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RESUMO

O estudo da curva de crescimento de fungos fitopatogênicos permite compreender as etapas de seu

crescimento e os fatores que o influenciam. Geralmente, em pesquisas com tal finalidade, os dados são

analisados ao longo do tempo, o que pode gerar dependência nos resíduos e comprometer o processo

de inferência quando ignorada. Como forma de considerar a autocorrelação residual na modelagem

foi incorporada estrutura AR(p) para os erros do modelo. A abordagem bayesiana tem sido eficiente

no estudo de curvas de crescimento e permite algumas vantagens como a facilidade de modelagens

mais complexas e a capacidade de análise de amostras relativamente pequenas. Além disso, o fato

de considerar os parâmetros como aleatórios permite realizar interpretações diretas sobre os mesmos

e obter maior clareza das informações extraídas. Assim, o presente estudo teve como objetivo ava-

liar a performance da abordagem bayesiana quanto à: modelagem da curva de crescimento do fungo

Botrytis cinerea sob efeito de óleos essenciais, por meio do ajuste do modelo logístico, considerando

autocorrelação dos erros; e aos impactos de tamanhos amostrais reduzidos na precisão da análise e no

processo de inferência. Os dados de crescimento micelial radial sob efeito de óleos essenciais foram

obtidos em Vismara et al. (2019) *, em que as medidas das nove repetições foram coletadas ao longo

de dez dias. Para o estudo do crescimento micelial radial foi ajustado o modelo de regressão não

linear logístico. Diante dos resultados obtidos, pode-se concluir que a abordagem bayesiana mostrou-

se eficiente na modelagem da curva de crescimento do fungo Botrytis cinerea, considerando estrutura

AR(p) para os erros, além de produzir estimativas levemente mais precisas tanto com priori informa-

tiva quanto não informativa. A abordagem também possibilitou a análise com tamanhos amostrais

reduzidos sem alterar as estimativas dos parâmetros de forma significativa, considerando sobreposi-

ção dos intervalos HPD de 95% de credibilidade apesar da diminuição da precisão das estimativas.

A adoção da abordagem bayesiana foi essencial para identificar o efeito do tratamento Patchouli em

relação ao crescimento máximo, representado pelo parâmetro β1 do modelo ajustado, além do efeito

do tratamento Guaçatonga na redução da taxa de crescimento, representado pelo parâmetro β3, o que

não foi possível identificar no estudo de origem dos dados. Por fim, pode-se concluir que todos os

óleos essenciais avaliados apresentaram efeito no controle do fungo Botrytis cinerea, sendo Patchouli

e Melaleuca os mais efetivos.

Palavras-chave: Regressão Não Linear; Resíduos Autocorrelacionados; Óleos Essenciais.

*VISMARA, d. S. L. et al. Óleos essenciais na indução de resistência em morangos ao mofo cinzento, à Botrytis cinerea
in vitro e ação toxicológica. 2019.



ABSTRACT

The study of the growth curve of phytopathogenic fungi allows us to understand the stages of their

growth and the factors that influence it. Generally, in such specific research, the data are analyzed over

time, which can generate autocorrelated residues and compromise the inference process. As a way

to consider residual autocorrelation in modeling, it was incorporated AR(p) structure for the model

errors. The bayesian approach has been efficient in the study of growth curves and allows some advan-

tages such as the ease at modeling of more complexity structures and the ability to analyze relatively

small samples. Furthermore, the fact to consider the parameters as random variables allows direct

interpretations to be made on them and obtain greater clarity in extracting information. Therefore, the

present study aimed to evaluate the performance of the bayesian approach regarding: modeling the

growth curve of the fungus Botrytis cinerea under effect of essential oils, through adjustment of the

logistic model, considering autocorrelation of errors; and the impacts of reduced sample sizes on the

analysis accuracy and inference process as well. Data on radial mycelial growth under the influence of

essential oils were found in Vismara et al. (2019)†, in which measurements from the nine replications

were collected over ten days. To study radial mycelial growth, the nonlinear logistic regression model

was adjusted. Given the results obtained, it can be concluded that the bayesian approach proved to

be efficient in modeling the growth curve of the fungus Botrytis cinerea, considering AR(p) structure

for errors, in addition to producing more accurate estimates with both informative and uninformative

priors. The approach also enabled analysis with reduced sample sizes without changing interval es-

timates significantly, considering overlapping HPD intervals of 95% credibility increase despite the

decrease in the precision of the estimates. Adopting the bayesian approach was essential to identify

the effect of Patchouli treatment in relation to maximum growth, represented by β1 parameter of the

adjusted model, in addition to the effect of the Guaçatonga in reducing the growth rate, represented

by the β3 parameter, which was not possible to identify on the study that originated the sample. Ulti-

mately, the study concluded that all essential oils evaluated were effective on the control of the fungus

Botrytis cinerea, with Patchouli and Melaleuca being the greatest ones.

Keywords: Nonlinear Regression; Autocorrelated Residues, Essential Oils.

†VISMARA, d. S. L. et al. Óleos essenciais na indução de resistência em morangos ao mofo cinzento, à Botrytis cinerea
in vitro e ação toxicológica. 2019.
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1 INTRODUÇÃO

O fungo Botrytis cinerea é responsável por perdas de diversas culturas e um consequente

impacto econômico no setor agrícola. A forma convencional de controle ocorre por meio do uso de

agrotóxicos, os quais estão associados a riscos à saúde e ao meio ambiente, além do desenvolvimento

de organismos resistentes. Por isso, existem esforços para buscar formas alternativas de controle do

seu crescimento (Elad Y.; Fillinger, 2016). Vários estudos mostram o potencial de óleos essenciais

de várias fontes vegetais no controle do fungo B. cinerea que geram menores danos que os defensivos

convencionais (Abd-Elkader et al., 2021; Almasaudi et al., 2022; Aouadi et al., 2022; Banani et al.,

2018; Falleh et al., 2020; Oliveira-Filho et al., 2021).

O estudo do crescimento microbiano ajuda a compreender melhor as fases do crescimento,

bem como os fatores que o influenciam. Uma forma de aprofundar essa análise é por meio da mode-

lagem da curva de crescimento desses organismos. No entanto, o estudo dessa forma analisa dados ao

longo do tempo e pode se deparar com resíduos autocorrelacionados no cenário em que as medidas

são coletadas na mesma unidade experimental ao longo do tempo. Nesse caso, quando a dependência

não é considerada adequadamente na modelagem isso pode comprometer a estimação, bem como o

processo de inferência (Hoffmann, 2016; Pereira et al., 2022).

O ajuste de um modelo de regressão não linear adequado permite obter informações sobre o

fenômeno estudado por meio da estimação dos seus parâmetros (Esser; Leveau; Meyer, 2015). O mo-

delo logístico, proposto por Verhulst (1838), é amplamente utilizado em modelagens de crescimento

de organismos e permite compreender seu desenvolvimento e diversas aplicações. A abordagem

bayesiana é utilizada para a estimação e inferência no estudo de curvas de crescimento (Macedo et

al., 2017; Mendes et al., 2021; Ribeiro et al., 2018; Salles et al., 2020) e promove algumas vanta-

gens, dentre elas, a facilidade de modelagens mais complexas e a capacidade de análise de amostras

relativamente pequenas.

A abordagem frequentista, mais frequentemente utilizada na análise de curvas de crescimento,

está associada a várias pressuposições que muitas vezes não são atendidas, principalmente com o

aumento da complexidade do modelo de regressão, como presença de não linearidade e dependên-

cia. Nesses casos, geralmente são necessários métodos iterativos para estimação dos parâmetros do

modelo (Mazucheli; Souza; Philippsen, 2011). Tal complexidade somada à quantidade limitada de

observações longitudinais complicam a performance de métodos iterativos, podendo gerar estimativas

irreais para os parâmetros e comprometer o processo de inferência sobre os mesmos (Martins-Filho
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et al., 2008). Por não ser fundamentada em teoria assintótica, a abordagem bayesiana apresenta boa

performance com amostras reduzidas (McNeish, 2016). Além disso, a abordagem considera os parâ-

metros como variáveis aleatórias, o que facilita a interpretação prática dos mesmos.

Diante do contexto apresentado, o atual estudo apresenta os seguintes objetivos.
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2 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo principal avaliar a performance da abordagem baye-

siana na modelagem da curva de crescimento do fungo Botrytis cinerea por meio do ajuste do mo-

delo logístico considerando autocorrelação residual. Assim, apresentar as vantagens e limitações da

abordagem bayesiana frente a aplicação, descrita pelo controle de crescimento do patógeno fúngico

proporcionado por óleos essenciais. Para atingir os objetivos gerais do estudo, foram detalhados nos

seguintes objetivos específicos:

a) Avaliar diferentes estruturas de priori, informativa e não informativa, na estimação dos parâme-

tros do modelo logístico;

b) Avaliar a influência do tamanho da amostra na precisão e acurácia da predição de valores da

curva de crescimento por meio do modelo logístico;

c) Obter informações das etapas e do comportamento do crescimento do fungo a partir da inter-

pretação biológica dos parâmetros estimados que permitam avaliação dos óleos essenciais no

controle do fungo Botrytis cinerea;

d) Disponibilizar as rotinas de análise de forma pública como forma de propor a análise utilizada

e contribuir com futuros estudos similares.
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3 REVISÃO DE LITERATURA

3.1 CONTROLE DO FUNGO Botrytis cinerea

O fungo ascomiceto Botrytis cinerea é responsável por perdas de uma grande variedade de

culturas e, consequentemente, gera grande impacto econômico no setor agrícola (Elad Y.; Fillinger,

2016). É conhecido por causar a doença mofo cinzento que, como o próprio nome da doença des-

creve, produz um grande micélio acinzentado na área afetada. Por ser um fungo necrotrófico, atinge

preferencialmente tecidos já lesionados ou em senescência. Na pós-colheita é considerado um dos

maiores causadores de perdas de uma vasta variedade de frutas e vegetais. A infecção pode ocorrer

ainda no campo, de forma quiescente, e se manifestar no fruto já em armazenamento ou nas prateleiras

(Romanazzi; Feliziani, 2014).

Fungicidas sintéticos ainda são a principal forma de controle da doença, e o manejo integrado,

como controle biológico e cultivares resistentes, apesar de serem eficientes, não costumam ser sufici-

entes. No entanto, a aplicação destes agrotóxicos está associada a danos ao meio ambiente, à saúde,

à qualidade do solo, além de promover resistência dos patógenos. Por isso, existe uma crescente

demanda por investimentos em tecnologias alternativas eficientes e seguras para minimizar as perdas

geradas por este fungo.

Diante deste cenário, os óleos essenciais surgem como potenciais alternativas de controle de

patógenos, proporcionando vantagens de uso sobre os métodos convencionais. Além de seguros e

biodegradáveis, apresentam forte atividade contra patógenos fúngicos de frutas (Oliveira-Filho et al.,

2021). Os óleos essenciais são extratos voláteis obtidos de diversas partes da plantas e de diversas

espécies vegetais. Atraem grande atenção da comunidade científica por suas propriedades antibacte-

riana, antifúngica, antiviral e antioxidante, permitindo amplo espectro de aplicação. Diversos artigos

recentes evidenciam seu potencial de aplicação no controle do crescimento fungo (Almasaudi et al.,

2022; Aouadi et al., 2022; Zhao et al., 2021). Oliveira-Filho et al. (2021) avaliaram a ação de di-

versos óleos essenciais contra o principal patógeno do morango, o B. cinerea. Os autores revelaram

que a aplicação de óleos em diferentes formas reduziu consideravelmente a incidência e severidade

da doença mofo cinzento, causada pelo fungo. Banani et al. (2018) observaram que o tratamento de

maçãs com óleos essenciais promoveu uma redução significativa da doença. O mesmo foi observado

em morangos em Faozia et al. (2022), em que a aplicação de óleos essenciais na forma de sprays
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nos frutos reduziu significativamente a doença mofo cinzento. Tais estudos reiteram a eficácia do uso

de óleos essenciais como agentes de controle do patógeno Botrytis cinerea e estimula cada vez mais

a pesquisa de seu potencial. O estudo por meio de modelos de crescimento é uma forma eficiente

de investigar características específicas do crescimento e fatores que o influenciam e, por isso, pode

contribuir com estudos da ação de agentes de controle.

3.2 MODELO DE CRESCIMENTO

O estudo de modelos de crescimento desempenha um papel importante na Ciência para des-

crição de fenômenos da natureza e possibilita aplicações em diferentes áreas do conhecimento. As

curvas de crescimento microbiano desempenham um importante papel no estudo destes organismos.

A partir delas é possível compreender e monitorar características do crescimento e fatores que podem

influenciá-lo. Ao ajustar o modelo de crescimento adequado, estas informações podem ser acessadas

por meio da interpretação prática dos parâmetros do modelo ajustado (Esser; Leveau; Meyer, 2015).

Em geral, o comportamento do crescimento microbiano tende a seguir uma curva sigmóide, repre-

sentando a população em função de um determinado tempo. Portanto, os modelos não-lineares têm

maior poder de descrição do comportamento do crescimento a partir de seus parâmetros (Chatterjee

et al., 2015); (Muianga et al., 2016). A curva também pode fornecer os estágios de cultivo, corres-

pondentes às fases de latência, exponencial, logarítmica, desaceleração e estacionária, relacionadas

com os devidos parâmetros (Vismara, 2019).

Vários modelos estatísticos podem ser empregados para o ajuste da curva sigmoidal do cresci-

mento microbiano. Os mais famosos são os modelos logístico e de Gompertz (Peleg, 2021). Conhecer

os parâmetros ligados ao crescimento ajuda a caracterizar condições ótimas de crescimento de um or-

ganismo, bem como seu comportamento sob diferentes condições bióticas e abióticas (Garel et al.,

2022). A modelagem do crescimento microbiano é muito aplicada na indústria alimentícia, em que

é fundamental o controle e monitoração da proliferação de microrganismos (Skinner; Larkin; Rho-

dehamel, 1994). Assim, existe um grande interesse na compreensão do papel desempenhado por

microrganismos em diversas áreas tecnológicas. Na pós-colheita, os microrganismos de interesse,

incluindo B. cinerea, são principalmente os causadores de doenças em frutas e vegetais, o que afeta

a vida útil destes produtos e muitas vezes geram grandes desperdícios. Compreender a relação de

fatores que interferem em seu crescimento é fundamental para desenvolver técnicas que reduzam a



17

contaminação e consequentemente, as perdas. Assim, o estudo atual pauta a investigação da ação de

óleos essenciais no crescimento do fungo por meio da análise de sua curva de crescimento. Para tal,

realiza-se ajuste de um modelo de regressão adequado que permita obter informações do comporta-

mento do crescimento por meio da interpretação de seus parâmetros.

3.2.1 Análise de regressão

Curvas de crescimento podem ser representadas por diferentes modelos de regressão (Gasser

et al., 1984). Os modelos de regressão são amplamente utilizados para descrever a relação entre uma

variável resposta e uma ou mais variáveis explicativas. Contudo, a análise de regressão investiga

a variabilidade gerada na variável resposta por variáveis de interesse. Além disso, ao selecionar

o modelo de ajuste adequado aos dados, a relação quantitativa entre as variáveis permite predizer

valores de uma variável dependente para todo o intervalo de valores experimentados de uma variável

independente. De modo geral, um modelo de regressão é composto por um componente sistemático

e um aleatório e pode descrever um comportamento linear ou não linear. O modelo linear clássico é

representado na seguinte forma geral:

Y = Xβ + e (3.1)

em que Y é o vetor de dimensão (n×1) de observações da variável resposta, β é o vetor de parâmetros

do modelo (m× 1), X é a matriz (m× n) de observações de m covariáveis e e é o vetor (n× 1) de

erros. Um modelo de regressão é dito linear se as derivadas parciais em relação a cada parâmetro da

expressão não dependem do parâmetro. Caso contrário, o modelo é considerado não linear (Bates;

Watts, 1988).

Geralmente as análises de regressão estão associadas à pressuposições ligadas ao erro para o

processo de inferência. Assim, frequentemente é atribuída ao vetor de erros uma distribuição Normal

com média zero e variância constante, denotado por N(0, σ2In). No caso não linear, a função f(X|β)

que relaciona a variável dependente à variável explicativa (3.2) é dada por um modelo não linear.

Y = f(X|β) + e (3.2)

em que o vetor (n× 1) de observações Y é dado em função da matriz de covariáveis X e do vetor de

parâmetros β quaisquer por meio do vetor de funções (n× 1) não lineares em β. Os parâmetros dos
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modelos não lineares especificam a forma e comportamento da curva que os representa e permitem,

desta forma, interpretações práticas acerca do fenômeno (Fernandess et al., 2014; Silveira et al.,

2011). Existem vários modelos não lineares que são adotados de acordo o fenômeno que se deseja

modelar.

3.2.2 Modelo de Verhulst

O modelo logístico, desenvolvido por Pierre-François Verhulst, surgiu como uma adaptação da

teoria de crescimento em progressão geométrica de Malthus, com a suposição de que o crescimento

de uma população tende a se estabilizar após atingir sua capacidade máxima em um determinado

tempo (Smith; Keyfitz, 2013), conforme a seguinte expressão:

dN

dt
= rN(1− N

K
) (3.3)

em que N denota o tamanho da população, t é o tempo decorrido do crescimento, r denota a taxa

de crescimento e K é a chamada capacidade de carga, podendo ser interpretada como a quantidade

máxima de indivíduos que a população pode atingir. Observa-se que a taxa de crescimento possui

uma restrição N/K, assim, quanto maior a população, mais o parâmetro N se aproxima do limite

de indivíduos K. O comportamento do crescimento de uma população tem relação, portanto, com

a quantidade de indivíduos envolvidos. Tal restrição pode ser explicada por diversos fenômenos,

como limitação de recursos e/ou da reprodução dos indivíduos, predação, competição, eventos que

ocasionam mortalidade, como epidemias, etc (Campos, 2011). Desta forma, o modelo estocástico

de Verhulst possibilita o estudo de fatores inibitórios envolvidos na redução do crescimento de uma

dada população de organismos, como a atividade antimicrobiana de compostos no controle de pató-

genos. Os modelos de predição de crescimento, em maioria, são variações derivadas da equação de

crescimento de Verhulst (3.3) (Tsoularis; Wallace, 2002).

No estudo desenvolvido por Vismara (2019) objetivou-se avaliar a sensibilidade do fitopató-

geno Botrytis cinerea aos óleos essenciais Citronela (Cymbopogon sp. Spreng.), Guaçatonga (Case-

aria sylvestris Sw.), Melaleuca (Melaleuca sp. L.), Patchouli (Pogostemon sp. Benth.) e Pitangueira

(Eugenia uniflora L.). Similarmente à proposta do presente estudo, para investigar a ação dos óleos

no crescimento do fungo, Vismara (2019) realizou ajuste da curva de crescimento do fitopatógeno por

meio do modelo logístico, com diferença da adoção da abordagem frequentista para o processo de



19

estimação. O modelo escolhido, segundo a autora, além de permitir analisar três parâmetros em um

só modelo, interpretações biológicas dos parâmetros fornecem informações sobre o comportamento

do crescimento fúngico em sistema fechado.

Em um estudo da capacidade antagonista do potencial agente de biocontrole Trichoderma

spp., Vélez et al. (2017) utilizaram o modelo logístico para avaliar a interação entre o fungo antago-

nista e o patógeno causador da doença vassoura-de-bruxa, Moniliophthora perniciosa. O modelo foi

eficientemente ajustado para os dados de interação entre os dois fungos, em que todos os parâmetros

foram altamente significativos (p < 0,01). Assim, a partir dos menores valores de crescimento, foi

possível indicar os isolados que sofreram maior inibição pelo Trichoderma spp.

Estudos dos fatores envolvidos no crescimento microbiano são fundamentais na área de se-

gurança de alimentos, por exemplo. O estudo desenvolvido por Peleg (2021) teve como principal

objetivo avaliar a taxa de crescimento de microrganismos e os fatores ambientais que afetam tal cres-

cimento. A partir de uma versão expandida da equação do modelo de Verhulst foram avaliados di-

ferentes ambientes de crescimento microbiano, possibilitando também a predição do crescimento em

função de diferentes fatores. O modelo também permitiu a avaliação de tecnologias que combatem a

contaminação de alimentos por microrganismos, comparando diferentes cenários de crescimento.

O modelo logístico deu origem a vários outros modelos que também são muito utilizados para

descrição de curvas de crescimento (Tsoularis; Wallace, 2002). Por meio de modificações, o modelo

logístico pode ser otimizado de forma a atender diferentes especificações da curva de crecimento

analisada. Peleg, Corradini e Normand (2007) consideram fatores da dinâmica do crescimento de

microrganismos em sistemas fechados, o que contribui com a geração de quase todos os padrões de

crescimento microbiano associado a alimentos. Fujikawa (2010) apresenta um novo modelo logístico

proposto em seus trabalhos (Fujikawa; Kai; Morozumi, 2003) para predição da curva de crescimento

de bactérias em relação a temperaturas e acúmulo de metabólitos tóxicos que decresce a população.

Para aplicação do modelo logístico, a equação 3.3 pode ser obtida a partir de sua solução analítica

(Heydari et al., 2014). Várias reparametrizações são utilizadas, dependendo dos fins de cada estudo

(Fernandes et al., 2015; Rossi; Santos, 2014; Seber; Wild, 2003). Assim, o modelo de três parâmetros

utilizado no atual estudo para descrever os dados de crescimento do patógeno Botrytis cinerea em

sistema fechado é dado pela expressão:

f(x) =
β1

1 + exp[−β3(x− β2)]
, (3.4)

em que a variável que descreve o crescimento estudado é em função do tempo x. Embora os parâme-
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tros do modelo 3.4 possam assumir valores negativos, dentro do contexto do crescimento microbiano

tem-se β1,β2,β3 > 0.

Figura 1 – Representação da curva logística de crescimento.

Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Indicação 1 está associada ao parâmetro β1 e a

indicação 2, ao parâmetro β2.

No estudo do crescimento fúngico, segundo Vismara (2019), o parâmetro β1 corresponde ao

valor assintótico da variável resposta, portanto, indica o valor máximo em que o crescimento do fungo

se estabiliza. A Figura 1 representa a curva da expressão do modelo logístico de crescimento apresen-

tado (3.4). Na curva representada, o parâmetro β1 está associado à parte da curva indicada em 1, em

que o comportamento do crescimento passa ser constante ao atingir seu máximo. O parâmetro β2 está

associado ao formato sigmoidal do modelo e, por estar ligado ao valor inicial, indica a proporção do

valor assintótico acrescido. Na Figura 1, o parâmetro β2 pode ser ilustrado pela indicação 2, em que a

curva muda de comportamento. Já β3 fornece a taxa com que o crescimento atinge seu valor máximo

e, neste caso, corresponde ao efeito de interesse, pois indica a velocidade e eficiência do crescimento.

