Segundo Barreto & Andrade (2004), o objetivo central
da andlise bayesiana de séries temporais é fornecer
modelos robustos de previsdo de observagdes futuras.
Uma observacao futura é descrita, sob o ponto de vista
bayesiano, por uma distribuicao condicional aos dados
passados, denominada distribuicao preditiva.

Devido ao fato de os modelos auto-regressivos de
ordem p apresentarem termos de defasagem temporal,
a funcdo de verossimilhanca apresenta-se condicionada
a essas p primeiras observagdes, e ao se tratar de dados
em painel, tal condicionalidade é inerente a todos os
individuos, o que caracteriza uma perda considerdvel de
informacdes (Liu & Tiao, 1980). Uma possivel solucao
é a utilizacdo de uma funcdo de verossimilhanga exata.

Em relacdo as distribui¢des a priori, € importante
que sejam escolhidas por meio de métodos
apropriados, e ndo simplesmente assumidos (Barreto
& Andrade, 2004). De acordo com Kass & Raftery
(1995), a comparacao de prioris pode ser efetuada
pelo Fator de Bayes, que, de forma geral, corresponde
a uma razdo de chances a posteriori, seguindo um
processo andlogo ao de razdo de verossimilhancas
no enfoque Freqiientista. Segundo esses autores,
quando se tem interesse em comparar prioris
improprias, como o caso da priori ndo informativa de
Jeffreys, o Fator de Bayes ndo € indicado, por
proporcionar valores que impedem sua interpretacao.
Como alternativa, Gelfand (1996) propds o Pseudo-
Fator de Bayes, que estd fundamentado nas distribuicoes
preditivas obtidas para dados futuros. De maneira geral,
o Fator de Bayes é mais informativo, pois apresenta
uma escala de valores que permite quantificar o grau de
superioridade de um modelo em relagdo ao outro (Kass
& Raftery, 1995).
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O objetivo deste trabalho foi utilizar a inferéncia
bayesiana para ajustar modelo auto-regressivo de
segunda ordem, para dados em painel referentes as
diferencas esperadas nas progénies de touros da raca
Nelore publicados de 2000 a 2006.

Material e Métodos

O modelo auto-regressivo para dados em painel € dado
por:
Yit = q)ilYi(t—l) + ¢i2Yi(t—2) +...+ q)mme(t—p) + €it, Ou ainda:

p
Y, :Z 0y Yt ey
1

emque:i=12,.m;j=1.2,..pet=1,2,..,n; De acordo
com essa notacdo, tém-se m individuos, com
n; observacdes longitudinais cada um, indicando que cada
individuo i pode apresentar um nimero diferente de
observacdes. O modelo contempla p pardmetros por
individuo. No modelo em questdo, Y;; é o valor atual de
um processo estocdstico de um individuo i, cujos valores
jd assumidos no passado s@o dados por Yic.1), Yi-2), - »
Yicpys Oits 9i2, ..., ®ip, 30 0s pardmetros de auto-
regressao e ej; € o residuo, também denominado de ruido
branco, ej i N(O,Gi ).

No que se segue, foi considerado
n=n; =n;=..=ny, OU seja, 0 mesmo nimero de
observacgdes longitudinais para cada individuo i,
i=1,2,....m. Respeitando o modelo apresentado, pode-
se escrever a funcdo de verossimilhanga exata como:

N ’,(m("*m 1 & P
L(Y|®,60) = ¥(®,6} | Y,)o! - ° )exp D ID IS DI A S
=1

206 inl t=ptl
em que:

2P PP
(o}

_[ mp 1 \
Y@,02|Y,) =0’ (5 )\VPP exp{fziY VY }
A matriz Vp, obtida diretamente pelo método de Yule-
Walker (Morettin & Toloi, 2004 ), assume uma estrutura
bloco diagonal, a qual é dada, respectivamente, para

modelos AR(1) e AR(2), por:

-6, 0 0 0

0 1-¢3 0 0
vp: ¢Zl . . e
0 0 . :
0 0 < 1=n L
1-47, -0,,(1+9,,) 0 0 0 0 0
G+, 107, 0 0 0 0 0
0 0 1-¢3, -0y (1+0,) O 0 0
v, = 0 0 -0, (1+¢,,) 1-03, 0 (" 0
0 0 0 0 0 1-07, 0 (14 9,,2)
0 0 0 0 0 -9,,(1+4,,) 1-07,,
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Reescrevendo a fungao de verossimilhanga para todos
os individuos em forma matricial, tém-se:

m(n —p)

L(Y\qn,ci)oc\y(@,cﬂyp)c{( 2 )exp{_zll(Yl_Xq))'(Yl—X(D)}
Ge

em que:
Yp = [y117 y127"'9 y1p7 y217 y227"'9 y2p7"" le, YmZ,---, ymp]'a
Y] = [y1p+17y1p+27"" y1n, y2p+]7y2p+27"" y2n7"" Ymp+1,---, Ymn]',

q) = [q)] I, ¢127~"’ q)]p? ¢2]7 ¢227"~’ ¢2p7'"’ q)ml? ¢m27~~~’ q)mp]'e R mp7

X, 0 0 0 Yo 0 Ya
X = 0 X, .0 0 ¢ X, - YiFH y}z
0 0 .0 : ’ :
0 0 0 X, Yin1 Yinp (n-p)<p

Os vetores Y1 e @, considerados nas expressdes,
apresentam, respectivamente, as dimensdes m(n-p) X 1
e mp XI.

Neste trabalho, optou-se por comparar trés diferentes
distribuic¢des a priori para os parametros & e G: . Foram
consideradas duas prioris informativas, priori hierdrquica
Normal multivariada — Gama Inversa (Modelo 1) e priori
independente t-Student multivariada — Gama Inversa
(Modelo2); e uma ndo informativa, a priori de Jeffreys
(Modelo 3).

Para o Modelo 1,

P(d, G.) = P(®I0.)P(G.), sendo (®I0.) ~ N(, O. P)
e 6. ~ GI(a,B) portanto:

p(@.c)rel T exp{‘ 2B+ @y P @ u)]}
20,

Os componentes W, P, o e f sdo denominados
hiperparametros, e representam os parametros das
distribuicdes dos parametros do modelo considerado.

Para o Modelo 2, optou-se pela utilizag@o de prioris
independentes, as quais sdo dadas por: &~t — Student

(1, P) com v graus de liberdade e 0':~GI(OL, B), ou seja:

P(@,02) x| 1+(@= ) P (@) | (Gi)(“”)exp{—%}_

e

O Modelo 3 representa a situagdo em que ndo se
tem informacdes definidas a respeito dos parametros,
portanto utilizou-se a abordagem descrita por
Broemeling & Cook (1993) da priori de Jeffreys
para modelos auto-regressivos, a qual é dada por:
P(®, 67) < 1/5..

De acordo com a teoria bayesiana, posteriori o<
verossimilhanca x priori para cada distribui¢do a priori
especificada, deve-se obter uma distribuicdo a

posteriori, uma vez que no presente trabalho funcao
de verossimilhanca € dnica. Sendo assim, obtiveram-
se as seguintes distribui¢des conjuntas a posteriori:
Modelo 1:

—m(n-p)

2 2 2
P(®,0;|Y)x ¥(D,0.|Y,))o,

exp{—ziz(Y] —X0) (Y, —X@)}

mp+ 2a+

xol ”exp{—zlﬁi[%ﬂfb—u)'P‘(‘D—u)]},
em que:

D=B+[(Y, 'Y, +W P'w)- XY, +P'WX' X+P)!
XY, +Pp]/2, 2= X X +P,

edp=(X'X + P)1 (XY, + P w.
Modelo 2:

m(n —p)+ 241“}

P(D,6% | Y) o ¥(D,62 | Y 02{ 2
e e P e

o’ 2

e

xexp{_L{[(d)—dA))'(X'X)(q)—<i>)+(Y1—Yl)'(Y1—Yl)}_s}}

V+p

x[1+((D— W' P(@- u)} {T] ,em que:
b =(X'X)'(X'Y)) e Y, =X® =X(X'X)"(X"Y,).
Modelo 3:

P@,0 V) ot v, e"p{_lei[Yp VY, +

+(@-X'X)'X'Y)XX)(@-XX)'XY)+
+XY)'XX)' XY, +Y/ Yl]}-

Para obter as distribui¢cdes marginais a posteriori,
e assim realizar as inferéncias, é necessario integrar
a distribuic@o conjunta a posteriori em relacdo a cada
pardmetro, ® e c_. Neste trabalho, verificou-se que
essas integrais ndo apresentam solucdes analiticas,
e por isso utilizou-se os algoritmos MCMC,
Metropolis-Hastings e Gibbs Sampler (Gamerman &
Lopes, 2006), respectivamente, para obter amostras
das marginas a posteriori de & e O.. Portanto, para
que esses algoritmos possam ser computacionalmente
implementados, é necessdrio obter as distribui¢des
condicionais completas a posteriori, sendo essas as
seguintes:
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Modelo 1:
Do, Y~ ¥(D,c] |'Y,)Normal rnultivariada((iDB ,6.°27h)

mp+mn+2a 1

o’ |®, Y~ Gama Inv.( ,E(Yp 'VY )+

+D +%(q>— @ ) 'z(@—-d,)).

Mode210 2: ,
P|o, Y~y (P, 0.1Y,) x Normal multivariada

(é\I), (X'X)") x t-Student multivariada (u, P")

mn+2a 1

o |®,Y ~ Gama Inv.( ,E(YP'VPYP)+

+p

N <<D—ci>>'<x'X><c1>—<i>>+m—\Z)’(\c—ﬁ)]
2

Modelo 3:
® | 62, Y ~ Normal multivariada (0, V-1) x

2
e

c{(Z ]exp{fzcly [(dﬁ(X'X)’IX'YI)'(X'X)(d)f(X'X)’IX'YI)J}e
o’ |®,Y~ Gama Inversa(%,%[Yp 'V Y +(@- (X'X)'X'Y) (X'X)(@-
—xX'N'X'Y)+X' )X X) XY, +Y1'Y]]j,

A distribuicdo condicional completa para o pardmetro

cs: é dada por uma distribuicio Gama-Inversa, ou seja,

ela apresenta uma forma conhecida, portanto, utilizou-
se 0 algoritmo Gibbs Sampler. O mesmo ndo acontece
para a distribuicao condicional do parametro &, a qual,
para todas as prioris especificadas, ndo apresenta uma
forma definida, devendo-se entdo utilizar, nessa situacao,
o algoritmo Metropolis-Hastings.

Os algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-
Hastings foram implementados matricialmente no
software estatistico R (R Development Core Team,
2006). A funcao mnormt (“multivariate Normal and
t-Student distributions™) foi utilizada para a geracao
dos niimeros aleatérios implicita nos algoritmos em
questdo. O tamanho final das cadeias de cada
pardmetro, bem como a especificacdo do “burn-in”,
foram determinadas conforme o protocolo de
Nogueira etal. (2004), que sugeriram,
respectivamente, 20.000 e 10.000 iteragdes.
A constatacdo final da convergéncia foi dada pelo
critério de Gelman & Rubin (1992). Ambos os critérios
foram avaliados mediante o pacote BOA (“Bayesian
Output Analysis”) do software R. Os cédigos do R
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encontram-se no seguinte endereco eletronico: http://
www.dex.ufla.br/~muniz/Downloads/downloads.html.

