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Nota da Editora

O ndmero 238 da RBEs sai com cinco artigos em que sdao abordados a metodologia em
Andlise de Sobrevivéncia, a validacdo de modelo, a utilizacdao de modelos espaco-temporais e
de métodos Bayesianos. O artigo de Francisco Louzada Neto, Rodrigo Faria, Osvaldo
Anacleto Junior, Benedito Galvao Benzé e Ana Maria Laurentiz Pacifico apresenta uma
metodologia para dados de eventos recorrentes, mostrando também resultados de simulacoes
e aplicacao a dados da area médica e financeira. O artigo de autoria de Cristiane Soares e
Ricardo Azevedo Araujo tem o objetivo de testar a validade da Lei de Thirlwall para o caso
brasileiro. O artigo de Wagner Hugo Bonat, Paulo Justiniano Ribeiro Junior e Elias Teixeira
Krainski apresenta uma classe de modelos espaco-temporais adotados na andlise de dados de
contagens de ovos de Aedes aegypti em um experimento de campo conduzido em Recife, PE.
O artigo de Rejane Correa Rocha, Thelma Safadi e Maria Laene Moreira de Carvalho utiliza
métodos bayesianos para estudar o potencial de viabilidade de sementes de mamona a partir
da andlise visual de radiografias. Por fim, o artigo de Carla Regina Guimaraes Brighenti,
Mariana Resende e Deodoro Magno Brighenti faz uso de andlise sequencial Bayesiana, em
que a informacao a posteriori em um passo atua como informacao a priori no passo seguinte
e € atualizada sequencialmente. O método foi usado para modelar a taxa de infestacdo de
insetos.
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Uma introducao a metodologia nao
paramétrica para dados de eventos
recorrentes

Francisco Louzada’

Rodrigo Faria®

Osvaldo Anacleto’

Benetido Galvdo Benzé®

Ana Maria Laurentiz Pacifico®

Resumo

Em anadlise de sobrevivéncia e confiabilidade é comum que as unidades populacionais em
estudo apresentem eventos recorrentes e presenca de censuras, sendo possivel a atribuicdo de
um custo relacionado a cada evento que ocorra. Os objetivos deste trabalho consistem na
apresentacdo de uma metodologia que possibilita a obtencédo direta de estimativas intervalares
ndo-paramétricas baseadas na teoria assintdtica, para o nimero ou custo médio de eventos
acumulados por unidade. Sdao também realizados alguns estudos de simulacdo que verificam a
influéncia do tamanho da amostra e da variabilidade na precisdao dos intervalos de confianca
assintéticos obtidos. Uma das grandes vantagens da metodologia estudada é a possibilidade de
sua aplicacdo em diversas areas do conhecimento. Dois exemplos de aplicacdo sao considerados.
O primeiro referente a dados oncolégicos, e o segundo vinculado a area financeira, no qual é

analisado um grupo de clientes de uma rede de supermercados.
Palavras-chave: eventos recorrentes, censura, intervalos de confianca, teoria assintética e

probabilidade de cobertura.
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1. Introducao

A Anélise de Sobrevivéncia e Confiabilidade sdo duas areas da estatistica que
tiveram grande desenvolvimento nos ultimos anos. Seus métodos sdo comumente
aplicados a dados biomédicos (analise de sobrevivéncia) e engenharia (confiabilidade).
Contudo se tem notado, recentemente, aumento significativo da aplicacdo dos métodos
de sobrevivéncia e confiabilidade na area financeira.

Em geral, o objetivo é obter informacdes quanto ao tempo decorrido até a
ocorréncia de um ou mais eventos de interesse. O evento de interesse, no contexto
médico, pode ser o tempo até o 6bito de um paciente, até a ocorréncia de uma
determinada doenca, ou, até mesmo, o tempo de duracdo ou de cura da doenca. Na
area de engenharia, o evento em questdo pode estar relacionado ao tempo até a falha
de um determinado produto manufaturado, méaquina ou equipamento. Em estudos
financeiros pode haver interesse, por exemplo, em informacdes com relacdo ao tempo
entre as recorréncias do cliente aos servicos ou produtos fornecidos ou ainda no periodo
observado até que o mesmo deixe de fazer parte da carteira de clientes da empresa.

Se o estudo envolve um conjunto de unidades, por exemplo, clientes de uma
empresa, € possivel que varias ocorréncias do evento de interesse sejam observadas,
tais como aquisicoes de produtos ou servicos, caracterizando a presenca de eventos
recorrentes.

Tratando-se de estudos de sobrevivéncia e confiabilidade, € comum que ocorram
observacdes parciais ou incompletas das informacdes sobre algumas unidades. Por
exemplo, um ou mais clientes de uma empresa podem deixar a analise antes do tempo
total previsto para o final desta. Portanto, neste tipo de estudo, existem duas
caracteristicas observaveis fundamentais: os eventos recorrentes e a presenca de
censuras, sendo ambos comentados detalhadamente nas Secdes 1.2.1 e 1.2.4,
respectivamente.

Em estudos médicos, por exemplo, é possivel relacionar um custo toda vez que os
sintomas da doenca se manifestam em cada paciente. J& no contexto de engenharia,
existe, por exemplo, a possibilidade de relacionar um custo a cada reparo efetuado nos
equipamentos em observacdao. Na éarea financeira, o interesse consiste nos valores
gastos pelos clientes a cada recorréncia aos servicos ou produtos fornecidos pela

s

empresa. Portanto, é possivel que cada unidade em estudo possua um histérico
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contendo os tempos de ocorréncia dos eventos, os respectivos custos e os tempos de
censura que eventualmente forem observados.

E sugerido que o inicio da medicdo do tempo de andlise seja dado pelo final do
tempo necessario para o recrutamento de unidades sobre as quais se tem interesse,
enquanto o tempo final de estudo depende do interesse especifico do pesquisador e da
disponibilidade de recursos necessarios para a execucao da pesquisa.

A metodologia apresentada neste trabalho consiste, basicamente, na utilizacdo de
métodos nado-paramétricos visando a obtencdo de estimativas pontuais e intervalares
para o numero e custo médio de eventos acumulados por unidade em estudo,
respectivamente denominados nmea e cmea, que no contexto da area financeira seriam
interpretados como a quantidade e o custo médio de recorréncias acumuladas por
cliente.

A estimacédo intervalar é baseada na teoria assintdtica (Mood, Graybill and Boes,
1974). Além disso, estudos de simulacdo sao realizados para a obtencdo de
probabilidades de cobertura dos intervalos de confianca em questdo, com o intuito de
verificar a influéncia das caracteristicas dos dados, tais como tamanho da amostra, e
variabilidade, na "precisdo" dos intervalos de confianca obtidos para nmea e cmea

Algumas técnicas e aplicacdes envolvendo dados de eventos recorrentes, similares

ao tipo de estudo realizado neste trabalho, podem ser consultadas na publicacao de

Nelson (2002).

1.1 Justificativa

Situacdes em que o evento de interesse pode ser observado mais de uma vez ao
longo do tempo de estudo, requerem metodologias nao-paramétricas especificas para
tratar da quantidade acumulada dessas observacées, necessitando também de
procedimentos capazes de compreender o0s custos eventualmente envolvidos na
ocorréncia desses eventos, além da possibilidade de presenca de informacodes
incompletas, conhecidas na literatura de andlise de sobrevivéncia e confiabilidade como
censuras, sendo que essas podem ocorrer de diferentes maneiras, como sera explicitado

na Secao 1.2.4.
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Entre as vantagens da utilizacao da metodologia aqui apresentada, pode-se citar a
obtencédo direta de intervalos de confianca para um conjunto de dados com recorréncias
do evento de interesse, os custos relacionados e a presenca de censuras, além de sua
aplicacdo em 4éreas distintas, tais como engenharia, medicina, sociologia, demografia,
administracdo e financas, desde que as unidades em estudo apresentem a repeticdo de
algum evento em pontos discretos no tempo e acumulem uma certa quantidade
observavel.

Faz-se também necessdrio, diante da importancia pratica e ampla aplicabilidade dos
métodos aqui apresentados, investigar a precisao dos intervalos de confianca obtidos a
partir da proposta de Nelson (1995) para nmea e cmea.

Dessa forma, a composicao deste trabalho, de acordo com sua relevancia, esta
dividida em duas etapas:

1. A estimacdo e obtencao de intervalos de confianca assintéticos para nmea
e cmea. Para isso, é considerado um conjunto de dados exemplificando a aplicacao
dessa metodologia em um conjunto de dados similares a condicdes reais;

2. Realizacdo de estudos de simulacdo para analisar o efeito do tamanho da
amostra e da variabilidade dos dados na obtencdo dos intervalos de confianca para
nmea e cmea. Assim, realizamos uma investigacdo da validade da metodologia proposta
para esses intervalos de confianca, considerando para isso a determinacdo de

probabilidades de cobertura.

1.2 Conceitos basicos

A andlise de sobrevivéncia e confiabilidade se faz peculiar devido as caracteristicas
especiais, inerentes aos tipos de dados que sao normalmente disponiveis para andlise
(Louzada-Neto, Mazucheli e Achcar, 2002).

Nesta secado, sado discutidas duas das principais caracteristicas dos dados de
sobrevivéncia e confiabilidade e que estdao diretamente ligadas a este trabalho: a
presenca de eventos recorrentes e de dados censurados. Sdo também discutidos
conceitos, tais como, o tempo médio entre as recorréncias do evento de interesse e os

custos, que em muitas situacdes estao vinculados a cada recorréncia do evento.
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Os tempos de recorréncia de eventos, os custos a eles vinculados e os tempos de

censura constituem o conjunto de dados necessario a utilizacao da metodologia citada.

1.2.1 Eventos recorrentes

A observacao de varios eventos por unidade no decorrer do tempo é também uma
caracteristica dos dados de analise de sobrevivéncia e confiabilidade, caracterizando os
chamados eventos recorrentes. A definicdo do evento de interesse deve ser feita de
forma clara e concisa, no inicio do estudo. Por exemplo, em estudos médicos vaérios
tumores podem ser observados em um paciente, no contexto de engenharia
(confiabilidade), falhas ou reparos podem ser observados durante o tempo de vida util de
um equipamento. Ja na area financeira, cada cliente envolvido na analise pode recorrer
varias vezes aos servicos ou produtos fornecidos por determinada empresa.

Alguns exemplos de aplicacao dessa metodologia e que evidenciam a presenca de
eventos recorrentes, sao citados:

1. Uma empresa do ramo automobilistico estd lancando um novo veiculo no
mercado e pretende negocia-lo com pelo menos um ano de garantia total. Para oferecer
esta garantia ao consumidor, necessita-se de uma estimativa do nimero e custo médio
de reparos acumulados deste tipo de veiculo durante o periodo de um ano.

2. Uma cooperativa que oferece servicos hospitalares necessita estimar o
nuimero de vezes que pacientes de um determinado segmento reutilizardo os servicos de
apoio médico por ela prestados.

3. Uma administradora de cartbes de crédito tem o interesse em estimar,
durante um determinado tempo ¢, a frequéncia média de utilizacdo do cartdo de crédito
por um determinado grupo de clientes.

4, Uma empresa prestadora de servicos oferece uma garantia de seis meses
aos seus clientes e deseja expandir essa garantia para doze meses. Para isso, a empresa
necessita estimar o numero e custo médio de revisdes de seus servicos no periodo de
um ano.

O tempo de recorréncia de cada evento verificado em cada unidade em observacao
representa o tempo total desde o inicio do estudo sob a mesma. E feita a suposicdo de
que os tempos de recorréncia de eventos sdo exatamente conhecidos. Em algumas

situacdes praticas é possivel que isso nao ocorra, conhecendo apenas um intervalo de
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tempo no qual sabe-se que o evento ocorreu. Entretanto, para os objetivos deste
estudo, este fato ndo é considerado.

Entdo, tratando-se de estudos envolvendo eventos recorrentes, é possivel citar
quatro das possiveis variaveis observaveis: (1) o nimero de recorréncias do evento de
interesse, (2) o tempo total para a ocorréncia de cada evento, (3) os tempos entre
eventos e, em varias situacoes, (4) os custos relacionados a cada ocorréncia. A Figura 1

ilustra a recorréncia de eventos.

Figura 1. Eventos Recorrentes.

Inicio Final
| V. LV L4 |
| P AN A ]
1 2 3 Niumero de eventos
4 >4 4 >
Tempo entre eventos
tl t2 3
L

Tempo total para cada evento

v

N
Ll

1.2.2 Custos dos eventos

z

O custo vinculado a cada recorréncia do evento é de interesse pratico. Por
exemplo, em estudos médicos (sobrevivéncia), o pesquisador pode estar interessado no
custo relacionado a cada episédio manifestado dos sintomas da doenca em um
paciente. J& no contexto industrial (confiabilidade), o interesse pode ser o custo de cada
reparo efetuado em um equipamento. Na area financeira, os estudos geralmente dizem
respeito ao valor médio gasto por cada cliente com os produtos fornecidos ou servicos
prestados por determinada empresa.

Em estudos com uma ou mais unidades, os custos podem ou ndo ser iguais para
cada recorréncia do evento. Portanto, nenhuma consideracao seréa feita sobre os valores

de cada custo, nao importando o processo de geracao destes.
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1.2.3 Tempo médio entre eventos

Em estudos com a presenca de eventos recorrentes, uma das variaveis de
interesse é o tempo entre as recorréncias de cada evento em cada unidade. O processo
de Poisson fornece o modelo mais simples para eventos recorrentes, porém sua taxa de
eventos é constante, diferente do que acontece nas possiveis situacées admitidas neste
trabalho. Entretanto, nenhum tratamento especifico é dado ao tempo médio entre as
recorréncias dos eventos. Metodologias alternativas as apresentadas neste trabalho,
possivelmente paramétricas, podem ser estudadas. Evans (1985) apresenta mais

detalhes com relacdo a essas metodologias.

1.2.4 Censura

Outra caracteristica decorrente desse tipo de estudo é a presenca de observacoes
incompletas ou parciais. Valores grandes da varidavel tempo necessitam de mais tempo e
persisténcia para serem observados. Quando as informacdes relativas a uma ou mais
unidades ficam inacessiveis por algum motivo, diz-se, em analise de sobrevivéncia e

confiabilidade, que uma ou mais censuras ocorreram.

Em geral, as censuras podem ocorrer de varias formas, de acordo com diferentes
mecanismos, dentre os quais pode-se citar: censuras de tipo |, censuras de tipo Il e
censuras aleatérias (Lawless, 1982). Por exemplo, em andlise de sobrevivéncia, se o
estudo termina em um tempo preestabelecido e alguns dos tempos de sobrevivéncia nao
sao observados, tém-se a censura do tipo |. Caso o estudo termine apds a ocorréncia de
uma determinada quantidade preestabelecida de censuras, dentre as unidades em
estudo, tém-se a censura do tipo Il. O tipo de censura aleatdéria é mais comum na
pratica médica. Isto acontece, por exemplo, guando um paciente é retirado no decorrer
do estudo sem ter ocorrido a falha, ou entdo, se o paciente morrer por uma causa

diferente daquela em estudo.

Geralmente, as censuras de tipo | e aleatérias sdo observadas com maior
frequéncia em estudos biomédicos, enquanto em experimentos industriais, as censuras
do tipo Il sdao predominantes. Além disso, as censuras podem ser classificadas como:

censura a direita, a esquerda e intervalar.
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A censura a direita ocorre quando a unidade estd em observacao e, em algum
tempo dentro do periodo de estudo, seja pela exclusdo dela na amostra ou pelo final do
estudo, as respectivas informacdes ficam inacessiveis apds este tempo.

A censura a esquerda ocorre se o evento de interesse ja ocorreu quando uma
unidade é incluida no grupo de unidades em estudo.

Em alguns estudos, as censuras a direita e a esquerda podem ocorrer
simultaneamente e, neste caso, diz-se que os tempos de observacao das unidades, por
exemplo, tempos de vida, sdo duplamente censurados.

A censura intervalar é mais comum e acontece quando se sabe somente que a
mesma ocorreu dentro de um certo intervalo de tempo, digamos entre t e t'.

Existe certa complexidade nas possibilidades de censura envolvidas no tipo de
estudo apresentado neste trabalho. Por exemplo, em estudos médicos, os pacientes
podem entrar e abandonar varias vezes o grupo de estudo de uma doenca, resultando
em lacunas nos respectivos histéricos. Nesse caso, diz-se que os dados sao truncados a
esquerda ou a direita. Devido a essa complexidade, assume-se aqui a presenca das
censuras sem um interesse particular sobre o processo de geracao destas. O importante
€ que os histdricos dos pacientes contenham todos os tempos observados, sejam eles
relativos as recorréncias do evento de interesse ou as censuras.

Denomina-se idade de censura o tempo no qual as informacdes relativas as
recorréncias do evento de interesse sob determinada unidade ficam inacessiveis.
Considerando um estudo envolvendo, inicialmente, /N unidades, é feita a suposicdo de
que as N idades de censura das N unidades em estudo sao dadas e exatamente
conhecidas. Assim, as estimativas de nmea ou cmea sao condicionais, dadas as idades
de censura.

Duas ou mais censuras podem ocorrer simultaneamente, entao, os histéricos das
respectivas unidades constardo das mesmas idades de censura.

Para o emprego da metodologia apresentada, é assumido que além de as idades de
censura serem exatamente conhecidas, estas sejam independentes do numero e do
custo dos eventos acumulados e, ainda, distribuidas aleatoriamente nas unidades em
estudo. E oportuno dizer que nenhum custo é relacionado a cada censura que ocorre. A
causa da exclusdo de qualquer unidade do grupo de estudo (censura) também néo é

considerada.
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Os dados provenientes de estudos que consideram, por exemplo, varias causas de
morte (exclusdo da unidade no grupo em estudo), sdo conhecidos na literatura de
analise de sobrevivéncia como dados de riscos competitivos (David and Moeschberger,
1978).

As idades de censura sao também utilizadas para ordenar as unidades em estudo
como mostra a Secao 2.5.

Outro problema pratico que demanda esse tipo de estudo, é o inicio da medicdo do
tempo. A possibilidade de este inicio coincidir com o tempo de ocorréncia de um ou
mais eventos de interesse nao é considerada, tal como a presenca de covaridveis e a

quantidade de causas de falha (ou morte, no contexto de sobrevivéncia).

2. Estimadores do cmea e do nmea

Nesta secao, sao apresentados os estimadores nao-paramétricos do cmea e do
nmea. As Figuras 2 e 3 exemplificam, respectivamente, as representacdes graficas para
estes estimadores e servem para auxiliar na compreensdao da problematica envolvida

com a metodologia apresentada.

2.1 A distribuicao do cmea

Para cada unidade em estudo é possivel observar diferente quantidade e tipo de
ocorréncia do evento de interesse. Com isso, num determinado tempo ¢, cada uma
dessas unidades apresenta um valor particular para o custo total dos eventos
acumulados, originando uma distribuicdo para o custo médio dos eventos acumulados
por unidade no tempo t. Por exemplo, diferentes clientes acumulam diferentes
quantidades de compras com diferentes valores cada. Denominaremos C(t) o estimador
para a média dessa distribuicdo no tempo ¢.

A Figura 2 representa uma possivel situacdo, na qual cada curva é formada pelos
custos acumulados dos eventos ocorridos em cada unidade durante o tempo de
observacao. A curva destacada com maior espessura representa o custo médio dos
eventos acumulados por unidade (cmea), ou seja, a média Cft). Note que o grafico
apresentado na Figura 2 ilustra o histérico de custos acumulados para cada unidade por
meio de curvas, porém, é importante enfatizar que na pratica, observa-se um gréfico

formando “escada”, na qual a altura de cada “degrau” é dada pelo custo individual do
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evento que ocorreu no respectivo tempo t, dividido pelo nimero de unidades em
observacao (ndo censuradas) naquele tempo. Ou seja, é o incremento na média C(t).
Um ponto (¢) destaca o fim de algumas curvas, indicando que foi observada a

idade de censura daquela unidade

Figura 2. Comportamento de C(t).

Custo
Acumulado

c(t)

N

- Tempo

-

Para o uso dessa metodologia, é necessario assumir que as idades de censura sao
independentes do nuimero e custo médio de eventos acumulados e também que sao

distribuidas aleatoriamente entre as unidades em estudo.

2.2 A distribuicao do nmea

Assim como ocorre com os custos, cada unidade em estudo acumula um diferente
ntimero de observacdes do evento de interesse no tempo t. E possivel que uma ou mais
unidades em estudo nao apresentem a ocorréncia desse evento durante todo o tempo
de estudo, sendo também possivel que algumas unidades acumulem um Unico evento,
outras dois, e assim sucessivamente. Dessa forma, existe uma distribuicdo para o
numero médio de eventos acumulados por unidade no tempo t. O estimador para a

média dessa distribuicao nesse tempo é representado por M(t).
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Figura 3. Comportamento de M(t).

Numero
Acumulado

/./%Mm

=

v

Tempo

A Figura 3 exemplifica possiveis comportamentos dos histdéricos de varias
unidades. Cada linha representa o numero de eventos acumulados em uma unidade,
sendo que a linha destacada com maior espessura representa um possivel

comportamento dos valores de M(t).

2.3 nmea: um caso particular de cmea

O estimador para a média da distribuicido do nimero de eventos acumulados por
unidade M(t) é um caso particular de Cft). Se for atribuido valor igual a 1 (um) para
todos os custos observados nas ocorréncias do evento de interesse, o valor do
estimador M(t) serd o mesmo que C(t). Caso todas as ocorréncias do evento, para todas
as unidades, tenham custo exatamente igual e diferente de 1 (um), M(t) e C(t) terdo
estimativas com equivaléncia proporcional.

Por esse motivo, este trabalho somente apresenta os detalhamentos quanto a
obtencdo de estimativas para Cft), sua varidncia e seus intervalos de confianca

assintéticos, conforme pode ser observado nas Secodes 2.5, 3.1 e 3.2.

R. Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74, n. 238, p.7-41, jan./jun. 2013 17



2.4 Ordenacao das unidades e dos intervalos entre recorréncias

Uma das etapas fundamentais para a consolidacdo da metodologia apresentada
neste trabalho consiste em compreender a sistematica de ordenacdo das unidades em
estudo, bem como dos intervalos entre as recorréncias do evento de interesse.

Considere N unidades em observacdao em um estudo. Indica-se por | a quantidade
dessas unidades para as quais ndo foram observadas as idades de censura até um
tempo t.

Para melhor ilustrar o procedimento de ordenacdo, vamos assumir que as idades
de censura tenham sido observadas para todas as unidades. Assim, todas as unidades
devem ser organizadas em ordem crescente, de 7 a N, de maneira inversa a idade de
censura observada. Ou seja, a unidade com a maior idade de censura serd ordenada na
primeira posicao. Consequentemente, a unidade a ocupar a /N-ésima posicdo sera aquela
com a menor idade de censura.

Caso o tempo de estudo nao seja suficiente para a observacdo de todas as idades
de censura, as unidades nao censuradas sao organizadas nas primeiras posicoes até que
se esgotem, sendo que na sequéncia inicia-se a ordenacdo das unidades censuradas de
maneira inversa as suas idades de censura, obedecendo ao procedimento descrito
acima.

A ordenacao dos intervalos de tempo durante o periodo de estudo é feita de forma
decrescente, baseando-se nas idades de censura, de maneira que um novo intervalo é
iniciado sempre que a censura de uma unidade é observada.

Assim, no tempo em gue ocorre a primeira censura, termina o A-ésimo intervalo,
quando ocorre a segunda censura, termina o (N-7)-ésimo intervalo dando inicio ao
intervalo de ordem N-2 e assim, sucessivamente, até que o ultimo intervalo é aquele de
ordem |, correspondendo a quantidade de unidades nao censuradas até aquele tempo.

Dessa forma, se as idades de censura forem observadas para todas as unidades, o
numero de intervalos sera igual a quantidade total de unidades em estudo. Se em (N-I)
unidades forem observadas as idades de censura, existirdo, entao, (N-l1) intervalos. O
custo total dos eventos observados na j-ésima unidade (j=17,2,3,...,N), durante o i-ésimo

intervalo (i=I1,1+ 1,1+ 2,...,N), é representado pela variavel aleatéria Xi]j .

18 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74 n. 238, p.7-41, jan./jun. 2013



A Figura 4 apresenta uma situacao hipotética com um diagrama do processo de

ordenacéo das unidades e dos intervalos. Note que, por exemplo, X , indica os custos

acumulados dos eventos de interesse observados na unidade 7, durante o AN-ésimo

intervalo.
Figura 4. Processo de ordenacao das unidades e dos intervalos
T T T T T T
UNIDADES ! ! ! | ! !
EXun> ! ! ! ! ! !
N —X%—%— | | I | |
I I I I I I
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<Xy I =X =2 | <Xz 12 | L | € X112 | X112 |
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>
N ! N-1 [ N-2 | - - ! I+1 | i | [ TEMPO
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2.5 Estimando C(t)

Um estimador nao-paramétrico para o custo médio no acumulo de eventos por
unidade (C(t)) foi proposto por Nelson (1995), caracterizado por sua atualizacdo em
intervalos de tempo a medida que as idades de censura das unidades em estudo sao
observadas, cuja aplicabilidade estende-se a varias areas, devido a natureza pratica e
direta de seus procedimentos para obtencdao de estimativas pontuais e intervalares.
Considerando os histéricos com os tempos de ocorréncia do evento de interesse, os

respectivos custos e as idades de censura observadas no estudo, é possivel calcular o

estimador C(t) num determinado tempo, da seguinte forma (Nelson, 1995):
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C(t) =

1
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Que pode ser equacionado como segue:

= ) S K)o X))

Pode-se, entdo, obter a férmula final para o célculo do estimador Cft) através da
equacao:

i %J( Il (1.2)

1

na qual, i é o numero do intervalo, e j representa o niumero da unidade para a qual o
evento de interesse foi observado.

Observe que a primeira linha da equacéao (1.1) calcula a média do custo total dos
eventos ocorridos nas /N unidades, durante o intervalo V; a segunda linha representa a
média do custo total dos eventos ocorridos nas (N-1) unidades, durante o intervalo
(N-1), e, assim por diante, até que a ultima linha representa a média dos custos dos
eventos acumulados nas | unidades (até entao nao censuradas) durante o |-ésimo
intervalo. Note que, no célculo da média do custo total dos eventos, no intervalo |, sao

incluidos somente os eventos ocorridos dentro do I-ésimo intervalo e que este termina
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no tempo ¢, conforme é mostrado na Figura 4. A estimativa de C(t) é constante durante
o intervalo de tempo entre as recorréncias de dois eventos consecutivos.

Observa-se que o célculo de C(t) é genérico por natureza, em qualquer tempo t,
uma vez que o término do intervalo | é caracterizado pelo final do periodo de estudo,
sendo este determinado pelo pesquisador, podendo ou nao haver unidades ainda nao
censuradas.

A observacdo da idade de censura de qualquer unidade nao é considerada no
acumulo de eventos, uma vez que nenhum custo é relacionado a essa ocorréncia.

Lembramos que a obtencao de Mft) (niUmero médio de eventos acumulados por

unidade) é um caso particular de Cft) e por isso ndo sera discutida especificamente.

3. Intervalos de Confianca para C(t)

A partir da propriedade da varidncia da soma de variaveis aleatdrias e da teoria
assintética usual (Mood, Graybill and Boes, 1974) é possivel obter intervalos de
confianca para o estimador do custo médio de eventos acumulados por unidade (C(t)).

A obtencao direta de estimativas intervalares para C(t) é uma das vantagens da
utilizacdo da metodologia apresentada neste trabalho. Porém, existe certa dificuldade no
célculo da variancia de Cft) devido a estrutura de covaridncia existente entre os

incrementos no ndmero ou custo médio de eventos acumulados por unidade.

3.1 Variancia de C(t)
Sabe-se que (Mood, Graybill and Boes, 1974), se X,,X,,...,X séo variaveis
aleatédrias, tal que Xf,Xf,...,Xf, sejam somaveis, ou seja, a esperanca matematica

(E(X 2 )) existe, entéo,

Var(zl\ll:xi] =Var (X, + X, +..+ XN):Zi:Var(Xi)+ZiiCov(xi,xj), i<j. (2.1)
i= i= i=l j=

A partir do célculo da varidncia de C(t) é possivel obter as respectivas estimativas

intervalares.
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O célculo completo da Variancia para C(t), Var [é(t)J proposto por Nelson (1995) é

apresentado com detalhes no apéndice deste trabalho e foi reduzido a expressao abaixo

para exemplificar a estrutura de covariancia existente:

varlé(t) = g[%Var(XK'j )} + i {ELECOV(XSJ,XWJ )} (2.2)

S=I+1

onde K é o intervalo no qual a varidncia estd sendo calculada. Tem-se S e W que
representam os intervalos para os quais a covaridncia esta sendo calculada.

Apesar do fato de vaérios autores (e.g., Ascher and Feingold, 1984, Engelhardt,
1995 e Vallarino, 1988) assumirem em suas publicacbes que o processo para a
obtencdo do numero e custo médio de eventos acumulados tem incrementos
independentes e, neste caso, todas as covaridncias seriam iguais a zero, sabe-se que
isso é pouco provavel na pratica. Além disso, desenvolver um procedimento genérico

consiste em considerar que ha uma estrutura de covariancia envolvida no processo.

3.2 Obtencdo dos Intervalos de Confianca Assintdticos para C(t)

Considerando (1.2), (2.2) e utilizando a teoria assintética usual (Mood, Graybill and
Boes, 1974), é possivel construir intervalos de confianca para o custo médio de eventos
acumulados por unidade em qualquer tempo ¢ observado, com confianca 1— @, por meio
da equacao:

A 2

C(t) + Q. var[C(t)]! | (2.3)

. a e e o
na qual, Q , é o quantil (l—aj da distribuicdo normal padréo.
1-—

2
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4. Estudo de Simulacao

A possibilidade da obtencao direta de intervalos de confianca para Cft) ou M(t) é
uma das vantagens da metodologia apresentada. Profissionais de diferentes areas
podem utilizar-se dessas estimativas pontuais e intervalares com a finalidade de apoiar
decisOes praticas. Por isso, existe também o interesse em verificar a influéncia do
tamanho das amostras e da variabilidade no conjunto de observacdes, na precisdo dos
intervalos de confianca assintéticos para os estimadores do nimero e custo médio de
eventos acumulados. Dados estes intervalos de confianca, foram realizados estudos de
simulacdo, com a finalidade de obter as suas probabilidades de cobertura (Dodge,
2003), definida como a proporcao de vezes que o intervalo contém o valor de interesse.

Os conjuntos de dados considerados nos estudos de simulacdo apresentados a
seguir, foram gerados com base em especificacdoes, conforme serd apresentado e néao

possuem relacdo com os exemplos de aplicacdo exposto na Secao 4.

4.1 Especificacdes gerais

Para a realizacdo dos estudos de simulacao, foram considerados 3 diferentes
tamanhos de amostra, com 20, 100 e 200 unidades cada. Os dados necessarios a
utilizacdo da metodologia apresentada foram gerados para cada amostra, obtendo-se as
quantidades de eventos recorrentes, os respectivos tempos de observacao e os custos a
eles relacionados, conforme descrito abaixo.

Os Numeros de eventos observados em cada unidade da amostra foram gerados a
partir de uma distribuicdo Uniforme discreta com valor minimo igual a 2 e maximo igual
al’7.

Os tempos de recorréncia dos eventos tiveram origem a partir de uma distribuicao
exponencial com média igual a 1000. O ultimo tempo para as recorréncias de eventos
em cada unidade foi considerado como a idade de censura da mesma e, neste caso, ndao
foi relacionado qualquer custo.

O histérico de custos dos eventos, exceto a idade de censura, foi construido a
partir de uma distribuicdo Log-Normal com média 4,5, considerando-se dois cenarios

distintos quanto a variabilidade, com desvio-padrao igual a 1 e 3, tendo a finalidade de
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averiguar o efeito do aumento da variabilidade na precisdo dos intervalos de confianca

para cmea.