O modelo é adequado a crescimentos de comportamento sigmoidal, é simétrico em relação ao ponto

de inflexão, atingindo metade de seu crescimento máximo quando o valor da covariável X do ponto

de inflexão é β2.

O modelo apresentado pela expressão 3.4, portanto, fornece as informações necessárias, a

partir da interpretação biológica de seus parâmetros, para monitorar e avaliar o crescimento do fungo

Botrytis cinerea. Isso permite, da mesma forma, a avaliação de potenciais agentes no controle do

fitopatógeno, incluindo óleos essenciais.
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3.2.3 Dados longitudinais

O estudo de curvas de crescimento, por ser um estudo em função do tempo, pode envolver

dados longitudinais, ou seja, medidas repetidas ao longo do tempo (Diggle, 2002). Segundo Pereira

et al. (2022), essa forma de condução do estudo pode gerar autocorrelação nos resíduos, e, se não

considerada na modelagem, pode comprometer a validade dos resultados, bem como o processo de

inferência.

A autocorrelação, ou correlação serial, é caracterizada quando parte da medida observada

da unidade i é devido ao efeito de um processo estocástico da variação, no caso, temporal. Tal

fonte de variação é responsável por gerar correlação entre as medidas j de uma mesma unidade i

que está associada à separação temporal entre elas, a chamada lag. É característico desse cenário

que a correlação tende a se enfraquecer conforme as medidas se afastam no tempo (Diggle, 2002).

Segundo Draper e Smith (1998), em uma correlação serial positiva, resíduos próximos tendem a se

assemelhar em uma sequência temporal, indicando uma influência gerada internamente. Segundo os

autores, quando a dependência do resíduo j é em relação ao resíduo no tempo j − 1, define-se que

os resíduos estão em lag-1. Da mesma forma, lag-2 corresponde à disposição do resíduo j associado

ao tempo j − 2. Para que essa fonte aleatória de variação não gere viés e comprometa a validade

dos resultados, Pereira et al. (2022) afirmam que esta deve ser considerada na modelagem. Dentre

as formas possíveis, pode-se assumir uma decomposição aditiva do erro aleatório para cada tempo

j, correspondente à autocorrelação. Os autores incorporaram ao modelo uma estrutura para os erros

autorregressiva de ordem p, conforme descrito na equação 3.5. Esse tipo de modelo autorregressivo

é descrito por Moretin e Toloi (1986), que utiliza a notação AR(p). De forma geral, o termo referente

ao erro ej é decomposto na seguinte expressão:

ej = ϕ1ej−1 + ϕ2ej−2 + ...+ ϕpej−p + uj (3.5)

em que cada unidade observada é medida j vezes, ou seja, em j tempos diferentes, e ϕp é o parâmetro

autorregressivo de p-ésima ordem. O termo uj corresponde ao ruído branco, para o qual assume-se

distribuição N(0, σ2
u). Para definir a estrutura, juntamente com a ordem p, Pereira et al. (2022) utili-

zaram os gráficos da função de autocorrelação (FAC) e da função de autocorrelação parcial (FACP),

em que são verificadas as lags significativas à autocorrelação. Em Moretin e Toloi (1986), uma das

formas de verificação de autocorrelção é o teste de independência de Box-Pierce. Os autores ainda
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pontuam a importância de considerar a parcimônia neste processo.

3.3 ABORDAGEM BAYESIANA

Uma das etapas mais importantes de um estudo estatístico sobre um fenômeno está no pro-

cesso de inferência sobre os parâmetros do modelo. Tal processo depende da qualidade das estima-

tivas. Na abordagem frequentista esta qualidade está associada a várias pressuposições que muitas

vezes não são atendidas, principalmente com o aumento da complexidade do modelo de regressão

(Mazucheli; Souza; Philippsen, 2011).

Os métodos de estimação da abordagem frequentista geralmente são fundamentados em teoria

assintótica. Um dos mais utilizados para estimação dos parâmetros de modelos não lineares é o mé-

todo de mínimos quadrados, o qual exige métodos iterativos devido ao sistema de equações normais

não lineares sem soluções explícitas (Muianga et al., 2016). No entanto, segundo Martins-Filho et

al. (2008) a complexidade do modelo e a quantidade limitada de observações longitudinais compli-

cam a performance dos métodos iterativos, podendo gerar estimativas irreais para os parâmetros e

comprometer o processo de inferência sobre os mesmos. Além disso, ainda segundo os autores, a

comparação entre os parâmetros de tratamentos diferentes torna-se complexa, uma vez que na abor-

dagem frequentista o processo de inferência sobre os estimadores está condicionada à pressuposições

de normalidade.

A abordagem bayesiana tem sido bastante utilizada em ajustes de curvas de crescimento. Em

um estudo realizado por Ribeiro et al. (2018), os autores avaliaram a abordagem bayesiana no estudo

da produção de matéria seca das folhas e do colmo, razão foliar e teor de proteína bruta da espécie

vegetal Brachiaria decumbens Stapf em função de diferentes doses de nitrogênio, e obtiveram su-

cesso. Segundo os autores, a abordagem foi eficiente na modelagem, permitindo utilizar informações

a priori disponíveis na literatura e obter intervalos de evidência de otimização do problema estudado.

A abordagem bayesiana pode ser tão eficiente quanto a frequentista e ainda conferir vantagens ao

estudo proposto. No estudo apresentado em Salles et al. (2020), os autores tiveram como objetivo

a comparação dos métodos frequentista e bayesiano no ajuste da curva de crescimento da raça de

ovinos Santa Inês. Embora, os ajustes da curva de crescimento por ambos os métodos frequentista e

bayesiano terem chegado em resultados similares, os autores reiteram a vantagem conferida pelo mé-

todo bayesiano na inferência sobre os parâmetros, pois ocorre de forma direta, ao contrário do método
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frequentista. O estudo, portanto, conclui que o melhor modelo de descrição da curva de crescimento

da ovelha Santa Inês foi o modelo Gompertz ajustado por meio da abordagem bayesiana.

A filosofia bayesiana entende que por ser desconhecido, um parâmetro θ de interesse está

associado a uma incerteza a qual deseja-se reduzir e, portanto, é considerado aleatório. Desta forma,

a abordagem quantifica a incerteza por meio de modelos probabilísticos para θ.

A abordagem bayesiana teve origem nas ideias do reverendo Thomas Bayes (1701-1761) que

mais tarde dariam forma ao Teorema de Bayes (3.6). O raciocínio, de forma geral, calcula a proba-

bilidade de um evento de interesse (A) dado que outro já ocorreu (B). Assim, uma informação prévia

sobre o evento pode ser incorporada e contribui com a redução da incerteza que se tem sobre o evento

que se deseja conhecer (A).

P (A|B) =
P (B|A)P (A)

P (B)
, P (B) ̸= 0. (3.6)

De forma análoga, a informação prévia corresponde a informação a priori que se tem sobre

o parâmetro antes da observação da amostra, definida como uma distribuição p(θ). Ao desejar a

estimação do parâmetro, isto implica em reduzir a incerteza que se tem sobre seu real valor. Assim,

ao assumir o parâmetro como variável aleatória, a abordagem bayesiana propõe uma distribuição de

probabilidade associada ao mesmo. Dada uma amostra fixa y, a distribuição de interesse do parâmetro

é a chamada distribuição a posteriori p(θ|y). Considerando o caso de θ contínuo, a partir do Teorema

de Bayes, a relação entre os termos citados pode ser escrita como:

p(θ|y) = p(y|θ)p(θ)∫
p(y|θ)p(θ)dθ

. (3.7)

Após a obtenção da amostra, como o denominador da expressão (3.7) é uma integral em

relação à θ, a expressão independe do parâmetro, portanto é constante. Dessa forma, a posteriori é

obtida por meio da atualização da distribuição a priori pela incrementação da informação da amostra

que ocorre pela observação de uma quantidade aleatória de Y. Assim, a distribuição a posteriori é

expressa por:

p(θ|y) ∝ L(θ|y)p(θ), (3.8)

em que a distribuição a posteriori p(θ|y) é proporcional ao produto da distribuição a priori p(θ)

e da função de verossimilhança L(θ|y). Fixando uma amostra y = (y1,y2,...,yn) independente e

identicamente distribuída, a função de verossimilhança fornece a plausibilidade associada aos valores
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possíveis de θ dado que a amostra já foi observada (Murteira; Paulino; Turkman, 2003). A expressão

da função de verossimilhança é dada por:

L(θ|y) =
n∏
i

f(yi|θ). (3.9)

3.3.1 Distribuição a priori

A distribuição a priori é uma peça fundamental à abordagem bayesiana, pois permite a incor-

poração de informação sobre o evento estudado antes da observação da amostra. Existem dois tipos

básicos de distribuição a priori quanto ao grau de informação: informativa e não informativa. No

caso em que não há informação a priori disponível, convém assumir priori não informativa para os

parâmetros. Neste caso, é comum atribuir uma priori vaga ao parâmetro, descrita como a adoção de

uma distribuição em que nenhum subconjunto do espaço paramétrico é favorecido (Berger, 2013).

Por conter baixo nível de informação acerca do parâmetro, esse tipo de priori pouco influencia a dis-

tribuição a posteriori, e esta tende a se assemelhar à função de verossimilhança (Ehlers, 2003). A

priori informativa, por outro lado, agrega mais informação à posteriori. Tal informação pode ser ob-

tida de experimentos prévios, informações disponíveis na literatura ou de conhecimento especialista

e deve ser expressa como uma função probabilística específica dos parâmetros de interesse. Segundo

Murteira, Paulino e Turkman (2003), o processo de incorporação de informação a priori à análise de

estudo inclui alguns elementos subjetivos.

3.3.2 Distribuição a posteriori

A inferência sobre os parâmetros ocorre por meio da distribuição a posteriori, pois, segundo

fundamentos da abordagem bayesiana, toda a informação probabilística do parâmetro se encontra

nela (Murteira; Paulino; Turkman, 2003).

A partir da distribuição conjunta a posteriori, são obtidas as distribuições marginais dos pa-

râmetros que permitem realizar as inferências, conforme a expressão (3.10). No entanto, geralmente

esse processo não é analítico e exige métodos iterativos. Um desses métodos utiliza o algoritmo do

Amostrador Gibbs ou Metropolis-Hastings, dependendo do caso, por meio do método de Monte Carlo
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via Cadeias de Markov (MCMC). Os métodos MCMC utilizam como base valores da cadeia gerados

por sucessivas simulações para definir características da distribuição de interesse. Para tal processo

são necessários algoritmos que gerem as cadeias das distribuições de equilíbrio, como o Amostrador

de Gibbs (mais detalhes no item 3.3.3).

p(θi|y) =
∫
θ ̸=θi

p(θ|y)dθθ ̸=θi (3.10)

Uma vez amostradas as distribuições marginais dos parâmetros é possivel obter as estimativas.

A estimação pontual dos parâmetros pode ser dada pela média, moda ou mediana a posteriori. Para

a abordagem bayesiana, mesmo estimações pontuais são associadas a um intervalo que denota a

incerteza da estimação, chamados de intervalos de credibilidade. Assim, dado um intervalo a <

θ < b, o intervalo de credibilidade 100(1 − α)% para θ é delimitado pelos limites θα/2 e θ1−α/2 na

distribuição a posteriori p(θ|y) (3.11).

∫ a

−∞
p(θ|y)dθ =

∫ ∞

b

p(θ|y)dθ =
α

2
(3.11)

É a partir destes intervalos que ocorre a interpretação direta e inequívoca sobre o valor do pa-

râmetro que contrasta com a interpretação do intervalo de confiança da abordagem frequentista. Por

meio deles são buscados os menores intervalos em que há maior probabilidade de conter o valor do

parâmetro. Assim, o intervalo de maior interesse é chamado região de alta credibilidade, abreviado

por intervalo HPD (Highest Posterior Density), em que todos os pontos dentro do intervalo tem den-

sidade maior do que qualquer ponto fora dele (Bernardo, 1998; Wakefield et al., 2013). O processo

de inferência é uma parte de grande importância na estatística pois permite obter informações de uma

população de interesse. Teste de hipóteses são amplamente utilizados para tomada de decisão acerca

de um parâmetro θ. Dentre as formas de se realizar teste de hipóteses por tal abordagem, Murteira,

Paulino e Turkman (2003) apontam os métodos por intervalo de credibilidade e o Fator de Bayes.

Segundo os autores, no caso de testes bilaterais, a construção de um intervalo de credibilidade, geral-

mente HPD, é uma forma de determinar a significância de parâmetros. Neste caso, tem-se o seguinte

par de hipóteses:

H0 : θ = θ0

H1 : θ ̸= θ0
(3.12)

em que θ0 é o valor de θ da hipótese testada. Dado um intervalo de credibilidade (ICrγ%) para um
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parâmetro θ, rejeita-se a hipótese inicial H0 quando:

θ0 /∈ ICrθ(γ)%. (3.13)

Outro método para teste de hipótese, segundo a abordagem bayesiana, é realizado pelo cálculo

do Fator de Bayes, o qual fornece a probabilidade de uma hipótese H0 dada uma amostra y, P (H0|y).

Hall (2012) define o fator como a razão entre a chance a posteriori (3.15) pela chance a priori (3.14).

Diferentes estruturas de priori alteram a influência da amostra na credibilidade relativa de H0 e H1,

assim, a razão de chances é uma forma de contrapor tal peso (Murteira; Paulino; Turkman, 2003).

O(H0,H1) =
P (H0)

P (H1)
(3.14)

O(H0,H1|y) =
P (H0|y)
P (H1|y)

(3.15)

FB0,1 =
O(H0,H1|y)
O(H0,H1)

(3.16)

Segundo Kass e Raftery (1995), o Fator de Bayes sintetiza a evidência proporcionada pela

amostra em favor da hipótese testada. O teste de hipótese por este método permite analisar a condição

da hipótese testada em uma escala gradual apresentada por Jeffreys (1961):

Tabela 1 – Escala do Fator de Bayes segundo
Jeffreys (1961)

Fator de Bayes Evidência em relação à H0

FB0,1 < 1 Contra
FB0,1 ∈ [1; 3,2) Fraca
FB0,1 ∈ [3,2; 10) Substancial
FB0,1 ∈ [10; 100) Forte
FB0,1 > 100 Decisiva

Fonte: Kass; Raftery, 1995.

Além de testes de hipóteses, a seleção de modelos é uma parte importante da modelagem.

Análogo ao critério AIC (Akaike Information Criterion), o DIC (Deviance Information Criterion) foi

proposto por Spiegelhalter et al. (1998) e é comumente utilizado no cenário bayesiano para seleção de

modelos. O critério é formado pelo desvio médio a posteriori D (3.18), que pode ser definido como

uma medida bayesiana de adequação ao modelo, e pela dimensão do modelo, pD (3.19), ou seja, a
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quantidade efetiva de parâmetros do modelo,

DIC = D(θ̄) + 2pD, (3.17)

D(θ) = −2log{p(y|θ)}+ 2log{f(y)}, (3.18)

pD = ¯D(θ)−D(θ̄), (3.19)

em que θ̄ = E(θ|y) = θ̃(y) e ¯D(θ) = E[D|θ]. Por estar associado ao desvio dos modelos quanto aos

dados observados, a aplicação consiste em classificar os melhores modelos que apresentem menor

DIC. Spiegelhalter et al. (2002) propõem a comparação entre dois modelos A e B pelo módulo da

diferença entre seus valores de DIC:

∆DIC = |DICA −DICB| (3.20)

em que a magnitude das diferenças D podem ser classificadas como:

i) ∆DIC < 5 : diferença entre os modelos não é substancial;

ii) 5 ≤ ∆DIC ≤ 10 : diferença entre os modelos é substancial;

iii) ∆DIC > 10: despreza-se o modelo de maior DIC.

3.3.3 Métodos MCMC

Os métodos MCMC desempenham um papel fundamental na inferência bayesiana por resolver

problemas integrativos complexos envolvidos no processo de obtenção das distribuições marginais a

posteriori. A cadeia de Markov é um processo estocástico em que, dado o estado presente, os estados

futuros não dependem dos estados passados, apenas de seu antecessor imediato (Gamerman; Lopes,

2006). O objetivo é encontrar a distribuição marginal, correspondente à distribuição do parâmetro θ

de interesse, e calcular estimativas amostrais de característica desta distribuição. Para isso é gerada

uma amostra desta distribuição que sintetiza as características da mesma, facilitando a identificação.

A obtenção da amostra ocorre por meio de um passeio aleatório no espaço paramétrico de θ, em que
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a distribuição de equilíbrio é a distribuição marginal de θ (Achar et al., 2019).

Junto aos métodos MCMC estão os algoritmos Amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings.

O amostrador de Gibbs é utilizado para gerar valores sucessivos de uma distribuição de densidade

desconhecida, a distribuição marginal, a partir das distribuições condicionais completas. Por outro

lado, quando as distribuições condicionais não são identificadas facilmente, opta-se pelo algoritmo

de Metropolis-Hastings. Nesse caso, o algoritmo utiliza valores de uma distribuição auxiliar que

são aceitos ou não como parte da distribuição de interesse com uma dada probabilidade. Conceitos

mais aprofundados sobre o funcionamento destes algoritmos são descritos por Achar et al. (2019),

Gamerman e Lopes (2006), Murteira, Paulino e Turkman (2003).

A avaliação de convergência é uma questão importante dos métodos MCMC, pois avalia o

comportamento assintótico da cadeia conforme o número de iterações tende ao infinito. O estado de

estacionariedade está associado ao estado invariável da cadeia em que se chega ao equilíbrio. Segundo

Gelman e Rubin (1992) um forte indício de convergência é o comportamento similar da trajetória

das cadeias geradas ao longo de várias iterações, uma vez que após a convergência, as trajetórias

permanecem as mesmas. Outros três critérios muito utilizados para análise de convergências são os

critérios de Geweke, Raftery & Lewis e Heidelberguer & Welch, que podem ser acrescentados na

análise por meio do pacote “coda” do R. O critério apresentado em Geweke (1992) é baseado no teste

de igualdade de médias do início e do final da cadeia, portanto, o valor resultante da análise pelo

critério deve ser menor que 1,96 em módulo. O fator de Dependência segundo Raftery, Lewis et al.

(1992) determina a quantidade adequada de iterações que garante a convergência. No caso, o valor

resultante da análise deve ser próximo de 1, indicando independência entre as iterações. Por fim, o

critério de Heidelberger e Welch (1983), testa a hipótese nula de estacionariedade da amostra gerada,

portanto, o valor-p deve ser maior que 0,05 para constatar a estacionariedade.
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4 MATERIAL E MÉTODOS

4.1 DADOS

O banco de dados utilizado no trabalho foi obtido de experimentos realizados na UTFPR,

apresentados na tese de doutorado de Vismara (2019). Os experimentos foram realizados com o ob-

jetivo de avaliar a ação dos óleos essenciais, dentre eles os óleos Guaçatonga, Melaleuca e Patchouli,

em comparação com o tratamento Testemunha (sem óleo), no crescimento do fungo Botrytis cinerea

por meio de exposição aos voláteis na dose 20µ/L. Os fungos foram cultivados em Placas de Petri

de 85mm de diâmetro, a partir de discos miceliais colonizados de 8mm, em meio de cultura BDA.

Para obter dados do crescimento estudado foram coletadas duas medidas de diâmetro do fungo (mm)

perpendiculares entre si a cada 24h, durante 10 dias. Assim, a variável estudada, crescimento micelial

radial, é representada pela seguinte expressão do diâmetro d (ϕ,mm):

d =
x+ y

2
− 8, (4.1)

em que o diâmetro médio d (Φ,mm) é dado pela média das medidas de diâmetros ortogonais x e y,

subtraída pelo diâmetro de 8mm dos discos colonizados pelo fungo. Detalhes das medidas utilizadas

no experimento podem ser encontrados na seção 3.3.4 do Estudo II do trabalho (Vismara, 2019, p.

62). O delineamento aplicado ao experimento foi o Delineamento Inteiramente Casualizado com me-

didas repetidas, com 9 repetições. No caso do tratamento Melaleuca foram utilizados dados referentes

a 7 repetições, devido à perda de material. Demais detalhes sobre os métodos do experimento estão

disponíveis na seção do Estudo III (Vismara, 2019, p. 86).

Com o objetivo de avaliar o crescimento micelial radial do fungo em função dos dias anali-

sados, o estudo (Vismara, 2019) realizou o ajuste do modelo logístico de crescimento. Conforme a

autora, os parâmetros foram estimados pelo método da Máxima Verossimilhança, por meio do pacote

"nlme" da ferramenta computacional R versão 3.6.1.
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4.2 INFORMAÇÃO A PRIORI

Na busca de informação a priori foi realizada uma pesquisa de estudos com experimentos

similares ao experimento de origem dos dados do atual trabalho. Os principais requisitos incluíram

que os estudos apresentassem:

a) Avaliação do crescimento do fungo B. cinerea ao longo do tempo;

b) Avaliação de pelo menos um óleo essencial, dentre Melaleuca, Patchouli e Guaçatonga, ou na

ausência de interferência, caracterizando o tratamento Testemunha;

c) Variável resposta sendo alguma medida de diâmetro do fungo cultivado em Placa de Petri.

A Tabela 2 a seguir apresenta os artigos encontrados seguindo estes três requisitos:

Tabela 2 – Informações das condições experimentais de cada fonte de informação encon-
trada.

Fonte da
informação

Diâmetro da
placa (mm)

Composto
avaliado

Meio de
cultura

Variável
medida

Duração do
experimento

Andrade et al. (2001) ... .. BDA, AA, LDA, CDA diâmetro 5 dias
Zago et al. (2019) 90 patchoulol MA diâmetro 6 dias

Vallejo et al. (2001) * 50 OE de patchouli BDA diâmetro 6 dias

Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: OE: óleo essencial.
Nota: *Não utilizado no atual estudo.

Além dos estudos cumprirem os requisitos e terem os dados disponibilizados, eles devem

também apresentar condições de experimento bem próximas ao estudo de origem dos dados deste tra-

balho, Vismara (2019). O estudo de Vallejo et al. (2001) apresenta dados de diâmetro caracterizando

o crescimento micelial do fungo B. cinerea que poderiam ser utilizados como informação a priori para

os tratamentos Testemunha e Patchouli. No entanto, como os autores concluem, há uma alta variação

genética entre os indivíduos da espécie B. cinerea, o que pode provocar alta variabilidade no com-

portamento do crescimento do fungo. Além disso, o diâmetro da placa de Petri se diferencia bastante

do estudo de Vismara (2019), como mostra a Tabela 2. Quanto ao Patchouli, é válido ressaltar que

o estudo de Vallejo et al. (2001) avalia propriamente o composto patchoulol, e não o óleo essencial.