A distribui¢do preditiva de determinado dado futuro
(Barreto & Andrade, 2004) é dada por:

P(Y,., |Y)e ” (c? )% exp {—ﬁ[(\(mw -X0)(Y,., -
ey o
~X® ]}P(@,cg ¥)dgd .

em que:
P(®,5’|Y) € a distribuicdo a posteriori e

(o )7% eXp{_%[(Ywn ~X0) (¥, - X J} é a fungdo

de verossimilhanca desenvolvida a partir do seguinte
modelo:

Yion =00 Y + 0, Y,y + ¢13Yi(n-2)+---+¢1pYi(n+1-p) * i)

A integral descrita ndo apresenta solucdo analitica,
porém conforme a teoria descrita por Heckman &
Leamer (2001), € possivel demonstrar que mediante a
utilizacdo da técnica MCMC, tem-se:
Y Y~ N(X0©,620T),

(n+1)

em que: I ¢ uma matriz de ordem mp X mp.

O conjunto de valores gerados para essa distribuicao
Normal multivariada, provenientes de cada q iteracao
dos algoritmos MCMC, constitui a distribui¢do preditiva
para um dado futuro, cuja estimativa, I3(Y(n+1) 1Y), €
representada pela média desta distribui¢do. Caso seja
de interesse, pode-se generalizar esse método para a
predicdo de k dados futuros, Y k).

A fim de 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 Barreto & Andrade (2004). Esse utiliza
valores gerados pelos métodos MCMC para obter as
estimativas do fator de normalizagdo, P(Y | M,)) também
denominado de Verossimilhanca Marginal, o qual compde
a expressao do Fator de Bayes:

1

A — > L(Y[09. M,
by oMM
ij P(Y|Mj) éZQ:L(Y|e(q)’MJ)

q=1

O termo 0@ indica os valores gerados para os
parametros na q-ésima iteracdo (q = 1,2,...,Q) para cada
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um dos modelos comparados. Assim, L(Y | o, M,)
corresponde a valores da func@o de verossimilhanga
obtidos pela substituicdo dos valores atuais dos
parametros. Usando a funcdo de verossimilhanga
adotada neste trabalho, tem-se a seguinte estimativa da
Verossimilhanga Marginal de um modelo p:

v, =53 {3
P(Y‘Mp) = 62\1—’((1)(‘1),62((1) ’ Yp)gg(q) 2

q=1

exp{—ﬁ[ﬂ ~xo@] [y, —XCD(‘”]}

Em relacdo a interpretacido do FB, segundo Kass &
Rafftery (1995), se FB>1, a indicacio é de que o modelo
do numerador € o melhor, se FB<1, o modelo do
denominador é o preferido, e se FB = 1, a qualidade dos
dois modelos é a mesma.

Para comparar os Modelos 1 e 2 com o Modelo 3
(Priori ndo informativa de Jeffreys), utilizou-se o Pseudo-
Fator de Bayes, uma vez que o Modelo 3 considera uma
priori improépria. Gelfand (1996) apresenta a seguinte
definicdo para este critério de comparacgao:

k
HP(Y(n+k) | Y, M‘)
PsdFB; =In | -2

k

[TPY,, 1M |
i=l

|'Y, M ) € oprodutério de k valores

(n+k)

k
em que: H P(Y
i=l

futuros gerados pelas distribui¢cdes preditivas de cada
modelo. Se PsdFB;;>0, seleciona-se o modelo i, caso
contrdrio o modelo j. Neste trabalho, adotou-se k =1, e
por se tratar de dados em painel, generalizou-se a
expressao de acordo com Ansari et al. (2002), obtendo-se:

H P(Yx(mn Y, M')
PsdFB; =In| !

[1*cv,,,

a qual considera o produto das estimativas de uma
observacao futura de cada individuo i.

Foram utilizados dados cedidos pelo Grupo de
Melhoramento Animal da Faculdade de Zootecnia e
Engenharia de Alimentos da Universidade de Sdo Paulo
(Pirassununga, SP), os quais correspondem aos sumarios
de touros Nelore compreendidos entre os anos de 2000

v,M) |

e 2006. Constam, no arquivo, dados de DEPs para a
caracteristica ganho de peso entre a desmama (205 dias
de idade) e o sobreano (550 dias de idade) de 117 touros,
divididos em trés grupos, conforme o valor da acurdcia
referente a Gltima observacao, isto €, aos dados de 2006.
Esses 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 andlise de todos
0s animais, sem a separacdo em grupos de acordo com
a acurdcia. Foram utilizados, portanto, quatro arquivos
de dados, e todos eles submetidos a andlises
considerando os trés modelos adotados (modelo 1,2 e 3).