4.2 Probabilidades de cobertura

A obtencao das probabilidades de cobertura dos intervalos de confianca para nmea

e cmea seguiu basicamente as 3 etapas descritas a seguir:

24

Inicialmente foram geradas 3 amostras com tamanho 20, 100 e 200 unidades
cada. As geracdes das quantidades de eventos recorrentes, os tempos de
observacdo e os custos relacionados seguiram as especificacGes descritas na
secdo anterior, inclusive as distribuicOes e parametros citados. Essas 3 amostras
foram consideradas, cada uma, como “amostras originais”. De cada uma dessas
amostras foram selecionadas unidades com reposicao, até completar uma nova
amostra com a mesma quantidade de unidades que a amostra original. Ou seja,
da amostra com 20 unidades, por exemplo, foram selecionadas aleatoriamente
20 unidades, uma de cada vez e sempre com reposicdo da unidade selecionada
antes da selecao seguinte. Esse procedimento de amostragem com reposicao até
que a nova amostra atingisse o tamanho da amostra original foi repetido 399
vezes para cada situacdo obtendo-se reamostras com 20, 100 e 200 unidades.
Para cada reamostra gerada, foram calculadas as estimativas do nimero e custo
médio de eventos acumulados por unidade em cada tempo de recorréncia de
eventos, bem como os intervalos de confianca de 95 % para as estimativas de
nmea e cmea. Observe que o processo adotado caracteriza um processo de
reamostragem denominado Bootstrap nao-paramétrico (Davison and Hinkley,
1997). A quantidade de reamostras consideradas, isto é, 399 amostras, é, de
acordo com Hall (1986), suficiente para a construcado de intervalos com 95% de
confianca.

Foram fixados os quantis 10; 25; 50; 75 e 90 dos tempos de recorréncia de
eventos na amostra original e utilizados como referéncia para observacao das

399 reamostras via Bootstrap.

R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74 n. 238, p.7-41, jan./jun. 2013



3. Foi verificado se os intervalos de confianca para as estimativas nos tempos que
representam os 5 quantis para cada uma das 399 reamostras geradas, fixados a
partir de sua obtencao na amostra original, continham as estimativas obtidas
nesses mesmos tempos na amostra original. Caso a estimativa da amostra
original ndo estivesse contida no intervalo de confianca da reamostra gerada, era
verificado se a estimativa original estava abaixo do limite inferior ou acima do
limite superior do intervalo de confianca dos dados reamostrados. O numero de
vezes em que cada uma dessas situacdes ocorreu, foi registrado. Assim,
baseando-se nas 399 reamostras, foi calculada a probabilidade de cobertura dos

intervalos de confianca para Cft) e M(t).

4.3 Apresentacado dos resultados

Os resultados das probabilidades de cobertura dos intervalos de confianca dos
estimadores do nmea e cmea sdo apresentados separadamente nas Tabelas 1, 2, 3, 4,
5,6, 7, 8 e 9 de acordo com os respectivos tamanhos amostrais.

A primeira coluna de cada tabela apresenta os quantis, enquanto a segunda coluna
mostra os respectivos tempos obtidos com a amostra original. A terceira coluna
apresenta os valores de nmea ou cmea nos tempos dos quantis, as colunas 4 e 5
mostram os ndmeros de intervalos de confianca gerados para as 399 reamostras e que
nao contém as estimativas obtidas na amostra original, na linha do respectivo tempo
nela fixado. A sétima coluna apresenta as probabilidades de cobertura em cada tempo

fixado para o estudo.

4.3.1 Probabilidade de cobertura dos intervalos de confianca para nmea

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os resultados para as probabilidades de cobertura
dos intervalos de confianca para M(t) em situacGes com reamostras envolvendo 20, 100

e 200 unidades.
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Tabela 1. P. C. para nmea — 20 unidades.

Probabilidade de Cobertura para nmea — 20 unidades

Quantil Tempo nmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.L L.S.
10 117 0,35 0 0 0 100%
25 253 0,90 0 5 5 99%
50 487 1,85 0 16 16 96%
75 928 2,81 3 25 28 93%
90 1447 3,50 7 27 34 91%
Tabela 2. P. C. para nmea — 100 unidades
Probabilidade de Cobertura para nmea — 100 unidades
Quantil Tempo nmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.L L.S.
10 92 0,36 0 0 0 100%
25 252 0,91 0 0 0 100%
50 594 1,84 0 13 13 97%
75 1013 2,84 0 19 19 95%
90 1625 3,562 2 23 25 94 %
Tabela 3. P. C. para nmea — 200 unidades.
Probabilidade de Cobertura para nmea — 200 unidades
Quantil Tempo nmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.L L.S.
10 115 0,35 0 25 25 94%
25 293 0,88 0 25 25 94%
50 642 1,78 0 30 30 93%
75 1188 2,76 1 40 41 90%
90 1807 3,45 5 45 50 87%

Como o intervalo de confianca de 99% para a proporcdo p, quando p=0,95,

considerando 399 amostras, é dado por (0,92 ; 0,98), observa-se que a probabilidade

de cobertura é superestimada ou subestimada em vaérios quantis. Este problema parece

diminuir quando o tamanho da amostra aumenta. Também observamos que os limites

superiores dos intervalos sao os mais problematicos.
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4.3.2 Probabilidade de cobertura dos intervalos de confianca para cmea com
variabilidade menor

Na obtencdo das probabilidades de cobertura dos intervalos de confianca para
cmea, novamente foram consideradas amostras com 20, 100 e 200 unidades. Os
custos foram gerados da distribuicdo Log-Normal, primeiramente com média 4,5 e

desvio-padrao igual a 1. Os resultados sao apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6.

Tabela 4. P. C. para cmea — 20 unidades.

Probabilidade de Cobertura para cmea — 20 unidades (desvio-padrdao = 1)

Quantil Tempo cmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.l L.S.
10 117 56,0 0 19 19 95%
25 253 158,3 0 15 15 96%
50 487 273,3 0 13 13 97%
75 928 399,7 0 4 4 99%
90 1447 458,9 4 1 5 99%

Tabela 5. P. C. para cmea — 100 unidades.

Probabilidade de Cobertura para cmea — 100 unidades (desvio-padrdo=1)

Quantil Tempo cmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.l L.S.
10 92 71,5 0 50 50 87%
25 252 177,6 0 65 65 84 %
50 594 295,3 0 26 26 93%
75 1013 424,7 0 14 14 96%
90 1625 497,0 3 3 6 98%

Tabela 6. P. C. para cmea — 200 unidades.

Probabilidade de Cobertura para cmea — 200 unidades (desvio-padrdo=1)

Quantil Tempo cmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.l L.S.
10 115 55,9 0 17 17 96%
25 293 134,5 0 4 4 99%
50 642 283,7 0 14 14 97%
75 1188 416,1 0 6 6 98%
90 1807 508,2 1 4 5 99%
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Utilizando o intervalo de confianca de 99% para a proporgado p, quando p=0,95,
considerando 399 amostras, que é dado por (0,92 ; 0,98), observa-se que a
probabilidade de cobertura é superestimada ou subestimada em varios quantis. Este
problema parece diminuir quando o tamanho da amostra aumenta. Também se verifica
que os limites superiores dos intervalos sdao os mais problematicos.

E possivel notar que, ao contrario do que ocorre com o estimador nmea, as
probabilidades de cobertura dos intervalos de confianca para cmea, para quantis mais

altos, tendem a ser maiores.
4.3.3 Probabilidade de cobertura dos intervalos confianca para cmea com maior
variabilidade

As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os resultados de uma nova secdo de simulacodes,
assumindo uma maior variabilidade entre os custos, utilizando a distribuicdo Log-Normal

com média 4,5 e desvio-padrdao 3 para a geracao destes.

Tabela 7. P. C. para cmea — 20 unidades.

Probabilidade de Cobertura para cmea — 20 unidades (desvio-padrdao =3)

Quantil Tempo cmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.l L.S.
10 17 1319,9 0 59 59 85%
25 253 2591,6 0 33 33 92%
50 487 4196,4 0 17 17 96%
75 928 4890,4 0 4 4 99%
90 1447 5015,4 1 1 2 99%

Tabela 8. P. C. para cmea — 100 unidades.

Probabilidade de Cobertura para cmea — 100 unidades (desvio-padrdo =3)

Quantil Tempo cmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.l L.S.
10 92 3335,80 0 71 71 82%
25 252 6595,92 0 57 57 86%
50 594 8371,30 0 25 25 94 %
75 1013 9595,38 1 14 15 96 %
90 1625 10333,30 1 5 6 98%
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Tabela 9. P. C. para cmea — 200 unidades

Probabilidade de Cobertura para cmea — 200 unidades (desvio-padrdo =3)

Quantil Tempo cmea Abaixo Acima Total Prob. Cob.
L.l L.S.
10 115 896,6 0 14 14 98%
25 293 2359,3 0 5 5 99%
50 642 9570,2 0 14 14 98%
75 1188 19204,3 0 32 32 92%
90 1807 20829,7 0 24 24 94 %

O aumento no tamanho da amostra resulta em aparente aumento nas
probabilidades de cobertura para cmea com distribuicao Log-Normal (média=4,5,
desvio=3) para os custos. Este fato pode ser confirmado através do intervalo de
confianca de 99% para a proporcdo p, quando p=0,95, que é dado por (0,92 ; 0,98). E
possivel observar que a superestimacao ou subestimacdao das probabilidades de
cobertura tendem a diminuir quando o tamanho da amostra aumenta. Novamente,

notou-se que os limites superiores dos intervalos sao os mais problematicos.

5. Exemplos de Aplicacao

Nesta Secao sdo apresentados dois exemplos de aplicacdo, um proveniente da
area médica, contendo pacientes com cancer, submetidos a um determinado tratamento
e outro da area financeira, no qual é analisado um grupo de clientes de determinada rede
de supermercados. Utilizando os dados desses exemplos, serdao obtidos intervalos de
confianca para nmea e cmea, caracterizando as quantidades acumuladas de tumores, no
caso do estudo médico e de compras dos clientes de uma rede de supermercados,

quando sdo considerados os dados da area financeira.

5.1 Dados da area médica

Um exemplo em oncologia envolvendo 48 pacientes com determinado tipo de
cancer, é apresentado para motivar o entendimento da aplicabilidade da metodologia
aqui descrita. Os dados foram extraidos de Byar (1980), sendo que esses pacientes
estdo sujeitos a recorréncia de tumores, evidenciando a presenca de eventos

recorrentes.
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Para iniciar o estudo, esses pacientes foram submetidos a exames diagnésticos de
tumores. Informacdes anteriores a estes exames nado foram consideradas, e somente
foram incluidos no estudo os tumores que surgiram apds os exames iniciais. Além disso,
todos os pacientes compareceram regularmente a um determinado hospital, onde foram
feitos diagndsticos e os tratamentos dos tumores.

A idade de censura de cada paciente foi considerada como o tempo decorrente de
estudo quando o paciente veio a falecer ou abandonou o tratamento. As observacées
para o estudo foram finalizadas no momento em que a idade de censura foi observada
para todos os pacientes, sem considerar o mecanismo de geracao das idades de censura
associado.

Para cada paciente foi organizado um histérico. As linhas horizontais da Figura 5
representam os histéricos dos pacientes, contendo os tempos (em semanas) nos quais
foram verificadas recorréncias de tumores, representadas por cada x e também as

idades de censura, estas indicadas pelo simbolo e.

Figura 5. Histdricos dos pacientes.
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Utilizando os dados provenientes deste exemplo, obtivemos intervalos de
confianca para nmea que, neste caso, representa o ndimero médio de tumores

acumulados por paciente.
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Figura 6. Intervalos de Confianca (95%) para M(t).
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Note que o resultado final é facilmente interpretado com base no gréafico acima,
explicitando ao profissional interessado nos resultados praticos do estudo, neste caso o
médico, a tendéncia observada da evolucdo e incrementos na quantidade acumulada de
tumores nos pacientes em estudo, explicitando as faixas de variacdo para as estimativas
de C(t) diante da obtencdo dos intervalos de confianca.

Com esses resultados o médico pode, por exemplo, decidir, qual a melhor época
para alterar a dosagem da medicacdo utilizada, testar a eficacia de novos

medicamentos, entre outros.

5.2 Dados da area financeira

Considere um outro exemplo basico que visa, por meio de uma situacdo pratica,
motivar o entendimento da metodologia apresentada para a determinacao de estimativas

pontuais e intervalares para o cmea.
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Este exemplo consiste em uma situacao hipotética, na qual a rede de
supermercados oferece aos seus clientes um “cartdo fidelidade”. Entre as vantagens
concedidas aos clientes que possuem tal cartdo, estdo facilidades nos pagamentos,
maiores prazos e descontos em alguns produtos, desde que o cliente traga o cartao no
momento da compra. Para isso, a empresa faz um cadastro com os dados pessoais de
cada cliente. Dessa maneira, ficam registradas informacdes, tais como datas e valores
relativos a cada compra que o cliente faz, dando origem a um histérico das compras
realizadas por aqueles que possuem o cartao fidelidade.

Com o objetivo de obter o valor médio das recorréncias acumuladas (compras)
com relacdo a aquisicdo de produtos da empresa, foram utilizados os histéricos de um
grupo de 8 clientes cadastrados em uma mesma data com o cartao fidelidade.

A Figura 7 ilustra a recorréncia de compras desses 8 clientes, incluindo o valor de
cada transacdo, sendo que os valores das compras estao representados acima de cada x

e foram registrados em centenas de unidade monetaria. O tempo foi medido em

semanas e cada idade de censura é representada pelo simbolo e.

Figura 7. Histéricos dos Clientes
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A idade de censura foi caracterizada pelo momento de desercdo do cliente ao
programa fidelidade. O estudo terminou no momento em que o Ultimo cliente foi
censurado.

O software estatistico S-plus foi utilizado na determinacdo das estimativas
pontuais e intervalares para cmea dos exemplos aqui utilizados.

A Figura 8 apresenta as estimativas ndo-paramétricas pontuais e seus intervalos
de confianca assintdticos (95%) para cmea, considerando os 8 clientes da rede de
supermercados.

A andlise final possibilita observar a evolucao dos gastos desses clientes com a
aquisicdo de produtos da rede de supermercados. Com isso, a administracdo dessa rede
pode identificar, por exemplo, periodos que mais necessitam de investimentos em
marketing, ou até mesmo, mecanismos de incentivo a fidelidade de seus clientes. Os
limites dos intervalos de confianca, para cada estimativa do custo médio acumulado por
cliente com produtos da rede de supermercados, auxiliam a gestdao na tomada de acdes
de maneira que se pode estimar valores minimos e maximos para o custo médio por
cliente, considerando-se o nivel de confianca utilizado, neste caso, 95%. Por exemplo, a
estimativa do valor médio acumulado por cada cliente até o tempo 22, é igual a $13,7
centenas de unidade monetdria, sendo indicado pela metodologia adotada que o
intervalo entre $8,4 e $19,04 deve conter esse valor com 95% de confianca. Essa
nocao de limites pode auxiliar no gerenciamento da rede de supermercados, por
exemplo, no que diz respeito as politicas de investimento para captacdo de novos

clientes.

6. Comentarios Finais e Perspectivas Futuras

Este artigo trata dos estimadores apresentados por Nelson (1995), juntamente
com a proposta de construcao de intervalos de confianca baseados na teoria assintética
para situacoes com recorréncia de eventos e presenca de censuras.

A motivacdo para a realizacdo deste estudo surgiu do interesse de aprofundar os
conhecimentos sobre esta metodologia, explorar a utilidade pratica, analisar algumas
propriedades e propor possiveis alteracoes no sentido de tornar a metodologia mais

eficaz, sendo a proposicao uma perspectiva futura para a continuacao deste trabalho.
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Figura 8. Intervalos de Confianca (95%) para C(t).
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Sobre a exploracao da utilidade pratica, é importante ressaltar que situacdes
envolvendo maior quantidade de eventos por unidade precisam ser estudadas
futuramente, uma vez que vdarios problemas atuais, principalmente na area financeira,
tém sido relacionados a grandes bancos de dados.

Nota-se que, devido a natureza do procedimento de calculo dos intervalos de
confianca, existe a possibilidade da obtencdo de valores negativos para seus limites
inferiores, principalmente no periodo inicial das observacdes. Por isso, uma das
perspectivas futuras com relacdo a continuidade deste estudo consiste em considerar
um método de transformacdo para assegurar que os limites inferiores tenham valores
necessariamente positivos, o que faz sentido pratico. Por hora, os limites inferiores
negativos foram considerados iguais a zero, para efeitos de demonstracao nos exemplos

utilizados.
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Quanto aos exemplos de aplicacdo, fica a demonstracdao do potencial de anaélise
fornecido pela metodologia, que possibilita ao setor administrativo, obter informacdes
quantitativas importantes no direcionamento de atitudes referentes ao relacionamento
financeiro do cliente com a rede de supermercados. As estimativas intervalares
possibilitam a construcdo de medidas mais flexiveis e compreensiveis de apoio a gestao
da empresa. Da mesma forma, os médicos podem acompanhar facilmente a evolucao da
quantidade média de tumores acumulados, identificando, por exemplo, periodos de
maior incremento na média acumulada e, também, os limites inferiores e superiores para
cada tempo em que uma nova recorréncia de tumor é observada.

Durante a andlise das probabilidades de cobertura, verificou-se a superestimacao
dos intervalos dos intervalos de confianca em vérias situacées. Foi observado que os
limites superiores destes intervalos sao os mais problematicos, no sentido de ter sido
observada maior quantidade de limites superiores dos intervalos dos dados
reamostrados que estao acima dos limites superiores da amostra original do que dos
limites inferiores baseados nas reamostras que estejam abaixo dos limites inferiores da
amostra original. Sendo assim, um estudo especifico sobre este problema é uma das
perspectivas futuras e pode ser tratado com a obtencdo de intervalos de confianca
percentis Bootstrap (Davison and Hinkley, 1997).

Foram realizados estudos de simulacao iniciais com relacao a presenca de vicio nos
estimadores cmea e nmea. Estes estudos indicaram a presenca de um vicio, moderado,
mas existente. Estudos de simulacdo mais aprofundados, nesta contextualizacdo, foram
inviabilizados devido a grande demanda de tempo envolvido neste tipo de estudo,
ficando assim, como uma perspectiva futura, tal qual a construcdo de intervalos de
confianca para as diferencas entre os numeros e custos médios acumulados de
recorréncias provenientes de dois grupos de clientes, possibilitando assim, uma
comparacdo direta e também baseada em estimativas ndo-paramétricas e intervalos de

confianca assintéticos.
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Apéndice: Variancia de C(t)

A partir do estimador C(t) e da propriedade da varidncia da soma de variaveis aleatérias
(2.1), é possivel obter a varidncia de Cft) por meio da equacao (2.2) a seguir, proposta
por Nelson (1995). A equacdo para a variancia de Cft) apresenta-se dividida em (N-I)

blocos, sendo um deles responsével pelas variancias individuais de cada um dos X, ;e

os demais [(N-I)-1] blocos representam as covariancias entre o incremento no custo

acumulado em cada intervalo com os intervalos subseqiientes.

Var|C(t)] =

Bloco 1:

:ﬁb/ar(xN,N)+Var(xN,N—l)+Var(xN,N—2)+"'+Var(xN,| )+"'+Var(xN,l)]+

i (N E1)2 [Var(XN_lN_l)+Var(xN_lN_2)+"'+Var (XN‘ly' )+ "'+Var(xN—11)]+
+;2[Var(XN_2'N_2)+...+Var (XN—Z,I )+...+Var(XN_2'1)]+

(N-2)
(A.1)

! 5 b/ar(X|+L,+l)+Var(XI+LI )+...+Var(X|+L1)]+

NES
1

+ 0 b/ar(xLI )+,,_+Var(X.,1)]
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Bloco 2:

2 N-1
G _1);Cov(xm Xoa, )+
2 N-2
N(N—Z)JZ:;‘COV(XN] X, )+
2 N-3
N(N_g);Cov(xN,j,xN_&j%
+ +
2 | +1
m;COV(XN,j'XHl,j)-'_

IREAN N

+&ZCov(xN, X, )+

Bloco 3:
2 N-2
+ (N —1)(N _Z)JZ:;,COV(XN 1] XN—ZJ)"'
2 N-3
+ (N-1(N _3);COV(XN 1] XN—31)+
2 N-4
+ (N-2(N _4);COV(XN—LJ XN—4J)+
+ _ +
2 | +1
% o X
2 |
"N Z;Cov(xN_“,x,,j)+
=
Bloco (N-I):

2 |
+W;COV(X|+L] ) Xl,j )
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O bloco 1 de termos consiste das variancias individuais Var (XH) de cada um dos

Xi’j termos da equacao (1.1). O bloco 2 consiste das covaridncias entre o incremento
no custo, no intervalo i =N e os intervalos subseqiientes i =N -1, N -2,...,1 . O bloco
3 consiste das covariancias entre os incrementos no custo, no intervalo i=N-1 e os
intervalos subsequientes i =N —2,N —3,..., . Seguindo de maneira similar, tem-se que,
no bloco N—I, é calculada a covaridncia entre o incremento no custo no intervalo
i=1+1eointervalo i =] até o tempo t.

A equacao (A.1) pode ser colocada como segue:

Var|C(t)| =

- Sl Jo e St )

=

+ﬁz;b/ar(x,“_2’j)]+...+Ii2 j:lb/ar(X|'j)]+

j=1

+N_1[iiCov(XN,j,XK’j)}+ (A-2)

Durante o N-ésimo intervalo, os Xy \, Xy v Xy, (que aparecem na linha do
primeiro bloco de (A.1) sdo observacdes independentes de uma mesma distribuicdao dos
custos da populacao, para aquele intervalo. Assim,
Var(XN’N)=Var(XNYN_l)=...=Var(XNvl). Logo, existe um valor em comum para

Var(XN’j), j=12,..,N e asoma ZN:B/ar(XNJ)] ¢é dada por NVar(XN’j).

j=1
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Similarmente, na segunda linha do bloco 1, existem N-1 varidncias com um valor
N-1

comum e igual a Var(XN_llj) para j=1,2,...,(N-1), assim, Zh/ar(XN_Lj)] é igual a
j=1

(N —1)\/ar(XN_l’j). Seguindo da mesma forma, na dultima linha do bloco 1 de (2.2),

representando o /-ésimo intervalo, as / varidncias tém um valor comum e igual a
|
Var(XI j), e a soma ZB/ar(X,'j)] tem como resultado o valor de I.\/ar(XI j).
=1
As covariancias entre os intervalos também podem ser combinadas. Em particular,
os termos das covaridncias, nas somas que aparecem em cada linha de (A.1), sao todas

iguais. Por exemplo, a primeira linha do bloco 2 tem N-7 covaridancias com um valor
N-1

comum COV(XN’J-,XN_LJ-), assim, a expressao ZCOV(XN'J»,XN_”) é igual a
=1

(N —1)C0V(XN’J-,XN_1’J-). Realizando substituices similares em todas as somas das

covariancias que aparecem em todas as linhas de todos os blocos, pode-se observar que
|
o ultimo termo ZCOV(XHLJ»,X,’]) é igual a I.COV(XHLJ-,XH). Entdo, de maneira geral,
j=1
pode-se dizer que,
K
Cov(Xy, 1 Xy ;)= KCoW(X ; X, ) K =N=1,N=2,....
=1

Efetuando todas estas substituicoes nos termos das varidncias e covariancias,

tem-se:
Var[é(t)]:

= Lvar(x, )+t var(X, )+t Svar(x, )+

N NP (N -1) NI 2

2| & 2 [\ (A.3)
+ﬁ|:;COV(XNJ’XKyi):|+M|:;COV(XN—1,j’XK,]'):|+

N-3

+(N2—2) Kzlcov(XN-Zi’XKJ)}J’"-J’('—_ZH)COV(XHL;,X|,,-)-
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Finalmente, com algumas simplificacoes, o valor de VarlC(t)] pode ser calculado

pela equacao:

Var|C(t)|=
2{ L var(x K,)} ;ﬂ{ sz ov(Xe . X ,)} (A.4)

Cada varidncia Var(Xiyj) de (A.1) é estimada dos X;; dados que aparecem na
Figura 4, na qual i =1,l +11 +2,...,N representa o nimero do intervalo e |j=123,...,,N

representa o nimero da unidade, sendo calculada por

AN

Var( ) ii( ) (A.5)

=193

o (XX, X))
onde X. =

,comi=Il,l+1...N.
[

Cada covariancia COV(XIJ,X )i>i', de (A.1) é estimada dos dados X

apresentados esquematicamente na Figura 4 e calculada por:

CovlX,, X, =4t i(xm—Z,_)(xi]j—ii,“),m‘. (A.6)
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Resumo

Nas teorias de inspiracdo keynesiana, baseadas na idéia de ‘demand led growth’, o modelo
de Thirlwall é considerado um classico na literatura de Balance of Payments Constraint — BPC.
Neste modelo, também conhecido como Lei de Thirlwall, a autor conclui que a taxa de
crescimento de um pais pode ser estimada através da razdo entre a taxa de crescimento das
exportacdes e a elasticidade renda das importacdes. ApOs esse classico, varios estudos tém
buscado testar a validade dessa lei para os paises. Outros, no entanto, numa perspectiva mais
tedrica, tém feito extensdes ao modelo, incorporando inclusive algumas criticas. Uma critica
atribuida ao modelo de BPC esta relacionada a sua aplicacdo numa abordagem setorial, como
enfatizado por Araujo & Lima (2007). Neste sentido, o objetivo deste artigo é testar a validade da
Lei de Thirlwall para o caso brasileiro para as funcGes exportacdo e importacdo desagregadas por
setores.
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1. Introducao

De acordo com McCombie & Thirlwall (1994), a maioria das teorias de
crescimento econémico busca explicar, de um lado, o que determina a taxa de
crescimento do produto dos paises e, de outro, porque os paises crescem a taxas
diferentes. Nesse debate, duas abordagens se destacam: a neoclassica e a estruturalista
ou keynesiana. Uma distincao que pode ser feita entre essas duas abordagens é que a
primeira busca explicacdes por meio de fatores associados a oferta, enquanto a segunda
recorre para o lado da demanda para tentar responder essas questdoes. Na abordagem
keynesiana, a questdao a ser respondida é por gque o0s paises apresentam taxas de
crescimento da demanda tao dispares. Neste sentido, numa economia aberta, a
demanda depende nao somente dos tradicionais componentes de consumo,
investimento e gastos governamentais, mas também do setor externo. Tedricos,
inspirados na idéia de ‘export led growth’, consideram a restricdao no Balanco de
Pagamentos (Balance of Payments Constraint - BPC) o principal fator limitante do
crescimento, particularmente nos paises em desenvolvimento. O argumento deles é que
somente por meio da expansao das exportacoes € possivel aumentar a taxa de
crescimento da economia, sem deteriorar o balanco de pagamentos.

Thirlwall (1979) é considerado um precursor nessa literatura de BPC. Ele
desenvolveu um modelo onde conclui que a taxa de crescimento de um pais pode ser
estimada através da razdo entre a taxa de crescimento das exportacdes e a elasticidade
renda das importag:(")esl. Em virtude das evidéncias desse resultado para varios paises
desenvolvidos, esse resultado ficou conhecido como Lei de Thirlwall. A idéia implicita no
modelo de Thirlwall € a mesma do modelo keynesiano, onde o investimento planejado
deve ser igual a poupanca planejada. Mas, neste caso, a taxa de crescimento da
economia deve ser aquela que garante o equilibrio no balanco de pagamentos.
McCombie & Thirlwall (1994), no entanto, chamam a atencdo que uma mesma taxa de
crescimento das exportacoes nao necessariamente leva a uma mesma taxa de
crescimento do produto, porque os requerimentos associados as importacdes (as

elasticidades-renda) diferem entre os paises.

' Para chegar a esse resultado, Thirlwall (1979) assume a hipétese de que, no longo prazo, as variacées no
cambio nominal acomodam as variagcbes da inflagdo doméstica e externa. Essa hipdtese, no entanto, é
baseada na evidéncia empirica, afirma o autor.
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Nesse contexto, duas variaveis econdmicas sao importantes como instrumentos de
politica de expansao da demanda com balanco de pagamentos restrito: o cambio e as
exportacoes (elasticidade-renda). Do ponto de vista da politica cambial, autores como
Gala (2008) e Barbosa-Filho (2006) argumentam que taxas reais de cdmbio competitivas
(moeda desvalorizada) estdao relacionadas com o crescimento do produto. Para o
primeiro, uma desvalorizacao tende a estimular as exportacdes, aumentando a renda e o
emprego, bem como ajuda a economia a superar crises financeiras, colocando-a num
caminho de crescimento sustentado. Com um modelo baseado em Bhaduri & Marglin
(1990), ele enfatiza que um dos mais importantes efeitos do cambio sobre o
crescimento de longo prazo estd no investimento agregado. Uma moeda desvalorizada
leva a uma reducao dos saldrios reais, causando um aumento na poupanca € no
investimento, o que estimula a acumulacao de capital. Um outro canal apontado por ele,
na qual taxas de cambio competitivas afetam o crescimento de longo prazo, é a
mudanca tecnolégica. Esse ultimo aspecto tem importdncia crucial principalmente para
os paises em desenvolvimento. O cambio desvalorizado é visto como um estimulo para
o setor industrial tradable nao dependente de commodities e a expansdao deste setor
provoca uma mudanca estrutural, com o acumulo de conhecimento (/learning by doing) e

progresso tecnoldégico.

Barbosa-Filho (2006) também acredita que uma taxa de cdmbio competitiva é um
importante mecanismo de estimulo ao setor industrial fradable nao tradicional,
aumentando a produtividade2 do setor industrial como um todo. Seu estudo busca
investigar, no entanto, como metas de inflacdo podem influenciar a taxa de crescimento
de longo prazo por meio do impacto da taxa real de cadmbio na elasticidade renda das
exportacoes e importacoes. Ele conclui que uma economia pode crescer através de
mudancas suficientemente longas nos precos relativos entre bens tradables e no-
tradables. A defesa desses autores por esse mecanismo, isto é, a taxa real de cambio
como um instrumento de politica num cenéario de BPC, de um lado contrasta com a

hipétese de Thirlwall relacionada a paridade de poder de compra no longo prazo.

2 Para Kaldor (1968), retornos crescentes sdo caracteristicos do setor industrial, fazendo com que uma taxa
de cambio competitiva tenha um efeito positivo sobre o nivel de produtividade.
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O argumento de Barbosa-Filho (2006), no entanto, segue duas linhas de
pensamento: uma relacionada a operacionalidade do BPC no curto prazo num contexto
de fragilidade financeira, onde a taxa real de cambio tem papel importante na
determinacdo do crescimento e controle da inflacdo. Outra linha se refere a andlise do
modelo de BPC ndao somente do ponto de vista dos fluxos de comércio (conta corrente),
mas considerando também o fluxo financeiro (conta de capital). Sendo assim, as
restricbes impostas pelas condicdes financeiras internacionais levam a uma mudanca
nos precos relativos, bem como nas elasticidades de exportacdes e importacdes. E é por
meio dessa mudanca prolongada nos precos relativos que ele acredita que o

gerenciamento da taxa real de cambio tem efeito positivo sobre o crescimento de longo

prazo, promovendo uma mudanca estrutural na economia.

Na outra vertente de instrumentos de politica de expansao da demanda enquadra-
se o modelo original de Thirlwall que considera a expansdao das exportacées o
mecanismo capaz de aumentar a taxa de crescimento da economia sem deteriorar o
Balanco de Pagamentoss. Mas este modelo ndo é uma via de mao Unica, a elasticidade
renda das importacdes é o outro componente da razao que mostra que o crescimento de
um pais também estd condicionado a expansdo da renda mundial. Dessa maneira, as
caracteristicas de restricdao da demanda de um pais podem levar a economia para um
ciclo vicioso ou para um caminho de crescimento sustentado. Se ha capacidade ociosa,
o investimento é desencorajado, dado que os bens do pais comparado com os bens
estrangeiros sao pouco desejados, o que piora ainda mais o BP. Por outro lado, se um
pais é capaz de expandir a demanda acima do nivel existente da capacidade produtiva,
por meio do aumento do investimento, do progresso tecnoldégico ou deslocamento dos

fatores, implicard& numa expansao da capacidade para importar, o que provocarda um

crescimento da economia sem deteriorar o BP.