A concentração aplicada e o meio de cultura são diferenças importantes quando comparadas com o

estudo de Vismara (2019). Por tais motivos optou-se por não utilizar as informações do artigo como

informação a priori do atual trabalho.
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Assim, os estudos selecionados para maior investigação como fonte de informação a priori

foram Andrade et al. (2001) e Zago et al. (2019) para Testemunha e apenas Zago et al. (2019) para

Patchouli.

Para reproduzir as informações a priori apresentadas nos estudos selecionados foram obtidas

as estimativas dos parâmetros de interesse por meio do ajuste do modelo logístico sem estrutura AR

(4.4) com priori não informativa (4.13) a partir dos dados disponíveis de cada um. Em Zago et al.

(2019), em que são avaliadas diferentes doses do óleo essencial Patchouli, foram utilizados apenas

os dados de dose 20µL, correspondente à utilizada em Vismara (2019). Em Andrade et al. (2001), o

crescimento do fungo B. cinerea é avaliado em diferentes meios de cultura, dentre eles os meios BDA

e AA, que são apresentados como estatisticamente iguais quanto ao crescimento máximo atingido e

à taxa de crescimento. Portanto, em vista de incorporar maior quantidade de informação à análise, os

dados de ambos os meios foram unidos em um único conjunto de dados para obtenção das estimativas

dos parâmetros.

Dentre as principais diferenças entre as condições de experimento em Andrade et al. (2001)

em relação à Vismara (2019) se encontram o tamanho dos discos do micélio do fungo cultivado, sendo

de 4mm de diâmetro, e a quantidade de repetições, 3 para cada tratamento. A variável utilizada para

medição do crescimento é similar à utilizada em Vismara (2019) (expressão 4.1), com a diferença do

tamanho do disco utilizado em cada estudo. A avaliação da influência dos meios no crescimento foi

realizada por meio do crescimento micelial (mm) e taxa de crescimento (mm/h) médios (Tabela 3). O

artigo não apresenta o tamanho da placa, embora haja suspeitas de que seja de 85 ou 90 mm a julgar

pelos valores de crescimento micelial máximo (Tabela 3).

Tabela 3 – Influência de meios de cultura sobre o crescimento micelial
(mm) e taxa de crescimento (mm/h) de B. cinerea.

Meios de cultura Crescimento micelial Taxa de crescimento

BDA 83,16 a 1,23 a

CDA 81,33 a 0,91 b

AA 80,17 a 1,03 ab

LDA 78,00 a 0,91 b

CV(%) 2,96 11,42

Fonte: Andrade el al. (2001).
Legenda: Médias seguidas pela mesma letra na vertical não diferem entre si pelo

teste de Tukey (p > 0,05).
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No outro estudo selecionado, Zago et al. (2019), o óleo essencial de Patchouli é avaliado in

vitro em relação ao controle do fungo B. cinerea em diferentes doses. A coautoria de Vismara (2019)

também é um fator que favorece a proximidade das condições de experimento, com a diferença da

duração do experimento, de 6 dias, e o número de repetições, 5 para cada tratamento (Tabela 2). A

variável resposta corresponde a mesma expressão de diâmetro d (expressão 4.1). Ainda que o foco

do estudo seja na ação do óleo essencial Patchouli, existem os dados referentes ao tratamento Teste-

munha como grupo controle. O mesmo estudo utilizado como informação a priori para o tratamento

Testemunha, Zago et al. (2019), também foi utilizado para o tratamento Patchouli. Semelhante ao

experimento de Vismara (2019), o óleo essencial foi aplicado na concentração 100%. Como são tes-

tadas diferentes doses, foram selecionado apenas os dados referentes à dose correspondente aos dados

utilizados no atual estudo, 20µL.

Com posse dos dados dos dois estudos, foram avaliadas prioris para o tratamento Testemunha

com base no dados de Andrade et al. (2001), mais facilmente nomeada como Andrade ou pA, de

Zago et al. (2019), nomeada como Zago ou pZ, e prioris baseadas em ambos os estudos, nomeada

Andrade+Zago ou pZA. Para Patchouli foi utilizado apenas o estudo de Zago et al. (2019) como fonte

de informação a priori.

4.3 MODELAGEM

Assume-se que o fenômeno estudado é acerca do crescimento micelial radial do fungo B. ci-

nerea sob efeito dos óleos essenciais avaliados, descrito pela variável diâmetro d (Φ,mm) (expressão

4.1), denotada por Y , em que é descrita em função do tempo, denotado pela covariável x, pelo modelo

logístico de crescimento adotado:

yij =
β1

1 + exp[−β3(xij − β2)]
+ eij. (4.2)

Considerando que o erro aleatório é independente e identicamente distribuído, com distribui-

ção Normal, denotada como eij ∼ N(0, σ2
e), a função de verossimilhança para cada tratamento é

expressa por:

L(θ|y) =
n∏

i=1

J∏
j=1

(
1

2πσ2

)n
2

exp

[
− 1

2σ2

n∑
i=1

J∑
j=1

(yij − µj)
2

]
, (4.3)
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em que n é o número de repetições de cada tratamento, com n = 9 ou n = 7, no caso do tratamento

Melaleuca. J é o número total de dias, com J = 11. O espaço paramétrico é dado por σ > 0 e

µj ∈ [−∞; +∞]. Assim, considerando y ∼ N(µ, τ) pela pressuposição do erro, o parâmetro µ é

dado pela esperança de Y em função de x, tal que E[Y |xj] = µj , de forma a obter uma média por

tempo j (4.4):

µj =
β1

1 + exp[−β3(xj − β2)]
+ ẽj, (4.4)

em que β1, β2, β3 são os parâmetros do modelo que assumem diferentes valores de acordo com cada

tratamento. O termo ẽj denota a esperança do erro, E[ej]. A análise dos tratamentos de forma

independente implica no ajuste do modelo 4.4 para cada um dos quatro tratamentos, em que cada um

possui uma função de verossimilhança correspondente.

O parâmetro β1 é interpretado como o diâmetro d máximo do fungo, em mm, β2 está associado

à inflexão da curva, sendo medido em dias. Segundo Vismara (2019), a estimativa deste parâmetro

pode ser útil na definição do tempo de prateleira do produto pós-colheita em sistema fechado. O

parâmetro β3 corresponde à taxa de crescimento (mm/dia) e determina a eficiência do tratamento,

pois quanto menor os valores estimados, menor a velocidade de crescimento do fungo.

Em estudos com dados longitudinais os resíduos podem carregar dependência devido às me-

didas repetidas ao longo do tempo. A ausência de independência nos resíduos foi avaliada pelo teste

de Box-Pierce, conforme Moretin e Toloi (1986). Pereira et al. (2022) apontam a importância de

considerar a autocorrelação na modelagem para validar os resultados e o processo de inferência. Para

analisar a autocorrelação residual e a ordem correspondente para cada tratamento, foram utilizados

gráficos FAC/FACP (função de autocorrelação/ função de autocorrelação parcial).

Como forma de considerar a autocorrelação na modelagem, foi incorporada uma estrutura

autorregresssiva para os erros da ordem correspondente a de cada tratamento, em que é atribuído

ao termo eij do modelo de ajuste de cada tratamento (4.2) a estrutura autorregressiva selecionada.

Para definir a estrutura adequada foram comparados os ajustes dos modelos com diferentes estruturas

AR (Tabela 4), em que AR(1) corresponde à estrutura de primeira ordem (4.6), AR(2) de segunda

ordem com ambos parâmetros (4.7) e AR(2*) de segunda ordem apenas com parâmetro ϕ2 (4.8), com

notação em asterisco para diferenciar. Este último caso do processo de segunda ordem é possível com

a justificativa de que apenas o parâmetro ϕ2 é significativo, como exemplifica Morettin (2006).

Assim, ϕ1 e ϕ2 são os parâmetros autorregressivos, ei,j , ei,j−1 e ei,j−2 correspondem aos resí-

duos da observação i, nos tempos j, j − 1 e j − 2, respectivamente. O termo uij é chamado ruído
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Tabela 4 – Estruturas autorregressivas (AR) para os erros
eij .

Ordem AR Estrutura eij

sem AR eij = uij (4.5)
AR(1) eij = ϕ1ei,j−1 + uij (4.6)
AR(2) eij = ϕ1ei,j−1 + ϕ2ei,j−2 + uij (4.7)
AR(2*) eij = ϕ2ei,j−2 + uij (4.8)
Fonte: Elaborado pelos autores.

branco, com distribuição Normal N(0,σ2
u). A expressão 4.5 corresponde à estrutura com erros in-

dependentes, sem estrutura AR. Nas expressões 4.6, 4.7 e 4.8 são consideradas as estruturas AR, e

assumindo a estacionariedade do processo AR segundo Pereira et al. (2022), o espaço paramétrico de

ϕp é dado por [-1;1].

A seleção da estrutura dos erros do modelo para cada tratamento considerou como critério de-

cisivo a significância dos parâmetros autorregressivos verificada pelo teste de hipótese fundamentado

no Fator de Bayes. Nos casos em que todos os parâmetros avaliados são significativos, os valores de

DIC foram utilizados para fins comparativos. Assim, ao ajustar o modelo com estrutura AR(p) da

ordem suspeita, foi verificada primeiramente a significância do parâmetro ϕp. Para isso foi utilizado

Fator de Bayes para verificar se o parâmetro autorregressivo é positivo ou negativo a partir da sus-

peita obtida da distribuição do mesmo. Em cada caso foi selecionado o par de hipóteses que sustenta

a suspeita, como mostra a Tabela 5:

Tabela 5 – Hipóteses do Fator de Bayes para
avaliar a significância do parâmetro
ϕp.

Suspeita de ϕp > 0 Suspeita de ϕp < 0

H0 : ϕp ≤ 0 H0 : ϕp ≥ 0
H1 : ϕp > 0 H1 : ϕp < 0

Fonte: elaborado pelos autores.

Ao obter evidência decisiva ou forte em favor de H1, conclui-se que ϕp é significativo. Quando

necessário, foi utilizada a comparação de DIC, em que foi selecionada a estrutura que apresenta o

menor valor quando a diferença do DIC entre os modelos é maior que 5 (Spiegelhalter et al., 2002).

A Figura 2 indica o processo desde o primeiro ajuste dos dados originais com estrutura de erros

independentes (eij = uij), passando pela investigação da autocorrelação residual até às evidências

da estrutura adequada. Por fim, após a seleção das estruturas de acordo com os critérios decisivos,
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foi utilizado teste de independência de Box-Pierce para verificar a dependência dos resíduos após a

incorporação da estrutura AR.
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Figura 2 – Fluxograma da análise da autocorrelação até a
seleção da estrutura AR(p).

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.4 DISTRIBUIÇÃO A PRIORI

4.4.1 Priori Não Informativa

No atual estudo, assume-se que yi ∼ N(µ, σ2) pela suposição de normalidade dos erros (Seção

4.3). É válido ressaltar que, por convenção bayesiana, o parâmetro variância σ2 é substituído pela
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precisão τ , em que τ = 1/σ2. Para os parâmetros do modelo logístico ajustado (4.4), βk, com

k = 1,2,3 foi assumida distribuição Normal como priori não informativa, com densidade dada pela

expressão 4.9. Para os hiperparâmetros da priori não informativa foram assumidos os valores µβk
= 0

e τβk
= 0,0001 (4.10). Para precisão τ foi utilizada a mesma priori não informativa em todos os casos,

dada pela distribuição Gama (4.12).

p(βk) =
(τβk

2π

) 1
2
exp

[
−τβk

(βk − µβk
)2

2

]
(4.9)

βk ∼ N(0, 0.0001) (4.10)

Os três parâmetros β possuem mesmo espaço paramétrico que a distribuição Lognormal,

sendo os reais positivos com possível assimetria. Dessa forma, foi adotada distribuição Lognormal

para todos os parâmetros β, com hiperparâmetros µLβk
referente à posição e τLβk

como parâmetro de

forma (4.11). No Apêndice B são apresentados mais detalhes sobre a distribuição Lognormal.

Geralmente é atribuída distribuição Gama Inversa para a variância (Mazucheli; Souza; Phi-

lippsen, 2011; Silva et al., 2008), portanto, é válido atribuir uma priori Gama, com hiperparâmetros

a0 e b0, para a precisão (4.12), já que esta é dada pelo inverso da variância.

Portanto, as estruturas das prioris citadas podem ser escritas como:

p(βk) =
1

βk

(
τLβk√
2π

) 1
2

exp

[
−τLβk

(ln(βk)− µLβk
)2

2

]
(4.11)

p(τ) =
ba00 τa0−1e−b0τ

Γ(a0)
(4.12)

Assim, considerando priori não informativa, foram atribuídas priori vagas para todos os parâ-

metros. Para βk com distribuição Lognormal foram assumidos para os hiperparâmetros µLβk
= 0 e

τLβk
= 0,04 (4.13).

βk ∼ LN(0; 0,04) (4.13)

Para precisão, foi assumida distribuição Gama, com hiperparâmetros a0 = 0,1 e b0 = 0,001.

(4.14).

τ ∼ G(0,1; 0,001) (4.14)

Para os parâmetros da estrutura AR dos resíduos do ajuste, ϕp, com p = 1,2, de acordo
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com a definição das estruturas 4.6,4.8 e 4.7, foi assumida distribuição Uniforme, U(-1,1) (4.15),

considerando a condição de estacionariedade e priori não informativa, como apresentado em Pereira

et al. (2022).

ϕp ∼ U(−1, 1) (4.15)

4.4.2 Priori Informativa

Para definir a distribuição das prioris informativas, foram testadas, além da distribuição Nor-

mal, as distribuições Uniforme e Lognormal. A distribuição Uniforme foi utilizada na tentativa de

reproduzir o conhecimento sobre os fenômenos representados pelos parâmetros β. No entanto, pro-

blemas de indeterminação no programa OpenBUGS impediram a geração das cadeias a posteriori,

deixando que a distribuição fosse uma opção. A distribuição Normal foi desprezada quando os resul-

tados com uso da Lognormal foram mais promissores. Resultados obtidos por priori Normal podem

ser consultados na Tabela 22 no Apêndice A.

Os hiperparâmetros para os parâmetros β para ambos tratamentos Testemunha e Patchouli

foram definidos com base nas estimativas obtidas das fontes de informação (Tabela 6). Para isso

foram realizados ajustes do modelo logístico sem estrutura AR (4.4) utilizando abordagem bayesiana

com priori não informativa com os dados providos de cada informação. As estimativas µ0 e σ0 obtidas

destes ajustes são apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 – Estimativas dos parâmetros β1, β2 e β3 obtidas das fontes de informação corres-
pondentes.

β1 β2 β3

Tratamento
Fonte da
informação µ0 σ0 µ0 σ0 µ0 σ0

pA 85,576 5,638 2,454 0,180 1,363 0,220
Testemunha

pZ 74,517 2,647 2,083 0,134 1,192 0,146
pZA 79,891 3,887 2,268 0,150 1,338 1,442

Patchouli pZ 84,3601 42,349 5,4276 1,6301 0,6304 0,2149
Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Médias e desvio padrão correspondem a resultados a posteriori obtidos dos ajustes utilizando

dados das informações a priori.
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A partir das estimativas µ0, para média e σ0, para desvio padrão, foram obtidos os hiperparâ-

metros das prioris com distribuição Lognormal (µL, τL), por meio da solução do seguinte sistema não

linear (Pinsky; Karlin, 2010): exp
(
µL +

σ2
L

2

)
− µ0 = 0

exp(2µL + σ2
L) · exp[(σ2

L)− 1]− σ0 = 0
(4.16)

A transformação utiliza o desvio padrão σ0 para obter o desvio padrão σL da distribuição

Lognormal, mas adiante permanece a utilização da precisão τL como hiperparâmetro da distribuição.

Os hiperparâmetros obtidos são apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 – Hiperparâmetros da distruibuição Lognormal correspondente a cada
fonte de informação a priori dos tratamentos Testemunha e Patchouli.

Tratamento
Fonte da

informação
µL τL

β1 β2 β3 β1 β2 β3

Testemunha
pA 4,309 0,733 -0,094 819,538 246,841 67,092
pZ 4,445 0,894 -0,362 272,699 215,904 0,669

pZA 4,379 0,817 -0,094 422,995 229,357 1,298

Patchouli pZ 4,322 1,648 -0,516 4,449 11,579 9,096
Fonte: Elaborado pelos autores.

As prioris foram verificadas de forma a garantir que as distribuições criadas reproduzam a

informação a priori das quais foram originadas. A Tabela 8 compara os quantis das distribuições à

priori informativas com os quantis e limites do intervalo HPD de 95% de credibilidade a posteriori

obtidos do ajuste com priori NI (4.13) referente aos dados da informação a priori correspondente.

No caso de Andrade+Zago, a informação a priori é representada pela média dos limites HPD 95% a

posteriori gerado pelo ajuste referentes aos dados de cada estudo. O mesmo foi feito em relação aos

quantis. Isso por esse caso ser a junção da informação de dois estudos diferentes, sendo necessário

um ajuste para cada estudo para gerar as estimativas independentes.
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Tabela 8 – Representação dos quantis 2,5 e 97,5% das distribuições a priori informativas
comparados aos intervalos HPD 95% e quantis a posteriori gerados pelo ajuste
das fontes de informação.

Priori Posteriori
Informação Parâmetros Q 2,5% Q 97,5% LI LS Q 2,5% Q 97,5%

Andrade
β1 81,765 95,907 76,100 95,850 76,320 96,550
β2 2,336 2,794 2,124 2,775 2,143 2,810
β3 0,305 7,651 0,954 1,836 0,998 1,902

Zago
β1 72,674 79,679 69,540 79,850 69,660 80,030
β2 1,994 2,358 1,820 2,345 1,830 2,356
β3 1,102 1,520 0,923 1,488 0,935 1,506

Andrade+Zago
β1 77,222 87,775 72,830 87,835 73,140 88,545
β2 2,165 2,576 1,979 2,567 1,988 2,588
β3 0,503 5,086 93,755 1,665 0,959 1,673

Fonte: Elaborado pelos autores.

De forma a refinar as prioris informativas, foram feitas algumas transformações dos hiperparâ-

metros, em que as prioris baseadas em diferentes fontes de informação tiveram seu parâmetro escala

τL multiplicado pela constante 0,5, como forma de flexibilizar a precisão. Assim, as prioris informati-

vas para os parâmetros βk dos tratamentos Testemunha e Patchouli podem ser genericamente escritas

como:

βk ∼ LN(µLβk
, τLβk

), (4.17)

em que µLβk
e τLβk

são os hiperparâmetros da priori selecionada dentre as apresentadas na Tabela 7 e

seguem distribuição Lognormal com densidade expressa por 4.11.

Para avaliar as prioris informativas, o DIC foi o critério de maior prioridade, seguindo a esfera

bayesiana. Nos casos em que ∆DIC < 5 (expressão 3.20), e portanto não se pode diferenciar as

prioris, foi utilizada a amplitude do intervalo HPD de 95% de credibilidade do parâmetro β3, conside-

rado sua maior relevância na avaliação do efeito do óleo essencial. Menores amplitudes implicam em

maior precisão da estimação. Caso ainda não seja possível a seleção, foi selecionada a priori de me-

nor viés médio relativo absoluto (VMRA) (expressão 4.22). A razão pela qual a amplitude HPD foi

priorizada em relação ao viés foi a coerência com os objetivos do trabalho voltados ao conhecimento

sobre o fenômeno, ou seja, inferência sobre os parâmetros, e não predição.

Como forma de comparar o impacto do uso de priori informativa e não informativa na precisão

das estimativas dos parâmetros β foi utilizada a diferença de amplitudes (DA %) calculada da seguinte
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forma:

DA (%) =
ampNI − ampINF

ampNI

× 100, (4.18)

em que ampNI é a amplitude HPD de 95% de credibilidade gerada por priori não informativa e

ampINF é a ampitude gerada por priori informativa.

4.4.3 Distribuição a Posteriori

Tendo definidas as prioris não informativas e informativas para os parâmetros do modelo ajus-

tados, a distribuição conjunta a posteriori é definida como:

p(βk, ϕp, τ |y) ∝ p(βk)× p(ϕp)× p(τ)× L(βk, ϕp, τ |y), (4.19)

em que k = 1, 2, 3, p = 1, 2 e L(βk, ϕp, τ |y) é a função de verossimilhança (4.3).

Para obtenção das distribuições marginais a posteriori, em que são obtidas as estimações dos

parâmetros, foi adotado método MCMC para geração das cadeias a posteriori utilizando o programa

OpenBUGS. As cadeias geradas por MCMC foram obtidas por 100 000 iterações, burn in de 20

000 e salto 100, com cadeias finais de 20 000 amostras. Para avaliar a convergência das cadeias

geradas foram utilizados os critérios de Geweke, de Raftery & Lewis e de Heidelberguer & Welch.

De forma que o quantil Zg do critério de Geweke deve ser menor que 1,96, o fator de dependência de

Raftery & Lewis deve ser próximo de 1 e o valor-p do teste de Heidelberguer & Welch deve ser não

significativo ao nível de significância de 5%. Nos casos em que pelo menos um dos critérios reprovou

a convergência, o processo MCMC foi refeito até que todos estivessem de acordo com as exigências.

A estimação dos parâmetros foi dada pela média a posteriori, juntamente com intervalo HPD de 95%

de credibilidade.

4.5 AVALIAÇÃO DO TAMANHO AMOSTRAL

Para avaliar o impacto da redução do número de amostras na precisão do modelo pela abor-

dagem bayesiana foi realizado processo de reamostragem, em que 1000 reamostras de tamanhos

nr = 3, 4, 5, 6, 7, 8 foram sorteadas aleatoriamente da amostra original de todos os tratamentos ava-



42

liados. No caso do tratamento Melaleuca foram sorteadas reamostras dos tamanhos amostrais de 3

a 6, uma vez que o tratamento dispõe de apenas 7 repetições na amostra original. O processo de

reamostragem foi realizado apenas sobre as repetições, ou seja, mantendo o número de tempos para

todas as repetições sorteadas. O sorteio foi realizado pela função sample do R, sem reposição. Gerada

a reamostra, seguiu-se o ajuste do modelo logístico (4.4) utilizando priori não informativa em todos

os tratamentos. Já a priori informativa foi utilizada apenas nos ajustes dos tratamentos Testemunha e

Patchouli.

Para o processo de reamostragem utilizando priori não informativa, as cadeias geradas por

MCMC foram obtidas por 150 000 iterações, burn in de 100 000 e salto 500, com cadeias finais de

50 000 amostras. Com uso de priori informativa as cadeias foram obtidas por 100 000 iterações,

burn in de 90 000 e salto 350. As reamostragens em que pelo menos um dos critérios reprovou a

convergência foram descartadas. Os Apêndices C e D apresentam os valores máximos, mínimos e

quantis dos critérios de convergência associados às reamostragens seguidas de ajuste com priori não

informativa e informativa, respectivamente, que passaram nas exigências e foram incluídas nas 1000

selecionadas válidas.