Para avaliar a capacidade de previsao de cada modelo,
em todos os grupos, a ultima observacao foi suprimida,
ou seja, o valor da DEP referente ao ano de 2006, visando
assim a comparacdo direta entre os valores estimados
por meio da distribuicao preditiva e os verdadeiros valores
observados.

Todo o desenvolvimento tedrico foi realizado paraum
modelo auto-regressivo de ordem p, AR(p), mas, ao se
aplicar o método, considerou-se apenas o modelo AR(2),
uma vez que as andlises das fun¢des de autocorrelacdo
parcial indicaram essa ordem como a mais adequada
para todos os conjuntos de dados.

Os valores iniciais para os parametros foram obtidos
de um ajuste médio, ou seja, obteve-se uma série cujos
valores sdo as médias de DEPs em cada ano, e a esta
ajustou-se, separadamente, para cada estrutura de dados,
um modelo AR(2) por meio do método da maxima
verossimilhanca. Esse ajuste foi realizado mediante o
pacote ar.mle (“Autoregressive Maximum Likelihood
Estimate”) do software R. A média e a variancia dos
valores iniciais de cada parametro foram usadas como
hiperparametros das prioris informativas.

Resultados e Discussao

Os avaliadores da qualidade de ajuste, Fator de Bayes
e Pseudo-Fator de Bayes, foram calculados
separadamente dentro de cada estrutura de dados
especificadas de acordo com a acurédcia (Tabela 1).
A distribuicao t-Student multivariada proporcionou
melhor qualidade de ajuste em relacdo as outras duas
prioris utilizadas em todas as estruturas de dados
consideradas, embora a superioridade em relacdo a
distribuicdo Normal multivariada seja de pequena
magnitude, se avaliada mediante o critério de
interpretagdo do Fator de Bayes mediante escala
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apresentada por Kass & Rafftery (1995). Resultados
semelhantes foram obtidos por Barreto & Andrade
(2004), os quais concluiram que a priori t-Student
multivariada foi a mais adequada para modelos auto-
regressivos usados na previsao de rompimento e barragens.
Huerta & West (1999) também relatam a superioridade
dessa mesma distribuicdo em relagdo a outras prioris
informativas, simétricas e assimétricas, tendo em vista a
capacidade preditiva como critério de comparagao.

O pior desempenho foi apresentado pela priori de
Jeffreys (Tabela 1), indicando que mesmo quando nao
se tém informacdes a priori, prioris informativas podem

ser consideradas visando a comparacdo de sua eficiéncia
em relagdo a prioris ndo informativas (Lambertet al., 2005).

Os fatos abordados nos dois pardgrafos anteriores
sdo menos evidentes na estrutura de baixa acurdcia, uma
vez que os valores obtidos para o fator de Bayes e para
o Pseudo-Fator de Bayes sdo de menores magnitudes.
Isso talvez seja devido a uma maior heterogeneidade no
comportamento das séries referentes a esta estrutura, o
que dificulta a selecdo de um melhor modelo.

E possivel inferir que as séries referentes a
populacdao de individuos com baixa acurdcia
apresentam um comportamento diferenciado das

Tabela 1. Valores obtidos para o Fator de Bayes e para o Pseudo-Fator de Bayes em cada conjunto de dados considerado.