3 Estes resultados por meio das elasticidades renda de exportacdo/ importacdo também sdo conhecidos
como competicdo do tipo non-price.
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A abordagem multissetorial da Lei de Thirlwall introduzida por Arauljo & Lima
(2007) pode ser interpretada como um mecanismo alternativo, comparado com a idéia
de gerenciamento do cdmbio. Além disso, o resultado dos autores permite que uma
economia possa crescer sem a necessidade de expansao da renda mundial. Na ‘Lei de
Thirlwall multissetorial’ as elasticidades-renda sdao ponderadas pela participacao do setor
no volume de exportacao/ importacao. Dessa maneira, uma alteracdo na composi¢ao
das exportacdes/ importacdes teria importante papel ndo somente no processo de
crescimento da economia, mas na capacidade de promover uma mudanca estrutural.
Gouvéa & Lima (2009), a partir de um exercicio empirico, mostram, por exemplo, que
0s paises asiaticos apresentam uma elevada elasticidade renda de exportacdo em
setores intensivos em tecnologia, o que seria um bom indicativo na explicacdao de

porque as taxas de crescimento dos paises diferem.

No cenério atual, é possivel afirmar que a literatura recente de BPC tem buscado
incorporar ao modelo original de Thirlwall as varias criticas que surgiram nas décadas de
1980 e 1990. Muitos autores tém introduzindo, inclusive, elementos importantes que
tem afetado varias economias nos Uultimos anos, principalmente os paises em
desenvolvimento, como o problema de fragilidade externa, inflacdo, controle do cadmbio,
mudanca estrutural, etc. A importancia da abordagem setorial nos modelos de
crescimento j& fora enfatizado por Kaldor (1968), assim como a ideia de mudanca
estrutural introduzida por Pasinetti (1981). No entanto, a literatura de crescimento
orientado pela demanda ainda é bem limitada quanto a esses aspectos. Nos modelos de
BPC, esse problema é ainda mais evidente, principalmente num contexto empirico.
Neste sentido, o objetivo deste artigo é testar a validade da Lei de Thirlwall para o caso
brasileiro, dada as funcdes exportacdo/ importacao desagregada por setores. O artigo
esta dividido em quatro secdes incluindo esta secao introdutéria. O modelo de Thirlwall
de restricdo no balanco de pagamentos é apresentado na segunda secao, destacando
inclusive as principais criticas sobre o modelo. Na terceira secao sao apresentados os
resultados do teste da Lei de Thirlwall para os setores brasileiros. Nesta secao, esta
inserida também uma breve discussdo acerca dos métodos econométricos utilizados. E

na ultima secao sao feitas as consideracdes finais.
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2. Os modelos de crescimento com restricao do Balanco de

Pagamentos - o modelo de Thirlwall

Os modelos de restricao do balanco de pagamentos buscam investigar como o BP
pode afetar o crescimento da economia, direta e indiretamente. A importancia dessa
abordagem pode ser sintetizada em trés aspectos: i) as deficiéncias do BP tém
implicacGes para o funcionamento da economia real; ii) no nivel agregado, um pais néao
pode crescer mais rapido do que uma taxa que seja consistente com o equilibrio do BP,
a nao ser que possa ser financiado por um déficit crescente e iii) o risco do déficit
crescente para a economia é a entrada numa recessdo ou um préprio desestimulo ao
investimento, ocasionado pelo aumento da taxa de juros.

No modelo de Thirlwall, a expansdao da demanda ou da taxa de crescimento da
economia é dada pela taxa de equilibrio do BP, que é obtida através da razdo entre a
taxa de crescimento das exportacoes (ou elasticidade renda das exportacdes
multiplicada pela taxa de crescimento da renda mundial) e a elasticidade renda da
demanda por importacdes. Dessa maneira, um pais somente pode elevar sua taxa de
crescimento com equilibrio do BP se conseguir aumentar sua elasticidade renda por
exportacoes e reduzir a elasticidade renda das importacdes ao longo do tempo. A Lei de
Thirlwall é derivada partindo das funcdes exportacdo e importacao padrao e da condicdo

de equilibrio do BP:

T

X =| Fu| z¢ (1)
EP,
Er Y,

M = Y 2)
Py

Onde Pq4 e Ps sdo os precos relativos do pais e do resto do mundo, respectivamente. A
taxa de cadmbio entre as duas moedas é dada por E. As elasticidades preco sdo dadas
por Y e T. A renda doméstica e do resto do mundo sdo representadas por Y e Z e as
elasticidades renda das exportacbes e importaces sdo dadas por ( e O,
respectivamente. Em equilibrio:

P,X = EP,M ©)
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Tirando logaritmos e diferenciando as expressdes (1), (2) e (3) concluimos

respectivamente que:

)A(:T(ﬁd—ﬁf—é)+ﬁ (4)
M=y (P, +&-py) + 4y (5)
Py +X=p; +€&+m (3a)

Onde os chapéus denotam a taxa de crescimento. Substituindo (4) e (5) na

expressao (3a) permite obter:

A+7+)(Py — Py —€)+{Z=¢Y (6)

A fim de se obter a Lei de Thirwall duas hipéteses podem ser consideradas aqui. A
primeira se refere a paridade do poder de compra: sob essa hipdétese as variacées na
taxa nominal de cadmbio equiliboram a inflacdo doméstica com a externa, ou seja,
Py — P; —€=0. Uma outra hipétese que pode ser adotada é a chamada condicdo de
Marshall-Lerner. De acordo com ela 7 +{/ = -1 que da origem também a Lei de Thirwall

expressa por:

(6a)

<>
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N
N>

Perraton (2003) considera que essa seja a Lei de Thirwall no seu formato mais

forte. Sob a hipétese de PPP ela também pode ser escrita como:

x>

(6b)

<>
1]
B S
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De acordo com este resultado, Thirlwall (1979) acredita que quanto menor for a
elasticidade renda da demanda por importacées ou quanto mais elevada for a taxa de
crescimento das exportacdes maior serd a taxa de crescimento de equilibrio do BP. O
aumento da renda mundial tem efeito positivo sobre a taxa de crescimento do pais, mas
este efeito serd maior ou menor dependendo da elasticidade renda da demanda por
exportacOes. Vale ressaltar, no entanto, que embora esse resultado ja tivesse sido
apresentado por Harrod (1933) numa perspectiva estatica, foi a partir da abordagem
dindmica de Thirlwall que o multiplicador de comércio ganhou importdncia como
principal mecanismo para entender o crescimento dos paises e as mudancas estruturais.
A partir do modelo pioneiro de Thirlwall, varios estudos foram produzidos com o intuito
testar a validade deste resultado; outros, no entanto, tém introduzido ainda diversas

modificacGes a versao original, conforme mostra o quadro a seguir:
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ExtensGes do modelo original de Thirlwall (1979):

Estagios

Inovacao

Conclusao

Autores

Primeiro

Extensao do modelo de
Thirlwall com fluxo de
capitais.

Observaram que os paises em
desenvolvimento sdo capazes de
aumentar sua taxa de
crescimento a partir de déficits
na balanca comercial.

Thirlwall &
Hussain
(1982)

Segundo

Permite a possibilidade de
déficit em conta corrente,
mas introduz uma
restricdo para que a razao
entre déficits comerciais e
renda seja constante.

Se ha desequilibrio na balanca
comercial, a taxa de crescimento
da renda deve ser maior ou igual

a taxa de juros que previne o

aumento da razao divida/PIB.

McCombie &
Thirwall
(1997)

Terceiro

Permite uma trajetéria de
longo prazo sustentavel da
divida externa.

Incorpora o componente de
pagamento de juros no modelo,
além do fator de déficit em
conta corrente.

Moreno-Brid
(1998-9)
(2003)

Atual

Adapta a andlise de
Thirlwall para um modelo
de comércio Norte-Sul
num contexto de
desenvolvimento
desequilibrado.

Incorpora no modelo de
comércio do tipo Norte-Sul
as transferéncias liquidas
financeiras e as mudancas
NosS precos.

Considera o pagamento
dos juros e a dindmica da
divida.

Introduz a abordagem
multissetorial no modelo
de Thirlwall, que converge
com a nocao de
desenvolvimento
desequilibrado.

Paises ricos (Norte) crescem
mais rapido do que paises
pobres (Sul) por causa das

diferencas nas elasticidades

renda das importacdes.

A demanda é restringida pela
economia global. As assimetrias
relacionadas a natureza dos bens

comercializados, as regras de

preco, aos tipos de retorno de
escala, a posicao dos ativos
internacionais explicam porque o
desenvolvimento entre as
regioes é desequilibrado.

Critica a idéia de relacao
constante entre divida/PIB e
trabalha num contexto de metas
de inflacdo e vulnerabilidade aos
choques externos.

Incorporam ao modelo a idéia de
mudanca estrutural e concluem
que as diferencas na estrutura
de producéo dos paises afetam

as taxas de crescimento dos
paises.

Dutt (2002)

Vera (2006)

Barbosa-Filho
(2006)

Araujo &
Lima (2007)
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2.1. As criticas ao modelo de Thirlwall e o debate recente no Brasil

As extensdes no modelo de Thirlwall devem-se, em parte, ao debate iniciado na
Applied Economics na década de 1980 e que se estendeu para os anos 1990% No
entanto, o artigo de Thirlwall & Hussain (1982), apesar de nao ter sido publicado neste
periédico, pode ser considerado o ponto de partida dessa discussao sobre as limitacoes
do modelo de Thirlwall. Ao testar a validade da lei de Thirlwall para os paises em
desenvolvimento, os autores consideraram que muitos desses paises tendem a
apresentarem um crescente déficit em conta corrente que é financiado pelo fluxo de
capitais. Esta nova versao, diferentemente do modelo original, parte de uma situacdo de
desequilibrio onde os paises podem crescer ainda que com déficit na balanca comercial.
Afinal, é neste contexto de desequilibrio, seja entre as transacdes correntes ou no
processo de desenvolvimento, que a maioria dos trabalhos tem avancado.

As duas principais criticas ao modelo de Thirlwall estdao centradas nas
caracteristicas das funcoes exportacoes e importacdoes e uma terceira pode ser atribuida
a hipétese assumida por Thirlwall acerca da acomodacdo das variacGes nos precos
doméstico e externo no longo prazo. De acordo com a Lei de Thirlwall, um pais somente
pode aumentar a sua taxa de crescimento de equilibrio seja por uma reducao da
elasticidade renda das importacdes ou através do aumento da elasticidade renda das
exportacoes. No entanto, esse resultado é obtido a partir de funcdées de demanda por
importacdes e exportacoes na sua forma agregada. Tal caracteristica restringe as
estratégias de crescimento porque para a manipulacdo das elasticidades renda seria
necessario pelo menos ter a separacao das funcoes entre bens tradables e nao tradables

(McCombie & Thirlwall, 1994).

4 De acordo com McCombie & Thirlwall (1994, cap.5), os principais representantes nessa discussdo sdo:
Mcgregor & Swales (1985, 1986, 1991); Thirlwall (1986, 1992); McCombie (1989); Crafts (1988, 1990) e
Krugman (1989), sendo este ultimo numa perspectiva neoclassica. Neste grupo podem ser inseridos ainda
McCombie (1982 e 1985) e Bairam (1988, 1990 e 1991) com os artigos sobre crescimento e o
multiplicador de comércio de Harrod.
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Aradjo & Lima (2007) apresentam uma abordagem inovadora do modelo de
Thirlwall num contexto multissetorial. Além disso, os autores partem de um contexto
macrodinamico pasinettiano que permite analisar mudancas estruturais em condicoes de
desenvolvimento desequilibrado. Eles encontram um resultado similar ao de Thirlwall,
porém as elasticidades renda sdo ponderadas por coeficientes que medem a participacao
de cada setor no total de importacdes/ exportacoes. Uma implicacao dessa abordagem é
que, dado que as elasticidades renda dos bens sado diferentes e variam ao longo do
tempo quando a renda aumenta, entdo a apresentacdo de uma Lei de Thirlwall
multissetorial permite identificar setores onde a demanda pode expandir. H4 uma outra
diferenca no modelo de Araudjo & Lima (2007) que é apresentacdo da condicdo de
equilibrio do BP em termos de coeficientes de trabalho e ndo em termos de precos.
Logo, sao as quantidades relativas de trabalho incorporado na producao dos bens que
regula os precos relativos dos bens no pais, o que é uma alternativa a hipétese de taxa
de cambio constante.

Gouvéa & Lima (2009) destacam um aspecto importante da Lei de Thirlwall
multissetorial que é a possibilidade do pais aumentar a sua taxa de crescimento mesmo
quando a renda mundial ndo se eleva. Conforme aponta o modelo de Araljo & Lima
(2007), uma mudanca na composicao setorial das exportacdes/ importacdées [que
pondera as elasticidades rendal pode alterar a taxa de crescimento de equilibrio do BP.
Os autores realizaram ainda um exercicio empirico para alguns paises da América Latina
e Asia no periodo de 1962-2006 e constatam a validade da Lei de Thirlwall na sua
versao original e multissetorial® para a maioria dos paises. Além disso, os resultados
mostraram que o modelo multissetorial se ajusta melhor do que o agregado. Um outro
resultado importante é que a elasticidade renda de exportacao dos setores intensivos em
tecnologia era maior nos paises asiaticos. Dentro de cada pais ha também uma maior
elasticidade para estes setores. Embora esse resultado possa parecer ébvio, ele qualifica
em parte o porqué da diferenca entre as taxas de crescimento para os dois grupos de
paises analisados num contexto de Export Led Growth, bem como aponta indicios da

importancia desses setores no processo de desenvolvimento.

® Os setores foram classificados em seis grupos de acordo com Lall (2000, p. 341): produtos priméarios,
produtos manufaturados baseado em recursos, produtos manufaturados de baixa tecnologia, produtos
manufaturados de média tecnologia, produtos manufaturados de alta tecnologia e outros.
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Uma outra critica sobre as funcdes de demanda por exportacoes/ importacoes esta
relacionada com a auséncia de pardmetros que captem os efeitos da competicao que
nao seja via pregoss. Esta critica estd fundamentada nas evidéncias de que os
mercados, em geral, sdao altamente oligopolizados, onde os precos sao determinados
pela taxa de mark-up. No entanto, captar os efeitos da competicdo non price ndo é uma
tarefa féacil, particularmente pela imprecisdo conceitual, isto é, aquilo ndo é explicado
pelos precos. Alguns estudos tém buscado captar os efeitos desse tipo de competicédo
através das medidas de diferenciacdo de produtos, do gap tecnolégico, dos gastos com
P&D, entre outras. Alguns autores destacam ainda que a presenca de economias de
escala é um fator que explica o comércio (intra-industria) de bens manufaturados entre
paises. Além disso, em paises, cujo mercado doméstico é pequeno, uma expansado da
demanda externa pode favorecer as economias de escala, ressaltam McCombie &
Thirlwall (1994).

O modelo de Thirlwall assume, por hipétese, que os precos relativos medidos em
uma moeda comum nao mudam no longo prazo. No entanto, o questionamento desta
hipétese decorre das seguintes consideracdes: i) uma depreciacdo da moeda pode afetar
os precos domeésticos; ii) estd implicita no modelo de Thirlwall a idéia de preco unico, o
que implica afirmar que o comércio internacional funciona sob regime de concorréncia
perfeita, o que contrasta com a existéncia de mercados oligopolistas, assim como com
as diferentes taxas de crescimento dos precos de exportacdes/ importacoes; iii) a
estrutura agregada da funcdo exportacao também pressupde a existéncia de um Unico
mercado que comercializa somente um bem ou produtos homogéneos; iv) se a idéia de
competicao esta implicita no modelo, entdao o preco é dado pelo custo marginal, mas
nao é o que ocorre principalmente em paises, cuja participacao no mercado mundial é
reduzida e o preco é determinado por este ultimo; v) a nocdo de ‘preco Unico’ consiste
numa digressao nos modelos de crescimento orientado pela demanda, pois sugere que a
competicdo ocorre somente via preco e um aspecto chave nessas teorias é explicar o

crescimento por meio de fatores que nao estdao associados a competicao por preco; vi) o

8 De acordo com o modelo de Araujo & Lima (2007), a demanda por exportacdes para o bem i no pais em
desenvolvimento serd nula se o preco deste bem for maior do que no pais avancado. Entdo, se ha demanda
para tais produtos é porque o pais em desenvolvimento é capaz de produzir a um preco competitivo. No
entanto, se a participacdo do setor é relativamente pequena, é porque outros fatores no price afetam o
modelo orientado pela demanda, além das elasticidades, como existéncia de economia de escala, patentes,
restricdes no setor de P&D, etc.
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modelo original considera apenas as transacdes correntes, nao incorpora a possibilidade
de um déficit comercial controlado financiado pelo fluxo de capitais e vii) um outro
problema do modelo é a possibilidade dos paises apresentarem uma taxa de crescimento
sistematicamente acima (acumulando déficits) ou abaixo (aumentando superavits) da
taxa de equilibrio do BP, cujo fluxo de capitais pode ser determinante num contexto de
desenvolvimento desequilibrado.

Com relacao as criticas acima, duas delas ganharam destaque: a incorporacao de
fluxos de capitais no modelo e, mais recentemente, a extensdo do modelo para uma
analise multissetorial. O argumento para a nao insercao de fluxo de capitais no modelo
de Thirlwall (1979) estava apoiado na evidéncia empirica da validade da ‘Lei’ para os
paises desenvolvidos. Posteriormente, Thirlwall & Hussain (1982) observaram que os
paises em desenvolvimento poderiam crescer a partir de uma situacdo de desequilibrio
(déficit) nas transacdes correntes. Logo, nesses casos, a razao entre as elasticidades
renda nao seria um bom preditor para a trajetéria de crescimento de longo prazo e a
principal restricdo seria dada pela taxa de crescimento dos [in]fluxos de capital. Os
autores mantém a hipétese sobre os precos relativos e estendem o modelo para a
possibilidade de fluxo de capital, representado pelo termo C (fluxo de capital em moeda
domeéstica) na equacao 7. Quando C é positivo hd uma entrada de capitais; se negativo,

ocorre o inverso. ’

P,X +C =EP,M 7)

Na equacao 8, o termo E/R e C/R representam a parcela de exportacdes e fluxo de
capital em relacao a receita total. A equacao 4 pode ser derivada dessa equacao de
crescimento, no caso de E/R = 1 (equilibrio) e C/R = O (ndo ha fluxo de capitais). Mas
a inovacao da Lei de Thirlwall estendida é que os paises podem crescer partindo de uma
situacao de desequilibrio na balanca comercial. Thirlwall & Hussain (1982) ressaltam, no
entanto, a possibilidade de um efeito negativo do fluxo de capital sobre os precos

relativos domésticos. Na aplicacao desse modelo para paises em desenvolvimento, os

autores constataram uma larga diversidade nos resultados, mas para a maioria dos

7 demanda, além das elasticidades, como existéncia de economia de escala, patentes, restricées no setor de
P&D, etc.
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paises observou-se que a entrada de capitais foi mais significativa para o crescimento do
que as mudancas nos termos de comércio®.

Outras duas importantes contribuicbes neste debate foram introduzidas por
McCombie & Thirwall (1997) e por Moreno-Brid (1988-9, 2003). Ambos os autores
estavam preocupados com a sustentabilidade da divida externa no longo prazo a partir
do modelo de Thirlwall & Hussain (1982) que inclui o fluxo de capitais. McCombie &
Thirwall (1997) introduzem uma restricdo no modelo de modo que a relacdo déficit
comercial e renda seja constante’. Moreno-Brid (1988-9), no entanto, acredita que nao
basta somente controlar a taxa de juros para evitar o aumento da relacao divida/ PIB.
Num contexto de endividamento externo, ele considera que é fundamental inserir no
modelo o pagamento de juros. Partindo das funcdes exportacdo e importacao padrdo e
da condicao de equilibrio do BP, Moreno-Brid (1988-9, 2003) chega a uma equacao de
crescimento de BPC analoga a desenvolvida por Thirlwall (1979) e Thirlwall & Hussain
(1982)*°. Na equacao 9, considerando mais uma vez a hipotese de estabilidade dos
precos relativos no longo prazo, temos que dX/X representa a taxa de crescimento das
exportacdes e a elasticidade renda por importacées é dada por . O parametro 6 mede a
razao entre exportacoes e importacoes. Posteriormente, Moreno-Brid (2003) expandiu o
seu modelo incorporando o termo de taxa de crescimento dos juros (dr/r) e os
parametros 01 e 0,, que representam a parcela das importacdes que é coberta pelos
ganhos com exportacdes e a proporcao do pagamento de juros relativo as importacoes,
respectivamentell. O termo entre parénteses no denominador na equacao 9a pode ser
interpretado como a razao entre fluxo de capitais e as importacdes, ou seja, uma medida

do déficit em conta corrente.

Ao adx/ x
Vi (©)
§-(1-96)
9**i _ gadx/ x-6,dr/r (9a)
$-(1-6+6,)

8 Os autores concluem ainda que na maioria dos paises h4 uma estabilidade dos precos relativos no longo
prazo.

° Barbosa-Filho (2002) mostra que essa condicdo ndo é suficiente para impedir uma elevacdo da divida
externa em niveis que ndo sejam sustentdveis. Para ele, mesmo tendo uma razdo constante entre déficit em
conta corrente e renda doméstica, a trajetéria do crescimento da divida pode chegar a niveis que gerem
crises de confianga, tornando insustentavel o padrao atual de crescimento.

0 VVer Moreno-Brid (1998-9, 2001) para um detalhamento do modelo.

" 0O sinal negativo no numerador da equacao (9) parte do principio que o pais é devedor.
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Num contexto mais recente, particularmente no caso brasileiro, a discussao sobre
os modelos de crescimento de BPC pode ser enquadrado, de um lado, numa perspectiva
tedrica [Aradjo & Lima (2007), Barbosa-Filho (2001, 2002, 2006), Porcile & Curado
(2002)12] e outra mais empirica [Bértola et al (2002), Britto (2008), Carvalho & Lima
(2009), Carvalho et al (2008), Gouvéa & Lima (2009), Nakabashi (2006, 2007), Vieira
& Holland (2008)]. A questdo do endividamento (pagamento de juros) ainda estd no
centro do debate, mas Barbosa-Filho (2006), por exemplo, introduz dois elementos
importantes do cenario econémico atual para entender crescimento numa perspectiva de
curto e longo prazo, que sdo as crises financeiras internacionais e o regime de metas
inflaciondrias. Para ele, os paises que passaram processo de rapida reducao da inflacao
tém a possibilidade de ter um prolongado periodo de apreciacdao da taxa de cambio, o
que é prejudicial para o crescimento de longo prazo. Além disso, com o aumento do
fluxo de capital internacional nos ultimos anos muitos paises ficaram vulneraveis as
crises externas, independente das condicées da balanca comercial.

Barbosa-Filho (2006) resgata um aspecto que geralmente é deixado de lado na
literatura de BPC porque estd apoiada na hipoétese inicial de Thirlwall de os precos
relativos mensurados numa moeda comum nao variam no longo prazo. Ele acredita que
a taxa real de cdmbio tem papel fundamental no gerenciamento do balanco de
pagamento restrito ao considerar que restricdo imposta pelas condicées financeiras
internacionais altera os precos relativos, bem como as elasticidades renda das
importacdes/ exportagdes. Um outro aspecto que pouco aparece na literatura de BPC é
a idéia de mudanca estrutural e, segundo o autor, mudancas prolongadas nos precos
relativos podem ser usadas como importante mecanismo de promocao de mudanca
estrutural. O modelo de Barbosa-Filho (2006) difere da versao original do modelo de
Thirlwall nos seguintes aspectos: i) considera ndo somente a restricao dada pela renda,
mas também na taxa de crescimento do cambio real; ii) as mudancas na taxa real de
cambio devem ser administradas de forma a atender o balanco de pagamento restrito,
as importacdes/ exportacées devem crescer a mesma taxa no longo prazo, evitando
assim o efeito Ponzi e as reservas internacionais devem ficar acima de um nivel minimo

considerado seguro contra flutuacdes financeiras internacionais.

2 inda que seu estudo ndo seja abordado nesta secdo, é importante destacar que Porcile e Curado (2002)
desenvolveram um modelo estruturalista Norte-Sul, cuja existéncia de um hiato tecnolégico é o principal
fator que limita o crescimento do Sul e gera desequilibrios no Balanco de Pagamentos.
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Do ponto de vista empirico, do conjunto de autores mencionados, a grande maioria
tem como objetivo testar a validade da Lei de Thirlwall para o caso brasileiro a partir do
modelo de Thirlwall & Hussain (1982), bem como avaliar a contribuicdo dos termos de
troca e das exportacdes no crescimento da economia. Nakabashi (2004), por exemplo,
avalia como o fluxo de capitais afetou o crescimento da economia no periodo 1947-
2000. Ele conclui que as elasticidades renda para o periodo ndo sdo constantes, o que
contradiz com o modelo original de Thirlwall. No entanto, ele evidencia ainda que o
modelo de Thirlwall e Hussain (1982) é compativel para os periodos de 1952-1955 e
1980-1983%%. Vieira & Holland (2008), por sua vez, constataram a importancia dos
termos de troca para o crescimento da economia no periodo de 1900-2005, ainda que
este efeito ndo fosse direto e sim pela estrutura de especializacdo das importacoes/
exportacdes. Os termos de troca na funcdo importacdo alteraram nao somente a
elasticidade-renda, mas também a dindmica da taxa de crescimento das importacdes.

Por fim, neste debate empirico, vale mencionar as contribuicbes de Carvalho &
Lima (2009), cujo trabalho avalia numa perspectiva bem completa a importancia de cada
componente do balanco de pagamentos no crescimento da economia. Ao contemplar
uma série longa para a economia brasileira (1930-2004), os autores abordam ainda
aspectos relacionados ao dinamismo da economia e constata uma quebra estrutural nas
décadas de 1980 e de 1990. A perda de dinamismo na década de 80 é decorrente, em
grande parte, do modelo de substituicdo de importacbes adotado e aos choques
externos. Na década de 1990, no entanto, o comportamento da economia foi afetado
por mudancas estruturais, como a abertura da economia, a estabilidade e reducdo do
Estado na economia. Carvalho & Lima (2009) comprova a validade da Lei de Thirlwall
nas versoes original e estendida de Moreno-Brid (2003). No periodo de 1930-2004, o
comércio (dado pela razdo entre as elasticidades-renda de exportacao e importacao) teve
a maior contribuicao para a taxa de crescimento prevista. Mas considerando os sub-
periodos de 1931-1993 e 1994-2004, o componente de comércio perdeu dinamismo e

os fluxos de capital tiveram grande avanco na economia e, no ultimo sub-periodo, do

3 A questdo da inclusdo dos fluxos de capitais no modelo de Thirlwall ainda merece bastante atencéo, pois,
no caso brasileiro, o periodo de 1992-2000 é caracterizado por um crescente fluxo de capitais e déficit nas
transacoes correntes, mas de acordo com o estudo de Nakabashi (2006), o modelo apresenta pouco poder
explicativo sobre o comportamento da economia.
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crescimento estimado em 2,8% pelos autores, 1,7% era decorrente dos termos de

troca.

3. Evidéncias do modelo de Thirlwall para os setores
brasileiros — 1990-2007

A partir da década de 1990, ocorreram varias mudancas estruturais na economia
brasileira, como os processos de abertura comercial e de privatizacdo de empresas
publicas e a estabilizacdo da moeda. No que se refere a abertura comercial, Averbug
(1999) ressalta que entre 1988-93 o processo de liberalizacdo ocorreu através da
retirada de barreiras nao tarifarias (herdadas do periodo de substituicdo das importacoes)
e da reducdo gradual do nivel de protecdo a industria local. Com o Plano Real e o
avanco das politicas de integracdo com o Mercosul, Averbug destaca que a politica de
importacoes ficou subordinada aos objetivos de estabilizacdo dos precos e de protecao
dos setores atingidos pela abertura™®. Se compararmos o crescimento anual médio das
importacdes na primeira metade da década de 90 com o da segunda metade, os
resultados indicam que o processo de abertura provocou um forte impulso no fluxo de
importacées, numa média de 100% entre os setores. Os destaques sdo os setores de
agropecuaria (113%), maquinas, tratores e automoéveis (123%), refino de petréleo
(129%), instituicoes financeiras (242%) e servicos prestados as empresas (117%). No
caso das instituicOes financeiras, um importante aspecto a ser considerado é a
sobrevalorizacdo cambial com a adocdao do Real, em 1994, e a entrada de capitais
estrangeiros, particularmente com a elevada participacdo destes no processo de

privatizacao.

'* O autor ressalta, no entanto, o carater antagdnico desses objetivos sobre o processo de abertura
comercial.
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Com relacdo ao processo de privatizacdo, Pinheiro (1999) destaca que este
ganhou impulso na segunda metade da década de 90, cujo pontapé foi dado com o
lancamento do Programa Nacional de Desestatizacao no governo Collor®®, Segundo o
autor, a grande motivacao para a desestatizacdo foi o mau desempenho da economia na
década anterior, o que apontava para a necessidade de reformas estruturais, com o
aumento de investimentos para melhora da eficiéncia e da producdo, assim como o
controle dos gastos das estatais. Nesse periodo, trés importantes setores da economia
foram transferidos para a iniciativa privada: transporte, telecomunicacbes e
eletricidade’®. Esses setores, inclusive, apresentaram elevadas taxas de crescimento
entre 1995 e 2000: eletro-eletrénicos (13%) e transporte e telecomunicacodes (25,6%).
Entretanto, Pinheiro (1999) ressalta que a prioridade da politica econ6mica nao era o
crescimento e a substituicdo de importacdes como ocorrido nas décadas anteriores, mas
o controle da inflacdo e a superacao da crise cambial.

Apesar das reformas estruturais e do controle da inflacdo na economia brasileira na
década de 90, ndo se pode negar a politica econdmica adotada teve sucesso nos seus
principais objetivos, mas levou a economia a uma perda de dinamismo, dado que o
aumento da produtividade ndo foi acompanhado por um crescimento do produto
(Carvalho & Lima, 2009). Nas figuras 1 é possivel verificar o comportamento irregular e
inferior do crescimento do produto na década de 1990, comparado com a década de
1970 (Milagre Econébmico) e até abaixo dos valores observados para a década de 1980,
considerada a ‘década perdida’. As reformas liberalizantes também provocaram
desequilibrios na balanca comercial e a politica de juros e cdmbio valorizado favoreceu o
influxo de capitais, mas principalmente os de curto prazo”. Argumenta-se ainda que,
neste periodo, houve um crescente processo de especializacao e ganhos de escala que

.18
gerou mudancas da estrutura produtiva™.

' Segundo Pinheiro (1999), entre 1990-94 foram privatizadas 33 empresas concentradas nos setores
siderurgico, petroquimico e de fertilizantes. Entre 1995-98 o aumento foi mais expressivo, totalizando 80
empresas, principalmente nas areas de infra-esrutura.

'® No Brasil, o crescimento do Estado na economia teve forte impulso com o movimento desenvolvimentista
iniciado com o governo Vargas.

7 Os capitais de curto prazo também sdo considerados volateis ou especulativos. Vale ressaltar ainda que
varios autores tém associado o influxo de poupanca externa as crises de instabilidade macroeconémica e de
endividamento, do propriamente uma contribuicdo efetiva para o investimento e crescimento da economia.
'8 Ver Moreira (1999).
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De acordo com a tabela 1 é possivel verificar que em 1985 o pais ja contava com
uma estrutura industrial diversificada que contribuia com quase 31% do valor
adicionado e empregava aproximadamente 16% da populacdo ocupada. Em 2007, os
dados ja indicam um processo de desindustrializacdo com uma perda relativa do setor
no valor adicionado. Para os paises que atingiram um estagio maduro de
desenvolvimento, o processo de desindustrializacdo é visto como um fenémeno natural
e a conseqléncia é uma expansao do setor de servicos (principalmente em setores com
maior conteudo tecnoldégico e de conhecimento). No caso brasileiro, a participacdo dos
servicos no valor adicionado passou de 59,3% em meados da década de 1980 para
75,1% em 2007, ocasionado por uma reducdo na agropecuéria de 4,5 p.p. e de 11,2
p.p. na industria. No entanto, diferentemente dos paises avancados, no caso brasileiro o
crescimento dos servicos tém ocorrido principalmente nos servicos prestados as

familias, administracdo publica e outros servicos.