4.6 Avaliação das estimativas

Para avaliar a qualidade de ajuste do modelo foram utilizadas como métricas o coeficiente R2
B

4.20, baseado no coeficiente de determinação, o erro quadrático médio (4.21) e viés médio relativo

absoluto (4.22):

R2
B =

var(ỹ)

var(ỹ) + var(e)
, (4.20)

EQM =
1

np

np∑
i=1

(ỹ − yi)
2, (4.21)

VMRA =

∣∣∣∣∣ 1np

np∑
i=1

(ỹ − yi)

yi
× 100

∣∣∣∣∣ , (4.22)

em que var(ỹ) é a variância dos valores preditos ỹ, yi são os valores observados e e são os resíduos.

np equivale ao número de predições obtidas da reamostragem, ou seja, o produto entre a quantidade

total fixa de tempos, J , e o número de observações utilizadas na reamostragem, correspondente às

repetições sorteadas. O número de predições depende, portanto, do tamanho amostral nr da reamos-
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tragem.

No caso do tratamento Melaleuca, foi utilizado o viés absoluto (4.23) ao invés do relativo.

Isso porque é o único tratamento que possui observações nulas e portanto gera problemas de indeter-

minação ao utilizar a expressão do viés relativo (4.22).

VMA =

∣∣∣∣∣ 1np

np∑
i=1

(ỹ − yi)× 100

∣∣∣∣∣ (4.23)

Para avaliar a precisão das estimativas no processo de reamostragem, foram adotados os quan-

tis de 2,5 e 97,5% dos 1000 valores gerados na reamostragem e o intervalo HPD médio de 95% de

credibilidade, dado pelas médias dos limites inferior e superior dos 1000 valores reamostrados do

intervalo.

4.7 RECURSOS COMPUTACIONAIS

Para o desenvolvimento dos métodos apresentados foram utilizados os softwares R (CORE

TEAM 2021) versão 4.1.1 e OpenBUGS. Os principais pacotes utilizados foram R2OpenBUGS para

conexão do R ao OpenBUGS e coda para análise dos critérios de convergência das cadeias a posteri-

ori.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

5.1 MODELAGEM

5.1.1 Definição da estrutura de erro

Com exceção do tratamento Guaçatonga, em todos os casos o teste de Box-Pierce rejeita a

independência dos resíduos ao nível de significância de 5% (Tabela 9). Apesar do teste não acusar

problemas na independência residual em um dos tratamentos, as demais evidências sugerem investi-

gação mais detalhada.

Tabela 9 – Valor-p resultante do teste de Box-Pierce
dos resíduos dos ajustes do modelo
logístico sem estrutura AR (eij = uij)
para cada tratamento.

Tratamento Valor-p

Melaleuca 0,002
Guaçatonga 0,088
Patchouli 0,0015
Testemunha 0,00001

Fonte: elaborado pelos autores.

Para investigar a ordem da possível autocorrelação nos resíduos foram utilizados os gráficos

FACP (Figura 3), os quais apresentam as lags referentes às médias das repetições i de cada tempo j.

Em relação ao tratamento Guaçatonga, a Figura 3a indica uma suspeita de autocorrelação de

ordem 2, dentre as estruturas AR de primeira e segunda ordem pré-definidas (Tabela 4). O mesmo é

observado no gráfico 3b, do tratamento Melaleuca. Apesar da lag 2 não ultrapassar o limite referente

à autocorrelação significativa no tratamento Patchouli (Figura 3c), a lag-2 é a que mais se aproxima

do limite de significância, levantando a suspeita de autocorrelação de ordem 2. Já o tratamento Teste-

munha, o gráfico FACP não evidencia a ordem da autocorrelação (Figura 3d), por isso foram testadas

várias estruturas, iniciando pela AR(1).
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Figura 3 – Gráficos FACP das lags médias referente aos ajustes do modelo logístico sem
estrutura AR (eij = uij) para cada tratamento.

(a) Guaçatonga (b) Melaleuca

(c) Patchouli (d) Testemunha

Fonte: Elaborado pelos autores.

O primeiro critério decisivo para seleção da estrutura AR(p) é a significância dos parâmetros

ϕp, utilizando Fator de Bayes. Antes, é preciso ter a garantia de convergência das cadeias a posteriori.

A Tabela 10 apresenta os critérios de convergência dos parâmetros do modelo para cada tratamento.

Assim, como todos os valores referentes ao critério de Geweke (quantil Zg) são abaixo de 1,96,

os fatores de dependência de Raftery & Lewis (FRL) são próximo de 1 e os valores-p do teste de

Heidelberguer & Welch não são significativos ao nível de significância de 5% e, portanto, não há

evidências de ausência de convergência das cadeias a posteriori.



46

Tabela 10 – Resultados dos critérios de convergência dos pa-
râmetros autorregressivos das correspondentes es-
truturas de erros dos ajustes do modelo logístico
de cada tratamento.

Parâmetro Tratamento |Zg| FRL valor-p

Melaleuca 1,136 1,010 0,449
Patchouli 0,289 0,991 0,897ϕ1

Testemunha 0,970 1,000 0,340

Melaleuca 1,266 0,985 0,548
Guaçatonga 0,590 0,984 0,718ϕ2

Patchouli 0,441 0,999 0,763
Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: |Zg|: Módulo do quantil Zg do critério de Geweke; FRL:

Fator de dependência de Raftery & Lewis; valor-p: referente
ao teste de Heidelberguer & Welch.

Para o tratamento Guaçatonga, em que já havia suspeita de autocorrelação de ordem 2 (Figura

3a), a Tabela 11 mostra que no ajuste do modelo com estrutura AR(2) o parâmetro ϕ2 apresenta fraca

evidência pelo Fator de Bayes, implicando em sua não significância. Por outro lado, no modelo com

estrutura AR(2*), o parâmetro foi significativo com evidência decisiva. Por isso, mesmo que o menor

DIC seja do modelo de estrutura AR(2) (Tabela 12), o modelo com estrutura AR(2*) foi selecionado

como mais adequado.

O tratamento Melaleuca, também com suspeitas de autocorrelação de ordem 2 (Figura 3b),

também apresentou ambos parâmetros ϕ1 e ϕ2 como significativos, quando ajustado modelo com es-

trutura AR(2), ambos com evidência decisiva pelo Fator de Bayes (Tabela 11). Além disso, o modelo

com estrutura contendo ambos os parâmetros, AR(2), apresentou menor DIC, e como a diferença

de DIC entre os modelos de estrutura AR(1) e AR(2) é maior que 10 (Tabela 12), este último foi

considerado o mais adequado.

Semelhante ao Melaleuca, o modelo com estrutura AR(2) também foi selecionado como me-

lhor para o tratamento Patchouli. Ainda que neste caso o Fator de Bayes indicou evidência forte em

favor da significância do parâmetro ϕ2 (Tabela 11), o DIC favorece mais o modelo com estrutura

AR(2). Ao observar a diferença entre valores de DIC de AR(2) em relação aos modelos com estru-

tura AR(1) e AR(2*), em ambos os casos a diferença é superior à 10 e portanto a estrutura com dois

parâmetros foi selecionada.

Por fim, no tratamento Testemunha, ambos parâmetros autorregressivos apresentaram fraca

evidência em relação à significância pelo Fator de Bayes (Tabela 11), quando ajustado modelo com
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estrutura AR(2). Ainda que o menor DIC seja do modelo com estrutura AR(2), como o critério

decisivo é a significância dos parâmetros, foi selecionada a estrutura AR(1) para este tratamento.

Tabela 11 – Resultados dos testes de significância dos parâmetros ϕp por Fator de
Bayes em relação à hipotese H1.

Tratamento Estrutura Par H1 FBH1
†Ev. H1 DIC

AR(1) ϕ1 ϕ1 > 0 > 106 Decisiva 346,3
ϕ1 ϕ1 < 0 > 106 Decisiva

AR(2)
ϕ2 ϕ2 > 0 2,77 Fraca

308,6

AR(2*) ϕ2 ϕ2 < 0 267,4 Decisiva 332,0
Guaçatonga

sem AR .. .. .. .. 545,5

AR(1) ϕ1 ϕ1 < 0 > 106 Decisiva 415,2
ϕ1 ϕ1 < 0 > 106 Decisiva

AR(2)
ϕ2 ϕ2 > 0 812,9 Decisiva

369,9Melaleuca

sem AR .. .. .. .. 434,4

AR(1) ϕ1 ϕ1 < 0 > 106 Decisiva 446,5
ϕ1 ϕ1 < 0 > 106 Decisiva

AR(2)
ϕ2 ϕ2 > 0 25,47 Forte

397,9

AR(2*) ϕ2 ϕ2 < 0 > 106 Decisiva 470,8
Patchouli

sem AR .. .. .. .. 636,6

AR(1) ϕ1 ϕ1 < 0 > 106 Decisiva 386,7
ϕ1 ϕ1 < 0 1,31 Fraca

AR(2)
ϕ2 ϕ2 < 0 1,79 Fraca

360,7Testemunha

sem AR .. .. .. .. 479,9
Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Linhas destacadas indicam resultados da estruturas selecionadas.
Nota: † Evidência em favor de H1.
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Tabela 12 – Métricas de comparação de modelos
com diferentes estruturas AR(p).

Tratamento Estrutura DIC R2
B EQM

Melaleuca
Sem AR 545,5 0,936 62,643
AR(1) 415,2 0,979 19,118
AR(2) 369,9 0,978 17,646

Guaçatonga

Sem AR 434,4 0,993 4,343
AR(1) 346,3 0,993 2,454
AR(2) 308,6 0,982 2,275
AR(2*) 332,0 0,975 3,117

Patchouli

Sem AR 636,6 0,953 33,456
AR(1) 446,5 0,985 7,476
AR(2) 397,9 0,976 6,992
AR(2*) 470,8 0,940 17,266

Testemunha
Sem AR 479,9 0,988 6,881
AR(1) 386,7 0,987 3,848
AR(2) 360,7 0,949 4,453

Fonte: Elaborado pelos autores.

Após a seleção da estrutura AR mais adequada para cada tratamento, os gráficos FAC da

média das repetições não indicaram presença de autocorrelação (Figura 4). Quanto à independência,

em todos os tratamentos não há rejeição de independência dos resíduos ao nível de significância de

5% (Tabela 13).

Considerar a presença de autocorrelação e considerá-la na modelagem é um passo importante

em estudos com dados longitudinais, em que a mesma unidade experimental é medida várias vezes ao

longo do tempo. Em Pereira et al. (2022), os dados de crescimento em altura do cafeeiro envolvem

dados longitudinais. De modo a considerar a autocorrelação residual na modelagem não linear do

crescimento do cafeeiro, similarmente ao atual estudo, foi incorporada estrutura AR de ordem 1 ou 2

na modelagem, evitando o comprometimento do processo de inferência.



49

Figura 4 – Gráficos FAC da lags médias referente aos ajustes do modelo logístico com
incoporação de estrutura AR de cada tratamento.

(a) Guaçatonga AR(2*) (b) Melaleuca AR(2)

(c) Patchouli AR(2) (d) Testemunha AR(1)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 13 – Valor-p resultante do teste de Box-
Pierce dos resíduos dos ajustes do mo-
delo logístico com estrutura AR(p) para
cada tratamento.

Tratamento Valor-p

Melaleuca 0,073
Guaçatonga 0,978
Patchouli 0,798
Testemunha 0,160

Fonte: elaborado pelos autores.

A Tabela 14 apresenta a estrutura AR(p) para os erros selecionada para cada tratamento. Com

a modelagem definida, a Figura 5 apresenta os gráficos dos ajustes do modelo logístico com estrutura

AR(p) para os erros de cada tratamento.

Os resultados a posteriori obtidos dos ajustes considerando as estruturas AR selecionadas são

apresentados na Tabela 15. Os critérios de convergência não indicam ausência de convergência, uma
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Tabela 14 – Estrutura AR(p) dos erros selecionada
para o ajuste do modelo logístico de
cada tratamento.

Tratamento AR(p) Estrutura eij

Guaçatonga AR(2*) ϕ2ej−2

Melaleuca AR(2) ϕ1ej−1 + ϕ2ej−2

Patchouli AR(2) ϕ1ej−1 + ϕ2ej−2

Testemunha AR(1) ϕ1ej−1

Fonte: elaborado pelos autores.

Figura 5 – Gráficos de ajuste do modelo logístico com estrutura AR(p) de cada tratamento.

(a) Melaleuca (b) Guaçatonga

(c) Patchouli (d) Testemuha

Fonte: Elaborado pelos autores.

vez que para o critério de Geweke todos os valores são abaixo de 1,96, o Fator de Dependência de

Raftery & Lewis são todos próximos de 1 e os valores-p de teste de Heidelberguer & Welch foram

maiores que o nível de significância de 5%.

A média a posteriori do parâmetro β1 indica que o crescimento máximo do fungo não varia

muito entre os tratamentos. No entanto, pelo Fator de Bayes existe evidência substancial em favor

da hipótese de que o parâmetro β1 do modelo ajustado do tratamento Melaleuca é maior que de

Patchouli, com FB1,0 = 5,02. Em comparação a Guaçatonga e Testemunha, existe evidência forte,
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FB1,0 = 32,5, e decisiva, FB1,0 > 100, respectivamente, em favor da hipótese de que o parâmetro

β1 de ambos é maior que do tratamento Patchouli. Logo, os resultados indicam que o óleo essencial

Patchouli reduziu o crescimento máximo do fungo B. cinerea, com β1 = 76,414 mm (Tabela 15).
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O parâmetro β2 apresentou a maior estimativa no tratamento Melaleuca. Como o parâmetro

indica a mudança de concavidade da curva, o resultado pode ser interpretado de forma que o óleo

essencial Melaleuca atrasou mais o início do crescimento do fungo em relação aos demais, em que

a mudança de concavidade ocorreu com β2 = 6,087 dias (Tabela 15). Nas Figuras 5 e 6 é nítida a

diferença do momento de inflexão da curva do Melaleuca entre os demais tratamentos. Testemunha,

Patchouli e Guaçatonga também apresentaram aumento do parâmetro β2, em que Patchouli apresen-

tou a segunda maior estimativa com β2 = 3,655. Vismara (2019) afirma que a interpretação de β2

pode ser útil para indicar o tempo de vida de prateleira do produto alvo do fungo, como frutas e ve-

getais no período pós-colheita. Quanto ao β3, a interpretação deste parâmetro está associada à taxa

de crescimento do fungo e é crucial na avaliação da atividade antifúngica dos óleos essenciais ava-

liados. Observa-se na Tabela 15 que os menores valores correspondem aos tratamentos Melaleuca

e Patchouli, em que os tratamentos geraram crescimento de β3 = 0,974 e β3 = 0,945 mm/dia, res-

pectivamente. Apesar de menor, o tratamento Guaçatonga também apresentou redução da taxa de

crescimento com β3 = 1,15 mm/dia.
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Figura 6 – Curvas resultantes dos ajustes do modelo logístico
com estrutura AR para os erros e priori não
informativa de todos os tratamentos.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Pode-se dizer pela comparação dos intervalos HPD de 95% de credibilidade, que os óleos

essenciais Melaleuca, Patchouli e Guaçatonga reduziram a velocidade de crescimento do fungo em

relação ao tratamento sem adição de óleo essencial (Testemunha). Em relação aos valores do erro

quadrático médio (Tabela 15), estes são próximos entre si com exceção do Melaleuca, com EQM um

pouco acima dos demais, devido ao menor tamanho de amostra.

Embora as estimativas pontuais sejam similares às obtidas por Vismara (2019) utilizando abor-

dagem frequentista, variações importantes com os intervalos das estimativas obtidas neste estudo pela

abordagem bayesiana geraram divergências de conclusões. Esta comparação de resultados entre os

estudos é mais detalhada à frente na Seção 5.3, por enquanto destacam-se as diferenças observadas,

até o momento, em relação às estimativas dos parâmetros apresentadas na Tabela 15. O atual estudo

constatou redução significativa (considerando intervalo HPD de 95% de credibilidade) do parâmetro

β1 do tratamento Patchouli e a redução significativa da taxa de crescimento representada pelo parâme-

tro β3 pelo tratamento Guaçatonga, indicando que todos os óleos avaliados apresentaram algum efeito

relacionado a algum parâmetro β comparado ao Testemunha. Essa diferença entre as conclusões pode

ser explicada pela incorporação da estrutura de autocorrelação no modelo logístico de ajuste corres-

pondente a cada tratamento, considerando que os dados foram coletados ao longo do tempo. Pereira

et al. (2022) ressaltam a importância de considerar a dependência temporal entre mesmas observações

medidas em diferentes tempos, caso contrário pode comprometer o processo de estimação e inferên-
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Tabela 15 – Estimativa (média a posteriori), intervalo HPD de 95% e resultados dos critérios de conver-
gência dos parâmetros β1 (mm), β2 (dia), β3 (mm/dia), τ e ϕp do modelo logístico ajustado
de cada tratamento e métricas R2

B e EQM, considerando priori não informativa.

Melaleuca Guaçatonga

Par Est LI LS |Zg| FRL valor-p Est LI LS |zg| FRL valor-p
β1 77,661 75,250 80,030 0,425 1,010 0,483 77,455 76,900 77,950 0,913 1,000 0,402
β2 6,087 5,946 6,226 0,855 1,020 0,482 2,844 2,781 2,904 0,291 1,010 0,850
β3 0,974 0,871 1,085 0,444 1,010 0,960 1,150 1,061 1,232 0,383 0,991 0,893
τ 0,012 0,053 0,025 0,186 0,996 0,803 0,306 0,211 0,400 0,001 1,000 0,443
ϕ1 -0,961 -1,000 -0,889 1,136 1,010 0,449 .. .. .. .. .. ..
ϕ2 0,241 0,105 0,376 1,266 0,985 0,548 -0,250 -0,437 -0,071 0,590 0,984 0,718
R2

B 0,978 0,970 0,985 0,240 1,010 0,957 0,982 0,967 0,983 0,200 1,020 0,510
EQM 17,646 3,117

Patchouli Testemunha

Par Est LI LS |Zg| FRL valor-p Est LI LS |Zg| FRL valor-p
β1 76,414 75,410 77,320 0,425 1.010 0,483 77,333 76,760 77,840 0,466 1,030 0,836
β2 3,655 3,581 3,731 0,855 1.020 0,482 2,660 2,619 2,699 0,185 1,010 0,904
β3 0,945 0,872 1,030 1,068 1.010 0,960 1,417 1,336 1,495 0,292 1,020 0,883
τ 0,136 0,095 0,180 0,186 0,996 0,803 0,250 0,177 0,325 0,307 1,000 0,872
ϕ1 -0,947 -1,000 -0,855 0,289 0,991 0,897 -0,674 -0,817 -0,519 0,970 1,000 0,340
ϕ2 0,121 0,005 0,247 0,441 0,999 0,763 .. .. .. .. .. ..
R2

B 0,976 0,967 0,983 0,240 1.010 0,957 0,987 0,983 0,991 0,201 1,030 0,889
EQM 0,699 3,848

Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: LI/LS: Limite inferior e superior médios dos intervalos HPD de 95%. Par: parâmetro. Est: média a posteriori.

Não foi gerada cadeia a posteiori para EQM. |Zg|: Módulo do quantil Zg do critério de Geweke; FRL: Fator
de dependência de Raftery & Lewis; valor-p: referente ao teste de Heidelberguer & Welch.

cia. Mazucheli, Souza e Philippsen (2011) também pontuam que no cenário em que pressuposições

assumidas aos resíduos não são atendidas, as inferências podem produzir resultados imprecisos prin-

cipalmente quando a amostra é pequena. O papel da abordagem bayesiana neste caso foi essencial

por permitir e facilitar a incorporação de estrutura AR aos erros do modelo não linear adotado.

5.1.2 Definição da priori informativa

A priori Zago (pZ) foi selecionada para ambos os tratamentos Testemunha e Patchouli, utili-

zando a flexibilização do hiperparâmetro precisão τL apresentado na Tabela 7, em que foi definido

o hiperparâmetro 0,5τL. Detalhes do processo da definição das prioris informativa são apresenta-

dos no Apêndice G. Por fim, os valores dos hiperparâmetros para a distribuição a priori informativa

Lognormal são apresentadas a seguir na Tabela 16.

A Tabela 17 apresenta os resultados a posteriori do ajuste do modelo com priori informativa
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Tabela 16 – Valores dos hiperparâmetros para a distribuição a priori
informativa selecionada para os tratamentos Testemunha e
Patchouli.

Tratamento
µL τL

β1 β2 β3 β1 β2 β3

Testemunha 4,309 0,733 0,179 409,769 123,420 33,546
Patchouli 4,323 1,648 -0,516 2,225 5,789 4,548
Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Hiperparâmetros posição µL e escala τL da distribuição Lognormal.

dos tratamentos Patchouli e Testemunha, junto aos critérios de convergência. Pelo critério de Geweke,

o módulo dos valores da estatística Zg são todos abaixo de 1,96. O Fator Dependência de Raftery &

Lewis são todos próximos de 1 e todos os valores-p são maiores que o nível de 5% de significância

para o teste de Heidelberguer & Welch. Assim, não há evidências de ausência de convergência das

cadeias a posteriori para ambos os tratamentos.

Todos os parâmetros β do modelo ajustado para cada tratamento foram significativos, com

0 /∈ HPD95%, considerando priori não informativa (Tabela 15) e priori informativa (Tabela 17),

bem como os parâmetros autorregresivos ϕ1. Mesmo que o intervalo HPD de 95% de credibilidade

do parâmetro ϕ2 do tratamento Patchouli inclua o valor 0, o valor do limite inferior do intervalo é

próximo de 0, sugerindo uma maior verificação da hipótese para conclusão de significância. Para isso

foi utilizado o Fator de Bayes, em que foi constatada evidência decisiva (FB1,0 > 100) em favor da

hipótese H1 : ϕ2 > 0. Conclui-se então que o uso da priori informativa não alterou a significância do

parâmetro ϕ2 do tratamento Patchouli.

A Tabela 17 também mostra que o tratamento Patchouli apresenta a menor estimativa de β1,

em que o crescimento máximo do fungo é β1 = 6,444 mm. Como os valores da estimativa de Pat-

chouli e o limite inferior do intervalo HPD de 95% de credibilidade de Testemunha são próximos,

faz-se necessário a realização do teste de hipótese utilizando Fator de Bayes para verificar a signifi-

cância da diferença entre os parâmetros. Assim, foi verificada forte evidência (FB1,0 = 16,76) de

que a diferença é significativa e Patchouli tem o menor β1.