Estrutura dos dados Critério
Acuracia baixa 105.542,540
n=—————=2,0102
52.502,635
-0,0875
PsdFB,; = In| ——— | =3,2188
-0,0035

-0,0541
PsdFB,, = In| ———— |=2,7380

-0,0035
Acuracia média FB. = M =33118
2 62.402,354
-0,1255
PsdFB,;=In | ——— [=4,7369
-0,0011
-0,0902
PsdFB,, =In| ———— | = 4,4067
-0,0011
Acuricia alta = M: 3,0234
2 58.213,034
-0,0987
PsdFB,; = In =3,7591
-0,0023
-0,0857
PsdFB,, = In| ——— |=3,6179
-0,0023
112.040,331
Geral B, =——=12,3287
48.111,012

-0,0898
PsdFB,, = In =3,7556
-0,0021

-0,0741
-0,0021

PdeBB:lnE j:3,5634

Pesq. agropec. bras., Brasilia, v.43, n.1, p.37-45, jan. 2008



Comparag¢ao bayesiana de modelos de previsdo de diferencgas 43

demais, pois a percentagem de significancia dos
parametros foi menor (Tabela 2). O parametro ¢,
apresentou percentagem de significincia um pouco
menor que aquela obtida para o pardmetro ¢; em duas
estruturas de dados, média e geral, indicando que as
séries de DEPs de alguns individuos podem nao
apresentar comportamento auto-regressivo de
segunda ordem, podendo essas serem descritas por

Tabela 2. Percentagem de significincia dos pardmetros do
modelo AR(2) ajustado as séries individuais de diferencas
esperadas nas progénies.

Estrutura dos dados Significancia (%)
Parametro ¢, Parametro ¢,
Acuracia baixa 43,47 43,47
Acuracia média 73,01 65,07
Acuracia alta 65,21 65,21
Geral 61,53 57,26

uma ordem inferior, AR(1), ou ainda se apresentarem
como um processo estaciondrio, que indica a auséncia
de autocorrelacao.

Os resultados da Tabela 2 também estdo
relacionados com a selecdo de individuos, cujas
densidades preditivas serdo apresentadas, pois nao
hé razdo em discutir a previsio de valores futuros de
séries individuais que ndo apresentam um processo
auto-regressivo de primeira ou de segunda ordem,
uma vez que a densidade preditiva estd fundamentada
no modelo AR(2) para dados em painel.

O método utilizado para realizar previsdes de dados
futuros individuais com base na obtencdo das
distribuicdes preditivas foi eficiente, uma vez que a
percentagem de intervalos de credibilidade que
continham os verdadeiros valores das DEPs
referentes ao ano de 2005 variou entre 77,78 € 85,71%
(Tabelas 3, 4 e 5). Em relac@o a essas percentagens,

Tabela 3. Verdadeiros valores da tltima observagao (ye), suas estimativas e intervalos de credibilidade (95%), considerando a

estrutura de acuracia baixa.

Touro Y6 2 LI LS Touro Y6 Ve LI LS
6 8,78 9,60 7,11 12,02 20 8,41 9,40 5,72 12,18
8 8,71 10,85 5,34 15,35 21 9,05 8,44 6,82 12,32
9 8,48 10,89 4,88 16,09 22 8,40 8,97 3,21 12,25
10 3,28 9,39 4,42 10,57 23 9,15 12,77 10,07 16,28

Tabela 4. Verdadeiros valores da tiltima observagao (ye), suas estimativas e intervalos de credibilidade (95%), considerando a

estrutura de acuracia média.

Touro N J6 LI LS Touro 0 J6 LI LS
2 8,49 9,87 -0,78 11,02 41 12,66 11,29 7,83 16,15
5 6,55 5,25 1,09 17,74 42 8,95 8,67 2,72 14,00
6 9,11 9,57 6,93 12,89 43 10,23 10,73 6,06 15,96
8 12,32 10,04 8,79 17,72 44 6,84 5,52 2,79 13,54