Tabela 1

Participagdo dos setores no valor adicionado, expot acoes, importagdes e pessoal ocupado - Brasil - 198 5, 1990, 1999 e 2007

Setores Valor Adicionado Exportagdes Importagdes* Pessoal ocupado
1985 1990 1999 2007|1985 1990 1999 2007 [ 1985 1990 1999 2007|1985 1990 1999 2007
Agropecudria 10,1 69 55 56/ 42 36 79 74 50 32 29 20 318 255 243 186
Indstria 306 241 17,1 194|873 831 80,1 810( 81,9 756 76,6 794 158 16,1 120 13,1

Extrativa (inclusive extragéo de

. - 2,7 15 1,0 2,3 8,6 8,5 58 11,8 376 204 6,3 11,7 0,7 0,6 0,3 0,3
petréleo e gas)

Minerais ndo-metalicos 1,1 1,1 0,7 0,6 0,5 0,6 1,4 1,3 0,3 0,5 0,6 0,6 0,9 0,9 0,6 0,6
Siderurgia 1,2 0,8 0,5 1,0 7,3 8,9 54 5,6 0,8 1,0 0,8 1,6 0,2 0,2 0,1 0,1
Metalurgia 2,2 1,7 11 15 3,8 57 5,2 4,8 1,9 2,0 3,1 4,1 1,3 1,3 0,8 0,9
Maquinas, tratores, automéveis 4.6 35 1,6 2,6/ 10,5 12,7 16,8 17,00 10,9 12,8 195 16,6 1,7 1,6 0,8 1,2
Eletro-eletronicos 2,0 1,8 11 13 2,9 4,1 51 4,3 86 115 16,9 15,3 0,6 0,6 0,5 0,6
Madeira, papel e borracha 3,1 2,2 2,4 2,3 3,7 5,2 8,4 6,0 15 25 3,0 2,2 2,4 2,4 2,0 1,9
Quimica 21 1,7 0,9 1,0 2,0 2,1 2,3 2,3 6,5 7.4 53 5,4 0,5 0,5 0,3 0,3
Refino do petréleo 2,0 2,4 1,2 1,0 13,7 5,6 4,9 6,7 7,2 56 10,0 11,4 0,2 0,1 0,1 0,1
Farmacéutica e perfumaria 0,8 0,6 1,3 1,0 0,3 0,3 0,9 0,8 0,9 1,9 3,7 4,2 0,2 0,2 0,2 0,2
Artigos de plastico 0,6 0,7 0,3 0,4 0,4 0,3 0,4 0,5 0,3 0,5 1,0 0,9 0,3 0,3 0,3 0,3
Téxtil, vestuario e calgados 3,7 2,6 1,9 1,6 6,4 7,1 54 34 0,9 2,3 2,2 1,9 4,2 4,3 3,6 3,7
Z&?g;;iigﬁjzados GMUECUrsOs | 36 28 28 25 263 207 17,6 161 27 43 36 30 23 25 21 24
Outras industrias 0,7 0,6 0,2 0,3 0,7 1,1 0,6 0,3 1,8 2,9 0,5 0,5 0,5 0,5 0,3 0,3
Servigos 59,3 69,0 77,4 751 86 133 120 116 13,1 21,2 205 18,5 52,3 585 63,8 68,3
Construcao civil 5,8 6,6 5,6 4,9 0,0 0,0 0,7 0,3 0,0 0,0 0,1 0,1 6,6 6,7 6,9 6,6
Comércio 11,0 9,3 10,0 121 0,3 0,5 0,8 0,5 2,8 0,8 0,5 0,6/ 11,0 13,0 151 16,7
Transporte e comunicagdes 4.8 4,6 5,8 8,6 7,3 8,3 1,4 2,0 59 7,0 54 7,6 3,5 3,9 4,2 6,1
Instituicdes financeiras 13,4 151 7,3 7,7 0,1 0,4 0,6 0,4 0,6 2,7 11 0,9 2,0 1,7 1,1 1,0
Servigos prestados as familias 4,4 5,8 8,9 7,3 0,0 3,6 3,4 3,0 0,2 5,0 55 4,0 9,1 12,8 12,0 124

Servigos prestados as empresas 3,9 2,9 6,7 4,9 0,8 0,5 5,0 53 3,6 2,8 6,5 4,4 1,9 2,5 54 51

Administragdo Publica 98 159 152 155 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 10,0 98 10,0 10,9

QOutros servicos 6,3 88 178 14,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 29 1,5 1,0 8,3 8,1 9,1 9,6
Fonte: IBGE, Sistema de Contas Nacionais.
*Exclusive importagéo sem emiss&o de cambio.
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A populagcdao empregada no setor de servicos passou de 52,3% para 68,3% no
periodo 1985-2007. Esse aumento de 16 pontos percentuais do emprego deve-se néao
somente ao aumento da importancia do setor na economia, mas principalmente por
conta de uma forte reducao da mao de obra empregada na agropecudria, que passou por
um forte processo de mecanizacdo. Os setores que absorveram a maior parte dessa mao
de obra foram, de um lado, o setor de servicos prestados as familias, que geralmente
incorpora uma mao de obra pouco qualificada e, de outro, o setor de servicos prestados
as empresas, onde se encontra uma mao de obra mais qualificada, reflexo de um
aumento do nivel educacional da populacao brasileira.

Do ponto de vista do comércio internacional, de acordo com a abordagem setorial,
é possivel observar que alguns setores sofreram perda relativa no volume das
exportacoes entre 1985 e 2007, particularmente na industria (-6,3 p.p.). Foram os
setores de siderurgia (-1,6 p.p.), refino de petréleo (-7 p.p.), industria téxtil, vestuario e
calcados (-3 p.p.), produtos baseados em recursos agropecudrios (-10,2 p.p.) e outras
industrias (-0,4 p.p.) e o setor de transporte e comunicacdes (-5,4), nos servicos. Ja
dentre os setores que tiveram um aumento, o destaque foi para o setor de maquinas,
tratores e automoveis (6,5 p.p.). Vale destacar ainda a expansao do setor de extracao
de petréleo e gas a partir de 2000, decorrentes das descobertas de novos pocos de

petrdleo.

Figura 1
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Em relacdo a participacdo dos setores no volume das importacdes, verificou-se que
foram os setores de agropecuaria (-3 p.p.) e de extracao (-25,9) os que mais reduziram
sua participacao. A autonomia do pais no setor de extracao de petréleo e gas tem sido o
grande elemento dinamico da industria nos ultimos anos, ainda que o mesmo dependa
do mercado externo no refino do petréleo (derivados). De acordo com os fluxos de
comércio, é possivel classificar os setores em trés grupos segundo a variacao das
exportacdes e importacoes no periodo. O primeiro grupo se refere aos setores que
tiveram um aumento tanto das exportacoes quanto das importacoes. Neste caso
destacam-se os setores de eletro-eletronicos, farmacéutica e perfumaria, metalurgia e o
de servicos cujas importacdes foram ainda maiores. O segundo grupo corresponde
aqueles setores que tiveram uma reducao das importacdoes (agropecuaria, industria,
extrativa, quimica, outras industrias e comércio). Por fim, temos o grupo de setores que
sofreram uma reducdo no volume das exportacbées, mas com um aumento das
importacoes. Nesse grupo os destaqgues sdo os setores de refino de petréleo, produtos
baseados em recursos agropecudrios e transporte e comunicacées. De certa forma,
esses resultados convergem com a analise de Moreira (1999) de que o processo de
abertura comercial favoreceu, principalmente, a importacao nos setores intensivos em
tecnologia e, nas exportacdes, aqueles mais intensivos em recursos naturais ou pouco
intensivos em tecnologia e capital.

A andlise da Lei de Thirlwall para o caso brasileiro no periodo de 1990-2007, na
sua versao mais simples, mostrou-se valida para as funcdes exportacdo/ importacao
agregadas, de acordo com as técnicas de estimacdo mais utilizadas: OLS e VAR. Na
abordagem setorial, a estimacdo da elasticidade-renda das importacdes, utilizada no
célculo da taxa de crescimento de equilibrio do BP, foi obtida por meio do método OLS,
a excecao dos setores outras industrias e construcao, onde se obteve um melhor
ajustamento das varidveis através do modelo de vetor auto-regressivo (VAR). Dos 24
setores analisados (inclusive os trés grandes setores da economia), a maioria (16)
apresentou uma taxa de equilibrio do BP acima da taxa efetiva, o que corrobora com as
evidéncias de McCombie & Thirlwall (1994) aplicada ndo para os setores, mas para um
conjunto de paises. O teste t para a igualdade entre as taxas de crescimento (efetiva e
de equilibrio) mostrou-se estatisticamente significativo (a 95% de confianca) para todos

os setores (Tabela 2).
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Todos os valores estimados para as elasticidades-renda das importacdes ficaram
acima de 1, a excecao do setor outras industrias, o que mostra que as importacoes
tendem a aumentarem a medida que a renda aumenta, principalmente no setor
industrial. No caso das exportacdoes, a expansdo destas foi modelada considerando o
crescimento da renda dos Estados Unidos. Nove setores apresentaram uma baixa
elasticidade-renda das exportacdes, a saber: agropecuaria; minerais nao-metalicos;
maquinas, tratores e automodveis; farmacéutica e perfumaria; plasticos; outras
industrias; construcdo; transporte e comunicacdes e servicos prestados as empresas. Na
industria, a maior elasticidade-renda das exportacoes foi registrada para o setor de
extracao (inclusive petréleo e gés).

Tabela 2

Indicadores de comércio exterior e comparacdo data  xa de crescimento do produto e da taxa de crescimen  to de equilibrio do Balango
de Pagamentos por setores - Brasil - 1990 a 2007

(continua)
Taxa de Taxa de Taxla de Taxla de
. ~ ) ) crescimento  crescimento
Exportagcbes  Importagées Saldo BC crescimento  crescimento
Setores das das
(@) (@) (@) das das ~ . ~
exportagdes  importagdes exportagoes - importagoes
em log em log
Agropecudria 13188 4899 8289 27,54 34,96 1,97 1,59
Industria 153 057 137 233 15824 14,53 34,94 1,01 1,27
Extrativa (inclusive extragdo
de petréleo e gas) 15008 17 063 (-) 2055 16,70 28,83 1,47 1,17
Minerais ndo-metalicos 2428 1153 1275 19,58 39,59 2,34 3,02
Siderurgia 11832 1950 9883 11,54 40,42 1,01 2,71
Metalurgia 8534 5517 3017 15,21 39,10 1,26 2,49
Maquinas, tratores,
automéveis 31869 30 042 1828 17,06 41,06 1,39 1,71
Eletro-eletronicos 9091 28897 (-) 19806 15,10 39,58 1,43 1,75
Madeira, papel e borracha 13173 4720 8 453 16,76 33,82 1,44 1,92
Quimica 4123 9332 (-) 5208 15,18 32,44 1,58 1,48
Refino do petréleo 10 761 18 482 () 7721 16,47 45,16 1,46 2,15
Farmacéutica e perfumaria 1316 7116 (-) 5800 19,96 43,88 2,61 2,65
Artigos de plastico 855 1733 (-) 879 17,95 38,39 2,51 3,13
Téxtil, vestuario e calgados 9347 3643 5704 9,46 31,39 0,85 1,81
Produtos baseados em
recursos agropecuarios 33762 6 456 27 306 14,89 30,19 1,05 1,55
Outras indstrias 958 1129 () 171 6,99 24,50 0,63 0,61
Servicos .(c) 21 866 35115 () 13248 17,34 33,53 1,18 1,36
Construgdo civil (b) 699 152 547 18,21 3,05 2,16 0,42
Comércio 1047 1176 () 129 17,13 30,37 2,00 2,05
Transporte e comunicagdes 4153 12351 (-) 8198 10,69 37,40 0,46 1,71
Instituices financeiras 1047 2 664 (-) 1618 66,23 71,01 3,23 1,82
Servicos prestados as familias 6841 8300 () 1459 32,19 33,21 147 1,63
Servicos prestados as
empresas 8056 8041 15 35,24 42,70 3,58 2,23
Qutros servicos .(c) 23 2429 (-) 2406 23,97 4,66 7,16 0,46
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(Concluséo)

. . Elasticidade Elasticidade = Taxa de
Taxa efetiva Taxa efetiva Razéo entre .
renda da renda da crescimento . -
de de as .- .~ Diferenca Estatistica t
Setores X X demanda por demanda por L de equilibrio _
crescimento  crescimento . ~ ~ elasticidades y*-y) y=y"
do PIB do PIB em log importagdes -  exportacoes - XIM do BP
oLS VAR (em log)

Agropecudria 12,66 0,62 1,43 0,41 0,29 1,38 0,76 1,13
Industria 9,26 0,54 1,76 2,52 0,57 0,03 0,11
Extrativa (inclusive extragdo de -0,21
petréleo e gas) 15,73 1,12 1,46 2,64 1,01 -0,11
Minerais ndo-metalicos 8,17 0,48 1,97 0,46 0,23 1,19 0,71 1,27
Siderurgia 13,33 0,99 1,80 2,09 0,56 -0,44 -0,85
Metalurgia 11,62 0,77 2,10 2,38 0,60 -0,17 -0,35
Maquinas, tratores, 0,28
automéveis 9,95 0,62 1,85 0,53 0,29 0,75 0,13
Eletro-eletrénicos 11,20 0,66 1,95 1,27 0,65 0,74 0,08 0,12
Madeira, papel e borracha 13,59 0,84 1,85 1,36 0,74 0,78 -0,06 -0,11
Quimica 8,78 0,52 1,47 1,72 1,07 0,55 0,84
Refino do petréleo 11,07 0,33 1,97 1,68 0,86 0,74 0,41 0,43
Farmacéutica e perfumaria 16,19 1,21 2,33 0,69 0,30 1,12 -0,08 -0,13
Artigos de plastico 8,97 0,63 2,19 0,88 0,40 1,15 0,51 0,70
Téxtil, vestudrio e calgados 9,63 0,53 1,42 1,25 ** 0,88 0,60 0,07 0,12
Produtos baseados em -0,28
recursos agropecuarios 10,22 0,71 1,68 1,79 0,62 -0,09
Outras indUstrias 6,65 0,40 0,86 0,55 0,65 0,73 0,34 0,49
Servigos .(c) 10,29 0,63 1,67 2,51 0,71 0,07 0,25
Construgao civil (b) 2,63 0,88 1,29 0,92 * 0,72 1,67 0,79 0,55
Comércio 14,89 0,84 1,38 1,14 0,82 1,44 0,61 1,04
Transporte e comunicagdes 15,86 1,07 1,70 0,83 0,49 0,27 -0,80 -1,61
Institui¢des financeiras 5,41 0,34 2,25 1,87 0,83 1,44 1,10 0,56
Servigos prestados as familias 0.09

13,65 0,85 1,59 3,03 0,93 0,07
Servigos prestados as 1,93
empresas 16,77 1,06 1,85 0,42 0,23 1,94 0,88
Qutros servicos .(c) 5,19 0,43 1,09 4,51 *** 6,55 6,12 1,02

Fonte: IBGE, Sistema de Contas Nacionais.

Notas: (a) Média para o periodo. Valores em 1000000 de reais de 2007. (b) Séria obtida a partir de 1996. (c) Exlusive Administracéo publica e aluguel de iméveis.
* Estimacéo por VAR em primeira diferenca e obtengé&o de melhor ajustamento (R2).

**Estimagao por VAR em segunda diferenca para a variavel Ln_PIB_EUA e obteng&o da condigdo de estacionalidade.

***Estimacdo por OLS e obteng&o da condicéo de estacionalidade.

3.1. Observac6es metodolégicas sobre a aplicacdo do modelo de Thirlwall

Além da discussdo tedérica e empirica sobre as extensdes e aplicacdes do modelo
de Thirlwall, uma outra questdo importante é a metodolégica. Os métodos de estimacao
por OLS e Cointegracdo sdo os mais utilizados. Os testes de raiz unitéaria (verificacao da
condicao de estacionalidade das séries) e de cointegracao tornaram-se uma convencao
nesses tipos de estudos. Embora estes dois testes possam ser considerados similares,
alguns autores os diferenciam considerando que o teste de raiz unitaria é utilizado para
séries univariadas, enquanto a cointegracao busca relacdo entre um grupo de variaveis,
onde cada uma tem uma raiz unitaria’®. Considerando essa definicdo, os testes ADF séao
realizados para cada série em separado e o teste de cointegracdo consiste na verificacao
se os residuos sao estacionarios. No modelo onde o crescimento das importacoes (log) é
explicado pelas variacées do PIB (log), a estimacado dos residuos pode ser obtida pelos

métodos OLS (Minimos Quadrados Ordinarios) e VAR (Modelo de Vetor Auto-

'® Ver Gujarati (2004, p.823).
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regressivo). No caso de nao estacionalidade dos residuos, busca-se verificar se as
variadveis sdo integradas para a primeira diferenca.

Tem-se questionado sobre o ‘poder’ do teste ADF?° em encontrar raiz unitaria,
quando na verdade ela nao existe. No entanto, a questdao do ‘poder’ do teste esta
relacionado ndo ao tamanho da amostra, mas a amplitude (span) relacionada ao tempo.
Como o modelo busca fazer previsdes para o longo prazo, uma amostra para 36 meses,
por exemplo, tem menos poder que outra para 20 anos. Uma outra consideracdo se
refere ao fato de que o teste assume uma Unica raiz unitaria (Integrada de ordem (1)),
mas pode haver mais de uma e com isso o teste ADF nao seria adequadOZl. Porém, para
as séries de importacdes e PIB utilizadas neste estudo e em outras aplicacoes, observa-
se que elas sdo cointegradas e de ordem 1. Assim como a estimacdo por OLS e a
verificacao de correlacdo dos erros apontam que a regressdo nao € espuria, o que fica

claro é que o teste ADF é satisfatério nas analises das séries de comércio internacional.

De acordo com a abordagem setorial, os testes de raiz unitaria para as importacoes
(em log) mostraram que as séries sao I(1) e ao regredir contra o PIB (em log), também
(1), os residuos sao I(0). Dado que as duas séries sao cointegradas, optou-se calcular
as elasticidades-renda das importacdes através do método OLS por apresentar um
melhor ajustamento do modelo (um R2 mais elevado) e os residuos serem estacionarios.
No caso das exportacdes, no entanto, a estimacdo da elasticidade renda pelo método
OLS produzia residuos nao estacionarios. O método VAR, por sua vez, ao introduzir
defasagens (lags) para a varidvel endégena produziu um melhor resultado. Do ponto de
vista tedrico, embora o modelo de Thirlwall esteja expresso em taxas de crescimento e
nao em nivel, o que segundo Carvalho & Lima (2009) nao geraria grandes diferencas na
estimacdo por OLS ou VAR, a maioria dos estudos estima os parametros por meio do
log das varidveis. Além disso, os autores consideram ser mais adequado o uso de OLS
para captar os efeitos de quebra estrutural. Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados
dos testes de raiz unitdria e regressao através dos métodos OLS e VAR para as variaveis

em log e em taxas de crescimento, considerando que as duas séries sao cointegradas. A

%0 Conforme aponta Gujarati (2004), o debate acerca do poder dos testes de raiz unitaria estd centrado na
probabilidade de cometer o erro tipo Il (aceitar a hipdtese nula quando ela é falsa). No entanto, a escolha do
teste tem sido mais uma questdo de preferéncia. Ele cita, por exemplo, a preferéncia de Engle & Granger
(1987) em relacao ao teste ADF, comparado com o Durbin-Watson.

21 Uma sugestdo neste caso seria aplicar o teste Dickey Pantula.
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menor elasticidade-renda por importacdes foi observada para o método em primeira
diferenca para as variaveis em log (1,28) e a maior para o método OLS para as variaveis
também em log (1,74). O método VAR para as varidveis em taxa registrou uma
elasticidade intermediaria, porém o R2 da regressao foi o mais elevado (92%). A tabela
4 mostra os resultados da aplicacdo do teste da Lei de Thirlwall para a economia
brasileira para o periodo de 1990-2007?%. De acordo com os métodos utilizados e a
representacdo das varidveis (em log ou taxas), verificou-se que a validade da Lei foi

mais bem ajustada para os dados em log e através da estimacao por OLS.

Tabela 3

Comparacao dos resultados ao estimar Importagdes co ntra PIB - Brasil - 1990 a 2007

Teste de estacionalidade - ADF

Variaveis Com constante Sem constante Valores criticos 5%
LNIMP -1,39 0,67 -3,00 -1,95
LNPIB -1,08 1,60 -3,00 -1,95
Residuos_LN -4,56 -4,71 -3,00 -1,95
TXIMP -10,07 -7,75 -3,00 -1,95
TXPIB -3,06 -2,71 -3,00 -1,95
Residuos_TX -9,37 -9,37 -3,00 -1,95
, » Coeficiente
Método de regresséo (Elasticidade) R2 t

oLSs
LNIMP contra LNPIB 1,74 0,865 10,11
TXIMP contra TXPIB 1,52 0,132 1,51

VAR
D_LNIMP contra D_LNPIB 1,28 0,886 7,48
D_TXIMP contra D_TXPIB 1,62 0,919 6,51

Nota: O 'D' no método VAR representa a equagédo em primeira diferenca.

22 As séries anuais para importacées e PIB (valor adicionado) foram obtidas considerando a soma da série
por setores.
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Box: Teste de Raiz Unitaria - Situacdo de ndo -estacionalida de

Um processo estocastico é considerado estaciondrio se sua média e variancia
sao constantes ao longo do tempo e a covaridncia entre dois periodos
depende somente da distancia entre esses periodos e ndo do periodo atual na
qual a variancia é computada. A condicao de estacionalidade em séries
temporais é importante principalmente em previsdes de longo prazo, isto é, a
generalizacdo dos resultados para os demais periodos. Um dos procedimentos
para verificacdo da estacionalidade é o teste de raiz unitaria (ADF test).
Existem dois tipos de modelos de expansdo aleatéria (RWM), sem e com

constante:
AY, = 8Y,_ + 1,

Onde Y; é o valor da varidvel no periodo t, Yi1 € o valor da varidvel defasado
um periodo, U é termo de disturbio e 31 representa a constante. No caso das
séries de importacdes e do PIB, o calculo do teste de raiz unitaria consiste em
verificar se as séries individualmente sao estacionarias. Com um modelo do
tipo AR (1), auto-regressivo defasado em um periodo, verificou-se que as
séries nao sao estacionarias, isto €, aceita a hipdtese de raiz unitaria ao nivel
de 5%. No entanto, fazendo uma transformacao no modelo AR (1), obtém
que sua primeira diferenca é estacionaria. Dizemos, entdo, que o modelo é
integrado de ordem 1, I(1).
AY, = (Y, - Y_) =u,
O teste de ADF para os disturbios mostra que as séries rejeitam a hipdtese de
raiz unitdria. Logo, a regressdao nao é ‘espuria’ e as duas varidveis
(imnartacdes e PIR) c4n ecnintearadas

Tabela 4

Discussdo metodolégica: um exemplo

Método OLS - Método OLS - Método VAR - Método VAR -

Brasil 1990 - 2007 LN ., LN B

Taxa de crescimento das exportacdes
14,94

Taxa de crescimento das exportacdes
em Log 1,01
Taxa de crescimento efetiva do
produto 10,45
Taxa de crescimento efetiva do
produto em Log 0,57
Lei de Thirlwall - taxa de crescimento
do PIB 8,57 9,83 11,63 9,24
Teste t de igualdade entre y e y®

0,53 0,19 -0,38 0,35
Lei de Thirlwall - taxa de crescimento
do PIB em Log 0,58 0,66 0,78 0,62
Teste t de igualdade entre y e y®

0,03 -0,47 -1,05 -0,26
Nota: Teste t da hipétese nula Taxa de crescimento efetiva = Lei de Thirlwall.

68 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74, n. 238, p.43-74, jan./jun. 2013



4. Consideracoes finais

Nos modelos de crescimento orientados pela demanda, o modelo desenvolvido por
Thirlwall considera as restricoes no balanco de pagamento o principal fator que limita o
crescimento de um pais. O modelo mostrou uma relacdo direta entre o crescimento do
produto e a razao entre as exportacdoes e a elasticidades-renda das importacées no
longo prazo. Os resultados mostraram-se tdo consistentes numa amostra de paises
desenvolvidos, que o modelo ficou conhecido como Lei de Thirlwall. No entanto, as
analises das trajetdrias de crescimento dos paises em desenvolvimento mostraram-se
distintas daquelas verificadas para os paises desenvolvidos. Na maioria dos paises em
desenvolvimento o crescimento estava relacionado a uma situacao de endividamento
externo. A primeira extensdao do modelo foi realizada por Thirlwall & Hussain (1982) que
incluiu o fluxo de capitais no modelo, permitindo assim que as economias pudessem
crescer a partir de uma situacao de desequilibrio nas contas externas.

Desde a versao original, varios estudos tém buscado testar a validade da Lei para
um conjunto de paises, incorporando, inclusive, as criticas que seguiram a partir do
estudo pioneiro de Thirlwall. No entanto, os estudos de BPC com uma abordagem
multissetorial ainda sao escassos. Uma proposta pioneira foi desenvolvida por Aradjo e
Lima (2007) e uma aplicacdo para um conjunto de paises da América Latina e Asia foi
feita por Gouvéa & Lima (2009). A abordagem setorial é importante ndo somente
porque permite o crescimento numa situacdo em que ndo ha crescimento da renda
mundial, mas introduz outro importante aspecto para entender o crescimento orientado
pela demanda, baseado numa competicao non-price, como a especializacdao de setores

na estrutura produtiva.
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Os resultados empiricos dessa abordagem setorial da Lei de Thirlwall para o caso
brasileiro, no periodo 1990-2007, mostraram-se consistentes com o modelo. Isto é, a
razao entre a taxa de crescimento das exportacoes e a elasticidade-renda das
importacoes seria um bom preditor para o crescimento da renda setorial. Vale ressaltar
que o pais apresenta ainda uma elevada elasticidade-renda das importacdes,
principalmente em setores com intensidade tecnolégica média e alta. O crescimento das
exportacdes, no entanto, tem sido mais expressivo no setor de agropecudria. Essa
estrutura produtiva e de fluxos de comércio por ser considerado um fato estilizado que
explica a diferenca entre as taxas de crescimento entre paises em desenvolvimento
como o Brasil e a China, por exemplo. Neste ultimo, o setor industrial representa mais
de 90% do total das exportacoes, sendo que a importancia relativa dos setores
intensivos em tecnologia e capital, como os setores de eletro-eletrbnicos, maquinas,

transporte, telecomunicacoes chega a quase 75%.
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Abstract

In a In theories of Keynesian inspiration, based on the idea of 'demand led growth’, the
Thirlwall's model is considered a classic in the literature of Balance of Payments Constraint - BPC. In
this model, also known as Thirlwall's Law, the author concludes that the growth rate of a country can
be estimated by the ratio between the rate of exports growth and income elasticity of imports. After
this classic, several studies have sought to test the validity of this law for countries. Others, however,
in a more theoretical perspective, have made extensions to the model, incorporating even some
criticism. One criticism attributed to BPC model is related to its application in a multi-sectoral
approach, as emphasized by Aratjo & Lima (2007). Accordingly, the aim of this paper is to test the

validity of Thirlwall's Law for Brazil to export and import functions disaggregated by sector.

Key-words: Growth Models, Balance of Payments Constraint, Thirlwall’s Law, Multisector.
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Anexo:

Teste de Raiz Unitéria para as Séries de Importacédo e Exportacdo por Setores — 1990-2007

Teste Teste ADF  Teste ADF Teste ADF  Teste ADF  Teste ADF Teste ADF Teste ADF

SETORES ADF LN IMP dos residuos  dos residuos LN-EXP LN EXP dos residuos dos residuos
LN IMP sem com sem com sem com sem
com constante constante(1) constante(1) constante constante constante(2) constante(2)
constante
Agropecuaria -1,79* 0,42* -3,62** -3,74** -0,97* 1,35* -4,09** -4,24**
Induistria -1,40* 0,64* -4,60** -4,75** -0,92* 2,17* -3,62** -3,66**
Extrativa (inclusive extracao -1,28 0,41 -3,97 -4,06 0,29* 2,96* -4,38 -4,55
de petréleo e gas) * * * * ** ** **
Minerais ndo-metélicos -1,40* 0,54* -4,76** -4,92** -2,20* 2,91* -3,84** -3,98**
Siderurgia -1,18* 0,75* -4,77** -4,91** -0,87* 1,67* -3,69** -3,73%*
Metalurgia -1,17% 0,94* -4,66** -4,81** -0,94* 1,56% -3,75** -3,89%*
Maquinas,tratores,automéveis -1,49* 0,69* -3,99** -4,13%* -1,14 2,19* -3,64%* -3,77**
Eletro-eletronico -1,40* 0,70* -3,87** -4,00** -1,22* 2,19* -3,62** -3,64**
Madeira, papel e borracha -1,45* 0,63* -3,94** -4,09%* -1,46* 1,85*% -3,79** -3,92**
Quimica -1,47* 0,54* -4,45% % -4,59** -1,04* 2,35* -3,71** -3,83**
Refino de petréleo -1,41* 0,89* -3,69** -3,71** -0,38* 2,17* -3,61** -3,65**
Farmacéutica e perfumaria -1,21* 0,81* -3,00*%* -3,10** -1,89* 2,98* -4,00** -4,11%*
Artigos de plastico -1,36* 0,74* -4,05** -4,19** -1,93* 2,71* -3,65** -3,69%*
Téxtil,vestuario e calcados -1,60* 0,55* -2,99 * -3,09** -1,43* 1,31* -3,45** -3,68**
Produtos baseados em recursos -1,47 0,45 -3,77 -3,91 -1,11* 1,68* -3,67 -3,80
Agropecuérios * * ** ** ** **
Outras industrias -4,15** -0,11* -4,36** -4,49* * -2,21* 0,56* -3,66** -3,69**
Servicos -1,46* 0,60* -4,81** -4,97** -0,87* 1,30* -3,44** -3,67**
Construcéo Civil -2,91* 0,39* -2,85* -3,02** -5,06** 1,24* -3,72** -3,98**
Comércio -1,54* 0,56* -3,63** -3,65** -1,13* 1,62* -3,81** -3,92**
Transporte e comunicacoes 1,36* 0,67* -4,15%* -4,29** -1,82* 0,29* -3,62** -3,76**
Instituicdes financeiras -1,42* -0,01* -4,08** -4,22% % -1,23* 0,46* -4,67** -4,80**
Servicos prestados as familias -1,65*% 0,565* -3,50** -3,62** -1,36* 0,64* -3,85** -3,98**
Servicos prestados as -1,49 0,76 -3,43 -3,54 -2,28* 2,81* -4,10 -4,24
empresas * * * % * % * % * %
Outros servicos -2,07* 0,15* -5,00* * -5,17** -8,68** 0,65* -3,37** -3,29%*

Fonte: IBGE, Sistema de Contas nacionais.
*Aceita raiz unitdria a 5% de confianca. ** Rejeita raiz unitéria a 5% de confianca

(1) Estimacéo através do método OLS. (2) Estimacdo através do método VAR

Teste ADF PIB_BR -1,08*
Teste ADF PIB_EUA 0,43*

74 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74, n. 238, p.43-74, jan./jun. 2013



Modelagem espaco-temporal de contagens
de ovos de Aedes aegypti em Recife/PE

Wagner Hugo Bonat’
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Elias Teixeira Krainski®

Resumo

O dengue é um problema de satide publica em todas as regidoes brasileiras. Como néo se
dispde de uma vacina efetiva, o elo vulneravel da cadeia epidemiolégica é o vetor, o mosquito
Aedes aegypti. O entendimento das flutuacées na populacdo do mosquito é instrumental para
reduzir a sua proliferacdo e a exposicdo das pessoas a infeccao. Uma classe de modelos
espacos-temporais é adotada na andlise de dados de contagens de ovos de Aedes aegypti
coletados em ovitrampas em um experimento de campo conduzido em Recife/PE, no periodo de
janeiro de 2005 até maio de 2007. Os resultados mostram padrdes espaciais e temporais nas
contagens que podem ser utilizados na identificacdo de regioes e periodos criticos. A andlise
detalhada das interacOes espacos-temporais identificou efeitos que nao possuem relevancia
pratica e atribuivel as anomalias locais. O uso de uma classe flexivel de modelos, associada ao
método de inferéncia computacionalmente eficiente através da aproximacédo de Laplace aninhada
integrada (INLA), possibilita a incorporacdo desta metodologia em sistemas de vigilancia e
monitoramento.