Quanto ao parâmetro β2, Patchouli apresenta a maior estimativa, em que a mudança de conca-

vidade ocorre com β2 = 3,655 dias. A diferença do Testemunha indica que o óleo essencial atrasa a

transição de fases do crescimento do fungo. Por fim, a taxa de crescimento representada pelo parâme-

tro β3 também favorece Patchouli por apresentar a menor estimativa, com β3 = 0,941 (mm/dia), o que

indica que o óleo essencial desacelerou o crescimento. Tais resultados corroboram com a conclusão
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Tabela 17 – Estimativa (média a posteriori), intervalo HPD de 95% e critérios de convergência dos parâmetros
β1 (mm), β2 (dia) e β3 (mm/dia) do modelo logístico com estrutura AR ajustado e das métricas R2

B

e EQM dos tratamentos Testemunha e Patchouli, considerando priori informativa.

Patchouli Testemunha

Par Est LI LS |Zg| FRL valor-p Est LI LS |Zg| FRL valor-p
β1 76,444 75,490 77,350 0,005 1,030 0,347 77,324 76,770 77,820 1,120 1,000 0,769
β2 3,655 3,582 3,731 1,228 1,010 0,961 2,656 2,615 2,693 0,220 1,040 0,841
β3 0,941 0,862 1,013 0,936 0,990 0,340 1,411 1,334 1,484 1,166 1,020 0,245
τ 0,136 0,093 0,178 1,176 1,040 0,660 0,249 0,176 0,322 0,532 0,997 0,650
ϕ1 -0,947 -1,000 -0,852 0,617 1,010 0,758 -0,674 -0,833 -0,530 0,240 1,040 0,981
ϕ2 0,120 -0,006 0,243 0,387 1,030 0,907 .. .. .. .. .. ..
R2

B 0,976 0,967 0,983 0,708 1,030 0,888 0,987 0,983 0,991 0,440 0,962 0,854
EQM 6,992 .. .. .. .. .. 3,852 .. .. .. .. ..

Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: LI/LS: Limite inferior e superior médios dos intervalos HPD de 95%. Par: parâmetro. Est: estimativa. |Zg|:

Módulo do quantil Zg do critério de Geweke; FRL: Fator de dependência de Raftery & Lewis; valor-p:
referente ao teste de Heidelberguer & Welch.

dos resultados obtidos por priori não informativa apresentada na seção anterior.

Como forma de expandir a aplicação bayesiana explorada, o atual estudo disponibiliza os

códigos em R utilizados na modelagem com incorporação de estrutura AR aos erros do modelo, com

priori informativa e não informativa. Além dos apresentados nos Apêndices E e F, os códigos também

estão disponíveis na plataforma GitHub.

5.2 ANÁLISE DO TAMANHO AMOSTRAL

5.2.1 Priori Não Informativa

A avaliação do tamanho amostral pelo processo de reamostragem apresenta estimativas e in-

tervalos das métricas erro quadrático médio (EQM), coeficiente R2
B e viés médio relativo absoluto

(VMRA) ou viés médio absoluto (VMA), bem como dos parâmetros β do modelo logístico ajustado

com estrutura AR com priori não informativa para todos os tratamentos e priori informativa apenas

para os tratamentos Testemunha e Patchouli (como será visto na próxima seção). Nas Figuras 7 à 12,

as estimativas pontuais representadas nos gráficos correspondem às médias das médias a posteriori

das 1000 reamostras de cada tamanho amostral avaliado dos tratamentos correspondentes. No caso

das métricas (Figuras 7, 8, 9 e 11), as barras de erro representam quantis de 2,5 e 97,5% das 1000

reamostras geradas. No caso dos parâmetros (Figuras 7, 8, 10 e 12), as barras de erro representam

https://github.com/marianapgs/modelagemAR
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os intervalos HPD de 95% de credibilidade, em que são apresentadas as médias dos limites inferior e

superior médios das 1000 reamostras.

Em relação ao EQM e ao coeficiente R2
B, não parece haver grande alteração com o aumento do

tamanho da amostra, com atenção apenas para Melaleuca que apresenta os maiores valores de EQM

(Figura 8a), cujo motivo possivelmente está atrelado ao menor número de repetições.

O comportamento mais evidente é do VMRA, principalmente no tratamento Guaçatonga (Fi-

gura 7e), em que tende a diminuir com aumento do tamanho amostral. O mesmo pode ser observado

no comportamento do VMA retratado do tratamento Melaleuca. Neste tratamento é apresentado o

viés médio absoluto ao invés do viés médio relativo devido à presença de observações nulas que ocor-

rem apenas nesse tratamento, o que gera indeterminação da expressão do viés relativo (Figura 8e). A

redução do viés com o aumento do tamanho amostral também é observado no estudo de Carvalho,

Beijo e Muniz (2017), no qual estudos de simulação considerando ajuste da isoterma de Langmuir

por abordagem bayesiana, foi evidenciado, pela redução do viés, um aumento de acurácia com o au-

mento do tamanho amostral. Apesar da diminuição aparente da estimativa do VMRA com a redução

do tamanho amostral, os intervalos HPD de 95% de credibilidade são todos sobrepostos indicando

que não existe diferença entre as estimativas. Isso evidencia a possibilidade de se utilizar menores

amostras possíveis obtendo mesmo grau de acurácia. No tratamento Guaçatonga, o viés sofre quedas

mais bruscas nos menores tamanhos amostrais, a partir de nr = 6, a variação é mais branda (Tabela

7). Isso pode indicar que a redução de 3 repetições, no caso deste tratamento, não altera o viés de

forma expressiva.
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Figura 7 – Estimativas das métricas EQM (a), R2
B (c) e VMRA (e) e dos parâmetros β1 (b),

β2 (d) e β3 (f) do tratamento Guaçatonga em relação ao tamanho da reamostra
avaliada considerando priori não informativa.

(a) EQM (b) β1

(c) R2
B (d) β2

(e) VMRA (f) β3

Fonte: Elaborado pelos autores.

Quanto às demais métricas e os parâmetros, os gráficos nas Figuras 7 e 8 mostram que as

médias não sofreram grande alteração em relação aos tamanhos amostrais, levando em conta a so-

breposição dos intervalos HPD de 95% de credibilidade. Em todos os casos há ganho de precisão

com o aumento do tamanho amostral, representado pela redução das amplitude dos quantis e inter-

valos HPD de 95%. Tal comportamento é esperado devido ao aumento de informação com a adição

de repetições. Os tratamentos Guaçatonga, Testemunha e Patchouli permitem observar melhor uma
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tendência relacionada ao aumento do tamanho amostral por contarem com mais repetições que o Me-

laleuca. Também foi observado um comportamento de redução do coeficiente de variação (CV) das

médias com o aumento do tamanho amostral (Tabela 18). Tais resultados são observados em todos

os tratamentos analisados. Carvalho, Beijo e Muniz (2017) também observaram aumento da precisão

das estimativas do parâmetro estudado por meio da redução da amplitude do intervalo HPD. Xiao

& Li (2020), em seu estudo de avaliação de métodos de estimação em modelos não lineares com

dados longitudinais, também observaram redução do desvio padrão, além do viés, com o aumento do

tamanho amostral para os três métodos avaliados com ajuste do modelo com estrutura AR(1).

Tais resultados podem ser considerados na determinação do tamanho da amostra em expe-

rimentos semelhantes, assumindo custo de precisão e acurácia junto aos custos financeiros, dentre

outros envolvidos na experimentação.
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Figura 8 – Estimativas das métricas EQM (a), R2
B (c) e VMA (e) e dos parâmetros β1 (b), β2

(d) e β3 (f) do tratamento Melaleuca em relação ao tamanho da reamostra
avaliada considerando priori não informativa.

(a) EQM (b) β1

(c) R2
B (d) β2

(e) VMA (f) β3

Fonte: Elaborado pelos autores.

Além da variação do tamanho amostral, é interessante notar a variação de cada parâmetro

β dos modelos ajustados (Tabela 18). O parâmetro β1 é o de menor variação no tratamento Gua-

çatonga, enquanto é o de maior variação no tratamento Melaleuca. Apesar desta variação entre os

tratamentos, em todos eles o parâmetro β1 tem a maior amplitude do intervalo HPD de 95% de cre-

dibilidade. Quanto ao parâmetro β3, este apresenta a maior variação em todos os tratamentos, com

exceção do Guaçatonga. A reamostragem com variação do tamanho amostral ajuda a evidenciar tais
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comportamentos.

Tabela 18 – Estimativa (média a posteriori), coeficiente de variação (CV%) e amplitude HPD
de 95% dos parâmetros β1, β2 e β3 em relação aos tamanhos nr das reamostras
dos tratamentos Guaçatonga e Melaleuca com priori não informativa.

Guaçatonga Melaleuca

nr parâmetro média CV amplitude parâmetro média CV amplitude
β1 77,395 0,577 1,760 β1 77,483 1,929 7,600
β2 2,851 1,888 0,210 β2 6,081 0,114 0,4513
β3 1,155 6,575 0,298 β3 0,988 0,089 0,347

β1 77,412 0,512 1,557 β1 77,581 1,669 6,564
β2 2,845 1,665 0,185 β2 6,087 0,098 0,3874
β3 1,152 5,773 0,261 β3 0,982 0,076 0,298

β1 77,429 0,467 1,417 β1 77,638 1,475 5,791
β2 2,841 1,512 0,168 β2 6,090 0,087 0,3405
β3 1,151 5,225 0,236 β3 0,978 0,067 0,261

β1 77,442 0,427 1,295 β1 77,649 1,331 5,210
β2 2,842 1,374 0,152 β2 6,085 0,078 0,3076
β3 1,149 4,739 0,213 β3 0,974 0,060 0,236

β1 77,452 0,398 1,204 β1 77,655 0,346 4,800
β2 2,844 1,270 0,141 β2 6,088 0,752 0,2837

‡ β3 1,148 4,379 0,197 β3 0,974 0,752 0,216

β1 77,454 0,374 1,130 .. .. .. ..
β2 2,842 1,193 0,132 .. .. .. ..8
β3 1,149 4,113 0,185 .. .. .. ..

β1 77,455 0,346 1,050 .. .. .. ..
β2 2,844 1,104 0,123 .. .. .. ..9

§ β3 1,150 3,829 0,171 .. .. .. ..
Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Média e coeficiente de variação são valores médios das 1000 reamostras; amplitude (amp) HPD

de 95% é a diferença das médias dos limites superior e inferior do intervalo.
Nota: ‡Dados referentes a amostra completa n = 7 no caso Melaleuca, sem processo de reamostragem.

§Dados referentes a amostra completa n = 9, sem processo de reamostragem.

5.2.2 Priori Informativa

Os resultados gerados por reamostragem com priori informativa dos tratamentos Testemunha

e Patchouli são apresentados em comparação com seus resultados gerados com priori não informativa.

As métricas do tratamento Patchouli (Figura 9) não revelam alterações geradas por priori informativa.



62

O comportamento da precisão das métricas com a redução do tamanho amostral é bem semelhante ao

mencionado considerando priori não informativa, em que o ganho de precisão acompanha o aumento

da amostra. Em ambos tratamentos Testemunha e Patchouli, apesar dos intervalos evidenciarem o

comportamento decrescente do viés com o aumento do tamanho amostral (Figuras 9 e 11), pode ser

observado um comportamento mais constante das médias em comparação com Guaçatonga (Figura

7). Isso indica que nestes tratamentos, considerando perda em precisão, o tamanho amostral pode ser

reduzido até n = 3 sem alterações expressivas de viés. Apenas nos resultados das reamostragens dos

tratamentos Patchouli e Testemunha referente às métricas é possível observar assimetria mais acentu-

ada nas distribuições marginais (Figuras 9 e 11). No entanto, como tal comportamento é observado

apenas para as métricas, não há motivos para preocupação em relação aos resultados da comparação

entre os tratamentos, uma vez que as distribuições marginais dos parâmetros β, sobre os quais é feita

inferência, não apresentam variação da assimetria nos diferentes tamanhos amostrais. Os gráficos das

Figuras 11e e 11f mostram uma leve redução de precisão da estimativa do VMRA gerada pela priori

informativa no tratamento Testemunha, a julgar pelos quantis a posteriori de 2,5 e 97,5%. O compor-

tamento é intensificado pela redução do tamanho amostral. No entanto, as estimativas propriamente

não sofrem grandes alterações com a incorporação de informação a priori.



63

Figura 9 – Estimativas das métricas EQM, R2
B e VMRA do tratamento Patchouli em relação

ao tamanho da reamostra avaliada considerando priori não informativa (à
esquerda) e informativa (à direita).

(a) EQM Não informativa (b) EQM informativa

(c) R2
B Não informativa (d) R2

B informativa

(e) VMRA Não informativa (f) VMRA informativa

Fonte: Elaborado pelos autores.

Quanto aos parâmetros do modelo logístico ajustado com estrutura AR, a Figura 10 mostra

que as estimativas pontuais não sofrem grandes alterações com a introdução de priori informativa. O

ganho de precisão conforme aumenta o tamanho amostral é mantido no cenário de priori informativa.

Em ambos cenários de priori informativa e não informativa observa-se que os intervalos dos parâme-

tros não se diferenciam muito na comparação de tamanhos amostrais próximos. A Figura 10 mostra

que a partir de nr = 6 as amplitudes dos parâmetros entre os tamanhos amostrais são bem próximas,
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sugerindo que a adoção de até 6 repetições não implica grandes perdas de precisão na estimação dos

parâmetros do modelo ajustado.

Figura 10 – Estimativas dos parâmetros β1, β2 e β3 do modelo logístico ajustado do
tratamento Patchouli em relação ao tamanho da reamostra avaliada considerando
priori não informativa (à esquerda) e informativa (à direita).

(a) β1 Não informativa (b) β1 informativa

(c) β2 Não informativa (d) β2 informativa

(e) β3 Não informativa (f) β3 informativa

Fonte: Elaborado pelos autores.

Ao comparar os dois tratamentos em que houve uso de priori informativa, pode-se observar

nos gráficos das Figuras 11 e 12 que o tratamento Testemunha foi mais impactado pela introdução de

informação que o tratamento Patchouli. Em relação ao parâmetro β2, houve maior ganho em precisão

conferido pela priori informativa entre os tamanhos amostrais n = 3 e n = 4 no tratamento Teste-
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Figura 11 – Estimativas das métricas EQM, R2
B e VMRA do tratamento Testemunha em

relação ao tamanho da reamostra avaliada considerando priori não informativa
(à esquerda) e informativa (à direita).

(a) EQM Não informativa (b) EQM informativa

(c) R2
B Não informativa (d) R2

B informativa

(e) VMRA Não informativa (f) VMRA informativa

Fonte: Elaborado pelos autores.

munha (Figura 12c e12d) que no tratamento Patchouli considerando os mesmos tamanhos amostrais

(Figuras 10c e 10d).
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Figura 12 – Estimativas dos parâmetros β1, β2 e β3 do modelo logístico ajustado do
tratamento Testemunha em relação ao tamanho da reamostra avaliada
considerando priori não informativa (à esquerda) e informativa (à direita).

(a) β1 Não informativa (b) β1 informativa

(c) β2 Não informativa (d) β2 informativa

(e) β3 Não informativa (f) β3 informativa

Fonte: Elaborado pelos autores.

As Tabelas 19 e 20 ajudam a mostrar uma leve redução da amplitude média do intervalo HPD

de 95% de credibilidade com o uso de priori informativa pela diferença de amplitudes (DA). As

referidas tabelas apresentam para cada parâmetro β a média das 1000 médias a posteriori geradas,

a média dos 1000 coeficientes de variação médio e a média das diferenças entre os 1000 valores do

limite superior e os 1000 valores do limite inferior médios do intervalo HPD de 95% de credibilidade.

A diferença de amplitudes (DA) foi calculada a partir das amplitudes dos intervalos HPD de 95% de

credibilidade apresentadas nas referidas tabelas.
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Tabela 19 – Média a posteriori como estimativa, coeficiente de variação percentual
(CV), amplitude HPD de 95% dos parâmetros β1, β2 e β3 e diferença
de amplitudes (DA) em relação aos tamanhos nr das reamostras do
tratamento Patchouli comparando priori informativa e não
informativa.

Não informativa Informativa
nr parâmetro est CV amp est CV amp

DA
(%)

β1 76,688 1,136 3,434 76,763 1,152 3,488 -1,573
β2 3,614 1,869 0,267 3,616 1,900 0,272 -1,8733
β3 0,952 7,426 0,279 0,938 7,440 0,275 1,434

β1 76,583 0,964 2,901 76,634 0,954 2,877 0,827
β2 3,629 1,617 0,232 3,620 1,623 0,232 0,0004
β3 0,949 6,375 0,238 0,932 6,287 0,231 2,941

β1 76,482 0,843 2,532 76,537 0,848 2,552 -0,790
β2 3,628 1,440 0,205 3,630 1,452 0,208 -1,4635
β3 0,941 5,630 0,208 0,933 5,614 0,206 0,962

β1 76,448 0,768 2,303 76,480 0,766 2,300 0,130
β2 3,639 1,312 0,188 3,635 1,319 0,188 0,0006
β3 0,941 5,126 0,189 0,932 5,089 0,186 1,587

β1 76,408 0,705 2,110 76,455 0,709 2,128 -0,853
β2 3,642 1,206 0,172 3,643 1,213 0,173 -0,5817
β3 0,941 4,720 0,174 0,935 4,708 0,173 0,575

β1 76,400 0,661 1,981 76,442 0,666 1,996 -0,757
β2 3,648 1,122 0,161 3,651 1,128 0,161 0,0008
β3 0,942 4,405 0,163 0,938 4,407 0,162 0,613

β1 76,410 0,628 1,870 76,443 0,633 1,910 -2,139
β2 3,655 1,045 0,150 3,656 1,044 0,149 0,6679

§ β3 0,945 4,167 0,155 0,940 4,152 0,152 2,065
Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Média e coeficiente de variação são valores médios das 1000 reamostras; amplitude

HPD de 95% é a diferençadas médias dos limites superior e inferior do intervalo.
Nota: §Dados referentes ao tamanho da amostra original n = 9, sem processo de reamostragem.

A redução de amplitude, ainda que pequena, é mais perceptível no tratamento Testemunha

(Tabela 20). Neste tratamento, observa-se um maior percentual de redução de amplitude dos inter-

valos HPD gerado pela priori informativa no tamanho amostral n = 3. O estudo desenvolvido por

Carvalho, Beijo e Muniz (2017) também ressalta tal vantagem para contornar limitações relacionadas

ao tamanho amostral, possibilitando obter estimativas precisas com a menor quantidade de amostras

possíveis.
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Tabela 20 – Média a posteriori, coeficiente de variação (CV%) e amplitude HPD de 95% dos
parâmetros β1, β2 e β3 em relação aos tamanhos nr das reamostras do
tratamento Testemunha comparando priori informativa e não informativa.

Não informativa Informativa
nr parâmetro média CV amplitude média CV amplitude

DA
(%)

β1 77,335 0,575 1,747 77,282 0,558 1,698 2,805
β2 2,656 1,288 0,135 2,638 1,297 0,135 0,0003
β3 1,432 4,798 0,272 1,410 4,546 0,253 6,985

β1 77,332 0,504 1,529 77,294 0,504 1,528 0,065
β2 2,655 1,107 0,116 2,646 1,128 0,117 -0,8624
β3 1,425 4,121 0,232 1,412 4,039 0,225 3,017

β1 77,339 0,461 1,397 77,304 0,456 1,380 1,217
β2 2,659 1,002 0,104 2,648 1,004 0,104 0,0005
β3 1,424 3,723 0,208 1,410 3,619 0,200 3,846

β1 77,335 0,423 1,280 77,311 0,421 1,276 0,313
β2 2,658 0,913 0,095 2,651 0,920 0,096 -1,0536
β3 1,420 3,387 0,188 1,411 3,334 0,185 1,596

β1 77,337 0,396 1,200 77,311 0,391 1,183 1,417
β2 2,660 0,850 0,088 2,652 0,851 0,088 0,0007
β3 1,420 3,157 0,176 1,410 3,091 0,171 2,841

β1 77,338 0,372 1,123 77,319 0,369 1,107 1,425
β2 2,660 0,798 0,083 2,654 0,797 0,082 1,2058
β3 1,418 2,959 0,164 1,410 2,910 0,160 2,439

β1 77,336 0,351 1,060 77,304 0,346 1,050 0,943
β2 2,660 0,745 0,078 2,655 0,752 0,078 0,0009

§ β3 1,417 2,781 0,155 1,411 2,732 0,150 3,226
Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Média e coeficiente de variação são valores médios das 1000 reamostras; amplitude HPD de 95%

é a diferença das médias dos limites superior e inferior do intervalo.
Nota: §Dados referentes ao tamanho da amostra original n=9, sem processo de reamostragem.

Ainda, as maiores porcentagens de redução correspondem ao parâmetro β3, o que é um re-

sultado vantajoso por ser o parâmetro de maior importância interpretativa da avaliação do efeito dos

óleos essenciais sobre o controle do crescimento do fungo B. cinerea.

Quanto à variação dos parâmetros β do modelo ajustado, para ambos tratamentos Testemunha

e Patchouli também quase não houve alteração com a introdução de informação a priori, a julgar

pelos coeficientes de variação bem próximos entre si (Tabelas 19 e 20). A ausência de alteração

das estimativas e da variação está associada à baixa alteração da amplitude. Já o comportamento de

redução com o aumento do tamanho amostral é mantido, como já mencionado na seção 5.2.1 com

priori não informativa.
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Patchouli apresenta os maiores valores de coeficiente de variação e, mesmo com pouca di-

ferença entre eles quando utilizado priori informativa e não informativa, a maioria apresenta menor

valor quando utilizada priori não informativa. Ao contrário, no tratamento Testemunha, os menores

valores estão associados a priori informativa, com a maior redução de 0,252, ou cerca de 5%, embora

os valores também sejam muito próximos entre si. Neste mesmo tratamento, apenas no parâmetro β2

ocorre CV maior com priori informativa.

É importante ressaltar que não houve ocorrência de valores inexistentes para estimativas dos

parâmetros em nenhum tratamento ou tamanho amostral avaliado. Salles et al. (2020) advertem

que apesar do ganho de precisão conferido pela introdução de informação pela distribuição a priori

informativa, a predominância da priori pode gerar intervalos das estimativas inconsistentes. Além

disso, os autores pontuam que diferenças das condições experimentais entre o estudo de origem da

amostra e estudos de obtenção de informação a priori podem gerar viés na estimação introduzido pela

distribuição a priori informativa.