10 9,06 12,75 9,28 15,24 45 8,80 8,05 2,26 17,54
11 9,77 7,18 2,28 15,86 46 6,43 9,29 7,06 12,07
16 10,99 14,20 11,03 17,84 47 9,90 7,95 2,03 18,55
17 7,21 5,20 3,81 8,75 48 9,18 13,12 10,81 17,39
21 7,66 7,05 3,29 9,59 51 11,25 14,32 2,09 19,32
22 8,92 9,42 3,96 18,98 52 5,28 5,82 2,65 9,44
24 4,94 8,58 5,26 17,31 53 12,49 13,22 7,74 18,56
25 8,22 8,63 3,05 12,12 54 8,10 13,76 3,02 18,02
26 9,39 11,35 7,48 14,68 55 8,70 6,71 321 11,33
28 8,55 8,55 4,96 12,94 56 9,29 7,17 3,86 15,51
30 9,67 7,86 0,07 13,36 57 9,61 8,61 5,68 12,93
31 12,87 12,78 5,52 18,96 58 9,91 11,51 6,13 14,66
33 10,06 15,86 11,44 20,13 59 9,00 10,50 4,88 16,46
35 14,95 12,01 6,47 18,32 60 9,65 10,79 2,92 18,97
37 8,36 10,21 2,66 17,91 61 10,73 10,31 6,20 15,72
38 8,58 7,01 2,21 18,01 62 5,22 7,19 0,02 12,68
40 10,86 10,44 6,10 15,40 63 9,59 15,15 11,04 21,07
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Tabela 5. Verdadeiros valores da dltima observagao (yg), suas estimativas e intervalos de credibilidade (95%), considerando a

estrutura de acuracia alta.

Touro Y6 G LI LS Touro Y6 0 LI LS
1 9,20 10,38 3,10 12,01 12 14,10 14,24 2.39 23.83
3 9,06 10,94 7,12 12,08 14 10,84 14,06 6,40 16,90
6 10,55 17,46 12,30 23,07 15 8,38 6,69 1,40 13,95
7 10,03 17,62 11,99 25,09 17 9,71 10,82 4,12 15,62
8 12,55 11,25 2,22 25,13 19 13,91 13,64 4,05 23,69
9 9,12 7,51 3,19 16,31 20 11,41 12,55 2,98 19,16
10 10,85 12,93 4,90 18,65 22 11,79 12,91 4,06 17,92

Tabela 6. Estimativas (médias a posteriori), intervalos de
credibilidade (95%), fator de Gelman-Rubin, e “burn-in” para
cada estrutura de dados em relacdo a acurdcia.

Estrutura dos dados 63 LI LS JR Burn-in
Acuracia baixa 84,32 53,52 128,32 09918 562
Acuracia média 31,00 19,25 47,33  0,9994 320
Acuracia alta 3799 26,35 58,97  0,9999 128

Hay & Pettit (2001) e Brandt & Willians (2007), que
também utilizaram modelos auto-regressivos para
dados em painel, obtiveram valores entre 58 e 88%.
Discussdes relacionadas com as classes de acuricia
devem ser consideradas, pois a capacidade preditiva
do modelo é um pouco menor, quando a acuricia é
baixa, 77,78%, e nas acurdcias médias e altas,
respectivamente, 83,33 e 85,71%. Esse fato também
é explicado mediante estimativas obtidas para a
variancia do erro (cs:) em cada uma das estruturas
de dados consideradas (Tabela 6). A variancia do erro
foi maior na estrutura de dados relacionada com
animais de baixa acurécia, e esse resultado confirma
discussdes anteriores relacionadas com a maior
variabilidade no comportamento das séries dos
individuos desse arquivo. Resultados semelhantes, que
ressaltam a importancia da avaliacdo da acuricia na
avaliacdo genética animal, sdo apresentados por
Garnero et al. (2002).

Conclusoes

1. A andlise bayesiana de dados de diferencas
esperadas nas progénies (DEPs) de touros Nelore,
considerando anos sucessivos, resulta em boas
estimativas para o valor de um dado futuro, obtidas a
partir da distribuicdo preditiva.

2. O método usado possibilita a detecgcdo de
diferencas nos comportamentos de séries referentes
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a individuos pertencentes a grupos distintos de
acuricia, indicando que esse fator deve ser levado
em consideracdo ao se fazer as previsdes.

3. As diferencas entre as acurdcias ndo impdem
barreiras para a adoc¢ido desse método na presenca
de dados provenientes de animais com baixa acuricia
para DEPs, visto que a percentagem de acerto na
previsdo de um dado futuro foi préxima a 80%.
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