Palavras chave: Vigilancia entomoldgica, dengue, inferéncia bayesiana, dados de

contagens.
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1. Introducao

7

O dengue é uma doenca febril aguda cujo agente etiolégico é um virus do género
Flavivirus. Sdo conhecidos atualmente quatro sorotipos, antigenicamente distintos: DEN-
1, DEN-2, DEN-3 e DEN-4. As manifestacGes variam de uma sindrome viral inespecifica
e benigna, até um quadro grave e fatal de doenca hemorragica com choque. Virus do
dengue é transmitido ao homem pela picada do mosquito Aedes aegypti, tal mosquito
tem héabitos domésticos, pica mais frequentemente durante o dia e tem preferéncia
acentuada por sangue humano (TAUIL, 2002).

Durante quase 60 anos, de 1923 a 1982, o Brasil ndo apresentou registro de
casos de dengue em seu territério. Porém, desde 1976, o Aedes aegypti havia sido
reintroduzido no pais, a partir de Salvador, Bahia, e estava presente em muitos paises
vizinhos. Paises da América Central, México, Venezuela, Colémbia, Suriname e alguns
outros do Caribe ja vinham apresentando a doenca desde os anos 70.

Até os dias atuais nao se dispde de uma vacina eficaz para uso preventivo contra
o dengue, apesar de todos os esforcos de pesquisa para o seu desenvolvimento e
producdo. Enquanto nao se puder contar com esta medida de controle, o Unico elo
vulneravel da cadeia epidemioldgica é o vetor.

Pensando neste elo vulnerdvel um dos esforcos nacionais foi a elaboracdo do
Projeto SAUDAVEL," concebido com o objetivo de aumentar a capacidade do setor de
salde no controle de doencas transmissiveis. O projeto levou ao desenvolvimento de
novos instrumentos para a pratica da vigilancia entomoldgica, incorporando aspectos
ambientais, identificadores de risco e protecao, além de métodos automaticos e semi-
automaticos, que permitam a deteccdo de surtos e seu acompanhamento no espaco e
no tempo (MONTEIRO et al., 2006).

Com a intensa circulacdo do virus do dengue no Brasil a partir da década de 1980,
epidemias explosivas tém atingido todas as regides brasileiras (BRAGA; VALLE, 2007).
Em vista disso, também a partir desta década, diversas metodologias para a vigilancia

do vetor vém sendo desenvolvidas no pais.

' Sistema de Apoio Unificado para a Deteccdo e Acompanhamento em Vigilancia Epidemiolégica

(http://saudavel.dpi.inpe.br)
76 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74, n. 238, p.75-100, jan./jun. 2013



Nos programas de controle do dengue, a vigildncia entomoldgica para medir a
infestacdo de areas urbanas pelo Aedes aegypti é feita principalmente a partir da coleta
de larvas, de acordo com a proposta de Connor e Monroe (1923). Esta metodologia
consiste em vistoriar locais com potencial de producao de grande quantidade de
mosquitos adultos como os depdsitos de agua e outros recipientes localizados nas
residéncias e demais iméveis, borracharias, ferros-velhos, cemitérios, dentre outros tipos
de iméveis considerados estratégicos. Os valores levantados sdo utilizados no calculo
dos indices de infestacao predial (IIP) e de Breteal (IB).

A coleta de larvas (ou pesquisa larvdaria, como é comumente chamada no Brasil) é
importante para se verificar o impacto das estratégias basicas de controle da doenca,
dirigidas a eliminacao das larvas do vetor. Entretanto esse ndao é um bom indicador para
se medir a abundancia do adulto e ineficaz para estimar o risco de transmissao (BRAGA;
VALLE, 2007). Apesar disso, é usual usar armadilhas de oviposicdo e de coleta de
larvas visando estimar a atividade de postura e avaliacao da densidade do vetor (FAY;
ELIASON, 1966).

A armadilha de oviposicdo, também conhecida no Brasil como *“ovitrampa"”, é
destinada a coleta de ovos. Em um recipiente de cor escura, adere-se um material
aspero que permite a fixacdo dos ovos depositados. Em 1965, iniciou-se o uso de
ovitrampas para a vigilancia de populagcbées adultas de Aedes aegypti (FAY; ELIASON,
1965). Posteriormente, ficou demonstrada a superioridade dessas armadilhas em relacao
a pesquisa larvaria, para a verificacao da ocorréncia do vetor (FAY; ELIASON, 1966). As
ovitrampas fornecem dados Uteis para a investigacao da distribuicido espacial e temporal
(sazonal) de ovos do mosquito. Dados obtidos com esta metodologia também sao
usados para verificar o impacto de vérios tipos de medidas de controle, que visam a
reducdo do vetor com inseticidas.

O objetivo deste artigo é construir, avaliar e comparar modelos que descrevem o
padrdao espaco-temporal das contagens de ovos de Aedes aegypti coletados em
ovitrampas. O entendimento do comportamento espaco-temporal das contagens pode
orientar a elaboracdo de acdes que buscam evitar a proliferacdo do mosquito com
campanhas direcionadas para as areas de maior infestacao e priorizacao de épocas do
ano com valores elevados de contagens. Para isto, serad analisado um conjunto de dados

de um experimento conduzido pelo “Projeto SAUDAVEL" na cidade de Recife/PE. A ideia
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é que as construcdes espaco temporais aqui apresentadas sirvam de referéncia para
andlises em outras dreas onde se realizem experimentos similares. Os modelos
consideram relacdes espaciais entre as armadilhas, a possibilidade de relacao temporal e
ainda diversas formas de interacdo espaco-temporal entre as coletas.

Na préxima secdo descreve-se o conjunto de dados utilizado para o ajuste dos
modelos. Na secdo 3 sdo apresentados os modelos espaco temporais considerados e os
métodos de inferéncia adotados. Na secado 4 sdo apresentadas comparacdes de modelos
e os resultados e a avaliacdo do modelo adotado ao final das analises. Na ultima sessao

a metodologia e principais conclusdes obtidas sao discutidas.

2. Conjunto de dados

O conjunto de dados foi obtido em um experimento conduzido no ambito pelo
projeto SAUDAVEL na cidade de Recife/PE. Neste experimento foram instaladas 464
armadilhas (ovitrampas) para coletar ovos de Aedes aegypti. Estas armadilhas
comecaram a ser monitoradas em marco de 2004. O experimento foi realizado em sete
dos 94 bairros da cidade. Os dados analisados aqui referem-se ao bairro Brasilia
Teimosa que apresenta uma quantidade expressiva de observacdes. A coleta de dados
neste bairro teve inicio em 04/01/2005 e foi conduzida até 15/05/2007, periodo para o
qual os dados estdo disponiveis. Foram realizadas 2480 observacdoes em 80 armadilhas
no periodo de 124 semanas. A rede de armadilhas foi instalada de modo a cobrir toda a
extensdo do bairro. A cada sete dias era feita a contagem de ovos encontrados em um
quarto das armadilhas e portanto, um ciclo de 28 dias era necessario para que todas as
armadilhas fossem monitoradas. Como as coletas sdo semanais, porém com apenas um
quarto das armadilhas observadas a cada semana, ficam definidos quatro grupos de
armadilhas definidos pela semana de observacao. A partir das coordenadas que definem
a posicdao das armadilhas, utiliza-se uma tesselagem de Voronoi para definir uma éarea
relativa a cada armadilha que é utilizada na visualizacdo e definicdo da estrutura de
vizinhanca entre as armadilhas. Tais areas sado utilizadas na Figura 1 (A e B) na
visualizacao espacial das médias e desvios padrao das contagens de ovos das
armadilhas ao longo do experimento. Na Figura 1 (C) os graficos box-plot das (log)
contagens em cada coleta sdao sobrepostos ao modelo ajustado, que serd descrito nas
préximas secoes.
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Figura 1: (A) Média e (B) desvio padrdo das contagens de ovos por armadilha. (C) Box-plot das contagens
em cada tempo com valores ajustados na modelagem (linha central) e intervalos de credibilidade.
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Cada armadilha contém trés laminas de material dspero onde se da a ovoposicao.
Quando recolhidas, as ladminas eram levadas para a contagem de ovos em um
laboratério especializado. O departamento de entomologia da FIOCRUZ/PE e os servicos
de saude locais sao os coordenadores operacionais e logisticos e responsaveis pela
realizacdo do experimento (MONTEIRO et al., 2006).

Regis et al. (2008) descrevem de forma ampla o experimento SAUDAVEL/Recife,
bem como todo o escopo do projeto que visa desenvolver metodologias e tecnologias
para o monitoramento de populacdes de Aedes aegypti através de contagens de ovos
coletados em ovitrampas. O sistema de monitoramento integrando tecnologias
computacionais, espaciais e estatisticas com um sistema de aquisicdo de dados é
descrito em Regis et al. (2009). Regis et al. (2013) relata a implementacdo e
funcionamento do sistema de vigilancia proposto em duas regides urbanas.

O banco de dados possibilita a construcao de diversas covariaveis que podem ser
associadas as contagens. Bonat et al. (2009) investigaram o efeito das covariaveis
através do ajuste de modelos aditivos generalizados. E resultados apontaram algumas
covariaveis como significativas. Bonat (2010) reinvestiga o efeito destas covariaveis sob
um modelo mais geral que inclui interacbes espacos-temporais. A reanalise descarta as
covaridveis mostrando que seus efeitos podem ser absorvidos pelos efeitos espaciais e
temporais do modelo. O autor argumenta que as covariaveis utilizadas foram coletadas
apenas no inicio do experimento, sendo que, as condicoes das residéncias onde as
ovitrampas foram instaladas ndo sdao monitoradas junto com as coletas, portanto, ndo se
pode garantir que as condicdes nao foram alteradas durante o experimento. Tal fato
torna questionavel a construcdo de modelos que incluam tais covariaveis. Dessa forma,
ndo considera-se aqui a inclusdao das covaridveis disponiveis e nos concentramos na
construcao de modelos com estruturas para os efeitos espaciais e temporais.
Reconhece-se que deixa-se de contemplar covaridveis potencialmente associadas as
contagens de ovos, como condicdes climaticas (chuva, temperatura, etc), condicbes
sociais (renda, escolaridade, etc) e condicdes ligadas a prdépria localizacao da armadilha,
como a presenca de vasos de plantas, caixas d'agua entre outras, que podem estar
associadas as contagens. Porém, considerando-se a falta de medicdes adequadas destas

covariaveis, resultados de andlises preliminares, o objetivo da modelagem, opta-se por
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um modelo que inclui apenas efeitos espacos-temporais. A validade e utilidade de tal
estratégia serdo posteriormente discutidas.

A base de dados utilizada nesta andlise conta com 9920 observacdes provenientes
das 80 armadilhas, com quatro grupos de 20 armadilhas observados a cada uma das
124 datas (semanas) de coleta. O conjunto de dados e todo o cdédigo de andlise estdo

disponiveis nos complementos on-line do artigo®.

3. Modelos espaco-temporais

Denotamos por Y,

. a variavel resposta dada pela contagem de ovos na armadilha

i(i :L...,n) e no tempo t(t =l,...,T). Assume-se que a distribuicdo de Y, pertencente a

familia exponencial, com termo de média (/, e, possivelmente, um pardmetro adicional

de dispersdo T, que pode ou nado depender do pardmetro de média. Sob a suposicao de
independéncia condicional, a verossimilhanca é dada pelo produto das expressbes da
distribuicdo de probabilidade atribuida para a resposta, multiplicada pela distribuicdo

conjunta dos efeitos aleatérios e integrado sob os efeitos aleatérios. O valor esperado

das contagens [/, é modelado por

m=a+p +y,+¢ +q (1)

em que, a é o nivel médio do processo, p, e ), séo efeitos temporais, respectivamente
com e sem estrutura de dependéncia temporal a priori. Similarmente, ¢, e @

representam desvios da média geral para a area I que possuem e ndo possuem
estrutura de dependéncia espacial, respectivamente.

O modelo formulado em (1) é completamente especificado definindo-se as
distribuicbes a a priori para os quatro componentes ,0=(,01,...,,0T)T, y=(yl,...,yT)T,
g= (¢l,...,¢n)T e ¢=((q,...,¢)n)T que definem blocos de efeitos aleatérios na estrutura de
1, . Assume-se, a a priori, que cada uma dessas distribuicées é gaussiana multivariada

com média zero e matriz de precisdo com forma 4K, onde K ¢é um escalar

desconhecido e K é uma matriz de estrutura especificada na modelagem. Diferentes

2 www.leg.ufpr.br/papercompanions/stovos-rbe2013
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matrizes K de estrutura sdo especificadas para cada bloco, descrevendo suposicbes
sobre a estrutura de dependéncia dos efeitos em cada componente.

Para o termo p, assume-se a priori que os efeitos de pontos vizinhos no tempo sédo
correlacionados segundo um modelo dindmico. Em seu caso mais simples, o modelo
assume um passeio aleatério (random walk), com incrementos gaussianos

independentes com distribuicao dada por

_Pr
2

k T
ﬂ(p|kp)a exp [_ Z(pt _pt—l)zJ (2)

que define uma matriz de estrutura da forma (RUE; HELD, 2005)

1 -1
-1 2 -1
-1 2 -1
K, =
-1 2 -1
-1 2 -1
-1 1
Para ), assume-se efeitos independentes com matriz de estrutura Ky =1, a matriz

identidade.

Para o bloco dos efeitos especiais ¢, assume-se uma estrutura de autoregressao
simples como adotada em Besag, York e Mollié (1991), com uma vizinhanca de primeira

ordem definida por areas especialmente contiguas. Assim, a matriz de estrutura K¢ tem

elementos fora da diagonal Kij:—l para areas geograficamente conectadas

| ~ j(vizinhas) e zero para os demais. Na diagonal, k; =m, o nimero de &reas
geograficamente contiguas a area i .A distribuicdo a priori para ¢ é dada por :
gk, Ky 2
¢|k¢ a exp _72(¢| _¢j) ) (3)
i~
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que corresponde ao analogo espacial do passeio aleatdrio, definindo assim um processo

s

ndo estaciondrio. Finalmente, a heteogeneidade espacial ndo estruturada é acomodada

considerando-se K(p =1 . Uma representacdo simbdlica do modelo de efeitos principais é

dada na figura 2, em que circulos vazados representam independéncia e retangulos
representam dependéncia. Observacdes no espaco tempo sao indicadas por circulos

solidos.

Figura 2: Representacdo simbdlica do modelo de efeito principais. Circulos representam
independéncia e retangulos representam dependéncia. Observac6es no tempo-espaco séo indicadas por

circulos sdlidos.
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A formacao até aqui, considera efeitos temporais e espaciais separaveis. Para

incluir interacoes espaco-tempo adiciona-se efeitos de interacao Jit Ji=1..,net=1.T,

ao preditor, que passa a ser dado por:
Ne=a+p +y, +¢ +q +9, (4)

0 vetor (J,,..0,;)"é assumido gaussiano com matriz de precisio K;K,
Analogamente aos efeitos principais, K;é um escalar desconhecido e K; é uma matriz
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de estrutura pré-especificada. Note que o modelo definido em (4) se reduz a (1) se

O, =0 para todo i e para todo t. Sob esta formulacdo os termos em capturam

somente a variacdo que nao pode ser explicada pelos efeitos principais.

Clayton (2004) sugere que K seja especificada como o produto Kronecker das

matrizes de estrutura dos efeitos principais que se assume interagirem. Esta formulacao
pode ser vista como o analogo bayesiano da modelagem de interacbes por tensor
products no contexto de regressao por splines (STONE et al., 1997). Na formulacao
proposta acima existem 2 x 2 = 4 combinacGes possiveis entre os dois efeitos
temporais e os dois efeitos espaciais. Os quatro tipos de interacdao (KNORR-HELD,
2000) sao ilustrados esquematicamente na figura 3 e implicam em diferentes
suposicdes sobre a estrutura de dependéncia a priori entre termos 0, .

Figura 3: Representacdo simbdlica para os quatro tipos de interacdo. Circulos representam independéncia e
retangulos representam dependéncia.
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* Interacdo tipo | - Se os dois efeitos principais ndo estruturados yeg¢ e
interagem, tem-se K;=K K =10l todos os J, s&o independentes

entre si. Este efeito pode capturar o efeito das covaridveis nao observadas
para cada pixel (7 t), que ndo tem nenhuma estrutura no espaco-tempo.
* Interacado tipo Il - Combinando um random walk para o efeito principal

temporal p com um termo espacial ndo estruturado ¢, tem-se que cada

O‘il,...,é'iT)T,i =1...,n segue um random walk, independente para cada

8 =
area. O modelo serd adequado se as tendéncias temporais sdo diferentes
para cada area, sem nenhuma estrutura no espaco.

* Interacdo tipo lll - Se os efeitos principais ) € ¢ interagem, cada
o, = (51t,...,5m)T,t =1,...,T segue uma autoregresséo intrinseca

(independente). Tal especificacdo serd adequada se padrbées espaciais sao
diferentes a cada tempo, porém sem nenhuma estrutura temporal.
* Interacao tipo IV - A forma de interacao mais geral é aquela que considera o

produto dos dois efeitos principais dependentes, o random walk p e a

autoregressédo intrinseca ¢ . Nesse caso os elementos O sdo completamente

dependentes sobre o espaco e tempo e Ké j& ndo pode ser fatorada em

blocos independentes. A interacdo do tipo IV especifica um campo aleatério

markoviano no qual nao apenas vizinhos de primeira ordem temporais

(ijt_le/ou Jml) e espaciais (th,j ~i) entram na expressdo da distribuicéo

condicional completa para J,, mas também vizinhos de segunda ordem

(O_j’t_leloué'ml,j ~i), ou seja, vizinhos espaciais de vizinhos temporais ou,

equivalentemente, vizinhos temporais de vizinhos espaciais. A estrutura
desta distribuicdo a priori faz com que, na tendéncia temporal, as diferencas
de primeira ordem entre areas vizinhas sejam parecidas. Equivalentemente,
esta distribuicdo a priori também impée que a dependéncia espacial entre
pontos (d_l,dﬂ) vizinhos no tempo sejam parecidas. O modelo sera
adequado se tendéncias temporais sao diferentes de area para area, porém

com padroes similares para areas préximas entre si.
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As estruturas assumidas para os efeitos espaciais e temporais definem campos
aleatdérios markovianos gaussianos intrinsecos /GMRF - Intrinsic Gaussian Markov
Random Fields e, portanto ndo definem distribuicGes de probabilidades a priori que sejam
préprias. Segundo Rue e Held (2005) existem duas opcdes para tornar préprio um
IGMRF. A primeira é impor restricoes de soma zero. A segunda é uma solucao
aproximada que consiste em somar um numero pequeno na diagonal da matriz de
estrutura do modelo. Optamos aqui pela primeira, conforme explicado em detalhes em
Schrodle, B. and Held, L. (2011a) garantindo assim que a distribuicdo a posteriori é

prépria.

A implementacdo computacional de métodos de inferéncia para essa classe de
modelos é desafiadora. A grande dimensao do vetor de efeitos aleatdrios pode tornar
ineficientes e inadequados os métodos para inferéncia bayesiana baseados em
simulacdo, como os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC),
especialmente para implementacdao em ambientes de monitoramento. Rue, Martino e
Chopin (2009) apresentam um método baseado em aproximacdes numeéricas para
inferéncia bayesiana em modelos gaussianos latentes altamente estruturados. A
metodologia faz o uso de métodos de integracdo numérica para obter as distribuicoes
marginais a posteriori de interesse. Tal abordagem é denominada INLA (/ntegrated
Nested Laplace Aproximation) e contorna os problemas de elevado tempo
computacional e a necessidade de verificacdo de convergéncia, tipicos de métodos
MCMC. Desta forma a inferéncia via INLA torna-se uma metodologia atrativa para a
estimacao bayesiana de modelos altamente complexos como os apresentados neste
artigo. Em sua formulacdo e implementacao originais, o INLA fornecia apenas as
distribuicGes marginais a posteriorj ndo permitindo amostras da distribuicdo conjunta
e/ou a obtencdo de distribuicGes a posteriori de funcionais de eventual interesse que
envolvessem calculos sobre a distribuicdo conjunta dos efeitos aleatérios, o que era
apontado como a principal limitacao do algoritmo. Entretanto, versbes mais recentes
permitem a obtencao de amostras das distribuicoes conjunta de hiperparametros bem

como dos efeitos aleatérios, porém com um custo computacional adicional.
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A metodologia esta eficientemente implementada na biblioteca GVRFLi b (RUE,
2008), escrita em linguagens C e Fortran. Além disso, o pacote R-INLA® (MARTINO;
RUE, 2008) para o ambiente estatistico (R Development Core Team, 2013) permite a
especificacdo de modelos diretamente no ambiente R. Uma revisdo detalhada da
metodologia pode ser encontrada em Bonat (2010) e exemplos computacionais sao

apresentados em Bonat et al. (2012).

Para a especificacdao do modelo adota-se uma distribuicdo de probabilidade para as
contagens. Analises descritivas iniciais indicaram claramente a presenca de
sobredispersao. A escolha usual recai na distribuicao Poisson que entretanto, mesmo
com a inclusdao de efeitos aleatérios no modelo, mostrou-se incapaz de descrever os
dados adequadamente e de forma parcimoniosa e pratica, conforme indicado pelas
medidas para avaliacdo e comparacdao de modelos. Os modelos Poisson sem termo de
interacao tiveram ajuste de baixa qualidade e para os modelos com interacdo, o nuimero
efetivo de parametros foi préximo & quantidade de observacdes. Optou-se entdo por
modelar as contagens pela distribuicdao binomial negativa, que conta com um parametro
extra, tornando o modelo mais flexivel para capturar a sobredispersdo. Se o paradmetro
adicional de precisao tende a infinito obtém-se o modelo Poisson como caso particular, o

gue pode ser decidido pela inspecao da distribuicdo a posteriorideste parametro.

Em todos os casos, adotou-se a funcao de ligacdo logaritmica como em Bonat et
al. (2009) e Bonat (2010). Para completar a especificacdo do modelo, especificam-se as

distribuicGes a priori para todos os parametros envolvidos nos modelos. Portanto os
modelos sdo especificados supondo que, condicionado a todos os efeitos aleatérios, Y,
segue a distribuicdo binomial negativa com pardmetro de média 4, modelado por (4) e
parametro de precisao 7. Para o pardmetro @, que determina a média geral do
processo, designamos uma distribuicdo a priori vaga. Designa-se T~G(a=l,b:1) em

gue G (a, b) denota a distribuicdo Gama, com esperanca a/b e variancia a/b2.

Os parametros de precisao Ky K, Ky K, K5, indicam a relevancia de cada um

dos termos de efeitos aleatdrios. Seguindo a proposta de Knorr-Held (2000) assume-se

para todos esses parametros de precisdo distribuicbes a priori Gama, com parametros

3 www.r-inla.org
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a=1eb=0.01 (ver também Schrédle, B. and Held, L. (2011a) e Schrédle, B. and Held,
L. (2011b)). Nesta distribuicdo tende a ser conservadora no sentido de nao favorecer a
priori a inclusdo de efeitos aleatérios, uma vez que o valor elevado da média (1/0:01 =
100) para o parametro de precisdao implica em uma pequena variabilidade dos efeitos
aleatérios, com valores concentrado ao redor de zero, enquanto que a elevada varidncia

(1/0.012 =1000O) faz com que a priori tenha pouco ou nenhum impacto sobre a

distribuicdo a posteriori

4. Resultados

Diversos modelos podem ser especificados sob a estrutura apresentada na secéo
3. Cada modelo faz diferentes suposicdes sobre o comportamento espaco-temporal das

contagens. Os efeitos aleatérios p€@ sdo ditos “estruturados” pois definem alguma
estrutura de dependéncia em sua distribuicdo conjunta e yeg¢ sao disto “nao-

estruturados” por assumirem independéncia. A tabela 4 apresenta dez diferentes
especificacoes de modelos consideradas nas analises e que sao definidas pela presenca

ou auséncia dos efeitos espaciais, temporais e diferentes formas de interacdo espaco-

tempo.
Tabela 1: Modelos de acordo com a presenca v' ou ndo - de efeitos espaciais e
temporais.

Modelos y ¢ P ¢ J
1
2 v v
3 v v . . yOg
4 v v X
5 v v pO¢
6 v v v v
7 v v v v yOg¢
8 v v v v pOg¢
9 v v v v yag
10 v v v v pO¢
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O modelo 1 nao possuiu estrutura alguma e assume todos os dados sob uma
distribuicdo comum, tendo sido ajustado apenas para servir de referéncia para
comparacoes. Os modelos 2 e 3 consideram efeitos nao-estruturados espaciais e

temporais, diferindo apenas pela presenca ou nao de interacao.

Todos os demais modelos assumem algum tipo de efeito estruturado. O modelo 4
inclui efeitos espaciais e temporais estruturados, e o modelo 5 acrescenta um efeito de
interacao estruturado. O modelo 6 combina os modelos 2 e 4 permitindo que efeitos
espaciais e temporais sejam divididos em uma parte estruturada e outra nao estruturada.
Os modelos 7 a 10 acrescentam ao modelo 6 interacdes espaco-tempo de cada um dos
tipos | a IV, respectivamente, conforme descrito na secdo 3. Todos os modelos foram
ajustados utilizando abordagem INLA com tempos computacionais da ordem de poucos
segundos para modelos mais simples até ao redor de 20 minutos para os modelos com
interacao de efeitos estruturados em computador com sistema operacional LINUX, com

processador com 3.2 MHz e 4 GB de memoéria RAM.

Para comparacdao dos modelos usou-se o nimero estimado de parametros (NP), o
Critério de Informacdo da Deviance (DIC) (SPIEGELHALTER et al., 2001), PIT
(probability integral transformation) e CPO (conditioning predictive ordinate), sendo este
dltimo um tipo de /fog scoring rule (GNEITING; RAFTERY, 2007). Schrodle, B. and Held,
L. (2011a) e Schrodle, B. and Held, L. (2011b) utilizam essas medidas na comparacéao
de modelos espaco-temporais ajustados com a metodologia INLA. As medidas de PIT
(probability integral transform) foram utilizadas para avaliar a adequacdo da suposicao
de distribuicdo binomial negativa para a variavel resposta. Os histogramas desta medida
se aproximam da distribuicdo uniforme no intervalo (0,1) para todos os modelos
ajustados, o que indica boa adequacdo da distribuicdo escolhida para a variavel
resposta. A CPO, originalmente proposta por Geisser e Eddy (1979), é particularmente
relevante no problema em questado, pois ha interesse em modelos com boa capacidade

preditiva para a projecdo de cenarios futuros em sistemas de vigildncia entomoldgica.

A tabela 2 apresenta valores das medidas de ajuste para cada um dos 10 modelos.
Os resultados indicam uma pronunciada diferenca nos valores de CPO entre o modelo 1
e todos os demais. Entre os modelos com alguma estrutura destacam-se os modelos 4,

6, 7 e 9 todos com o maior valor de CPO (-8,23). Por este critério e considerando a
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complexidade dos modelos dada pelo nimero efetivo de pardmetros (NP), considera o

modelo mais parcimonioso (4) como a melhor opcéo.

Tabela 2: Modelos ajustados e critérios para comparacao.

Modelos DIC NP CPO
1 35758,66 1,68 -8,40
2 35046,25 173,07 -8,24
3 35050,11 194,95 -8,24
4 35013,31 124,76 -8,23
5 34908,21 262,55 -8,28
6 35010,86 135,19 -8,23
7 35012,95 156,42 -8,23
8 34907,27 180,66 -8,23
9 35003,53 180,66 -8,23
10 34909,21 269,93 -8,27

Ha& um aumento consideravel nos valores do DIC quando se inclui algum tipo de
estrutura espacial e/ou temporal. O DIC foi de 35758,66 para o modelo apenas com o
intercepto e chegou a 34907,27 no modelo 8. O modelo 5 apresenta um DIC de
34908,21, muito préximo ao modelo 8 e com menor nimero efetivo de pardmetros
(NP = 262,55). O modelo 5 apresenta apenas trés componentes aleatérios contra cinco
componentes no modelo 8. Portanto, o DIC indicou como melhores dois modelos (8 e
5) com valores muito préximos enquanto que o CPO apontou o modelo 4. As medidas
de ajuste, embora Uteis para a guiar a escolha de modelos, sao apenas indicadores e
devem ser acompanhados de uma analise detalhada de cada componente do modelo,

para se chegar ao modelo final.

90 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74, n. 238, p.75-100, jan./jun. 2013



Tabela 3: Média da distribuicdo a posteriori dos efeitos aleatérios dos modelos considerados.

Efeitos
Modelos
a T Y ¢ p @ )
1 7.41 1,09
2 7,23 1,54 5,00 6,36
3 7,22 1,65 5,08 6,29 208,83
4 7,24 1,63 23,35 1,82
5 7,19 1,68 23,69 1,59 86,88
6 7,24 1,54 130,43 8,93 27,50 34,82
7 7,23 1,65 132,61 9,08 28,08 32,11 185,61
8 7,19 1,70 142,22 10,19 28,17 8,38 270,10
9 7,23 1,67 135,36 11,50 28,41 8,31 46,07
10 7,19 1,69 143,44 8.84 28,37 16,87 91,00

Estendendo a comparacdo entre os modelos, a tabela 3 apresenta a média da
distribuicdo a posteriori para cada um dos efeitos aleatérios em cada um dos modelos
considerados. Valores para o modelo 8 indicam que os efeitos espaciais e temporais
estruturados sdao mais pronunciados do que os nao estruturados. Por exemplo, a média

de 142,21 para o efeito ) associado a estrutura temporal ndo estruturada é superior a
28,17 obtida para p, que descreve a estrutura temporal estruturada. Padrao

semelhante ocorre para o efeito espacial, embora com menor intensidade. Componentes
com elevados valores para o parametro de precisdao pouco afetam a varidvel resposta
uma vez que seus valores apresentam baixa variabilidade e, portanto estdao todos

préximos a média que é, por construcao do modelo, assumida como zero.

A fim de examinar em maior detalhe os efeitos aleatérios classificou-se como
significativos (significativamente diferentes de zero) aqueles que situavam-se fora dos
dois intervalos de credibilidade (95%) das respectivas distribuicbes a posteriori. O
modelo 8 apresenta cinco componentes aleatérios, a saber, espaco e tempo estruturado
e nao estruturado além da interacao tipo II. Avaliando cada um dos componentes deste
modelo verificou-se apenas dois entre os 80 efeitos espaciais estruturados eram
significativamente diferentes de zero e para o componente espacial ndo estruturado

obteve-se sete desvios significativos. Para o efeito temporal nenhum dos 124 efeitos
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nao estruturado foi significativo, enquanto que o estruturado apresentou 76 desvios
significativos. Por fim, o efeito de interacdo mostrou 283 efeitos significativos. Isto
sinaliza existir uma competicao entre os componentes aleatérios neste modelo, o que

indica que existem componentes desnecessarios que podem ser removidos.