Um detalhe interessante para comparação do uso de priori informativa e não informativa, é o

tempo computacional gasto para gerar as cadeias marginais a posteriori. Em relação ao processo de

reamostragem a diferença é expressiva. De forma qualitativa, a análise considerando 300 reamostra-

gens com priori não informativa com 150 000 iterações, 50 000 de queima e salto 500 gastou entre 48

e 60h. Em contrapartida, o uso de priori informativa permitiu reduzir o número de iterações, queima e

salto para 80 000, 40 000 e 100, respectivamente. Dessa forma, o tempo gasto para 300 reamostragens

foi de 7 a 15h. O motivo provavelmente está associado a uma maior facilidade e rapidez de conver-

gência. No caso do uso do Metropolis Hastings em que o algoritmo caminha no espaço paramétrico

na busca da distribuição de equilíbrio, a maior especificação dos parâmetros pela priori informativa

estreita o espaço paramétrico, reduzindo o espectro de busca do algoritmo. Já considerando o ajuste

do modelo logístico com estrutura AR com amostra completa (n = 7 para Melaleuca e n = 9 para os

demais tratamentos), a diferença do tempo gasto computacionalmente é desprezível.

Os resultados apresentados nesta seção podem ser um indicativo que o uso da priori infor-

mativa foi mais vantajosa para o tratamento sem óleo essencial. Quanto à baixa alteração gerada

pela introdução de informação a priori, uma explicação possível é a baixa amplitude da variação do

tamanho amostral avaliado (n = 3 à 9) que prejudica a percepção da alteração.

Em relação a determinação do tamanho amostral ideal, o questionamento central deve estar

alinhada à constatação de que a redução de algumas unidades realmente otimiza significativamente

os custos do experimento. Por meio do processo de reamostragem, foi apresentado que a abordagem
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bayesiana apresenta robustez em análises de modelagem complexas, mesmo com amostras limitadas,

consolidando-se como uma alternativa eficiente em contextos que exijam restrição amostral. Tal ca-

pacidade pode ser útil em estudos semelhantes, no entanto, é estritamente necessário o discernimento

especialista para determinar o balanceamento entre o custo experimental e a quantidade de amostras,

considerando a complexidade da análise em questão.

5.3 COMPARAÇÕES DE RESULTADOS COM AMOSTRA COMPLETA

Considerando análise de amostra completa (sem processo de reamostragem), a Tabela 21 apre-

senta média e intervalos de confiança de 95% como estimativas da abordagem frequentista obtidas

pelo estudo de origem dos dados, Vismara (2019), bem como a média a posteriori e intervalos HPD

de 95% de credibilidade obtidos por abordagem bayesiana com priori não informativa e informa-

tiva pelo atual trabalho. Os resultados gerados por priori informativa e não informativa concordam

entre si em todos os casos. A divergência ocorre entre as conclusões dos resultados frequentista e

bayesiano. Importante lembrar que as estimativas dos parâmetros do modelo logístico ajustado aos

diferentes tratamentos não podem ser comparadas entre as diferentes abordagens, uma vez que os

modelos bayesianos consideraram a estrutura AR e os apresentados por Vismara (2019), não. Aqui

fica clara a percepção da maior facilidade e conveniência da interpretação probabilística direta dos

parâmetros de interesse proporcionadas pela abordagem bayesiana.

As conclusões sobre os parâmetros β1, β2 e β3 são apresentadas nos resultados de priori não

informativa (Seção 5.1.1) e de priori informativa (Seção 5.1.2). Como já citado, estes resultados di-

vergem dos apresentados por Vismara (2019). Neste estudo, além de não ser constatada diferença

significativa entre os tratamentos em relação ao crescimento máximo do fungo, representado pelo

parâmetro β1, a redução da taxa de crescimento no tratamento Guaçatonga é não significativa com-

parada ao Testemunha ao nível de significância de 5%. Assim, esse estudo conclui que dentre os

tratamentos aqui avaliados, Melaleuca foi considerado o melhor por apresentar maior β2 e menor β3.

Patchouli foi considerado o segundo melhor, enquanto o efeito de Guaçatonga não é evidenciado pelo

parâmetro β3, considerado de maior importância para a avaliação dos óleos no crescimento do fungo.

Já o estudo atual com uso de abordagem bayesiana concluiu que o tratamento Patchouli é tão efetivo

quanto Melaleuca no controle do crescimento do B. cinerea ao considerar todos os parâmetros do mo-

delo ajustado. Enquanto Patchouli é o único tratamento que reduziu o crescimento máximo do fungo
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cultivado em placa de Petri, Melaleuca retardou mais as transições de fases do crescimento fúngico.

E quanto à taxa de crescimento, ambos apresentaram a maior redução, não havendo diferença entre

eles.

A mudança na conclusão evidencia efeitos despercebidos do tratamento Guaçatonga quando

utilizada a metodologia frequentista. O parâmetro β3 de maior importância na avaliação do controle

do crescimento é menor em todos os tratamentos, incluindo Guaçatonga, quando comparados ao

tratamento com ausência de óleo essencial. Neste caso, o uso da abordagem bayesiana, utilizando

priori informativa e não informativa, permitiu a modelagem do resíduo do ajuste do modelo logístico,

gerando estimativas mais precisas para identificar o efeito de um tratamento.

Tabela 21 – Comparação entre resultados de estimação obtidos no atual estudo e os
obtidos por Vismara (2019). As estimativas bayesiana e frequentista
são dadas pela média a posteriori e média e os intervalos HPD de 95%
de credibilidade e intervalo de confiança de 95%, respectivamente.

Melaleuca Guaçatonga Patchouli Testemunha

Freq NI Freq NI Freq NI INF Freq NI INF

β1

Est 76,37 77,66 77,18 77,45 75,32 76,41 76,44 77,36 77,33 77,32
LI 73,16 75,25 75,72 76,9 73,61 75,41 75,49 75,98 76,76 76,77
LS 79,58 80,03 78,63 77,95 77,02 77,32 77,35 78,74 77,82 77,82
Amp 6,42 4,78 2,91 1,05 3,41 1,91 1,86 2,76 1,06 1,05

β2

Est 6,04 6,09 2,92 2,84 3,65 3,65 3,65 2,67 2,66 2,66
LI 5,87 5,95 2,82 2,78 3,54 3,58 3,58 2,58 2,62 2,61
LS 6,20 6,23 3,02 2,90 3,77 3,73 3,73 2,76 2,70 2,69
Amp 0,33 0,28 0,20 0,12 0,23 0,15 0,15 0,18 0,08 0,08

β3

Est 1,05 0,97 1,30 1,15 1,08 0,94 0,94 1,45 1,42 1,41
LI 0,91 0,87 1,15 1,06 0,96 0,87 0,86 1,28 1,34 1,33
LS 1,19 1,08 1,45 1,23 1,20 1,03 1,01 1,62 1,50 1,48
Amp 0,33 0,21 0,30 0,17 0,24 0,16 0,15 0,34 0,16 0,15

Fonte: Elaborado pelos autores.
Legenda: Freq: frequentista. NI/INF: priori não informativa e informativa. Est: estimativa.

LI/LS: limites inferior e superior dos intervalos apresentados. Amplitudes
correspondem à diferença entre limites superior e inferior médios dos
correspondentes intervalos.

Analisando a Tabela 21, o ganho de precisão das estimativas foi expressivo quando compara-

das as amplitudes dos intervalos das estimativas obtidos pela metodologia frequentista com os obtidos

pela bayesiana em todos os tratamentos, variando de 15 a 63% de redução. O tratamento Testemunha

teve a maior média de redução, considerando todos os parâmetros β, 56,46%, seguido do Guaçatonga,

com 49,1%, e Patchouli, com 36%. A menor foi do tratamento Melaleuca, com média de 21,9% de

redução. O parâmetro de maior ganho foi β1 em todos os casos. Ao comparar a amplitude do inter-

valo obtido por abordagem frequentista e os obtidos por priori informativa na bayesiana, o ganho é
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ainda maior. Em Patchouli, a amplitude do intervalo da estimativa de β3 frequentista foi de 0,24 para

0,16 na estimativa bayesiana com priori não informativa, uma redução de 29,2%. Comparando com

a priori informativa a redução é de 37,5% em relação a amplitude do intervalo de confiança de 95%

obtido por Vismara (2019). Em Testemunha, o mesmo parâmetro teve redução de 0,34 do intervalo

frequentista para 0,16 do intervalos HPD de 95% de credibilidade com priori não informativa, uma

redução de 52,94%, que aumenta para 55,9% com o uso de priori informativa. Em tal comparativa,

considerando o parâmetro de maior interesse, o maior ganho em precisão foi promovido por priori

informativa no tratamento Testemunha.

Assim como qualquer metodologia estatística, a abordagem bayesiana possui vantagens e li-

mitações, cuja aplicabilidade depende do contexto e dos objetivos da análise. É essencial balancear o

uso dessa abordagem com outras metodologias, identificando situações em que seu uso é mais van-

tajoso e avaliando quando métodos alternativos podem oferecer soluções mais eficientes ou comple-

mentares. Em alguns casos, a combinação de abordagens pode proporcionar soluções mais práticas e

otimizadas. Vale ressaltar que toda escolha metodológica implica custos e limitações, o que demanda

um balanceamento criterioso e fundamentado. Com base nos resultados positivos observados neste

estudo, espera-se incentivar a exploração da abordagem bayesiana em diversos campos da análise

estatística, promovendo um uso flexível que amplia as opções de resolução de problemas, contribui

para a otimização das análises e favorece a evolução do campo.
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6 CONCLUSÕES

A abordagem bayesiana mostrou-se eficiente na modelagem da curva de crescimento do fungo

Botrytis cinerea por meio do ajuste do modelo logístico considerando autocorrelação residual. A

incorporação de estruturas AR(1) e AR(2) para os erros melhorou a qualidade de ajuste do modelo

em todos os tratamentos, de acordo com a análise dos resíduos ao longo do tempo, DIC e teste de

independência. Esse fato permitiu a interpretação prática dos parâmetros, o que foi essencial para

evidenciar o efeito do tratamento Patchouli em relação ao crescimento máximo β1, além do efeito do

tratamento Guaçatonga na redução da taxa de crescimento β3, o que não foi possível identificar na

modelagem sem estrutura AR do resíduo no estudo de origem dos dados.

O estudo do tamanho amostral permite concluir que a redução da amostra até n = 3 não

gerou diferenças significativas entre as estimativas apesar da perda de precisão revelada pela ampli-

tude dos intervalos HPD de 95% de credibilidade. Mesmo com priori não informativa, não houve

produção de intervalos inconsistentes em nenhum tamanho amostral de nenhum tratamento. Esse foi

um diferencial conferido pela abordagem, considerando o ajuste de modelo não linear com estrutura

autorregressiva para os erros, sem a necessidade de aproximações assintóticas.

A avaliação de prioris informativa e não informativa indicou que a priori informativa proporci-

onou um leve ganho de precisão considerando a redução de amplitudes dos intervalos HPD de 95% de

credibilidade dos parâmetros β1, β2 e β3 do modelo logístico ajustado nos tratamentos Testemunha e

Patchouli. O tratamento sem óleo essencial (Testemunha) foi o mais impactado pela introdução de in-

formação a priori pelo ganho de precisão. Quantos aos demais tratamentos, Guaçatonga e Melaleuca

não foram obtidas informações a priori.

As limitações do uso da abordagem bayesiana foram principalmente ligadas a definição das

distribuições a priori. A elicitação dos hiperparâmetros demanda conhecimento especialista, o que re-

duz a trivialidade do método. Além disso, a heterogeneidade das condições de experimento presentes

na literatura dificultam o processo de incorporação de informação a priori, como diferentes tamanhos

da placa de Petri e diferentes metodologias. A partir disso, o atual estudo incentiva maior padroniza-

ção de metodologias pela comunidade científica, bem como a disponibilidade dos dados para facilitar

a disseminação e colaboração com futuros estudos.

Como contribuição a trabalhos futuros, sugere-se a incorporação de prioris hierárquicas para

os parâmetros na modelagem como forma de obter maior ganho de precisão da estimação dos parâ-

metros no ajuste.
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APÊNDICE

APÊNDICE A - Resultados a posteriori do uso de priori Normal para os parâ-
metros β.

Tabela 22 – Limites inferior (LI), superior (LS) e amplitude HPD de 95% de credibilidade dos parâmetros
β. DIC, Erro quadrático médio, viés médio relativo e coeficiente de determinação bayesiano.

Parâmetros HPD 95%

LI LS Amplitude

β1 76,67 77,98 1,31
β2 2,607 2,703 0,096
β3 1,318 1,508 0,19

DIC EQM VMR R2
B

394,7 3,852 1,924 0,981
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APÊNDICE B - Distribuição Lognormal.

‡ Se uma dada variável YN = lnY tem distribuição Normal tal que YN ∼ N(µ, σ2), então Y

tem distribuição Lognormal LN(µL, σL), com densidade dada por:

fY (y) =
1

yσL

√
2π

exp

{
−(ln(y)− µL)

2

2σ2
L

}
com y > 0. Em que µL ∈ R e σL > 0 são média e variância, respectivamente, da variável

Lognormal, chamados parâmetros posição e escala da distribuição. Assim, a média e variância são

dadas por:

µL = E[Y ] = exp

{
µ+

σ2

2

}

σ2
L = V ar[Y ] = exp2µ+ σ2 · (expσ2 − 1)

‡(2008). Lognormal Distribution. In: The Concise Encyclopedia of Statistics. Springer, New York, NY.
https://doi.org/10.1007/978-0-387-32833-1_238
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APÊNDICE C - Critérios de convergência dos parâmetros e métricas do modelo

ajustado com priori não informativa associados às reamostra-

gens de cada tratamento.

Tabela 23 – Critérios de convergência referente às cadeias a posteriori dos parâmetros e métricas do modelos ajustado
com priori não informativa geradas pelas reamostrages do tratamento Melaleuca.

∗nr 3 4 5 6

Geweke
M Q M Q M Q M Q

β1 1,094 0.005; 1.094 1,858 0.995; 1.857 1,793 1.010; 1.793 0,723 1.010; 0.722
β2 1,923 0.008; 1.923 1,594 0.984; 1.593 1,720 0.987; 1.72 1,192 0.988; 1.192
β3 1,856 0.022; 1.857 1,524 0.994; 1.524 1,355 0.991; 1.355 1,227 0.995; 1.227
ϕ1 1,550 0.088; 1.550 1,903 0.997; 1.903 1,940 0.99; 1.939 0,622 0.986; 0.622
ϕ2 1,948 0.047; 1.948 1,837 0.995; 1.836 1,848 0.997; 1.848 1,260 0.999; 1.260
τ 1,603 0.008; 1.603 1,741 0.989; 1.740 1,728 0.986; 1.728 1,088 1.010; 1.088
R2

B 1,914 0.111; 1.914 1,616 0.985; 1.615 1,396 0.987; 1.396 0,533 0.987; 0.533
EQM 1,790 0.062; 1.79 1,842 0.989; 1.841 1,762 0.993; 1.762 0,542 0.994; 0.542

Raftery & Lewis

β1 1,05 0.999; 1.05 1,07 0.995; 1.07 1,06 0.997; 1.06 1,01 0.999; 1.010
β2 1,04 0.994; 1.04 1,06 0.989; 1.06 1,04 0.986; 1.04 1,04 1.010; 1.040
β3 1,06 0.992; 1.06 1,06 0.985; 1.06 1,03 0.987; 1.03 1,01 0.987; 1.010
ϕ1 1,04 0.988; 1.04 1,05 0.995; 1.05 1,07 1.010; 1.07 1,03 1.010; 1.030
ϕ2 1,16 0.992; 1.16 1,16 0.984; 1.16 1,12 0.987; 1.12 1,01 0.988; 1.01
τ 1,02 0.984; 1.02 1,02 0.989; 1.02 1,02 0.993; 1.02 1,00 0.994; 1.00
R2

B 1,05 0.985; 1.05 1,04 0.994; 1.04 1,04 0.991; 1.04 1,02 0.995; 1.020
EQM 1,06 0.989; 1.06 1,08 0.993; 1.08 1,10 0.996; 1.10 1,08 1.00; 1.080

Heidelberguer & Welch

β1 0,109 0.109; 0.995 0,118 0.118; 0.993 0,070 0.070; 0.986 0,354 0.353; 0.981
β2 0,095 0.095; 0.966 0,073 0.073; 0.970 0,128 0.128; 0.999 0,351 0.351; 0.807
β3 0,050 0.050; 0.979 0,241 0.240; 0.979 0,085 0.085; 0.963 0,157 0.157; 0.805
ϕ1 0,089 0.089; 0.914 0,052 0.051; 0.936 0,122 0.122; 0.989 0,085 0.084; 0.774
ϕ2 0,062 0.063; 0.991 0,057 0.057; 0.907 0,095 0.095; 0.879 0,173 0.173; 0.843
τ 0,117 0.117; 0.948 0,075 0.075; 0.916 0,207 0.207; 0.722 0,272 0.272; 0.957
R2

B 0,060 0.061; 0.990 0,053 0.053; 0.962 0,189 0.189; 0.890 0,337 0.337; 0.772
EQM 0,101 0.102; 0.996 0,110 0.110; 0.823 0,057 0.057; 0.861 0,151 0.151; 0.982

∗nr: Tamanhos das reamostras.
M: maior valor do critério das 1000 reamostras ou menor valor, no caso do critério de Heidelberguer & Welch.
Q: quantil de 2,5 e 97,5%.
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Tabela 25 – Critérios de convergência referente às cadeias a posteriori dos parâmetros e métricas do modelos ajustado
com priori não informativa geradas pelas reamostrages do tratamento Guaçatonga.

∗nr 3 4 5 6 7 8

Geweke
M Q M Q M Q M Q M Q M Q

β1 1,948 0.02;1.69 1,954 0.03;1.72 1,958 0.02;1.74 1,943 0.02;1.69 1,935 0.03;1.71 1,954 0.04;1.74
β2 1,950 0.03;1.76 1,933 0.04;1.71 1,959 0.04;1.79 1,941 0.03;1.77 1,959 0.02;1.77 1,960 0.03;1.74
β3 1,955 0.03;1.79 1,954 0.04;1.75 1,955 0.03;1.75 1,959 0.02;1.78 1,949 0.04;1.78 1,936 0.02;1.73
ϕ2 1,954 0.03;1.79 1,924 0.04;1.73 1,958 0.02;1.77 1,956 0.02;1.77 1,956 0.03;1.78 1,959 0.03;1.78
τ 1,957 0.03;1.70 1,958 0.03;1.73 1,946 0.02;1.76 1,957 0.02;1.72 1,959 0.03;1.77 1,956 0.04;1.71
R2

B 1,959 0.03;1.68 1,958 0.03;1.72 1,956 0.03;1.72 1,939 0.02;1.68 1,950 0.04;1.68 1,929 0.03;1.70
EQM 1,947 0.03;1.77 1,956 0.02;1.72 1,955 0.04;1.80 1,940 0.03;1.73 1,955 0.03;1.76 1,948 0.03;1.78
VMR 1,959 0.02;1.77 1,959 0.03;1.72 1,932 0.02;1.79 1,957 0.04;1.79 1,950 0.03;1.78 1,958 0.02;1.79

Raftery & Lewis

β1 1,13 0.99;1.09 1,13 0.99;1.09 1,12 0.99;1.09 1,13 0.99;1.08 1,14 0.99;1.10 1,12 0.98;1.10
β2 1,08 0.98;1.06 1,14 0.98;1.06 1,13 0.99;1.07 1,09 0.99;1.08 1,10 0.99;1.07 1,10 0.99;1.07
β3 1,13 0.98;1.06 1,09 0.98;1.06 1,09 0.98;1.06 1,10 0.99;1.07 1,09 0.99;1.06 1,11 0.99;1.07
ϕ2 1,06 0.97;1.03 1,06 0.97;1.03 1,04 0.98;1.03 1,04 0.98;1.03 1,05 0.97;1.03 1,05 0.97;1.03
τ 1,05 0.98;1.06 1,06 0.98;1.03 1,05 0.97;1.03 1,05 0.98;1.03 1,06 0.98;1.03 1,06 0.98;1.04
R2

B 1,12 0.98;1.06 1,15 0.98;1.05 1,07 0.98;1.05 1,10 0.98;1.06 1,10 0.99;1.06 1,07 0.98;1.05
EQM 1,09 0.98;1.03 1,18 0.98;1.08 1,15 0.99;1.09 1,14 0.99;1.10 1,12 0.99;1.10 1,14 0.99;1.11
VMR 1,05 0.98;1.03 1,05 0.98;1.03 1,06 0.98;1.03 1,05 0.97;1.03 1,05 0.97;1.03 1,06 0.97;1.03

Heidelberguer & Welch

β1 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.98 0,051 0.07;0.97 0,050 0.07;0.97 0,051 0.07;0.98 0,051 0.08;0.97
β2 0,050 0.07;0.98 0,052 0.07;0.97 0,050 0.07;0.97 0,050 0.06;0.98 0,050 0.08;0.98 0,050 0.07;0.98
β3 0,050 0.07;0.97 0,052 0.07;0.97 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.97 0,051 0.07;0.98 0,051 0.07;0.97
ϕ2 0,050 0.08;0.98 0,052 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98 0,051 0.08;0.98 0,052 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97
τ 0,051 0.08;0.98 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.97 0,051 0.06;0.98 0,050 0.07;0.96 0,052 0.08;0.98
R2

B 0,052 0.08;0.98 0,051 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,051 0.08;0.97 0,051 0.07;0.98 0,051 0.08;0.98
EQM 0,051 0.08;0.98 0,051 0.08;0.97 0,052 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.97
VMR 0,053 0.07;0.98 0,052 0.08;0.98 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.98 0,051 0.08;0.98 0,050 0.07;0.98

*nr: Tamanhos das reamostras.
M: maior valor do critério das 1000 reamostras ou menor valor, no caso do critério de Heidelberguer & Welch..
Q: quantil de 2,5 e 97,5% das 1000 reamostras.
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Tabela 26 – Critérios de convergência referente às cadeias a posteriori dos parâmetros e métricas do modelos ajustado
com priori não informativa geradas pelas reamostrages do tratamento Patchouli.

nr 3 4 5 6 7 8

Geweke
M Q M Q M Q M Q M Q M Q

β1 1,957 0.03;1.75 1,941 0.02;1.73 1,954 0.03;1.77 1,956 0.023;1.75 1,959 0.03;1.77 1,940 0.03;1.76
β2 1,955 0.03;1.75 1,957 0.03;1.75 1,958 0.03;1.70 1,949 0.04;1.77 1,939 0.03;1.71 1,932 0.03;1.71
β3 1,933 0.03;1.75 1,956 0.03;1.79 1,914 0.03;1.81 1,958 0.03;1.74 1,915 0.03; 1.80 1,959 0.03; 1.80
ϕ1 1,942 0.03; 1.76 1,939 0.03;1.76 1,956 0.03; 1.75 1,952 0.03; 1.76 1,923 0.03; 1.73 1,958 0.02; 1.8
ϕ2 1,952 0.04;1.77 1,945 0.03;1.72 1,959 0.02;1.78 1,940 0.02;1.69 1,956 0.03; 1.77 1,958 0.04; 1.75
τ 1,931 0.03;1.71 1,932 0.03;1.71 1,959 0.03;1.74 1,954 0.04;1.77 1,953 0.04;1.77 1,957 0.03;1.66
R2