O modelo 5 apresenta o segundo menor DIC mas inclui apenas trés componentes
aleatorios, os efeitos espacial e temporal estruturado e a interacdo entre estes.
Observando a média da distribuicdo a posterioridos parametros deste modelo verifica-se
que os efeitos espacial e temporal sdo mais pronunciados que o efeito de interacao. Os
efeitos estruturados sdo maiores que os obtidos pelo modelo 8 no qual estavam
divididos entre estruturados e nao estruturados e os efeitos de interacdo sdo também

mais pronunciados.

Avaliando a estrutura dos efeitos aleatdrios verifica-se que foram significativos 34
dentre os 80 efeitos espaciais e 80 dentre os 124 efeitos temporais. Verifica-se ainda
que foram significativos 237, o que corresponde a apenas 38% dos efeitos de
interacao. Com isto, procurou-se investigar padroes nos efeitos de interacdo que foram
tabulados entre as unidades espaciais e tempos. Verificou-se que os efeitos
significativos estdo espalhados sem nenhuma estrutura temporal aparente, porém,
concentrados em poucas localizacdes espaciais. Apenas a armadilha BT106 apresenta
85 dos 237 desvios significativos da interacao, com 38 positivos indicando alto risco e
47 negativos indicando baixo risco. Esta armadilha mostra um comportamento
completamente atipico com uma variabilidade nas contagens muito superior a de
qualquer outra na area. O menor valor de contagem nesta armadilha foi de seis ovos,
enquanto que o maior foi de 28418, com média de 1877,78 e um desvio padrdo de

5293,20.

Trés mapas sao apresentados na figura 4 para melhor visualizacao dos efeitos de
interacdo dentre as areas das armadilhas: (A) efeito espacial categorizado em areas de
alto risco (desvios significativamente maiores que zero), baixo risco (desvios
significativamente menores que zero) e desvios nao significativos; nimero de desvios da
interacao maiores (B) e menores (C) que zero. O modelo permite portanto identificar
areas com maior e menor intensidade de ovos, destacando-se no centro do mapa um

agrupamento de armadilhas com efeito espacial significativamente acima de zero.
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Destaca-se no canto superior direito areas de baixo risco. Poucas areas mostraram
efeitos de interacdo significativamente acima de zero e apenas 6 &areas mostraram
efeitos de interacao significativamente abaixo de zero. A area que apresentou 38 efeitos
significativamente positivos e 47 negativos mostrou-se nitidamente distinta de todas as
demais. Os efeitos principais desta area nao sao significativas, provavelmente devido ao

fato dos elevados efeitos de interacao positivos e negativos se compensarem.

Figura 4: Mapa do efeito espacial, indicando areas de alto e baixo risco (A).
Mapa indicando o nimero de efeitos de interacdo significativos por area positivos
(B) e negativos (C), pelo ajuste do modelo 5.

A B <

N *nm\aﬂ\m
Ao Risco
Balxo Alsco

Os resultados permitem concluir que o efeito de interacdo nao esta capturando um
efeito global e sim uma anomalia local, indicando algumas poucas areas onde o modelo
nao foi capaz de capturar toda a variabilidade apenas com os efeitos principais de
espaco e tempo. Estes pontos podem ser vistos como areas atipicas que requerem
melhor avaliacdo de suas caracteristicas e que nao refletem o padrdo geral dos dados.
Considera-se entdo que o modelo 4, com apenas os efeitos principais de espaco e
tempo estruturados, é satisfatério para descrever o comportamento das contagens de
ovos do mosquito Aedes aegypti melhor refletindo o comportamento geral dos dados na
area de estudo como um todo e atribui-se a anomalias locais a reducao na sua qualidade

de ajuste.
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O painel inferior da figura 1 apresenta o ajuste temporal deste modelo sobreposto
aos dados originais. O modelo captura o comportamento dos dados, ressaltando o
padrdo subjacente. Nesta figura sdo ressaltados com o simbolo X os dados da armadilha
atipica B7106. Tal armadilha apresenta valores inferiores a média geral das contagens
até aproximadamente 20/05/2005, quando apresenta uma acentuada elevacdo até o
nivel médio da série, apdés este periodo tem um aumento drastico chegando no dia
13/02/2007 ao valor maximo da série 28418 ovos, permanecendo em altas contagens
até o fim do experimento, comprovando efeito capturado pelo termo de interacdo do

modelo 5.

A figura 5 apresenta os efeitos espaciais (acima a esquerda) e temporais (acima, a
direita), com bandas de credibilidade de 95%. O efeito espacial foi ordenado de forma
crescente para facilitar a visualizacdo. Na parte de baixo da figura sdo mostradas as
distribuicGes a posteriori do intercepto, do parametro de sobredispersdo da binomial

negativa e dos parametros de precisao dos efeitos espaciais e temporais.

A média da distribuicdo a posteriori do intercepto corresponde a uma contagem
esperada com intervalo de credibilidade a 95% de 1398(1349 - 1449) ovos. Para
pardametro de dispersdo da binomial negativa obteve-se 1,5271(1,4423 - 1,6223)
confirmando a presenca de sobredispersdo em relacdo a distribuicdo Poisson, mesmo
apos a inclusdo dos efeitos aleatérios. As distribuicGes a posterioripara os pardmetros de
precisdo dos efeitos aleatérios espaciais e temporais indicam claramente que a inclusao

no modelo destes é relevante.
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Figura 5: Médias e bandas de confianca dos efeitos espaciais (acima a esquerda) e temporais (acima a

direita). DistribuicGes a posteriori dos parametros domodelo 4 sdo mostradas na parte inferior.
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O grafico dos efeitos espaciais mostra que existem areas que apresentam
contagens significativamente maiores que a média geral. Tais &areas podem ser
consideradas criticas, com maior abundéncia de ovos. No total, 19 armadilhas
apresentam efeito significativamente maior que zero devendo receber maior atencao nas
atividades de prevencdo. Por outro lado, também verifica-se que existem 12 armadilhas

com contagens significativamente menores que a média geral.
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A trajetéria do efeito temporal mostra um comportamento ciclico. No ano de 2005
observa-se um pico préoximo ao dia 15/03 seguido por uma queda brusca e uma
tendéncia crescente até um segundo pico que comeca no final de junho e se estende até
comeco de setembro. A partir deste més o efeito mostra uma tendéncia de decaimento
até o més de marco de 2006, quando volta a crescer atingindo um pico
aproximadamente em maio. Segue-se um periodo de oscilacdo em um nivel bastante
elevado até aproximadamente fevereiro de 2007 quando a série volta a apresentar uma

tendéncia de decrescimento.

5. Conclusodes

Uma classe de modelos espacos-temporais foi adotada para descrever a
distribuicdo espaco-temporal de contagens de ovos do mosquito Aedes aegypti
coletados em ovitrampas, na cidade de Recife/PE. O uso desta classe de modelos em
vigilancia entomoldgica é ainda restrito por tratar-se de modelos altamente estruturados
que requerem procedimentos especializados para inferéncia. Adotou-se a metodologia
INLA para inferéncia bayesiana com ajuste e comparacao de modelos com diferentes
estruturas. O tempo computacional é adequado para permitir a comparacdo das diversas
alternativas de modelagem que testam diferentes hipdteses sobre padrées do processo,
bem como a implementacdao em ambientes de monitoramento e vigildncia como o
descrito em Regis et al. (2008) e Regis et al. (2013).

Os modelos propostos exploram diversas possibilidades para investigar a
existéncia e padroes na interacao espaco-tempo. A andlise detalhada da estrutura dos
efeitos espaciais e temporais orientaram a escolha de um modelo que inclui um efeito
espacial comum a todos os tempos e um efeito temporal comum a todas as armadilhas,
ou seja, um modelo sem interacdo espaco-tempo. Mostrou-se que os efeitos de
interacdo detectados refletem anomalias locais e ndo padrées na drea como um todo.
Sob o modelo adotado é possivel apontar as areas que estao consistentemente acima ou
abaixo da média geral dos dados. O efeito temporal permitiu identificar periodos com
maior e menor intensidade do mosquito.

O modelo Poisson, comumente adotado para dados de contagem, nao foi capaz
fornecer uma descricdo parcimoniosa dos dados, mesmo com a adicdo dos efeitos

aleatorios. Em modelos sem interacao o ajuste foi apontado como de baixa qualidade.
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Nos modelos com interacao, os valores preditos sdao praticamente iguais aos dados e o
numeros efetivo de parametros préximo ao numero de dados, portanto o modelo em
nada contribuiu para reduzir os dados. Resultados obtidos sob o modelo binomial
negativo foram claramente superiores, talvez atribuivel as caracteristicas da ovoposicao,
uma vez que as contagens sdao somatdrios dos ovos depositados por um numero
desconhecido de fémeas.

Padroes de dependéncia espacial foram também encontrados nas andlises das
contagens de ovos de Aedes aegypti coletados em outras regides de Recife, nao
reportadas aqui. A dependéncia espacial captura efeitos de potenciais covaridveis nao
consideradas e que apresentam padrdes espaciais na drea, o que pode orientar estudos
posteriores.

A identificacdo dos efeitos permitiu identificar areas criticas com a ocorréncia de
ovos notadamente maior que a média geral da area de estudo. Tal informacédo pode ser
usada para delimitar areas prioritdrias para as acoes publicas que objetivam eliminar os
mosquitos. As dareas identificadas devem se tornar o foco prioritdrio de campanhas
educativas, para que a prépria populacdo residente evite manter ou criar locais
adequados para a proliferacdao do mosquito. O efeito temporal confirma a maior
ocorréncia de ovos do mosquito de outubro a marco. Nestes meses é comum a
ocorréncia de chuvas intermitentes na regiao, o que pode aumentar o ndmero de locais
com A4gua acumulada que favorecem a proliferacdo do mosquito. Campanhas
preventivas devem ser intensificadas visando tais periodos.

O modelo adotado descreve flutuacées na intensidade de ovos no espaco e no
tempo sem o uso de informacdes acessorias sobre os locais de coleta, o que, embora
potencialmente relevante, requer um esforco adicional, senao proibitivo, para aquisicao
de dados. A relacao das contagens com possiveis covaridveis como condicdes
climaticas e sociais podem ser investigadas em futuras agendas de pesquisa que devem
delinear experimentos que sejam capazes de gerar tais bases de dados. Analises de
outras bases de dados de formato similar &4 do experimento SAUDAVEL/Recife,
possivelmente em outras regidoes, podem contribuir para um melhor entendimento da

distribuicao espaco-temporal da contagem de ovos de Aedes aegypti.
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Abstract

Dengue is a public health problem observed across the whole country of Brazil. As an effective
vaccine is not yet available, the vulnerable part of the epidemiological chain is the vector, the Aedes
aegypti. Understanding the fluctuations on the mosquito population is instrumental to reduce the
spreading and infection exposure of the human population. A class of spatio-temporal models is
adopted for Aedes aegypti's egg counts data collected at ovitraps during a field experiment conducted
at Recife, Pernambuco State, Brazil on a period spanning January, 2005 to May, 2007. Results
suggest spatial and temporal patterns on the counts which can be used to identify critical regions and
periods. Space-temporal interaction effects have a negligible effect and are attributable to local
anomalies. The flexible class of models and the computationally efficient inference by the integrated
nested Laplace approximation (INLA) approach allows for the embedding of such models in disease
surveillance and monitoring systems.

Keywords: Epidemiological surveillance, dengue, Bayesian inference, count data.
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Analise Bayesiana do potencial de
viabilidade de sementes de Mamona por
meio de analise radiografica

Rejane C Rocha’
Thelma SafadFP
Maria Laene M. de Carvalho®
Resumo

O objetivo deste trabalho foi estudar o potencial de viabilidade de sementes de mamona a partir da analise
visual das radiografias das mesmas, feitas por trés avaliadores independentes, utilizando métodos
bayesianos. Para isso, foram utilizadas 800 sementes de mamona, da cultivar IAC-226, safra 2009,
identificadas individualmente. Essas sementes foram separadas em duas amostras de 400 sementes cada,
sendo a primeira submetida ao teste de raios-X sem nenhum tipo de preparo e a segunda pré tratada com a
substancia contraste gasosa. A partir dos resultados do teste de raios-X foram calculadas as probabilidades
da semente ter originado uma plantula normal, da semente que originou uma plantula normal ter sido
avaliada como potencialmente inviavel e da semente que ndo germinou ou originou uma plantula ndo normal
ter sido avaliada como potencialmente inviavel, utilizando o método da frequéncia relativa e métodos
bayesianos. Para encontrar os estimadores bayesianos foi utilizado o amostrador de Gibbs, sendo as
amostras da distribuicdo conjunta geradas por meio de métodos computacionais de simulacdo. A
convergéncia das cadeias foi verificada por meio dos testes de Geweke, Raftery e Lewis e Heidelberg e
Welch. Foram simuladas amostras de tamanhos diferentes para comparar as estimativas dos parametros
obtidos por meio de métodos bayesianos com os valores obtidos a partir das amostras observadas. O
método bayesiano mostrou-se eficiente na estimacdo dos parametros, sendo os resultados desses préximos
dos estimados pelo método da frequéncia relativa. Na comparacdo entre as amostras de diferentes
tamanhos nao houve diferencas entre os resultados. Concluiu-se que os métodos bayesianos podem ser de
grande interesse pratico para obtencdo de boas inferéncias na area de tecnologia de sementes, pois eles
podem incorporar a opinido de especialistas da area e também podem ser utilizados no estudo da viabilidade
de sementes de outras espécies.

Palavras-chave: analise de imagens, teste de raios-X, inferéncia bayesiana.
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1. Introducao

A cultura de mamona vem se expandindo cada vez mais, nao s6 no Brasil, mas
mundialmente, pelo seu potencial de producao de 6leo de excelente qualidade, para ser
usado tanto na indudstria como para suprir a demanda de biodiesel.

A disponibilidade de sementes de boa qualidade a serem utilizadas para o plantio é
um dos grandes entraves para a expansdo da cultura. Atualmente os testes mais
utilizados para avaliacdo da qualidade dos lotes sdao os testes de germinacado e vigor.
Esses testes sao destrutivos e consomem um periodo de tempo relativamente amplo.
Esse periodo varia entre as diferentes espécies, sendo que para mamona é de 14 a 21
dias (BRASIL, 2009). Além disso, segundo Marcos Filho (2005), testes baseados em
desempenho de plantulas produzem resultados mais varidveis que os desejados, pois a
interpretacao desses depende da experiéncia e sensibilidade dos analistas.

Novas técnicas nao-destrutivas para avaliar as caracteristicas fisioldgicas das
sementes podem satisfazer a demanda dos agricultores, das industrias de sementes.
Essa demanda é focada principalmente na producdao e no armazenamento de sementes
de alta qualidade sob as normas de uma agricultura sustentavel e de precisao.

Visando maior precisdo e rapidez de execucdo da avaliacdo da qualidade de
sementes diversos métodos tém sido desenvolvidos. Dentre eles, o método de raios-X
se destaca por ser um método rapido e nao destrutivo, mas tem a limitacdao dessa
avaliacdo ser subjetiva. Esse método ja é recomendado pela Associacao Internacional de
Anélise de Sementes (INTERNATIONAL SEED TESTING ASSOCIATION - ISTA, 2004)
com a finalidade de diferenciar sementes bem formadas das vazias, com danos
mecanicos ou com ataque de insetos. Essa técnica vem sendo utilizada em vérios
segmentos da area de tecnologia de sementes. Carvalho, Carvalho e Davide (2009)
verificaram a ocorréncia de alteracées morfolégicas internas por meio de raios-X e os
efeitos dessas alteracoes na qualidade de sementes de seis espécies de Lauraceae
encontradas no sul de Minas Gerais. Pinto et al. (2009) utilizaram técnica de analise de
imagem por meio do teste de raios-X, para identificar danos mecanicos em sementes de
soja de diferentes lotes da cultivar BRS184. Santos et al. (2009) investigaram a
aplicacao da técnica de raios-X, para avaliar a qualidade de sementes do mamao
brasileiro (hibrido UENF/CALIMAN O01) e no estabelecimento de um protocolo

experimental.
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As técnicas de analise bayesiana tém sido pouco utilizadas na area de andlise de
imagens de sementes. No entanto, podem ser ferramentas Uteis para analisar dados
obtidos na avaliacdo do potencial de viabilidade das sementes de mamona. Dessa forma,
podem contribuir para o avanco dos testes de avaliacao da qualidade dos lotes de
sementes de mamona, bem como, de outras culturas.

O objetivo deste estudo foi estimar pardmetros para a avaliacdo do potencial de
viabilidade de sementes de mamona por meio de inferéncia bayesiana, a partir das
andlises das radiografias dessas sementes feitas por trés avaliadores independentes.
Para tanto, este artigo foi organizado em mais trés secoes.

Na secdao 2 foram descritas a coleta e preparacao do material a ser utilizado no
experimento, a obtencdo das imagens radiograficas, a andlise visual dessas
imagens.Também, foram apresentados os métodos da freqliiéncia relativa e bayesiano
via simulacdao Monte Carlo em Cadeias de Markov para estimacdo dos parametros. Na
secdo 3 sao apresentadas as estimativas dos pardmetros para as amostras com e sem
contraste e para amostras de simuladas de diferentes tamanhos e as andlises e
comparacdes dessas estimativas. E, finalmente, na secdo 4 sdo apresentadas a

conclusoes deste estudo.

2. Material e Métodos

Os dados foram obtidos a partir de uma amostra de trés quilos de sementes de
mamona da cultivar IAC-226, recém-colhidas (safra 2009).

Considerando essa amostra, foram selecionadas, aleatoriamente, 800 sementes e
essas foram submetidas ao teste de raios-X. Dessas 800 sementes, 400 sementes
foram submetidas ao teste, sem nenhum preparo prévio, e as outras 400 foram pré
tratadas com a substancia contraste gasosa, cloroférmio (CHCI3).

No tratamento com a substancia contraste, as 400 sementes foram colocadas em
um vidro com capacidade de um litro e o agente cloroférmio foi colocado na parte
superior da tampa, com vedacdo de tule, para que nao houvesse contato com as
sementes. Conforme Gordon, Gosling e Wang (1991) as sementes foram expostas a
esse tratamento durante quatro horas e, logo apés, as sementes foram imediatamente

submetidas ao teste de raios-X.
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Todos os procedimentos descritos a seguir foram realizados tanto para a amostra
de 400 sementes sem preparo prévio, como para a amostra de 400 sementes pré-

tratadas.

2.1 Obtencao das imagens radiograficas

Para obtencdo das imagens radiograficas, as sementes de mamona foram
arranjadas em placas de isopor e identificadas uma a uma. Em cada placa, 50 sementes
de mamona foram distribuidas na mesma posicdo, com a caruncula voltada para baixo,
em 5 linhas e 10 colunas, igualmente espacadas. As sementes foram encaixadas em
alvéolos e fixadas com fitas adesivas transparentes, para que nao saissem da posicdo. A
semente identificada como 1 foi posicionada na placa 1, na primeira linha e primeira
coluna. A identificada como 2 foi a semente da placa 1, linha 1 e coluna 2 e a como 50
foi a posicionada na linha 5 e coluna 10 da mesma placa. Na placa 2, foram colocadas
as sementes identificadas de 51 a 100 e, assim, sucessivamente, até completar o
numero necessario de sementes utilizadas no experimento.

Apds a preparacao, as placas foram colocadas sobre o filme MR 2000-1 Kodak e
submetidas, durante um minuto, a radiacdo a uma distdncia de 35cm da fonte. Foi
utilizado aparelho de raios-X, modelo 43085-N, da marca Faxitron-HP. As imagens das

sementes nas radiografias foram analisadas visualmente.
2.2 Avaliacao visual das imagens radiograficas das sementes de mamona

As imagens radiograficas de cada uma das sementes foram analisadas por trés
avaliadores independentes e classificadas conforme a anatomia interna das mesmas.
Para cada semente classificada como potencialmente viavel foi associado o valor "0O" e,
como potencialmente inviavel, o valor "1".

A avaliacdo como potencialmente viavel ou invidvel foi baseada em critério
estabelecido por Carvalho, Alves e Oliveira (2010), que classificaram as sementes de
acordo com a morfologia interna visualizada na radiografia e submetida aos testes de
germinacdo, emergéncia e taxa de crescimento de plantula. Sementes classificadas
como cheias e opacas (Figura 1A) tiveram maior porcentagem de germinacao, seguidas
pelas classificadas como cheias e manchadas e parcialmente cheias e opacas, Figura 1B

e Figura 1C, respectivamente. Sementes classificadas como parcialmente cheias e
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translicidas (Figura 1D), parcialmente cheias e com deformacao do embrido (Figura 1E),
parcialmente cheias e manchadas (Figura 1F), apresentaram um indice de germinacao
intermedidrio, e aquelas classificadas como vazias tiveram a menor germinacao (Figura
1G).

Assim, as sementes cujas imagens eram semelhantes as das Figuras(1A), (1B) ou
(1C) foram consideradas como potencialmente viaveis, e das Figuras (1D), (1E), (1F) ou

(1G) como potencialmente invidveis.

FIGURA 1 Radiografias de sementes de mamona classificadas em sete categorias conforme a sua
morfologia interna: A - Cheia e opaca, B - Cheia e manchada, C - Parcialmente cheia e opaca, D -
Parcialmente cheia e translicida, E - Parcialmente cheia com defeito no embrido, F - Parcialmente cheia e
manchada, G - Vazia. UFLA - Lavras, 2007.

2.3 Estudo do potencial de viabilidade das sementes

Baseado em estudos de Achcar e Ruffino Netto (2003) que propuseram uma
metodologia para estimar pardmetros por métodos bayesianos no estudo da prevaléncia
de tuberculose, por meio da analise de imagens de trés exames de raios-X do térax feita
por um avaliador, uma adaptacdo dessa metodologia foi proposta nesse estudo. Trés
avaliadores independentes analisaram as mesmas imagens radiograficas de sementes de
mamona. Essas andlises foram utilizadas na estimacdo de pardmetros via métodos

bayesianos no estudo potencial fisiolégico das sementes de mamona.
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2.3.1 Método das frequéncias relativas

Para andlise do potencial de viabilidade de sementes de mamona, submetidas a
avaliacdo visual das imagens radiogréaficas feitas por trés especialistas independentes,
foram considerados quatro possiveis resultados (0, 1, 2 ou 3) para o numero de
avaliacoes como potencialmente invidveis. O resultado foi “O”, quando nenhum dentre
trés avaliadores considerarem a imagem radiografica da semente como potencialmente
inviavel. Foi “1” quando um dentre os trés avaliadores, foi “2”, quando dois dentre trés
e foi “3” quando os trés avaliadores consideraram a imagem radiografica da semente

como potencialmente inviavel.

Considerando que 400 sementes foram analisadas pelos avaliadores, para cada um
dos quatro possiveis resultados, o nimero de ocorréncias é dado por n; e a frequéncia
relativa é dada por n; =400, com i = 0, 1, 2, 3.Supondo que as classificacbes feitas pelos
avaliadores sao condicionalmente independentes dado que a semente originou plantula
normal, pode-se pensar em duas situacoes com distribuicbes de probabilidade,

definindo-se:

« N como o evento que representa a semente que originou plantula normal,

* /A a probabilidade da semente ter originado uma plantula normal,

* pP1 a probabilidade da semente que originou uma pléntula normal, tenha sido
avaliada como potencialmente inviavel,

e pP1 a probabilidade da semente que originou uma pléntula normal, tenha sido
avaliada como potencialmente inviavel,

* P2 a probabilidade da semente que ndo germinou ou ndo originou uma plantula
normal, tenha sido avaliada como potencialmente inviavel, e

» X é a variavel aleatéria que representa o nimero de avaliacbes da semente que a

consideraram como potencialmente inviavel.
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Na primeira situacao, considerando apenas as sementes que originaram plantulas
normais (N), a distribuicdo condicional de X em relacdo a N é dada por uma binomial

b(3, p1), tal que
3
P(X =x|N) =(XJ Py @-p)™, (1)

em que X = (0, 1, 2, 3),p1 é probabilidade da semente ser invidavel dentre as que
originaram plantulas normais e (1- p;) é a probabilidade da semente ser vidvel dentre as
que originaram plantulas normais.

Na segunda situacao, considerando apenas as sementes que originaram plantulas
ndo normais (N), isto é, sementes que ndo germinaram ou originaram plantulas
anormais, a distribuicdo condicional de X em relacdo a N é dada por uma binomial

b(3, p), tal que

— (3
P(X =XIN)=[XJI0§(1- P)*™, (@)

em que X = (0, 1, 2, 3) p. é a probabilidade de ser invidvel dentre as que originaram
plantulas ndo normais e (1- p2) € a probabilidade da semente ser viavel dentre as que
originaram plantulas ndo normais.

Sendo A, a probabilidade da semente ter originado uma plantula normal, P(N),
entdo (1- A) é a probabilidade da semente de ter originado uma plantula ndo normal,

P(N). Assim, a probabilidade nado condicional da variavel aleatéria X é dada por:

P(X =x)=P(X =% N) +P(X =x,N)
=P(X =x|N)P(N) + P(X = x| N)P(N). (3)

Reescrevendo a equacao (3) tem-se:

3 3
P(X =x) = A{X] pa-p)7+ (1—/11)@ p;@-p,)", (4)

emque x=0,1,2,3
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Logo, tem-se o sistema:

P(X=0)=A0-p)*+@1-A)A-p, § ,sex=0;

P(X =1)=3Ap,0-p)*+30-A)p,L-p, § ,sex=1
P(X=2)=3Ap*A-p)°+30-A)p’A-p, | .sSex=2
P(X=3)=Ap’+(@1-A)p] ,sex=3.

(5)

Utilizando o teorema de Bayes, tem-se que a probabilidade da semente originar
uma plantula normal, dado o nimero de avaliac6es desta semente como potencialmente
invidavel, pode ser escrita como:

P(X = x|N)P(N)

P(N[X =x) = 5K =X

(6)

Substituindo (1) e (3) em (6) tem-se que

P(N | X = X) — Alpf(l_ pl)3—x (7)
AR L-p) T+ L-A)p - p)

em que X = (0; 1; 2; 3)e P(N | X =X) é a probabilidade a posteriori da semente originar
uma plantula normal, dado que teve X avaliacbes como potencialmente invidvel dentre
os 3 avaliadores.

Na estimacdo dos pardmetros pontuais desconhecidos A,, p1 € p; foi utilizado o
sistema de equacoes obtido, tomando-se por base (5) e as frequéncias relativas (n;/400),
dos resultados do nimero de avaliacbes como potencialmente inviaveis.

Substituindo as estimativas dos pardmetros /]l, p1 € p2 em (7), obtém-se as
estimativas das probabilidades condicionais, P(N|X =Xx). Multiplicando essas

estimativas pelo nimero de ocorréncias para cada uma das possiveis classificacGes
como potencialmente invidveis (N;), obtém-se o valor esperado de plantulas normais a

partir das avaliacOes dos especialistas.
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Além do método da frequéncia relativa, outros métodos podem ser utilizados para
se obter as estimativas para /11, p1 € p2. Dentre esses métodos, destaca-se o método

bayesiano, via simulacdo Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCMC), por apresentar
precisdo arbitraria e simplicidade na andlise de dados. Para detalhes sobre MCMC, ver

Gamerman e Lopes (2006).

2.3.2 Método bayesiano via simulacido Monte Carlo em Cadeias de Markov

(MCMC)

Observa-se que a variavel aleatéria X (nimero de avaliacbes como potencialmente
invidvel) tem uma distribuicdo de probabilidade dada por uma mistura de duas

distribuicOes binomiais:

2
P(x=2=34(3) ga- g ®
j=1
emque x=(0,1,2,3) A, =1-A, p, =P(X =x|N) e p, = P(X =x|N).

Para uma amostra aleatéria de N sementes a funcdo de verossimilhanca para A, p1

e P2 é dada por:

n

— 2 ) 3 Xi — n 37X
L (A1, Py, pz)—l_lz/],(xi)pj d-p) 9)

i=1 j=1

Como os parametros /11, p1 € p2 variam entre O e 1, para a analise bayesiana do

modelo serdo consideradas as seguintes distribuicdes a priori:

A, ~ Betafa; b)
p1 ~ Betalc,; di)
p2 ~ Beta(cz; d2) (20)

em que a, b, ¢y, di, C; ed, sdo os hiperparametros conhecidos das distribuicdes a priori e

assume-se que /11, p1 € pP2sédo independentes.
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Quando ndo se tem informacé&o a priori sobre os pardmetros A;, p1 € P2, assumem-

se prioris nao informativas, por exemplo distribuicdo Uniforme no intervalo (0, 1).
Usando o teorema de Bayes tem-se que a distribuicao a posteriori conjunta para

A, prepz dado Xo = (X1, X, ..., %) pode ser escrita por:

(A Py P2 [ X = )0 A=A - p T T ppfx

n 2
[I'I 24 (f)pj (1- p; >3'X‘]
i=1 j=1

(11)

Para facilitar o algoritmo e eliminar o produto de somatérios na distribuicdo a

posteriori conjunta, Tanner e Wong (1987) introduziram variaveis artificiais ou latentes.
Definiu-se m, =(m;,m, ), em que i = 1, ..,n, My + My = 1 emy e mi tem uma

distribuicdo de Bernoulli com a probabilidade de sucesso hy; dada por:

/11( 3) 1Xi (1_ pl)s_xi
X;

= 12
R £ —— (12)
Z /]j X pj (1_ pj)
j=1 i
emquei=1,..,n.
Assim, a distribuicdo conjunta de M\ condicional a A, p1,p2 € X é:
(M | Ay Py, P, %) O hy @=hy)™ (13)
isto é,
g M, My APy P2y %) O ” ht @ —hy)™ (14)
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emquei=1,.., n Como my+my =1 entédo

am e, AR B OO AR BT E T @ p¥e™

-1
n 2 15
{052 ar .

i=1 j=1

emque =) My =D My § =) MX e 5= MX.
i=1 i=1 i=1 i=1
Combinando-se (11) e (1b) tem-se:

M My g R R )OO (AT T (e gt

_ e (16)
pgz+s2 1(1_ p2)d2+3r2 s,—1

Logo, a partir de (16), sdo encontradas as distribuicbes condicionais a posteriori:

/11 | Py, Py, X, M ~ Beta(a"'r]_; b+r2)
p, | A, P, X,m ~ Beta(g+sy; di+3r1-sy)
P, | A, P X,m ~ Beta(g+ Sp; dat3ro-sy) (17)

Para obter amostras da distribuicdo a posteriori marginal dos pardmetros A, p1 e

P2 para a distribuicdo a posteriori marginal foi utilizado o amostrador de Gibbs (GEMAN;
GEMAN, 1984). Essas amostras foram geradas das condicionais completas dadas em
(17), conforme o algoritmo:

1. Estabeleceram-se os valores iniciais A}, p’ e py, iniciando o contador t = 1;

2. Gerou-se N observacées M, da distribuicdo de Bernoulli com probabilidade de

sucesso hyj dada em (12) a partir dos valores A,", pi e py;

3. Gerou-se A, p, e p, a partir das distribuicdes condicionais completas:

* n(/]ll OF pz,X,m);
« a(p | A,y xm);
« (p, | A p,xm);
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4. Incrementou-se o contador (t + 1) e repetiu-se (2) e (3) até que a convergéncia

fosse alcancada.

Foram geradas 1000 amostras, utilizando o amostrador de Gibbs. Para cada uma
dessas amostras, foram geradas cadeias com N interacdes, valor no qual todas as
amostras alcancaram convergéncia. Uma vez que a convergéncia foi atingida, para
retirar a influéncia dos valores iniciais, foram descartadas as “K” primeiras observacées
(burn-in).  Para eliminar a correlacdao dos valores consecutivos foi tomada uma
observacéo a cada “I" observacdes (thin).

Para primeira amostra gerada de cada uma das amostras de sementes de

mamona, de 400 sementes com e sem contraste e para as amostras simuladas de
tamanhos 200 e 500 sementes, foram utilizados como valores iniciais, /1(1), pf e pg, as
estimativas A, p1 e P2, respectivamente, calculadas por meio do método das frequéncias
relativas (2.3.1). Para segunda amostra foram consideradas como valores iniciais,
/1(1), pf e pg, as médias a posteriori para os pardmetros /11, p1 € p2 estimadas a partir

primeira amostra gerada. Para demais amostras foram consideradas a médias a
posteriori dos parametros estimados da amostra anterior. Cabe ressaltar, que outros
valores iniciais poderiam ser utilizados.

A implementacdo do amostrador de Gibbs foi feita no software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009) e verificacdo da convergéncia da cadeia foi feita

utilizando-se o pacote BOA do mesmo software.

3. Resultados e Discussao

3.1 Método das frequéncias relativas

A distribuicdo de frequéncia do numero das sementes potencialmente invidveis,
classificadas conforme Secao (2.3), para o teste de raios-X, aplicados na amostra de
400 sementes sem nenhum preparo e na amostra das 400 sementes preparadas com

contraste é apresentada na Tabela 1.
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TABELA 1: Distribuicdo de frequéncias para as amostras de 400 sementes sem nenhum preparo e de 400
sementes preparadas com contraste classificadas por trés avaliadores e probabilidades condicionais e
valores esperados calculados pelo método frequentista.

Sem preparo Com contraste
Analise Visual MFR Analise Visual MFR
X Fi Fr P(N|X) E(N)i Fi Fr P(N|X) E(N)i
0 291 0,728 0,999 290,71 318 0,795 0,991 315,14
1 62 0,155 0,762 47,24 46 0,120 0,928 42,69
2 30 0,076 0,086 2,58 16 0,040 0,119 1,91
3 17 0,043 0,003 0,05 20 0,050 0,001 0,02

X: numero de classificacbes como potencialmente inviaveis; Fi: Frequéncia Absoluta; Fr:
Freqiiéncia Relativa; E(N)i = P(N|X)* Fi: nimero esperado de pléntulas normais; MFR: método da

frequéncia relativa

Utilizando-se as frequéncias relativas (Tabela 1) resolveu-se o sistema (5). Os
pardmetros estimados A, p1 € [ para as sementes sem preparo foram,

respectivamente, 0,8455 , 0,05176, e 0,6496 e para as sementes preparadas com
contraste foram, respectivamente, 00,9059, 0,04863 e 0,8096. Com base nesses
parametros foram calculadas, utilizando (7), as probabilidades condicionais das plantulas
originadas serem normais, dado o nimero de avaliacbes como potencialmente inviaveis.
Também foram calculados os valores esperados de plantulas normais E(N), dados pelo
produto entre a probabilidade condicional das plantulas originadas serem normais, dado
o numero de classificac6es como potencialmente inviaveis e as frequéncias absolutas de
tais classificacbes, para cada uma das possiveis classificacdes para as duas amostras de
400 sementes. Essas probabilidades condicionais e o numero esperado de plantulas

normais sdao mostrados na Tabela 1.

O método da frequéncia relativa, utilizado para estimar o numero esperado de
plantulas normais (Tabela 1), gerou boas estimativas, tanto para as amostras de
sementes sem preparo como para as com contraste, pois, se trés avaliadores
classificaram as sementes como potencialmente invidveis, espera-se que o ndmero de
plantulas normais geradas seja préximo de zero, e, se o nimero de classificacdes como
potencialmente invidvel for igual a zero, espera-se que o nimero de plantas normais seja

préximo do numero de classificacdes iguais a zero (Fo).
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Uma desvantagem desse método consiste na dificuldade da obtencdo do desvio
padrdo associado as estimativas pontuais para os parametros A, pi € P2. Isso ocorre
pois o modelo utilizado neste estudo é dado por uma mistura de binomiais e, segundo
Tittrington, Smith e Makov (1985), esse tipo de modelo usualmente apresenta
problemas, para estimar médias e varidncias usando o método dos momentos e da

maxima verossimilhanca.

3.2 Método bayesiano via simulacao Monte Carlo em cadeias de Markov

(MCMC)

Para efetuar a andlise bayesiana do potencial de viabilidade de plantulas normais
das amostras de 400 sementes sem nenhum preparo e de 400 sementes preparadas
com contraste, foram considerados os dados da avaliacdo das radiografias por trés
especialistas independentes, apresentados na Tabela 1. Conforme metodologia descrita
em (2.3.2), para se encontrar amostras da distribuicdo conjunta, utilizou-se o
amostrador de Gibbs. Para a primeira amostra gerada, os valores iniciais para os
parametros A, p1 € P2 para as sementes sem preparo foram, respectivamente, 0,8455,
0,05176, e 0,6496 e para as sementes preparadas com contraste foram,
respectivamente, 0,9059, 0,04863 e 0,8096, calculados pelo método das frequéncias
relativas. Os hiperpardmetros da distribuicdo priori foram fixados ema=b =¢ =d; =
c; = d» = 1'. No procedimento de simulacdo, para cada iteracdo do amostrador de

Gibbs, foram seguidos os passos:

1. Geram-se valores Ny da distribuicdo de Bernoulli com probabilidade de sucesso
hii, dada em (12).

n
2. A partir dos valores de My gerados em (1), calculou-se os valores de I, :zmﬁ ,
i=1

L= My, S=Y MX e S,= ) mX.
i=1 i=1 i=1

Calculou-se os parametros A, p, e p, das distribuicées condicionais a posteriori,

dadas por Beta(a+n;b+r,), Beta(g+s;; d;+3r;-s;) e Beta(gts;; dx+3r,-S,), respectivamente.

* com os hiperpametros iguais a 1, tem-se uma distribuicdo Uniforme, U(0,1)
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Baseando-se a verossimilhanca em cada uma das amostras (400 sementes com
preparo e sem contraste), foram geradas 1000 cadeias com 20000 iteracGes cada. Para
cada cadeia, das 20000 iteracGes geradas, as primeiras 1000 foram descartadas e foi
tomada uma a cada 19 iteracdes, obtendo-se uma cadeia com 1000 pontos.

Na Tabela 2 sao apresentados os resultados dos testes de Raftery e Lewis (1992),
Heidelberg e Welch (1993) e Geweke (1992). Tem-se evidéncia de convergéncia, uma
vez que o fator de dependéncia (FD), no teste Raftery e Lewis?, pois o fator de
dependéncia (FD) foi menor que “5” para todos os parametros. Além disso, no critério
de Heidelberg e Welch, todas as cadeias passaram pelos testes de estacionariedade e o
teste de Geweke sugere a convergéncia, apresentando p-valor maior que o nivel de

significancia pré-fixado de 5%.

TABELA 2 Resultados dos testes para verificar a convergéncia da cadeia.

Testes Raftery e Heidlbeger e Geweke
Lewis Welch
Parametro FD E HW z P
Sem preparo
A 1,327 Sim Sim -0,563 0,573
Joll 2,115 Sim Sim -0,164 0,869
p2 1,326 Sim Sim -0,103 0,918
Com contraste

A 0,953 Sim Sim -0,259 0,795
p1 1,124 Sim Sim -0,998 0,313
p2 1,123 Sim Sim -0,544 0,586

FD: fator de dependéncia; E: estacionaria; HW: Half-width Test; z: z-score; p: p-valor

Pela forma caracteristica da densidade a posteriori, Figura 2, pode-se empregar as

médias da distribuicao a priori como estimativas dos pardmetros.

2 0O teste foi realizado ao nivel 5% de acurédcia
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FIGURA 2 (a) Representacdo grafica da densidade a posteriori para os parametros /]1, P1 € @ da
cadeia de 400 sementes sem preparo. (b) Representacdo grafica da densidade a posteriori para os
parametros /11, P1 € P da cadeia de 400 sementes com contraste.
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Na Tabela 3, observa-se a média, desvio padrdo a posteriori e os intervalos de
credibilidade para os pardmetros A, p1 €po. Verificou-se que médias a posteriori para os
parametros, aproximam-se dos resultados obtidos no método da frequéncia relativa.

Uma vez obtidas amostras da posteriori marginal de cada pardmetro, os intervalos
de credibilidade com 95% de credibilidade foram estimados tomando como limite
inferior o quantil de 2,5% e como limite superior o quantil 97,5%. Os comprimentos dos
intervalos de credibilidade para as amostras sem preparo e com contraste, mostram uma

boa precisao, exceto para Py, cujos intervalos de credibilidade foram muito largos.
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TABELA 3 Estimativas da média a posteriori, desvio padrdo a posteriori e intervalo de credibilidade.

Parametro Média Desvio-padrao Intervalo de 95% de
Credibilidade*
LI LS
Sem preparo
A 0,8264 0,0454 0,7306 0,9023
fol 0,0477 0,0145 0,0184 0,0755
p2 0,6214 0,0783 0,4722 0,7758
Com contraste
A 0,9013 0,0197 0,8617 0,9369
fol 0,0428 0,0078 0,0284 0,0593
p2 0,7912 0,0617 0,6703 0,9117

LI: limite inferior; LS: limite superior

Na estimac&o da probabilidade da semente ter originado uma plantula normal (4,),

da probabilidade da semente que originou uma plantula normal, tenha sido avaliada
como potencialmente inviavel (p1) e da probabilidade da semente, que ndo germinou ou
originou uma plantula normal, tenha sido avaliada como potencialmente inviavel (pP2), o
método do contraste foi mais preciso. Isso se deve ao fato de que a visualizacdao de
danos fica mais evidente nas radiografias das sementes submetidas a substancia
contraste. No entanto, esse método tem a desvantagem de ser destrutivo, uma vez que
submissdo das sementes a exposicdo com gases toxicos afeta o processo germinacao
(GORDON; GOSLING; WANG, 1991).

Para encontrar as estimativas das probabilidades a posteriori, P(N | X = X), dadas

por (7), foram utilizados estimadores de Monte Carlo baseados nas médias condicionais
a posteriori das 1000 amostras simuladas pelo amostrador de Gibbs, essas estimativas

sdo dadas por:

1 1000 /](15) p1(5)><(1_ pES))3—x

P(NlX:X): S, S)X S, —X S, S)X S —X
1ooo;Ai>p£) A= Py + @- A7) p> - py’
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Na Tabela 4 sao apresentadas as estimativas para as médias das condicionais a
posteriori (P(N | X = X)), o desvio padrédo para as médias das condicionais a posteriori e
intervalos de credibilidade para P(N|X =X) das amostras de 400 sementes sem
preparo e de 400 sementes com contraste. Também sdo apresentados o numero
esperado de plantulas normais, (E(NJ), para as duas amostras avaliadas, que é dado
pelo produto entre as frequéncias absolutas (n;) e as médias a posteriori e o intervalo de

credibilidade para o numero esperado de plantulas normais.

TABELA 4 Estimativas para a média e desvio padrdao das condicionais a posteriori, intervalo de credibilidade
a 95% de probabilidade para média condicional a posteriori, 0 nimero esperado de plantulas normais para
cada uma das classificagcGes como potencialmente inviaveis, intervalos de credibilidade para o nimero
esperado de plantulas normais.

X Média SD IC para Média E(N): IC para E(N)i
LI LS LI LS
Sem preparo

0 0,9845 0,00060 0,9836 0,9850 284,521 284,272 284,665
1 0,6979 0,00951 0,6836 0,7058 43,270 42,384 43,764
2 0,0859 0,00251 10,0884 0,0895 2,577 2,650 2,286
3 0,0029 0,00008 0,0028 0,0031 0,049 0,048 0,052
Com Contraste
0 0,9984 0,00010 10,9983 0,9984 317,501 317,459 317,512
1 0,9019 0,00120 0,9001 0,9030 41,492 41,406 41,538
2 0,1249 0,00071 10,1237 0,1254 1,999 1,978 2,006
3 0,0016 0,00002 0,0002 0,0016 0,033 0,032 0,033

X: numero de classificacbes como potencialmente invidveis; E(N)i: numero esperado de plantulas normais;
IC para Média: Intervalo de credibilidade a 95% de probabilidade para média da condicional a posteriori; IC
para E(N)i: Intervalo de credibilidade a 95% de probabilidade para o valor esperado de pléntulas normais; LI:
limite inferior; LS: limite superior

Observa-se que as médias das condicionais a posteriori obtidas pelo método
bayesiano sdo préximas das estimativas obtidas por meio do método da frequéncia
relativa (Tabela 1). Além disso, os intervalos de credibilidade tanto para médias das
condicionais a posteriori, quanto para o nimero esperado de plantulas normais foram
precisos.

Assim, os métodos bayesianos podem ser Uteis para inferir na qualidade dos lotes
de sementes, pois além de obter boas inferéncias para os parametros, permitem
incorporar a opinido de especialistas na area de tecnologia de sementes, o que pode
levar a resultados bastante precisos e diminuir o erro intra avaliador da analise visual por

meio das radiografias das sementes.
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3.3 Simulacao de amostras de diferentes tamanhos

Foram simuladas amostras de sementes de tamanhos 200 e 500 considerando os
dados das amostras observadas. A amostra observada tinha 400 sementes, analisadas
por trés avaliadores diferentes, mas o conjunto de dados tinha Nn; ocorréncias dos
possiveis | resultados, com i =0, 1, 2, 3conforme descrito na Secéo (2.3.1).

Para o célculo do numero de ocorréncias, para cada um dos possiveis resultados
da amostra simulada, tomou-se o produto do tamanho dessa pela frequéncia relativa da
amostra observada. Assim, por exemplo, na amostra simulada, de tamanho 500 o
numero de dados iguais a “0O” foi (500Ny=400), iguais a “1" foi (600n;=400), “2” foi
(500n;=400) e “3” foi (500N3=400).

A distribuicdo de frequéncias para as amostras simuladas estd apresentada na

Tabela b.

TABELA 5 Distribuicdo de frequéncias para as amostras simuladas de 200 sementes sem nenhum preparo e
preparadas com contraste e 500 sementes sem nenhum preparo e preparadas com contraste.

200 sementes 500 sementes
X Sem preparo Com contraste Sem preparo Com
contraste
0 146 159 364 398
1 31 23 78 57
2 15 8 38 20
3 9 10 21 25

X: numero de classificacées como potencialmente inviaveis;

Para as amostras simuladas de 200 sementes sem preparo e com contraste e 500
sementes sem preparo e com contraste, os valores maximos para o salto e para o
descarte foram, respectivamente, 11 e 3000, verificados por meio do teste de Raftery e
Lewis (1992). Dessa forma, ndo se poderia adotar a mesma estratégia utilizada para as
amostras de 400 sementes, uma vez que nessas foram descartadas as 1000 primeiras

observacdes geradas por cada cadeia.
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Uma estratégia que poderia ter sido adotada seria a de se utilizar amostras com
14000 iteracdoes, o que teria a vantagem de se reduzir o tempo computacional de
simulacdo. Mas, como as amostras simuladas de tamanhos 200 e 500 foram geradas
proporcionalmente a partir das observacdes das amostras de 400 sementes, optou-se
pela estratégia de manter o mesmo nimero de iteragées (N=20.000) propostas para as
amostras de 400 sementes, aumentando o descarte. Assim, foram geradas 1000
amostras, utilizando o amostrador de Gibbs, cada uma com 20000 iteracbes, sendo
descartadas a 9000 primeiras e tomadas uma cada 11 iteracdes.

A convergéncia das cadeias foi verificada por meio dos testes de Raftery e Lewis,

Heidelberg e Welch e Geweke (Tabela 6).

TABELA 6 Resultados dos testes para verificar a convergéncia da cadeia.

Testes Raftery Heidlbeger e Geweke
e Lewis Welch
Amostras Parametro FD E HW p
200 sementes /]1 1,838 Sim Sim 0,437
sem preparo fol 1,124 Sim Sim 0,768
p2 1,219 Sim Sim 0,744
200 sementes /]1 1,327 Sim Sim 0,059
com contraste 2,115  Sim Sim 0,329
p2 2,969 Sim Sim 0,169
500 sementes /]1 1,124 Sim Sim 0,228
sem preparo p1 1,327 Sim Sim 0,231
p2 1,365 Sim Sim 0,446
500 sementes /]1 1,123 Sim Sim 0,067
com contraste ), 1,219  Sim Sim 0,489
p2 1,229 Sim Sim 0,933

FD: fator de dependéncia; E: estaciondria; HW: Half-width Test;
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Pela andlise visual das Figuras 3 e 4, pode-se empregar as médias da distribuicdo a
priori das amostras simuladas como estimativas dos pardmetros. As estimativas sdo

apresentadas na Tabela 7.

TABELA 7: Estimativas da média a posteriori, desvio padrdao a posteriori e intervalo de credibilidade.

Amostras Parametro Media Desvio- IC*
padrao LI LS
200 sementes /]1 0,813 0,062 0,681 0,913
sem preparo Joll 0,047 0,019 0,009 0,082
p2 0,620 0,103 0,415 0,798
200 sementes /]1 0,893 0,032 0,831 0,949
com contraste Joll 0,043 0,012 0,020 0,066
p2 0,774 0,093 0,590 0,925
500 sementes /]1 0,827 0,041 0,737 0,889
sem preparo foX 0,047 0,013 0,021 0,070
p2 0,622 0,071 0,465 0,749
500 sementes A 0,901 0,017 0,868 0,933
com contraste P 0,043 0,007 0,030 0,057
p2 0,794 0,053 0,692 0,893

*Intervalo de Credibilidade ao nivel de 95% de probabilidade; LI: limite inferior; LS: limite

superior

Comparando as estimativas das médias a posteriori das amostras simuladas de
tamanho 200 (Tabela 7) com as estimativas das amostras de 400 sementes sem
preparo e com contraste (Tabela 3), pode-se verificar que nado houve diferencas
significativas entre as essas estimativas, mas houve perda de precisdo, uma vez que 0s
intervalos de credibilidade ficaram mais largos. Também, nado houve diferencas
significavas na comparacdo das estimativas para média a posteriori das amostras de
tamanhos 500 e 400, mas nessa comparacao nao houve perda de precisao.

As estimativas para a média e desvio padrao das condicionais a posteriori,
intervalo de credibilidade, para média condicional a posteriori, o nimero esperado de
plantulas normais para cada uma das classificacGes como potencialmente invidveis e
intervalos de credibilidade, para o numero esperado de plantulas normais para as

amostras simuladas sem preparo e com contraste, sdo apresentadas na Tabela 8.
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TABELA 8 Estimativas para a média e desvio padrdo das condicionais a posteriori, intervalo de
credibilidade a 95% de probabilidade para média condicional a posteriori, 0 niimero esperado de plantulas
normais para cada uma das classificagcoes como potencialmente inviaveis, intervalos de credibilidade para o
nimero esperado de plantulas normais.

X Média SD IC para Média E(N)i IC para E(N)i
LI LS LI LS

Amostra de 200 sementes sem preparo

0 0,98079 0,00110 0,97959 0,98210 143,20 143,02 143,39
1 0,67406 0,01820 0,66266 0,69160 20,90 20,54 21,44
2 0,09270 0,00270 0,09052 0,09070 1,39 1,36 1,47
3 0,00340 0,00010 0,00328 0,00350 0,03 0,03 0,03
Amostra de 200 com contraste
0 0,99700 0,00020 0,99670 0,99720 152,52 158,49 158,56
1 0,86660 0,00596 0,85860 0,87200 19,93 19,75 20,06
2 0,12730 0,00596 0,11900 0,13210 1,02 0,95 1,06
3 0,00190 0,00006 0,00170 0,00190 0,02 0,02 0,02
Amostra de 500 sem preparo
0 0,98580 0,00024 0,98552 0,98590 358,83 358,73 358,88
1 0,69730 0,00806 0,68857 0,70440 54,38 53,71 54,95
2 0,07660 0,00229 0,07460 0,07910 2,91 2,84 3,01
3 0,00270 0,00010 0,00226 0,00280 0,06 0,05 0,059
Amostra de 200 com contraste
0 0,99850 0,00008 0,99840 0,99860 397,40 397,36 397,44
1 0,90390 0,00246 0,90170 0,90170 51,52 51,52 51,71
2 0,12090 0,00256 0,11830 0,11830 2,42 2,42 2,45
3 0,00160 0,00004 0,00150 0,00150 0,04 0,04 0,04

X: numero de classificac6es como potencialmente inviaveis; E(N)i: numero esperado de pldntulas
normais; IC para Meédia: Intervalo de credibilidade a 95% de probabilidade para média da
condicional a posteriori; IC para E(N)i: Intervalo de credibilidade a 95% de probabilidade para o
valor esperado de plantulas normais; LI: limite inferior; LS: limite superior

Observa-se que as médias das condicionais a posteriori obtidas para as amostras
simuladas para cada uma das classificacbes como potencialmente invidveis (Tabela 8)
sdao proximas das estimativas obtidas para as amostras de 400 sementes (Tabela 4).
Além disso, os intervalos de credibilidade para as amostras simuladas para cada uma
das classificacoes como potencialmente invidveis, tanto para médias das condicionais a
posteriori, quanto para o numero esperado de plantulas normais foram precisos, nao

havendo a perda de precisdo se comparados com as amostras de 400 sementes.
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No estudo da viabilidade de sementes o aumento do tamanho da amostra implica
em aumentos do custo do experimento e do tempo de analise. Um ganho significativo
de precisdao nas estimativas dos pardmetros justificaria esses aumentos. Como para as
amostras simuladas de tamanho 500 isso ndo ocorreu, em aplicacées futuras do método
bayesiano para andlise de radiografias de sementes de mamona, a utilizacdo desse
tamanho de amostra nao seria indicada.

Por outro lado, a utilizacdo de amostras menores implicaria na economia de
material e tempo de analise, o que seria uma vantagem. Como na estimacdo dos
intervalos de credibilidade dos pardmetros para a amostra de tamanho 200 houve perda
de precisdo essa economia nao se justificaria.

No entanto, para o pesquisador da area de sementes, o mais importante é
conhecer as estimativas das médias condicionais e os valores esperados para cada uma
das classificacobes como potencialmente invidveis, bem como, seus respectivos
intervalos de credibilidade. Na comparacao entre as amostras de tamanho 200 e 400,
essas estimativas nao tiveram diferencas significativas e ndao houve perda de precisao
na comparacao dos intervalos de credibilidade. Por esse ponto de vista, a utilizacdao de
amostras de tamanho 200 em futuras aplicacoes do método bayesiano seria indicada.

Assim, como a ISTA (2004) recomenda para o teste de raios-X a utilizacdao de 400
sementes, em futuras aplicacées do método bayesiano para anélise de radiografias de
sementes de mamona a utilizacdo de amostras de tamanho 400 ainda seria o mais
indicado. Mas, também seriam indicados, outros estudos que envolvam a reducdo do
tamanho dessas amostras, uma vez que na estimacao intervalos de credibilidade para
cada uma das classificaces como potencialmente invidaveis das amostras simuladas de
tamanho 200 nao houve perda de precisdo se comparadas com as amostras de tamanho

400.
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4. Conclusao

A andlise radiografica das sementes de mamona pode ser utilizada na estimativa

da viabilidade do lote de sementes.

O método da frequéncia relativa apresentou bons resultados para os parametros e

para as condicionais (P(N | X)). A desvantagem na utilizacdo desse método em relacéo

ao método bayesiano consiste na dificuldade de estimar o desvio padrdao, para o modelo

de mistura de binomiais por meio do método da maxima verossimilhanca.

s

O método bayesiano é eficiente na estimacdao das médias a posteriori dos
parametros e das médias condicionais a posteriori para as possiveis classificacGes feitas
pelos especialistas no estudo da viabilidade de sementes de mamona considerando de
imagens radiograficas. Os intervalos de credibilidade para o numero esperado de

plantulas normais foram precisos.

Nao houve diferencas entre as médias a posteriori das amostras de 400 sementes
sem preparo e com contraste para as médias das amostras simuladas. Mas houve perda
de precisdo na comparacao entre os intervalos credibilidade das amostras de tamanho

200 e 400.

Métodos bayesianos sdo de grande interesse pratico, para obtencdo de boas
inferéncias na éarea de tecnologia de sementes. Com a vantagem de, além disso,
poderem ser utilizados no estudo da viabilidade de sementes de outras espécies. Em
aplicacoes futuras desse método sado indicadas a utilizacdo de amostras de tamanho

400 e, também, estudos relativos a reducado do tamanho da amostra.
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Abstract

In this paper, we observed the potential feasibility of castor seeds from the visual analysis of its
radiographs, made by three independent experts using Bayesian methods. We used 800 seeds of
castor bean from cultivar IAC-226, harvested in 2009, identified individually, and divided into two
samples of 400 seeds each. The first one was subjected to X-ray test without any preparation and the
second sample pre-treated with the gaseous substance contrast. After that, using the relative
frequency and Bayesian methods, we calculated the likelihood of the following possible outcomes
seed which germinate or originated an irregular non standard seedling have been evaluated as
potentially feasible. To find the Bayes estimators we used the Gibbs sampler, in which the samples of
the conjoint distribution were generated using methods of computational simulation. The convergence
of the chains was verified by tests of Geweke, Raftery and Lewis and Heidelberg and Welch. The
simulation of different sizes of samples aimed to compare the estimates obtained using Bayesian
methods to the values observed in the samples. The Bayesian method was efficient in the estimation
of the parameters, which is close to those estimated by relative frequency. Comparing the samples of
different sizes we did not observe significant differences among the results. We concluded that the
Bayesian methods can be applied in a large spectrum of attempts to obtain good inferences in the
science field of seed technology, since they can incorporate both quantitative and qualitative attributes
such as the opinions of specialists. Furthermore, they can be used to study the viability of seeds of
other species.

Keywords: Image analysis. X-ray test. Bayesian inference.
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Analise Sequencial Bayesiana na
modelagem da taxa de infestacao de Galhas
de Psilideo em Alecrim do Campo

Carla Regina Guimarédes Brighenti’
Mariana Resende’
Deodoro Magno Brighenti®

Resumo

Na analise sequencial o tamanho amostral é uma variavel aleatdria e assim, a cada nova observacao,
decidi-se entre continuar ou interromper a amostragem. Quando a inferéncia Bayesiana é aliada a este tipo
de amostragem, a “posteriori passada” se comporta como uma “priori presente” e é atualizada a partir da

nova observacdo de dados. Este aprendizado Bayesiano pode ser (til para avaliar taxa de infestacdo de
insetos. Assim, o trabalho objetivou estimar o parametro © da Poisson utilizando tal técnica e aplica-la a
contagem de galhas de psilideos em alecrim. Estudou-se, via simulacédo, o grau de informatividade da priori,
construindo-se os intervalos de credibilidade. Avaliou-se também a funcdo custo e sua relagdo com o
tamanho amostral. A estimacéo foi prejudicada apenas nos casos de prioris com média muito distante do 0
com baixa variancia, principalmente nos casos em que o custo foi considerado baixo. A taxa de infestacdo
média foi de 0,79 galhas/planta.

Termos para indexacéo: distribuicido Gama, variancia a posteriori, risco Bayesiano.
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1. Introducao

O Manejo Integrado de Pragas (MIP) é uma estratégia que prioriza a utilizacao da
resisténcia natural da cultura para o combate de pragas e patdgenos, limitando os
efeitos potenciais dos pesticidas quimicos ao meio ambiente. Caracteriza-se pela
preocupacdo em desenvolver técnicas que interfiram o minimo possivel no meio
ambiente (Fernandes et al. 2002). Essa estratégia tem sido muito utilizada para o
monitoramento de pragas em diversas culturas tais como o bicho mineiro do cafeeiro
(Perileucoptera coffella), a lagarta do algodao (A/bama argillacea), os acaros da falsa
ferrugem (Phyllocoptruta oleivora) nos citros, traca do tomateiro (Tuta absoluta) e a
lagarta do milho (Spodoptera frugiperda) (Gravena, 1984). A coleta de dados para este
monitoramento pode ser realizada através da analise do crescimento das plantas, do
indice de area foliar e a da taxa de crescimento relativo, como realizado por Castro
(1974) em pragas do amendoinzeiro, na qual foram avaliadas 150 plantas e os dados
submetidos a simples andlise grafica. Outra possibilidade foi utilizada por Scarpellini &
Nakamura (2002), na contagem do numero de tripes (ninfas) de Enneothrips flavens
presentes nos foliolos fechados do ponteiro da cultura do amendoim Arachis hypogaea
L. que utilizou tamanho fixo de amostra num delineamento em blocos ao acaso com
posterior transformacao de dados para realizacdo de Anélise de Variancia e teste Tukey
para comparacdo de médias. Jordao e Nakano (2002) realizaram o0s mesmos
procedimentos para praga do tomateiro além de andlises fisicas e quimicas.

Para o desenvolvimento satisfatério do MIP em um agroecossistema se faz
necessario a utilizacdo de um tipo de amostragem rapida e eficiente para o controle
dessas pragas, sendo a amostragem sequencial a ferramenta mais utilizada atualmente
para esse propdsito (Fernandes et al, 2002). A amostragem sequencial, desenvolvida
por Wald em 1943, estd sendo cada vez mais usada nos programas de MIP, uma vez
que visa minimizar os custos, sem que haja uma reducao na precisao dos resultados
obtidos (Chiaradia et al, 2007). Sendo aplicada para avaliar a infestacao de insetos nas
culturas, para a tomada de decisdao em relacao a escolha de areas mais ou menos

atingidas por algum inseto e sobre o uso de inseticidas.
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Os métodos sequenciais classicos apresentam inumeras aplicacGes como, por
exemplo, no controle de infestacdo de pragas (Sgrillo et al., 1995), na determinacao de
cobre, aluminio e ferro nos solos brasileiros (Costa et al., 2002); controle das infeccées
hospitalares (Prade, 1986), dentre outros.

Duas metodologias sdo bastante utilizadas para desenvolver planos de amostragem
sequencial, o teste sequencial da razdo de probabilidades de Wald (1947) e o intervalo
de confianca de lwao (1975) (Estefanel, 1977; Bianco, 1995; Peng & Brewer, 1995;
Farias, 1996). O teste sequencial da razdo de probabilidades (TSRP) tem o objetivo de
testar, com reduzido de unidades amostrais, a hipétese nula Ho versus Hi, ou seja, no
caso do MIP, a rejeicdo de Ho indica a necessidade de controle da praga, e sua
aceitacdo, a nao aplicacdo de métodos de controle (Fernandes et al , 2002). Ja o
intervalo de confianca de Iwao se apoia no teorema central do limite, que consiste em
adaptar um intervalo de confianca em torno da média, gerando duas curvas divergentes,
chamadas linhas de decisdo do plano para testar a hipétese de que a infestacdo da
populacdo esta abaixo do nivel de controle (Neto et al, 1999).

Contudo, a validacdo do plano de amostragem sequencial depende de aspectos
regionais e sazonais. Uma maneira de incorporar as informacdes referentes a esses
aspectos € atualizar o plano de amostragem por meio de técnicas Bayesianas,
incorporando uma informacao a priori (Garthwaite, 1995; Pham-Gia,1998).

Na literatura verifica-se atualmente o uso da anélise Bayesiana associada a
técnicas de amostragem sequencial, como no melhoramento genético de plantas para
recomendacao de um cultivar ou no agrupamento de expressoes génicas (Nascimento,
2012). Na area de economia: no estudo da previsdao de demanda de mercado (Sasaqui,
2004) e em restricdes financeiras e decisfes de investimento em empresas (Kalatzis et
al., 2006). Brighenti et al, 2011 utilizaram a analise sequencial bayesiana para a selecao

de areas atingidas por praga.
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No caso da utilizacao da andlise sequencial Bayesiana na estimacao de um
parametro 8, a perda sequencial é denotada por Perda(6,5,n), ou seja, o valor da perda

neste caso é dependente da regra de decisdo do procedimento sequencial & e do

tamanho amostral n. A funcédo risco de um procedimento sequencial d é a esperanca da

perda dada por R(H,d)=E9[Perda(9,5N (XN),N)} e o risco de Bayes definido por

r(r[,d): E”[R(B,d)]. Uma regra de decisdo d* é 6tima se tem risco minimo, isto &,
R(d*) < R(d), Od. Esta regra sera denominada regra de Bayes e seu risco, risco de

Bayes, entédo definido por r(lT)=ir(11f r(lT, d), sendo assim o menor entre todos os riscos,

dada a priori T (Berger, 1985). Assim sendo, a ideia geral em analise sequencial
Bayesiana é que apés cada observacao realizada deve-se comparar o risco de Bayes a
posteriori de tomar uma decisdo imediata com o risco de Bayes a posteriori esperado
que serd obtido se mais observacoes sdo tomadas (Berger, 1985).