B 1,959 0.03;1.77 1,941 0.03;1.70 1,944 0.02;1.71 1,945 0.04;1.74 1,919 0.02;1.75 1,948 0.03;1.74
EQM 1,948 0.03;1.81 1,950 0.04;1.76 1,959 0.03;1.78 1,944 0.03;1.78 1,953 0.05;1.75 1,940 0.03;1.77
VMR 1,930 0.03;1.7 1,934 0.02;1.73 1,945 0.03;1.72 1,945 0.03;1.81 1,958 0.02;1.76 1,944 0.02;1.75

Raftery & Lewis

β1 1,08 0.98;1.05 1,090 0.98;1.06 1,10 0.98;1.06 1,09 0.98;1.06 1,100 0.99;1.06 1,08 0.98;1.05
β2 1,09 0.98;1.05 1,08 0.98;1.05 1,08 0.98;1.06 1,10 0.99;1.07 1,10 0.98;1.07 1,09 0.99;1.07
β3 1,05 0.97;1.03 1,05 0.98;1.03 1,06 0.98;1.03 1,06 0.98;1.03 1,05 0.98;1.03 1,06 0.98;1.03
ϕ1 1,09 0.97;1.05 1,10 0.98;1.06 1,11 0.98;1.07 1,12 0.98;1.08 1,11 0.98;1.08 1,10 0.99;1.08
ϕ2 1,04 0.97;1.03 1,05 0.97;1.03 1,05 0.98;1.03 1,06 0.97;1.03 1,06 0.98;1.03 1,05 0.97;1.03
τ 1,05 0.976;1.03 1,05 0.97;1.03 1,05 0.98;1.03 1,10 0.97;1.03 1,06 0.97;1.03 1,05 0.98;1.03
R2

B 1,08 0.98;1.05 1,08 0.98;1.05 1,09 0.98;1.06 1,1 0.99;1.06 1,09 0.98;1.06 1,08 0.99;1.05
EQM 1,08 0.98;1.05 1,11 0.98;1.06 1,08 0.98;1.05 1,06 0.98;1.04 1,07 0.98;1.05 1,07 0.98;1.06
VMR 1,05 0.97;1.03 1,06 0.98;1.03 1,05 0.97;1.03 1,05 0.97;1.03 1,06 0.97;1.03 1,08 0.97;1.03

Heidelberguer & Welch

β1 0,050 0.07;0.97 0,051 0.07;0.97 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,053 0.06;0.98 0,050 0.06;0.97
β2 0,051 0.06;0.97 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,051 0.07;0.98 0,051 0.08;0.99 0,051 0.06;0.98
β3 0,050 0.07;0.97 0,051 0.07;0.97 0,051 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.98 0,053 0.08;0.98
ϕ1 0,052 0.07;0.97 0,051 0.07;0.99 0,050 0.07;0.98 0,050 0.08;0.98 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.98
ϕ2 0,050 0.07;0.97 0,052 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,05 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,050 0.08;0.97
τ 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,050 0.07;0.97 0,050 0.08;0.97 0,050 0.07;0.97 0,050 0.08;0.98
R2

B 0,050 0.07;0.98 0,050 0.06;0.98 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,051 0.07;0.98 0,050 0.08;0.98
EQM 0,050 0.06;0.97 0,050 0.06;0.97 0,050 0.08;0.97 0,050 0.07;0.98 0,050 0.08;0.97 0,050 0.07;0.98
VMR 0,050 0.07;0.97 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98

nr: Tamanhos das reamostras.
M: maior valor do critério das 1000 reamostras ou menor valor, no caso do critério de Heidelberguer & Welch.
Q: quantil de 2,5 e 97,5% das 1000 reamostras.
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Tabela 27 – Critérios de convergência referente às cadeias a posteriori dos parâmetros e métricas do modelos ajustado
com priori não informativa geradas pelas reamostrages do tratamento Testemunha.

∗nr 3 4 5 6 7 8

Geweke
M Q M Q M Q M Q M Q M Q

β1 1,950 0.02;1.67 1,954 0.03;1.66 1,953 0.03;1.71 1,942 0.03;1.70 1,954 0.03;1.78 1,958 0.04;1.77
β2 1,955 0.02;1.72 1,93 0.03;1.78 1,925 0.04;1.76 1,957 0.04;1.76 1,945 0.02;1.76 1,955 0.03;1.72
β3 1,958 0.03;1.74 1,95 0.03;1.81 1,957 0.03; 1.83 1,946 0.03;1.82 1,956 0.04;1.75 1,952 0.03;1.76
ϕ1 1,958 0.03;1.77 1,924 0.03;1.73 1,939 0.03;1.74 1,948 0.03;1.82 1,960 0.04;1.79 1,957 0.03;1.71
τ 1,944 0.02;1.72 1,96 0.03;1.79 1,957 0.02;1.69 1,945 0.04;1.74 1,948 0.02;1.71 1,953 0.04;1.74
R2

B 1,939 0.03;1.70 1,958 0.01; 1.76 1,957 0.03;1.66 1,957 0.03; 1.73 1,937 0.04;1.72 1,953 0.03;1.72
EQM 1,945 0.03;1.74 1,956 0.03;1.75 1,948 0.03; 1.76 1,933 0.03;1.76 1,954 0.03;1.81 1,955 0.03;1.72
VMR 1,953 0.02;1.76 1,959 0.02;1.76 1,960 0.03;1.73 1,945 0.03;1.74 1,944 0.03;1.72 1,948 0.04;1.72

Raftery & Lewis

β1 1,75 0.99;1.12 1,13 0.99 1.08 1,20 0.99; 1.11 1,14 0.99; 1.09 1,12 0.99;1.10 1,12 0.99;1.08
β2 1,14 0.99;1.10 1,14 0.99;1.10 1,18 0.99;1.11 1,15 0.99;1.12 1,15 0.99;1.10 1,12 0.99;1.09
β3 1,98 0.98;1.05 1,09 0.99;1.07 1,11 0.99;1.07 1,12 0.99;1.08 1,11 0.99;1.08 1,11 0.99;1.07
ϕ1 1,05 0.97;1.03 1,06 0.98 1.03 1,05 0.98;1.03 1,05 0.98;1.03 1,05 0.98;1.03 1,82 0.97;1.03
τ 1,05 0.98;1.03 1,06 0.98;1.04 1,06 0.98;1.03 1,05 0.98;1.03 1,06 0.98;1.03 1,05 0.97;1.03
R2

B 1,35 0.98;1.22 1,15 0.99;1.12 1,16 0.99;1.10 1,09 0.99;1.10 1,14 0.99;1.11 1,11 0.99;1.09
EQM 1,08 0.98;1.06 1,18 0.99;1.11 1,15 0.99;1.1 1,21 0.99;1.13 1,14 0.99;1.09 1,14 0.99;1.10
VMR 1,05 0.97;1.03 1,05 0.97;1.03 1,06 0.97;1.03 1,05 0.98;1.03 1,05 0.97;1.03 1,05 0.97;1.03

Heidelberguer & Welch

β1 0,051 0.07;0.97 0,051 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98 0,051 0.07;0.98 0,052 0.07;0.98 0,050 0.08;0.97
β2 0,052 0.07;0.97 0,052 0.07;0.98 0,050 0.07;0.98 0,053 0.07;0.97 0,050 0.07;0.98 0,052 0.07;0.98
β3 0,051 0.07;0.98 0,052 0.07;0.98 0,051 0.08;0.98 0,050 0.07;0.97 0,051 0.07;0.97 0,051 0.07;0.97
ϕ1 0,052 0.08;0.98 0,052 0.07;0.96 0,052 0.07;0.98 0,05 0.07;0.97 0,050 0.07;0.98 0,051 0.08;0.97
τ 0,052 0.07;0.98 0,050 0.08;0.98 0,050 0.07;0.97 0,051 0.07;0.97 0,050 0.06;0.98 0,052 0.07;0.97
R2

B 0,051 0.08;0.98 0,051 0.08;0.98 0,051 0.07;0.97 0,050 0.07;0.98 0,052 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97
EQM 0,052 0.08;0.98 0,051 0.07;0.97 0,05 0.07;0.98 0,050 0.07;0.97 0,050 0.07;0.97 0,051 0.08;0.97
VMR 0,050 0.07;0.98 0,052 0.07;0.97 0,05 0.07;0.97 0,050 0.07;0.97 0,050 0.08;0.98 0,050 0.07;0.97

nr: Tamanhos das reamostras.
M: maior valor do critério das 1000 reamostras ou menor valor, no caso do critério de Heidelberguer & Welch.
Q: quantil de 2,5 e 97,5% das 1000 reamostras.
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APÊNDICE D - Critérios de convergência dos parâmetros e métricas do modelo

ajustado com priori não informativa associados às reamostra-

gens de cada tratamento.

Tabela 28 – Critérios de convergência referente às cadeias a posteriori dos parâmetros e métricas do modelos ajustado
com priori informativa geradas pelas reamostrages do tratamento Patchouli.

nr 3 4 5 6 7 8

Geweke
M Q M Q M Q M Q M Q M Q

β1 1,957 0.031;1.759 1,942 0.036;1.703 1,957 0.029;1.821 1,958 0.016;1.792 1,958 0.031;1.764 1,959 0.031;1.769
β2 1,932 0.032;1.714 1,956 0.028.1.737 1,955 0.032;1.747 1,959 0.026;1.795 1,951 0.027;1.785 1,947 0.038;1.759
β3 1,955 0.021;1.780 1,951 0.032;1.720 1,959 0.032;1.719 1,937 0.032;1.729 1,960 0.025;1.770 1,955 0.028;1.776
ϕ1 1,942 0.025;1.751 1,959 0.022;1.763 1,944 0.028;1.768 1,950 0.026;1.784 1,957 0.028;1.745 1,946 0.033;1.762
ϕ2 1,953 0.027;1.700 1,938 0.029;1.731 1,948 0.027;1.765 1,959 0.031;1.791 1,958 0.023;1.742 1,959 0.030;1.768
τ 1,954 0.042;1.677 1,926 0.034;1.720 1,958 0.036;1.708 1,948 0.021;1.714 1,946 0.025;1.754 1,945 0.038;1.743
R2

B 1,957 0.040;1.729 1,935 0.037;1.692 1,947 0.030;1.747 1,926 0.023;1.795 1,940 0.024;1.726 1,960 0.029;1.725
EQM 1,958 0.031;1.748 1,956 0.027;1.789 1,957 0.040;1.795 1,956 0.034;1.761 1,934 0.031;1.734 1,937 0.034;1.730
VMR 1,953 0.030;1.752 1,934 0.025;1.752 1,959 0.025;1.723 1,930 0.023;1.743 1,953 0.019;1.764 1,955 0.031;1.776

Raftery & Lewis

β1 1,080 0.988;1.040 1,080 0.989;1.050 1,07 0.991;1.050 1,070 0.991;1.050 1,070 0.994;1.060 1,08 0.996;1.060
β2 1,06 0.990;1.050 1,07 0.991;1.050 1,07 0.991;1.050 1,08 0.991;1.060 1,08 0.993;1.060 1,09 0.997;1.060
β3 1,05 0.982;1.020 1,04 0.985;1.020 1,05 0.982;1.020 1,04 0.984;1.020 1,04 0.985;1.030 1,05 0.983;1.020
ϕ1 1,07 0.984;1.050 1,08 0.984;1.060 1,08 0.986;1.060 1,09 0.988;1.070 1,09 0.988;1.070 1,08 0.989;1.060
ϕ2 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,03 0.981;1.020
τ 1,04 0.983;1.020 1,03 0.983;1.020 1,03 0.982;1.020 1,0 0.983;1.020 1,04 0.982;1.020 1,04 0.983;1.020
R2

B 1,07 0.986;1.040 1,08 0.988;1.040 1,07 0.990;1.050 1,07 0.989;1.050 1,08 0.989;1.060 1,06 0.986;1.040
EQM 1,06 0.988;1.050 1,09 0.987;1.050 1,06 0.988;1.040 1,07 0.988;1.050 1,08 0.988;1.050 1,05 0.989;1.040
VMR 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,03 0.984;1.020 1,03 0.982;1.020

Heidelberguer & Welch

β1 0,051 0.073;0.975 0,052 0.077;0.977 0,050 0.075;0.976 0,051 0.077;0.976 0,051 0.071;0.976 0,051 0.078; 0.978
β2 0,051 0.078;0.975 0,052 0.077;0.973 0,050 0.070;0.971 0,051 0.065;0.980 0,052 0.069;0.976 0,050 0.067;0.979
β3 0,051 0.065;0.976 0,051 0.074;0.981 0,051 0.076;0.982 0,050 0.080;0.976 0,051 0.075;0.975 0,052 0.066;0.976
ϕ1 0,050 0.065;0.981 0,050 0.068;0.977 0,050 0.072;0.982 0,051 0.082;0.973 0,050 0.075;0.981 0,050 0.076;0.985
ϕ2 0,052 0.080;0.980 0,050 0.069;0.978 0,050 0.075;0.975 0,050 0.067;0.974 0,050 0.066;0.983 0,052 0.070;0.975
τ 0,051 0.071;0.969 0,051 0.072;0.977 0,054 0.077;0.976 0,052 0.073;0.976 0,050 0.071;0.974 0,050 0.077;0.977
R2

B 0,050 0.069;0.982 0,052 0.071;0.978 0,053 0.078;0.974 0,051 0.078;0.972 0,050 0.068;0.983 0,051 0.064;0.973
EQM 0,050 0.068;0.976 0,051 0.074;0.973 0,050 0.069;0.978 0,051 0.071;0.981 0,050 0.073;0.975 0,050 0.072;0.983
VMR 0,054 0.076;0.973 0,051 0.075;0.976 0,051 0.066;0.973 0,051 0.072;0.980 0,050 0.086;0.976 0,052 0.075;0.972

nr: Tamanhos das reamostras.
M: maior valor do critério das 1000 reamostras ou menor valor, no caso do critério de Heidelberguer & Welch.
Q: quantil de 2,5 e 97,5% das 1000 reamostras.
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Tabela 29 – Critérios de convergência referente às cadeias a posteriori dos parâmetros e métricas do modelos ajustado
com priori informativa geradas pelas reamostrages do tratamento Testemunha.

nr 3 4 5 6 7 8

Geweke
M Q M Q M Q M Q M Q M Q

β1 1,953 0.030;1.828 1,956 0.033;1.792 1,956 0.028;1.815 1,945 0.019;1.716 1,955 0.019;1.716 1,956 0.019;1.716
β2 1,952 0.020;1.736 1,934 0.022;1.781 1,943 0.034;1.772 1,950 0.026;1.738 1,951 0.026;1.738 1,936 0.026;1.738
β3 1,951 0.026;1.772 1,954 0.028;1.756 1,957 0.036;1.749 1,932 0.029;1.734 1,946 0.029;1.734 1,957 0.029;1.734
ϕ1 1,951 0.021;1.771 1,957 0.026;1.739 1,957 0.032;1.774 1,948 0.039;1.838 1,959 0.039;1.838 1,959 0.039;1.838
τ 1,933 0.043;1.773 1,940 0.030;1.717 1,956 0.026;1.767 1,925 0.029;1.700 1,932 0.029;1.700 1,958 0.029;1.701
R2

B 1,959 0.027;1.714 1,958 0.029;1.722 1,948 0.022;1.723 1,954 0.025;1.735 1,918 0.025;1.735 1,947 0.025;1.735
EQM 1,946 0.027;1.729 1,955 0.0341.745 1,956 0.030;1.770 1,958 0.031;1.748 1,909 0.031;1.748 1,943 0.031;1.748
VMR 1,959 0.029;1.738 1,956 0.031;1.749 1,959 0.029;1.721 1,918 0.028;1.716 1,957 0.028;1.716 1,923 0.028;1.716

Raftery & Lewis
β1 1,160 0.992;1.090 1,090 0.991;1.080 1,10 0.994;1.080 1,130 0.992;1.090 1,110 0.992;1.090 1,09 0.992;1.090
β2 1,14 0.994;1.080 1,12 0.998;1.090 1,14 0.995;1.100 1,15 0.996;1.110 1,12 0.996;1.110 1,14 0.996;1.110
β3 1,08 0.992;1.050 1,08 0.990;1.060 1,09 0.992;1.060 1,10 0.993;1.070 1,12 0.993;1.070 1,08 0.993;1.070
ϕ1 1,04 0.982;1.020 1,05 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,03 0.982;1.020 1,05 0.982;1.020
τ 1,05 0.982;1.020 1,04 0.984;1.020 1,04 0.985;1.030 1,0 0.984;1.030 1,05 0.984;1.030 1,04 0.984;1.030
R2

B 1,24 0.991;1.110 1,21 0.992;1.110 1,21 0.991;1.100 1,12 0.993;1.090 1,14 0.993;1.090 1,11 0.993;1.090
EQM 1,11 0.990;1.060 1,11 0.991;1.080 1,15 0.993;1.120 1,14 0.993;1.090 1,11 0.993;1.090 1,10 0.993;1.090
VMR 1,03 0.982;1.020 1,04 0.981;1.020 1,04 0.982;1.020 1,03 0.982;1.020 1,04 0.982;1.020 1,05 0.982;1.020

Heidelberguer & Welch
β1 0,050 0.065;0.968 0,051 0.076;0.970 0,050 0.076;0.975 0,050 0.064;0.975 0,050 0.064;0.975 0,051 0.064;0.975
β2 0,052 0.072;0.982 0,051 0.073;0.979 0,054 0.079;0.975 0,050 0.070;0.977 0,052 0.070;0.977 0,050 0.070;0.977
β3 0,050 0.080;0.974 0,051 0.069;0.977 0,051 0.073;0.973 0,051 0.068;0.978 0,051 0.068;0.978 0,051 0.068;0.978
ϕ1 0,051 0.071;0.981 0,050 0.074;0.978 0,050 0.067;0.974 0,050 0.064;0.972 0,051 0.064;0.972 0,052 0.064;0.972
τ 0,051 0.069;0.980 0,051 0.067;0.971 0,050 0.065;0.977 0,050 0.070;0.984 0,050 0.071;0.984 0,050 0.071;0.984
R2

B 0,050 0.073;0.975 0,051 0.066;0.967 0,051 0.076;0.979 0,050 0.071;0.975 0,052 0.071;0.975 0,050 0.071;0.975
EQM 0,051 0.075;0.981 0,050 0.063;0.971 0,053 0.072;0.969 0,052 0.074;0.981 0,051 0.074;0.981 0,050 0.074;0.981
VMR 0,051 0.070;0.979 0,055 0.072;0.977 0,052 0.078;0.977 0,051 0.076;0.979 0,050 0.076;0.979 0,051 0.076;0.979

nr: Tamanhos das reamostras.
M: maior valor do critério das 1000 reamostras ou menor valor, no caso do critério de Heidelberguer & Welch.
Q: quantil de 2,5 e 97,5% das 1000 reamostras.
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APÊNDICE E - Rotina da modelagem.

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# A j u s t e de Modelo L o g i s t i c o AR( 2 )

# PATCHOULI

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# P a c o t e s

l i b r a r y ( R2OpenBUGS )

l i b r a r y ( coda )

# L e i t u r a do banco de dados em csv

dados <− r e a d . csv ( f i l e = " P a t c h o u l i AR2 . csv " , h e a d e r = T ,

dec = " . " , sep = " , " ) ; dados

a t t a c h ( dados )

#Modelo OpenBUGS

s i n k ( " Pa tchou l i_AR2 . t x t " )

c a t ( "

model {

f o r ( i i n 1 : N ) {

y2 [ i ] ~ dnorm (mu[ i ] , t a u 2 )

mu[ i ] <− b e t a 1 / ( 1 + exp ( − b e t a 3 * ( x2 [ i ] − b e t a 2 ) ) ) + P1* e1_b1 [ i ]+ P2* e2_b2 [ i ] }

# p r i o r i s nao i n f o r m a t i v a s

b e t a 1 ~ dnorm ( 0 . 0 , 0 . 0 0 0 1 )

b e t a 2 ~ dnorm ( 0 . 0 , 0 . 0 0 0 1 )

b e t a 3 ~ dnorm ( 0 . 0 , 0 . 0 0 0 1 )

P1 ~ d u n i f ( −1 ,1 )

P2 ~ d u n i f ( −1 ,1 )

t a u 2 ~ dgamma ( 0 . 1 , 0 . 0 1 )

sigma2 <− 1 / t a u 2

f o r ( i i n 1 : N ) {

yp [ i ] <− b e t a 1 / ( 1 + exp ( − b e t a 3 * ( x2 [ i ] − b e t a 2 ) ) ) + P1* e1_b1 [ i ]+ P2* e2_b2 [ i ]

}

syp2 <−pow ( sd ( yp [ ] ) , 2 )

R2B <− syp2 / ( syp2+sigma2 )

}

" , f i l l =TRUE)
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s i n k ( )

N = l e n g t h ( x2 )

d a t a = l i s t ( " x2 " , " y2 " , "N" , " e1_b1 " , " e2_b2 " )

i n i t s = f u n c t i o n ( ) { l i s t ( b e t a 1 =75 , b e t a 2 =3 , b e t a 3 =1 , P1 =0 , P2 =0 , t a u 2 =1)

}

t h e t a <−c ( " b e t a 1 " , " b e t a 2 " , " b e t a 3 " , " P1 " , " P2 " , " t a u 2 " )

n o n l i n e a r . l o g = bugs ( da t a , i n i t s ,

model . f i l e =" Pa tchou l i_AR2 . t x t " ,

p a r a m e t e r s =c ( t h e t a , " yp " , " R2B " ) ,

n . c h a i n s =1 , n . i t e r =100000 , n . b u r n i n =80000 , n . t h i n =100 ,

codaPkg=FALSE , debug=T )

############################################

# OBS: O comando codaPkg=FALSE p a r a s a l v a r a s medias

do y p r e d i t o em um o b j e t o

###########################################

p o s t . log <− as . mcmc( n o n l i n e a r . l o g $ s i m s . m a t r i x [ , ] ) # s a l v a a s a i d a como c a d e i a mcmc

# C r i t e r i o s de c o n v e r g e n c i a

geweke . d i a g ( p o s t . l o g )

r a f t e r y . d i a g ( p o s t . l o g )

h e i d e l . d i a g ( p o s t . l o g )

# g r a f i c o da c a d e i a a p o s t e r i o r i

# p l o t ( p o s t . l o g [ , 1 ] ) # v a r i a s i n d i c e da c o l u n a p a r a v a r i a r p a r a m e t r o

# I n t e r v a l o HPD 95

H P D i n t e r v a l ( p o s t . l o g )

resumo= p r i n t ( n o n l i n e a r . l o g , d i g =3) # s a l v a resumo da c a d e i a mcmc com 3 d i g i t o s

y p r e d l <−resumo$mean$yp # s a l v a as medias do y p r e d i t o o b j e t o " y p r e d l "