Nota-se que a estimacdo da taxa média de infestacdo, por exemplo, de plantas de
alecrim do campo (Baccharis dracunculifolia) atingidas pelo inseto galhador
(Baccharopelma dracunculifoliae) da familia Psilidae, torna-se um objeto de pesquisa, no
qual, a utilizacdo de métodos inferenciais, especificamente inferéncia bayesiana, agrega
informacdes plausiveis de serem atualizadas que auxiliardo na tomada de decisdo de um
produtor na escolha de areas de acordo com a taxa de infestacao.

Dessa maneira, o objetivo desse trabalho é estimar por meio da metodologia
sequencial bayesiana, o pardmetro 8 da distribuicdo de Poisson, aplicando esse método
de estimacdo em dados reais de infestacdao de galhas do psilideo Baccharopelma

dracunculifoliae no alecrim do campo, Baccharis dracunculifolia.

2. Metodologia

A distribuicdo a posteriori da Poisson inicialmente foi obtida a partir da
verossimilhanca e da priori para 6.
Utilizando a distribuicdo a posteriori, apés n observacdes foi calculada a variancia a

posteriori a partir da variancia a priori pelo método dos momentos (Mood et al., 1974).
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Em procedimento sequencial, extraem-se elementos de uma amostra, um por vez,
e depois que cada amostra é observada, utiliza-se um critério de parada. A partir deste
serd tomada a decisao (rejeicao/aceitacao de uma hipotese ou estimacdo de um
parametro) ou a continuacao da observacao de amostras.

Para a obtencao do critério de parada, foi considerada a funcao perda quadratica
A\ 2
Perda:(H—H) +C(n) , em que C(n) > O é o custo de tomar uma amostra de tamanho

n.

Para estimar 0, foi calculada a esperanca da variancia a posteriori a qual permite

estimar a quantidade ro(n”,n) que representa o menor risco de Bayes que pode ser

atingido uma vez que X" foi observado, sendo 1" a densidade a priori em © apds n
observacoes.

Para decidir se deve ou nao parar a amostragem, deve-se entao comparar 0 risco
de uma decisdo imediata com o risco de continuar a amostragem.

Utilizou-se como procedimento de inspecdao sequencial o procedimento “olhar a

frente” a um passo, em que o tempo de parada é o primeiro n para o qual

ro(n”,n)s rl(n”,n), ro é o risco de Bayes imediato e r' é o risco apds observado mais 1

valor de X.

Para estimar o parametro da distribuicdo de Poisson, considerando o tamanho da
amostra como variavel aleatéria, definida por uma regra de decisdo sequencial baseada
na avaliacdao da funcdo perda, inicialmente estudou-se via simulacdo o grau de
informatividade da distribuicdo a priori em relacao a distribuicdo a posteriori.

Para obtencado dos resultados e validacdo do método proposto foi elaborada uma
rotina no programa R 2.13.1 (R Development Core Team, 2011). Foram geradas
sequencialmente amostras de uma populacao Poisson, seguindo os valores paramétricos
fixados em 8 = 0.1, 1, 5, 10, mantendo-se um truncamento do tamanho amostral no

procedimento em N< 1000.
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Para definicdo dos parametros da priori Gama adotou-se como critério utilizar-se os
valores dos hiperparametros tal que os valores de a e [ produzissem a média da
distribuicdo a priori coincidente com o valor exato de © da populacdo e outros dois
valores sendo um maior e outro menor que 0. Assim também, para a variancia da priori
foram adotados um valor 10 vezes menor que a média e outro 2 vezes maior que a
média em cada simulacdo. Em relacdo ao custo foram adotados trés entre os valores
10 2, 103, 104, 105, de acordo com o critério de truncamento.

Apds o processo de simulacdo da populacao e definicdo da priori e custo, foram
calculados o risco imediato e o risco esperado de acordo com cada valor obtido

sequencialmente. Os valores eram comparados e gerada nova amostra até que

ro(n”,n)s rl(n“,n). A estimativa do pardmetro da populacdo era entao calculada a

partir da média da distribuicdo a posteriori obtida até entdo, assim como a variancia da
posteriori que equivale a perda estimada. A partir da distribuicdo a posteriori foi também
estabelecido o intervalo de credibilidade a 95% de confianca.

Neste trabalho, a variavel aleatéria X representou o nimero de galhas do psilideos
encontrados em cada planta de alecrim do campo, cujo interesse é estimar 0, a taxa
média de infestacao do inseto galhador.

As coletas de dados em campo foram realizadas na cidade de Resende Costa
localizada na microrregiao de Sao Joao Del Rei, com latitude S 21° 08’ 00’ e longitude
W 44°15'40"" em altitude de 898 m e indice médio pluviométrico anual de 1470 mm.

Foram avaliadas sequencialmente as plantas de alecrim a cada avaliacao o ndmero
de galhas de psilideos foi contado e calculados o risco imediato e o esperado. Estes
foram comparados e a decisdo de continuar a amostragem foi tomada, apds interromper
a amostragem foi realizada a estimacao do parametro 6.

A estimacéao de 0 da distribuicdo de Poisson também foi realizada através do modo
frequentista para comparacao dos resultados com o método bayesiano. Inicialmente foi
realizado o calculo do valor do parametro 6, sendo ele representado pela média da
quantidade de psilideos B. dracunculifoliae encontrados nas plantas de alecrim do
campo, B. dracunculifolia, seguindo o modelo de Poisson.

Para verificar o ajustamento de dados a distribuicdo de Poisson foi realizado o

teste Qui quadrado para aderéncia (Andrade & Ogliari, 2007).

134 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74, n. 238, p. 129-151, jan./jun. 2013



3. Resultados e Discussao

Sejam Xi, Xa..., observacdoes tomadas sequencialmente de uma distribuicao

~\2
Poisson com média 6 e considere a funcado perda quadratica L =(6—9) para estimar 6. A

familia de distribuicGes conjugadas é a distribuicdo Gama (a,) e a priori conjugada para

0 seré:
n(fla,p)0ee”, 6>«
Apds tomadas n observacdes, xn = X1, X2, X3, ..., Xn, a distribuicdo a posteriori é
dada por:
7' (61%,) O L(x, 16) (6 |a )
Entao ' (8]x,)0 {ZH:H‘ e"’}ﬂ”’le‘ﬂg
i1

' (8]x,) 0 6" L g lome

' (8]x,) 06 e’

em que a':a+2>g e [B'=[+n. Entdo a distribuicdo a posteriori é também uma
distribuicdo Gama (a’,’) (Garthwaite, 1995).

Para a distribuicdo a priori Gama (a,,B), a média € dada por [, =— e sua

IR

variancia var =

a T . T
oriori F Para a distribuicdo a posteriori de 6 dada pela distribuicdo Gama

n
com parametros 0'=(0’+Z>§j,,3'=(,3+n) média e a varidncia serao:
i=1

n n
a+) X a2
i=1 _a _ i=
e var,_. = = , dependentes do tamanho da amostra

al_—
B (g C T ey

lupost =
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No caso do processo de Poisson e incluindo o custo por observacao, o risco de

Bayes de tomar uma decisdo apés observar n amostras, ou risco imediato, sera:
()= (0-8] | = Varyun(n) =
(" ,n)=E|6-6) | =Var,.(n —LTZ+ZCi

Supondo que seja necessario tomar exatamente m observacoes adicionais, o risco
de Bayes neste procedimento sequencial bayesiano /ook-ahead a m passos, ou risco

esperado a posteriori, é:

O’I+n+zm)g n+m
() = Vet (0] =] S

n+m

a+ Y E[xI%]

rm 77n,n = i=n+1 + q
( ) (,3'+ m)2 =
al
Como E[)ﬁ |9] =0 e E[9| Xn] =—, apds tomadas as n primeiras observacoes, e

ik
E[Xi |Xn] :% parai = n+1,n+2, ....
_ a'+m(a’/ ) s

(B""m)z i=1

Entdo: rm (n” ,n) c

[
O critério de parada para um procedimento look-ahead a um passo, ou seja,
quando m =1, é o primeiro n para o qual I, (T[n ,n)s rl(T[n ,n).

Considerando que o custo de tomar cada observacao seja igual a ¢ em todos os

casos, a regra é interromper o processo de parada apds observar xn se, e somente se,

a o ao/p)

th (B+2)°

+(n+1)c
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Fazendo Var,, (n) =

Var,, (n)+ncs (gi)l)Varpw(n)+(n+l)c
B
Var ., (n) - (,(5’+)1) Var, (n)<c
Var ., (n)| 1~ (gi)l)}SC
Teorema
Tenha 0 a priori Gama (a, B) e seja a funcdo perda L(6, a, n) = (6 - a)® + Zci ,

i=1

n

em que Zci = C(n) > 0 é o custo de tomar uma amostra de tamanho Nn. Se
i=1

C(N +1)—C(n)2y para todo N para uma constante positiva y, entdo o critério de

parada para a estimacdo de O, o pardmetro da Poisson, é dada por
B)
Var n 1—(— <c,
)21
Para estudar via simulacdo o grau de informatividade da distribuicdo a priori em
relacdo a distribuicdo a posteriori, considerou-se alguns pardametros da Gama, que
poderiam modelar diferentes distribuicGes a priori. A Figura 1 a seguir apresenta as
curvas das densidades a priori geradas a partir de rotina no R, de acordo com cada

parametro populacional 8 estimado.
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Figura 1 — Diferentes distribuices a priori Gama adotados em funcdo dos parametros O simulados

6=0,1
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A partir dos valores estabelecidos para a priori

estimativas para o parametro 0 (Tabelas 1,

a seguir:

40 60 80 100 120

e o custo obtiveram-se as

2, 3 e 4 no apéndice), seguindo o algoritmo

Algoritmo para estimacao sequencial do parametro da Poisson

Passo 1 - Entrar com os seguintes valores:

* hiperparametros (a, ) para estabelecimento da distribuicao a priori,

e custo (C),

* tamanho da amostra (n) e
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n
* soma dos valores obtidos ZXi até a amostragem n.
i=1

n
Obs.: Os valores de n e Z)g devem ser atualizados a cada amostragem;
i=1

Passo 2 - Calculo dos parametros da distribuicdo a posteriori:
g':a+2)§ B'=6+n

Passo 3 2 Calculo dos riscos imediato e esperado:
au n 1 (a /ﬁ n+l
rO = 12 +Z(;| r Zq
B i=1 (,B +l) =
Passo 4 2 Regra decisoria:
n
« Continue — enquanto r' < ro, atualizar n (acrescentar uma unidade) e Z)g
i=1
(somar o valor encontrado).

« Pare - quando r' > ro, fazer o célculo da média da posteriori dada por:

B

Poisson.

, que corresponde ao valor da estimativa do parametro da

lupost =

Para estimacdo do parametro da Poisson igual a 0,1, via simulacao, utilizou-se
custos iguais a 103, 10* ou 10°. Os valores dos hiperparametros foram calculados pelo
sistema de equacdes obtido supondo a média da priori igual ao préprio pardmetro O,1 ou
0,05 ou ainda 0,5, sendo para a varidncia atribuido um valor 10 vezes menor que a
média da priori ou o seu dobro (Tabela 1 no apéndice). Utilizando estes critérios foram
estabelecidos 18 casos. Em apenas trés destes, o intervalo de credibilidade nao
continha o verdadeiro valor do parametro, sendo que todos foram provenientes de um
custo maior por observacdo (10®), o que resultou em tamanhos de amostras muito
pequenos, prejudicando a estimacao. A excecao para este custo de amostragem se deu
quando a média da priori coincidia com o valor do parametro, evidenciando que, no caso

de custo maior, a priori tem grande influéncia.
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Para estimacao do pardmetro da Poisson igual a 1, via simulacao, utilizou-se
custos iguais a 102, 10 ou 10™*. Os valores dos hiperparametros foram calculados pelo
sistema de equacoes obtido supondo a média da priori igual ao préprio parametro 1 ou a
metade do parametro (0,5) ou ainda um valor duas vezes maior (2), sendo para a
variancia atribuido um valor 10 vezes menor que a média da priori ou o seu dobro
(Tabela 2 no apéndice). Em apenas dois destes, o intervalo de credibilidade ndo continha
o verdadeiro valor do pardmetro. No caso 0 igual a 1 nao foi possivel identificar
influéncia da priori e nem do custo; os casos em que o intervalo de credibilidade nao

contém o valor real ndao seguiram um padrao.

Para estimacdo do parametro da Poisson igual a 5, via simulacao, utilizou-se
custos iguais a 102, 10° ou 10™. Os valores dos hiperparametros foram calculados pelo
sistema de equacdes obtido supondo a média da priori igual ao préprio parametro 5 ou 1
ou ainda o quadrado do pardmetro (25), sendo para a variancia atribuido um valor 10
vezes menor que a média da priori ou o seu dobro (Tabela 3 no apéndice). Em gquatro
destes, o intervalo de credibilidade nao continha o verdadeiro valor do parametro, sendo
que trés ocorreram quando utilizou-se a priori Gama (250, 10), ou seja, provenientes de
uma média alta (25) e varidncia pequena, independente do custo por amostragem a
priori teve alto grau de informatividade quando a sua média foi distante da real com
varidncia pequena. Portanto, a priori Gama (250, 10) influenciou negativamente na
tomada de decisdao, mesmo com o tamanho amostral elevado. A outra estimativa que o
intervalo de credibilidade nao continha o verdadeiro valor do pardmetro foi para Gama

(10,10), isso ocorreu devido ao reduzido nimero de amostras.

Para estimacdo do parametro da Poisson igual a 10, via simulacao, utilizou-se
custos iguais a 102, 10 ou 10™*. Os valores dos hiperparametros foram calculados pelo
sistema de equacodes obtido supondo a média da priori igual ao préprio parametro 10 ou
1 ou ainda o quadrado do parametro (100), sendo para a variancia atribuido um valor 10
vezes menor que a média da priori ou o seu dobro (Tabela 4 no apéndice).

Em quatro destes, o intervalo de credibilidade nao continha o verdadeiro valor do
parametro, sendo que independente do custo, os intervalos foram aqueles em que a
média da priori é muito distante da real e a varidncia pequena, tal como no caso
anterior. Sendo assim, a priori Gama (1000, 10) influenciou negativamente na tomada

de decisdao, mesmo com o tamanho amostral elevado.
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A técnica de estimacao sequencial bayesiana no modelo de Poisson foi aplicada a
conjunto de dados reais obtido da contagem de psilideos em alecrim na Fazenda
Samambaia, microrregidao de Sado Joao Del Rei.

Foi considerado o custo por observacdo igual a 10°, média e variancia da priori
iguais a 1 e 2 respectivamente, a partir desses valores obteve-se como hiperpardmetros
a=0,5e p=0,5.

Foram observadas sequencialmente, plantas do alecrim do campo, verificando-se
quantidade de galhas de psilideo B. dracunculifoliae presentes em cada planta, obtendo-

se 0 seguinte resultado para a estimacao sequencial Bayesiana:
¢ Planta 1 - 2 galhas

a'=25 B=15
_ 2,5

To (1’ 5)2

Como ro > r' continua-se a amostragem

de 2,5+(2,5/1,5
L5+’

+0,001 J = 1,11 +0,004 & }= 0,66

¢ Planta 2 - O galhas
2,5

29

+0,004 & 3= 0,28

a'=25 =25 = +0,00% 9 = 0,40
rl:2,5+(2,5/2,$
(25+9°

Como ro > r' continua-se a amostragem
¢ Planta 3 - 6 galhas
a'=8,5 L =35

=2 +0,001 3= 0,69

(38

[ _8,5+(8,5/3,$
(357

+0,00{ & 3= 0,54

Como ro > r' continua-se a amostragem
¢ Planta 28 - 0 galhas
a'=22,5 B = 285

225
° (289"

ao 22,5+(22,5/28,p

+0,001 2§ = 0,05570C : V
28,5+

+0,001 ¥ 28= 0,055761
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Como ro < r' interrompe-se a amostragem com n=28, sendo o parametro

estimado igual a Hoos :i, neste caso dada por Hoos :£’5: 0, 789E.

28,4

Assim, na area de alecrim da Fazenda Samambaia pode-se inferir que a infestacao
equivale em média a 0,79 galhas de psilideos por plantas. Assim esta seria uma éarea
adequada a producdo de prépolis verde pois possui média de infestacdo inferior a 1
galha/planta.

A estimacao do pardmetro da Poisson, correspondente a média da quantidade de
galhas de B. dracunculifoliae encontrados em plantas de alecrim do campo, também foi
realizada através do modo frequentista, considerando o valor final de n como o tamanho
encontrado no modo sequencial Bayesiano.

O caélculo do valor do parametro da distribuicdo de Poisson (0), de acordo com os

dados observados (Tabela 5) é obtido por:
PSR e
28 28 28 2 2 2 2

A partir do valor de 0 foi feito o célculo da probabilidade de se encontrar O0,1,2,....
galhas de psilideos por planta. Os valores para cada probabilidade estdo na terceira

coluna da tabela, calculados conforme o exemplo a seguir.

Prob{y = 0)=

-0,78 0
e e (001,78) = 0,4584 45,84¢

142 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 74, n. 238, p. 129-151, jan./jun. 2013



Dentre as plantas observadas, o nimero esperado de galhas encontrados em cada

planta estd na quarta coluna da tabela e é dado por:

Tabela 5 — Resultado da contagem de psilideos em 28 plantas e seus respectivos valores de probabilidade e

n° esperado (0 psilideos) =(28 0,4584 33

numero esperado de plantas de acordo com a distribuicao de Poisson.

Probabilidade Desvio
Quantidade | N° de plantas | de ocorréncia | N° de plantas (Observado —
de galhas (X) observado de X (%) esperado Esperado)
0 19 45,84 12,835 6,16
1 3 35,76 10,012 -5,94
2 2 13,94 3,905 -1,49
3 3 3,63 1,015 2,09
4 0 0,71 0,198 -0,18
5 0 0,11 0,031 -0,03
6 ou > 1 0,01 0,004 1,00
Total 28 100 28

Como as frequéncias esperadas, supondo uma distribuicdo de Poisson com
parametro 6 = 0,78, para a varidvel contagem de galhas de psilideos em plantas de
alecrim do campo, sao proximas das frequéncias observadas, de acordo com os
pequenos desvios, apresentados na quinta coluna da tabela, concluiu-se que a
infestacao de psilideos B. dracunculifoliae em alecrim do campo possivelmente segue

uma distribuicdo de Poisson (Figura 2).
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Figura 2 - Distribuicdo de Poisson com parametro 0,78
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0.3

dpoisix, 0.78)
02

0.1

0.0

Para verificar o ajustamento do conjunto de dados reais a distribuicdo de Poisson

foi utilizando o teste de Qui-quadrado para aderéncia.

, _ 2. (Observado - Esperadd

cal —

Esperado
. _(913)  (3-107 (2-4° (39" (09" (o ¥ ()
13 10 4 1 0 0 0

X =277+ 4%+ % &4 O 6 |

X2 =12,58  Xipey = 1,635

2 2
> . . . P
Como Xea Xtab, aceita-se a hipdtese nula a nivel de significancia de 5% de que o
conjunto de dados da contagem de psilideos em alecrim pode ser considerado como

proveniente de uma distribuicdo de Poisson.
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4. Conclusao

A simulacdo foi uma técnica eficiente para otimizar os planos de amostragem
sequencial por meio de técnicas bayesianas. E possibilitou estimar o pardmetro da
distribuicdo de Poisson (0), a taxa média da infestacdo de galhas de psilideo
Baccharopelma dracunculifoliae no alecrim do campo, Baccharis dracunculifolia.

Verificou-se via simulacdo que quando o pardmetro é mais préximo do valor real,
independente da variancia, as estimativas sdao adequadas. Para varidncias altas e custo
alto, a estimativa é adequada apenas para grandes tamanhos de amostra. No entanto,
quando os valores de média sdo distantes do parametro real, a varidncia da priori tem
influéncia direta, quando o custo é alto. O tamanho amostral é diretamente proporcional
a variadncia da priori. Para custo baixo, a priori influencia apenas no tamanho da
amostra. O grau de informatividade da priori foi alto quando a sua média foi distante da
real com variancia pequena, independente do custo por amostragem.

A partir da técnica de estimacdo estudada foi possivel estabelecer um algoritmo
para ser utilizado na estimacao em experimentos de campo, realizando-se a amostragem
sequencial concomitante ao calculo dos riscos para a tomada de decisao.

Na area avaliada, utilizando-se a técnica de estimacdo sequencial Bayesiana, foi
obtida uma taxa média de infestacao de galhas de psilideos B. dracunculifoliae igual a
78,95%, valores muito préximos também foram encontrados quando utilizada a

estimacado frequentista.
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Abstract

In sequential analysis, the sample size is a random variable and for each new observation, it is
decided whether to continue or stop sampling . When Bayesian inference is added to this type of

sampling the "current posterior” behaves as a "new priori " and is updated from the new observation
data. This Bayesian learning can be useful to evaluate rate of insect infestation. The study aimed to
estimate the Poisson parameter 0 using this technique and apply it to the count of gall of psyllids in
Baccharis dracunculifolia. It was studied by simulation the degree of informativeness of priori, building
up the 95% credibility intervals . We also evaluate the cost function and its relation to the sample
size. The estimation was impaired only in cases of priors with mean 0 far with low variance, especially

in cases where the cost was considered low. The average rate of.
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Apéndice

Tabela 1 — Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacdo, para o parametro da distribuicdo de Poisson, considerando 6 igual a 0,1, em que: N =
tamanho da amostra, ICos% = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Parametros Média | Variancia da Parametros da 142 da | Variancia da Amplitude
Custo da priori da priori priori N posterior posteriori posteriori ICrose do ICros%
Alfa Beta Alfa’ Beta’|
0,500 10,0 0.05 0,005 1 0,050 11,0 0,005 0,0004 [4,83.1034,0,055] 0,055
0,025 0,5 ' 0,100 3 0,025 3,6 0,007 0,0020 [1,35.10°%;0,075] 0,075
103 1,000 10,0 0.10 0,010 1 1,000 11,0 0,091 0,0083 [0,0025; 0,3350] 0,332
0,050 0,5 ' 0,200 16 4,050 16,5 0,245 0,0149 [0,0670; 0,5390] 0,472
5,000 10,0 050 0,050 8 6,000 18,0 0,333 0,0185 [0,1220; 0,6480] 0,526
0,250 0,5 ' 1,000 6 0,250 6,5 0,038 0,0059 [4,05 10%; 0,264] 0,648
0,500 10,0 005 0,005 7 0,500 17,0 0,029 0,0017 [2,88.10%; 0,147] 0,147
0,025 0,5 ' 0,100 31 3,025 31,5 0,096 0,0030 [0,0199; 0,2306] 0,211
10 1,000 10,0 0.10 0,010 17 2,000 27,0 0,074 0,0027 [0,0089; 0,2063] 0,197
0,050 0,5 ' 0,200 31 3,050 31,5 0,096 0,0031 [0,02083; 0,2318] 0,212
5,000 10,0 0.50 0,050 35 9,000 45,0 0,200 0,0044 [0,0914; 0,3502] 0,259
0,250 0,5 ' 1,000 13 0,250 13,5 0,018 0,0014 [1,95.10%; 0,127] 0,127
0,500 10,0 0.05 0,005 101 13,500 111,0 0,121 0,0011 [0,0656; 0,1945] 0,129
0,025 0,5 ' 0,100 96 9,025 96,5 0,093 0,0010 [0,0428; 0,1636] 0,121
10°® 1,000 10,0 0.10 0,010 64 4,000 74,0 0,054 0,0007 [0,0147; 0,1184] 0,104
0,050 0,5 ' 0,200 74 4,050 74,5 0,054 0,0007 [0,0149; 0,1186] 0,104
5,000 10,0 050 0,050 110 17,000 120,0 0,141 0,0012 [0,0825; 0,2165] 0,134
0,250 0,5 ' 1,000 80 5,250 80,5 0,065 0,0008 [0,0219; 0,1317] 0,109

* Os valores destacados em negrito representam os casos em que o verdadeiro valor do pardmetro ndo pertence ao intervalo de credibilidade.



Tabela 2 - Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacdo, para o parametro da distribuicdo de Poisson, considerando 0 igual a 1, em que: N =

tamanho da amostra, ICo5% = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Parametros da Variancia Parametros da Variancia

Custo priori Alfa Med!a fja da N posteriori Média _da. da ICros% Amplitude
priori .. , , posteriori .. do ICres%
Beta priori Alfa’ Beta posteriori

5,00 10,0 0.5 0,05 1 6,00 11,0 0,545 0,0496 [0,200; 1,060] 0,860

0,25 0,5 ' 1,00 10 12,25 10,5 1,167 0,1111 [0,607; 1,905] 1,298

1072 10,00 10,0 10 0,10 1 12,00 11,0 1,091 0,0992 [0,663; 1,789] 1,226
0,50 0,5 ! 2,00 7 4,50 7.5 0,600 0,0800 [0,180; 1,268] 1,088

20,00 10,0 20 0,20 1 22,00 21,0 1,048 0,0499 [0,656; 1,528] 0,872

1,00 0,5 ' 4,00 10 12,00 10,5 1,143 0,1088 [0,590; 1,874] 1,284

5,00 10,0 0.5 0,05 17 19,00 27,0 0,704 0,0261 [0,424; 1,053] 0,629

0,25 0,5 ' 1,00 14 14,00 24,0 0,583 0,0243 [0.318; 0,926] 0,608

10° 10,00 10,0 10 0,10 23 36,00 33,0 1,091 0,0331 [0,764; 1,475] 0,711
0,50 0,5 ' 2,00 28 22,50 28,5 0,789 0,0277 [0,497; 1,147] 0,650

20,00 10,0 20 0,20 23 36,00 33,0 1,091 0,0331 [0,764; 1,475] 0,711

1,00 0,5 ' 4,00 36 47,00 36,5 1,288 0,0353 [0,946; 1,681] 0,735

5,00 10,0 0.5 0,05 94| 113,00 | 104,0 1,087 0,0104 [0,895; 1,295] 0,400

0,25 0,5 ’ 1,00 94 84,25 94,5 0,892 0,0094 [0,711; 1,091] 0,380

10* 10,00 10,0 10 0,10 86 88,00 96,0 0,917 0,0095 [0,735; 1,117] 0,382
0,50 0,5 ' 2,00 89 71,50 89,5 0,799 0,0089 [0.624; 0,994] 0,370

20,00 10,0 20 0,20 97 121,00 | 107,0 1,131 0,0106 [0,938;1,341] 0,403

1,00 0,5 ' 4,00 103 | 111,00 | 103,5 1,072 0,0104 [0,882; 1,280] 0,398

* Os valores destacados em negrito representam os casos em que o verdadeiro valor do pardmetro ndo pertence ao intervalo de credibilidade.



Tabela 3 — Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacéo, para o parametro da distribuicdo de Poisson, considerando 0 igual a 5, em
que: N = tamanho da amostra, ICss% = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Parametros da | Média Variancia Parametros Média da Variancia Amolitude do
Custo priori da da N da posteriori osteriori da ICryse ?Cr
Alfa Beta priori priori Alfa’ Beta’ P posteriori 95%
10,0 | 10,0 1 0,1 1 14,0 11,0 1,273 0,1157 [0,696; 2,020] 1,324
0,5 0,5 2,0 22 113,5 22,5 5,044 0,2242 [4,159; 6,014] 1,855
107 50,0 | 10,0 5 0,5 12 110,0 22,0 5,000 0,2273 [4,109; 5,977] 1,868
2,5 0,5 10,0 22 109,5 22,5 4,867 0,2163 [3,998; 5,819] 1,821
250,0 | 10,0 o5 2,5 23 353,0 33,0 10,697 0,3242 [9,610; 11,841] 2,231
12,5 0,5 50,0 22 116,5 22,5 5,178 0,2301 [4,280; 6,159] 1,879
10,0 | 10,0 1 0,1 56 289,0 66,0 4,379 0,0663 [3,888; 4,898] 1,010
5 0,5 0,5 2,0 69 339,5 69,5 4,885 0,0703 [4,379; 5,148] 0,769
10 50,0 | 10,0 5 0,5 59 326,0 69,0 4,725 0,0685 [4,226; 5,251] 1,025
2,5 0,5 10,0 73 369,5 73,5 5,027 0,0684 [4,876; 5,938] 1,062
250,0 | 10,0 o5 2,5 77 649,0 87,0 7,460 0,0857 [6,896; 8,044] 1,148
12,5 0,5 50,0 70 349,5 70,5 4,957 0,0703 [4,451; 5,490] 1,039
10,0 | 10,0 1 0,1 208 | 1032,0 | 218,0 4,734 0,0217 [4,449; 5,027] 0,578
A 0,5 0,5 2 218 | 10445 218,5 4,780 0,0219 [4,495; 5,074] 0,579
10 50,0 | 10,0 5 0,5 214 | 1121,0| 224,0 5,004 0,0223 [4,715; 5,301] 0,586
2,5 0,5 10 222 | 11055 222,5 4,969 0,0223 [4,679; 5,265] 0,586
250,0 | 10,0 o5 2,5 232 | 1421,0| 242,0 5,872 0,0243 [5,570; 6,181] 0,611
12,5 0,5 50 223 | 11205 223,5 5,013 0,0224 [4,724; 5,311] 0,587

* Os valores destacados em negrito representam os casos em que o verdadeiro valor do pardametro ndo pertence ao intervalo de credibilidade.



Tabela 4 - Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacdo, para o parametro da distribuicdo de Poisson, considerando 0 igual a 10,

em que: N = tamanho da amostra, ICes% = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Parametros da

Média

Variancia

Parametros da

.. .. Média da Variancia da Amplitude
Custo priori da da N posteriori .. .. ICros%
Alfa Beta priori priori Alfa’ Beta’ posteriori posteriori do ICres%
10,0 10,0 1 0,1 17 191,0 27,0 7.074 0,2620 [6,106; 8,112] 2,006
0,5 0,5 2,0 30 283,5 30,5 9,295 0,3048 [8,244; 10,408] 2,164
10 100,0 10,0 10 1,0 22 320,0 32,0 10,000 0,3125 [8,934; 11,125] 2,191
5,0 0,5 20,0 31 313,0 31,5 9,937 0,3154 [8,866;11,067] 2,795
1000,0 10,0 100 10,0 42 | 1375,0 52,0 26,442 0,5085 [25,063; 27,858] 2,269
50,0 0,5 200,0 33 376,0 33,5 11,224 0,3350 [10,117; 12,386] 1,209
10,0 10,0 1 0,1 86 876,0 96,0 9,125 0,0951 [8,530; 9,739] 1,225
0,5 0,5 2,0 98 948,5 98,5 9,629 0,0978 [9,026; 10,251] 1,238
107 100,0 10,0 10 1,0 89 978,0 99,0 9,879 0,0998 [9,269; 10,507] 1,233
5,0 0,5 20,0 98 959,0 98,5 9,736 0,0988 [9,129; 10,362] 1,422
1000,0 10,0 100 10,0 122 | 2292,0 132 17,364 0,1315 [16,659; 18,081] 1,258
50,0 0,5 200,0 103 | 1105,0 103,5 10,676 0,1032 [10,056; 11,314] 0,693
10,0 10,0 1 0,1 302 | 3042,0 312,0 9,750 0,0313 [9,406; 10,099] 0,695
0,5 0,5 2,0 315 | 3133,5 315,5 9,932 0,0315 [9,587; 10,282] 0,699
10* 100,0 10,0 10 1,0 308 | 3217,0 318,0 10,116 0,0318 [9,769; 10,468] 0,701
5,0 0,5 20,0 320 | 3289,0 320,5 10,262 0,0320 [9,914; 10,615] 0,736
1000,0 10,0 100 10,0 342 | 4367,0 352,0 12,406 0,0352 [12,040; 12,776] 0,698
50,0 0,5 200,0 317 | 3198,0 317,5 10,072 0,0317 [9,7263; 10,424] 1,209

* Os valores destacados em negrito representam os casos em que o verdadeiro valor do pardmetro ndo pertence ao intervalo de credibilidade.
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