#######################################

# R e s id u o s

d i p = y p r e d l −y2 # P r e d i t o s − o b s e r v a d o s

d ip2 = d i p / y2 # R e l a t i v o aos o b e r v a d o s
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np<− l e n g t h ( y p r e d l )

EQM=sum ( d i p ^ 2 ) / np # c a l c u l a o e r r o q u a d r a t i c o medio

# Vies medio r e l a t i v o

VMR<− abs ( sum ( d ip2 ) * 1 0 0 / np ) ;VMR

# CV (%)

cv_b1 <− ( r e sumo$sd$b e t a1 / resumo$mean$beta1 ) * 1 0 0 ; cv_b1

cv_b2 <− ( r e sumo$sd$b e t a2 / resumo$mean$beta2 ) * 1 0 0 ; cv_b2

cv_b3 <− ( r e sumo$sd$b e t a3 / resumo$mean$beta3 ) * 1 0 0 ; cv_b3

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# T e s t e de I n d e p e n d e n c i a

Box . t e s t ( r e s i d _ p r e d l )

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# V e r i f i c a n d o se os r e s i d u o s sao a u t o c o r r e l a c i o n a d o s

#FAC e FACP

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

#FAC

a c f ( r e s i d _ p r e d l )

# FACP p a r a v e r i f i c a r a ordem do AR( p )

# a s e r i n c o r p o r a d a na modelagem

p a c f ( r e s i d _ p r e d l )

#==========================================

# C a l c u l o do F a t o r de Bayes p a r a p a r a m e t r o s p h i

#===========================================

nc= l e n g t h ( p o s t . l o g [ , 1 ] )

par1 <− m a t r i x (NA, nrow= nc )

par1 <− p o s t . l o g [ , 1 ] # b e t a 1

par2 <− p o s t . l o g [ , 2 ] # b e t a 2

par3 <− p o s t . l o g [ , 3 ] # b e t a 3

par4 <− p o s t . l o g [ , 4 ] #P1

par5 <− p o s t . l o g [ , 5 ] #P2

# h i s t o g r a m a s da p o s t e r i o r i m a r g i n a l
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p a r ( mfrow = c ( 1 , 1 ) )

h i s t ( par1 , main = " Beta1 " )

h i s t ( par2 , main = " Beta2 " )

h i s t ( par3 , main = " Beta3 " )

h i s t ( par4 , main = " P1 " )

h i s t ( par5 , main = " P2 " )

sim <− m a t r i x (NA, nrow=nc )

t e t h a 0 =0 .0

f o r ( j i n 1 : nc ) {

i f ( pa r1 [ j ] <= t e t h a 0 ) {

sim [ j ]< −1 # c o n t a n d o H0

}

e l s e {

sim [ j ]< −0

}

}

# n e s t e ca so a h i p o t e s e H1 c o r r e s p o n d e ao p a r a m e t r o b e t a 1 s e r p o s i t i v o

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

Prob_H0=mean ( sim ) ; Prob_H0

Prob_H1=1− Prob_H0 ; Prob_H1

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# Chance a p r i o r i ( sempre v e r i f i c a r se f a v o r e c e H0 ou H1 )

O_h1h0=Prob_H1 / Prob_H0 # prob a p o s t e r i o r i de H1 s o b r e H0

O_h0h1=Prob_H0 / Prob_H1 # prob a p o s t e r i o r i de H0 s o b r e H1

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# Usando o comando Curve p a r a g e r a r g r a f i c o s dos a j u s t e s

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# Sa lvando os c o e f i c i e n t e s e s t i m a d o s #

b1=resumo$mean$beta1

b1 # e s t i m a t i v a de b e t a 1

b2=resumo$mean$beta2

b2 # e s t i m a t i v a de b e t a 2

b3=resumo$mean$beta3

b3 # e s t i m a t i v a de b e t a 3

p a r ( mfrow = c ( 1 , 1 ) )

x<− x2
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y<− y2

p l o t ( x , y , pch =16 , y l im =c ( 0 , 9 0 ) , main = " " , x l a b ="Tempo ( d i a s ) " ,

y l a b =" C r e s c i m e n t o m i c e l i a l r a d i a l " )

c u r v e ( b1 / ( 1 + exp ( − b3 *( x−b2 ) ) ) , from =0 , t o =100 , add=T , c o l =2)
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APÊNDICE F - Rotina da reamostragem.

#===========================================

# REAMOSTRAGEM PATCHOULI AR( 2 ) Nr=3

#===========================================#

# P a c o t e s

l i b r a r y ( R2OpenBUGS )

l i b r a r y ( coda )

# Car regando dados em csv

dados <− r e a d . csv ( " P a t c h o u l i AR2 . csv " , h e a d e r = T , sep = " , " , dec = " . " ) ; dados

a t t a c h ( dados )

# Funcao que g e r a a m a t r i z P de r e s u l t a d o s dos a j u s t e s das ns r e a m o s t r a s

s imu lac <− f u n c t i o n ( ns ) {

P<− m a t r i x ( 0 , ns , 9 1 ) # m a t r i z de r e s u l t a d o s

# S o r t e i o das r e p e t i c o e s das novas a m o s t r a s

f o r ( i i n 1 : ns ) {

n= 3 # tamanho da r e a m o s t r a

# s o r t e i o das r e p e t i c o e s da r e a m o s t r a

#Sao 9 r e p e t i c o e s do t r a t a m e n t o , com s o r t e i o SEM REPOSICAO

s o r t e i o = sample ( dados [ 1 : 9 , 1 ] , n , r e p l a c e = FALSE) ; s o r t e i o

reps <− m a t r i x ( s o r t e i o , 1 , 3 ) ; r e p s #n=3

# Data f rame da nova a m o s t r a :

r e a m o s t r a <− d a t a . f rame ( r b i n d ( dados [ d a d o s $ r e p == r e p s [ , 1 ] , ] ,

dados [ d a d o s $ r e p == r e p s [ , 2 ] , ] , dados [ d a d o s $ r e p == r e p s [ , 3 ] , ] ) ) ; r e a m o s t r a

#Modelo OpenBUGS#

s i n k ( " L o g i s t i c o _ P a t c h o u l i _ A R 2 . t x t " )

c a t ( "

model {

f o r ( i i n 1 : N ) {

y r [ i ] ~ dnorm (mu[ i ] , t a u 2 )

mu[ i ] <− b e t a 1 / ( 1 + exp ( − b e t a 3 * ( x r [ i ] − b e t a 2 ) ) ) + P1* e1_b1 [ i ]+ P2* e2_b2 [ i ] }

# p r i o r i s nao i n f o r m a t i v a s
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b e t a 1 ~ dnorm ( 0 . 0 , 0 . 0 0 0 1 )

b e t a 2 ~ dnorm ( 0 . 0 , 0 . 0 0 0 1 )

b e t a 3 ~ dnorm ( 0 . 0 , 0 . 0 0 0 1 )

t a u 2 ~ dgamma ( 0 . 1 , 0 . 0 1 )

P1 ~ d u n i f ( −1 ,1 )

P2 ~ d u n i f ( −1 ,1 )

sigma2 < −1/ t a u 2

f o r ( i i n 1 : N ) {

yp [ i ] <− b e t a 1 / ( 1 + exp ( − b e t a 3 * ( x r [ i ] − b e t a 2 ) ) ) + P1* e1_b1 [ i ]+ P2* e2_b2 [ i ]

d [ i ]<− yp [ i ] − y r [ i ]

d2 [ i ]<− d [ i ]* d [ i ]

d r [ i ]<− d [ i ] / y r [ i ] }

syp2 <−pow ( sd ( yp [ ] ) , 2 )

R2B <− syp2 / ( syp2+sigma2 )

EQM<− sum ( d2 [ ] ) / N

VMR<− abs ( sum ( dr [ ] ) * 1 0 0 /N)

desv io <− sum ( d [ ] ) / N }

" , f i l l =TRUE)

s i n k ( )

xr <− r e a m o s t r a $ x 2

yr <− r e a m o s t r a $ y 2

e1_b1 <− r e a m o s t r a $ e 1 _ b 1

e2_b2 <− r e a m o s t r a $ e 2 _ b 2

N = l e n g t h ( x r )

d a t a = l i s t ( " x r " , " y r " , " e1_b1 " , " e2_b2 " , "N" )

i n i t s = f u n c t i o n ( ) {

l i s t ( b e t a 1 =1 , b e t a 2 =1 , b e t a 3 =1 , P1 =0 , P2 =0 , t a u 2 =1)

}

t h e t a <− c ( " b e t a 1 " , " b e t a 2 " , " b e t a 3 " , " P1 " , " P2 " , " t a u 2 " )

# fu nc ao bugs

p a t c h o u l i . l o g = bugs ( da t a , i n i t s ,

model . f i l e =" L o g i s t i c o _ P a t c h o u l i _ A R 2 . t x t " ,

p a r a m e t e r s =c ( t h e t a , " R2B " , "EQM" , "VMR" , " d e s v i o " , " yp " ) ,

n . c h a i n s =1 , n . i t e r =150000 , n . b u r n i n =100000 , n . t h i n =500 ,

codaPkg=FALSE , debug=F )

############################################
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# OBS: O comando codaPkg=FALSE p a r a s a l v a r a s medias

# do y p r e d i t o em um o b j e t o

############################################

# s a l v a a s a i d a como c a d e i a mcmc

p o s t . log <− as . mcmc( p a t c h o u l i . l o g $ s i m s . m a t r i x [ , ] )

pos t <− summary ( p o s t . l o g )

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# C r i t e r i o s de c o n v e r g e n c i a

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

gk<−geweke . d i a g ( p o s t . l o g ) # Va lo r do c r i t e r i o de Geweke

r f t <− r a f t e r y . d i a g ( p o s t . l o g ) # Va lo r do f a t o r de d e p e n d e n c i a de R a f t e r y −Lewis

hw<− h e i d e l . d i a g ( p o s t . l o g ) # Valor −p do t e s t e de H e i d e b e r g e r −Welch

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# I n t e r v a l o HPD 95

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

hpd <− H P D i n t e r v a l ( p o s t . l o g )

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# Resumo DIC

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

resumo =( p a t c h o u l i . l o g )

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

# C o n s t r u c a o da m a t r i z de r e s u l t a d o s

#−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

R<− m a t r i x ( 0 , 1 , 9 1 )

R[ ,1] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 1 ] ] #Media de b e t a 1

R[ ,2] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 2 ] ] #Media de b e t a 2

R[ ,3] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 3 ] ] #Media de b e t a 3

R[ ,4] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 ] ] #Media de P1

R[ ,5] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 5 ] ] #Media de P2

R[ ,6] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 6 ] ] #Media de t a u

R[ ,7] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 7 ] ] #Media de R2

R[ ,8] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 8 ] ] #Media de EQM

R[ ,9] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 9 ] ] #Media de VMR a b s o l u t o

R[ ,10] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 1 0 ] ] #Media do d e s v i o medio b r u t o

R[ ,11] < − resumo$DIC #DIC
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R[ ,12] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 3 9 ] ] # Desvio p a d r ao de b e t a 1

R[ ,13] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 0 ] ] # Desvio p a d r ao de b e t a 2

R[ ,14] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 1 ] ] # Desvio p a d r ao de b e t a 3

R[ ,15] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 2 ] ] # Desvio p a d r ao de P1

R[ ,16] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 3 ] ] # Desvio p a d r ao de P2

R[ ,17] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 4 ] ] # Desvio p a d r ao de t a u

R[ ,18] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 5 ] ] # Desvio p a d r ao de R2

R[ ,19] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 6 ] ] # Desvio p a d r ao de EQM

R[ ,20] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 7 ] ] # Desvio p a d r ao de VMR a b s o l u t o

R[ ,21] < − p o s t [ [ 1 ] ] [ [ 4 8 ] ] # Desvio p a d r ao do d e s v i o b r u t o medio

R[ ,22] < −(R [ , 1 2 ] / R[ , 1 ] ) * 1 0 0 #CV de b e t a 1

R[ ,23] < −(R [ , 1 3 ] / R[ , 2 ] ) * 1 0 0 #CV de b e t a 2

R[ ,24] < −(R [ , 1 4 ] / R[ , 3 ] ) * 1 0 0 #CV de b e t a 3

R[ ,25] < −(R [ , 1 5 ] / R[ , 4 ] ) * 1 0 0 #CV de P2

R[ ,26] < −(R [ , 1 6 ] / R[ , 5 ] ) * 1 0 0 #CV de P1

R[ ,27] < −(R [ , 1 7 ] / R[ , 6 ] ) * 1 0 0 #CV de t a u

R[ ,28] < −(R [ , 1 8 ] / R[ , 7 ] ) * 1 0 0 #CV de R2

R[ ,29] < −(R [ , 1 9 ] / R[ , 8 ] ) * 1 0 0 #CV de EQM

R[ ,30] < −(R [ , 2 0 ] / R[ , 9 ] ) * 1 0 0 #CV de VMR a b s o l u t o

R[ ,31] < −(R [ , 2 1 ] / R[ , 1 0 ] ) * 1 0 0 #CV de d e s v i o b r u t o medio

R[ ,32] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 7 7 ] ] # Mediana de b e t a 1

R[ ,33] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 7 8 ] ] # Mediana de b e t a 2

R[ ,34] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 7 9 ] ] # Mediana de b e t a 3

R[ ,35] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 8 0 ] ] # Mediana de P2

R[ ,36] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 8 1 ] ] # Mediana de P1

R[ ,37] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 8 2 ] ] # Mediana de t a u

R[ ,38] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 8 3 ] ] # Mediana de R2

R[ ,39] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 8 4 ] ] # Mediana de EQM

R[ ,40] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 8 5 ] ] # Mediana de VMR a b s o l u t o

R[ ,41] < − p o s t [ [ 2 ] ] [ [ 8 6 ] ] # Mediana do d e s v i o b r u t o medio

R[ ,42] < − hpd [ [ 1 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de b e t a 1

R[ ,43] < − hpd [ [ 3 9 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de b e t a 1

R[ ,44] < − hpd [ [ 2 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de b e t a 2

R[ ,45] < − hpd [ [ 4 0 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de b e t a 2

R[ ,46] < − hpd [ [ 3 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de b e t a 3

R[ ,47] < − hpd [ [ 4 1 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de b e t a 3
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R[ ,48] < − hpd [ [ 4 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de P1

R[ ,49] < − hpd [ [ 4 2 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de P1

R[ ,50] < − hpd [ [ 5 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de P2

R[ ,51] < − hpd [ [ 4 3 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de P2

R[ ,52] < − hpd [ [ 6 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de t a u

R[ ,53] < − hpd [ [ 4 4 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de t a u

R[ ,54] < − hpd [ [ 7 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de R2

R[ ,55] < − hpd [ [ 4 5 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de R2

R[ ,56] < − hpd [ [ 8 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de EQM

R[ ,57] < − hpd [ [ 4 6 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de EQM

R[ ,58] < − hpd [ [ 9 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de VMR

R[ ,59] < − hpd [ [ 4 7 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de VMR

R[ ,60] < − hpd [ [ 1 0 ] ] # L i m i t e i n f e r i o r do HPD de d e s v i o

R[ ,61] < − hpd [ [ 4 8 ] ] # L i m i t e s u p e r i o r do HPD de d e s v i o

R[ ,62] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 1 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a b e t a 1

R[ ,63] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 2 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a b e t a 2

R[ ,64] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 3 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a b e t a 3

R[ ,65] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 4 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a P1

R[ ,66] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 5 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a P2

R[ ,67] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 6 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a t a u

R[ ,68] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 7 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a R2

R[ ,69] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 8 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a EQM

R[ ,70] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 9 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a VMR

R[ ,71] < − abs ( gk [ [ 1 ] ] [ [ 1 0 ] ] ) # Va lo r do c r i t . de Geweke p a r a d e s v i o

R[ ,72] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 1 5 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a b e t a 1

R[ ,73] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 1 6 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a b e t a 2

R[ ,74] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 1 7 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a b e t a 3

R[ ,75] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 1 8 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a P1

R[ ,76] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 1 9 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a P2

R[ ,77] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 2 0 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a t a u

R[ ,78] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 2 1 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a R2

R[ ,79] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 2 2 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a EQM

R[ ,80] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 2 3 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a VMR

R[ ,81] < − r f t [ [ 2 ] ] [ [ 1 2 4 ] ] # Va lo r do c r i t . de R a f t e r y p a r a d e s v i o

R[ ,82] < −hw [ [ 7 7 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a b e t a 1

R[ ,83] < −hw [ [ 7 8 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a b e t a 2
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R[ ,84] < −hw [ [ 7 9 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a b e t a 3

R[ ,85] < −hw [ [ 8 0 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a P1

R[ ,86] < −hw [ [ 8 1 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a P2

R[ ,87] < −hw [ [ 8 2 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a t a u

R[ ,88] < −hw [ [ 8 3 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a R2

R[ ,89] < −hw [ [ 8 4 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a EQM

R[ ,90] < −hw [ [ 8 5 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a VMR

R[ ,91] < −hw [ [ 8 6 ] ] # Valor −p do t e s t e de He idebe rg . p a r a d e s v i o

#Nomeando as c o l u n a s da m a t r i z de r e s u l t a d o s

dimnames ( P)<− l i s t ( c ( ) , c ( " Media_be ta1 " , " Media_be ta2 " , " Media_be ta3 " , " Media_P1 " , " Media_P2 " , " Media_ tau " , " Media_R2 " , " Media_EQM " , " Media_VMR " , " Media_desv io " , " DIC " ,

" DP_beta1 " , " DP_beta2 " , " DP_beta3 " , " DP_P1 " , " DP_P2 " , " DP_tau " , " DP_R2 " , "DP_EQM" , "DP_VMR" , " DP_desvio " ,

" CV_beta1 " , " CV_beta2 " , " CV_beta3 " , " CV_P1 " , " CV_P2 " , " CV_tau " , " CV_R2 " , "CV_EQM" , "CV_VMR" , " CV_desvio " ,

" Mediana_be ta1 " , " Mediana_be ta2 " , " Mediana_be ta3 " , " Mediana_P1 " , " Mediana_P2 " , " Mediana_ tau " , " Mediana_R2 " , " Mediana_EQM " , " Mediana_VMR " , " Mediana_desv io " ,

" L I _ b e t a 1 " , " LS_beta1 " , " L I _ b e t a 2 " , " LS_beta2 " , " L I _ b e t a 3 " , " LS_beta3 " , " LI_P1 " , " LS_P1 " , " LI_P2 " , " LS_P2 " , " L I _ t a u " , " LS_tau " , " LI_R2 " , " LS_R2 " ,

"LI_EQM " , "LS_EQM" , "LI_VMR " , "LS_VMR" , " L I _ d e s v i o " , " LS_desv io " ,

" GWK_beta1 " , " GWK_beta2 " , " GWK_beta3 " , "GWK_P1" , "GWK_P2" , " GWK_tau " , "GWK_R2" , "GWK_EQM" , "GWK_VMR" , " GWK_desvio " ,

" RFT_beta1 " , " RFT_beta2 " , " RFT_beta3 " , " RFT_P1 " , " RFT_P2 " , " RFT_tau " , " RFT_R2 " , "RFT_EQM" , "RFT_VMR" , " RFT_desvio " ,

" HDW_beta1 " , " HDW_beta2 " , " HDW_beta3 " , "HDW_P1" , "HDW_P2" , " HDW_tau " , "HDW_R2" , "HDW_EQM" , "HDW_VMR" , " HDW_desvio " ) )

P [ i , ] < − R # fim do loop

# S a l v a a cada 50 r e a m o s t r a g e n s g e r a d a s

i f ( i %% 50 == 0){

a r q u i v o <− p a s t e 0 ( " D i r e t o r i o \ \ P a t c h o u l i _ n 3 _ " , i , " . c sv " )

# Armazenando s a i d a

w r i t e . c sv ( P , f i l e = a r q u i v o ) # A l t e r a r nome do a r q u i v o

}

} # Fecha o f o r

# Sa lvando o a r q u i v o f i n a l

w r i t e . c sv ( P , f i l e =" D i r e t o r i o \ \ P a t c h o u l i _ n 3 _ 2 0 0 . csv " ) # A l t e r a r nome do a r q u i v o

} # Fecha a fu nc a o s i m u l a c

# Funcao que mede o tempo de execucao

sys tem . t ime ( s i m u l a c ( 2 0 0 ) ) # g e r a 200 r e a m o s t r a g e n s
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APÊNDICE G - Seleção de priori informativa.

Para elicitação dos hiperparâmetros da priori informativa para os tratamentos Patchouli e Testemunha foi utilizada

a estratégia de flexibilização do parâmetro precisão τ das prioris pA, pZ e pAZ, apresentadas na Tabela 7. Assim foram

definidas as precisões τL, 0,5τL e 0,75τL. Os resultados a posteriori dos ajustes do modelo Logístico com estrutura AR

com essas prioris informativas são apresentados na Tabela 30 para o tratamento Testemunha e na Tabela 31 para Patchouli.

Tabela 30 – Resultados a posteriori com amostra total, Limite inferior (LI), superior (LS) e amplitude do
intervalo HPD de 95% de credibilidade de cada parâmetro β dos ajustes com diferentes prioris
informativas do tratamento Testemunha.

pA pZ pAZ
τL 0,5τL 0,75τL τL 0,5τL 0,75τL τL 0,5τL 0,75τL

β1

LI 76,83 76,77 76,8 76,76 76,77 76,76 76,77 76,78 76,76
LS 77,88 77,85 77,86 77,82 77,82 77,83 77,85 77,85 77,83
Amp 1,05 1,08 1,06 1,06 1,05 1,07 1,08 1,07 1,07

β2

LI 2,62 2,62 2,62 2,61 2,61 2,61 2,62 2,62 2,61
LS 2,70 2,70 2,69 2,69 2,69 2,69 2,69 2,69 2,69
Amp 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,07 0,08

β3

LI 1,33 1,33 1,33 1,33 1,33 1,33 1,33 1,33 1,33
LS 1,49 1,49 1,49 1,49 1,48 1,48 1,49 1,49 1,49
Amp 0,16 0,16 0,16 0,16 0,15 0,15 0,16 0,16 0,16

DIC 386,80 386,90 386,80 387,00 386,80 386,90 387,00 386,80 386,90
VMR 0,65 0,62 0,63 0,71 0,64 0,69 0,66 0,63 0,64

Fonte: elaborado pelos autores.

Para seleção da priori informativa, foram utilizados os critérios previamente estipulados. O primeiro critério é

o DIC, em que é selecionada a priori com menor valor. Na comparação entre as diferentes prioris (Tabelas 30 e 31) não

é constatado em nenhum dos casos ∆DIC > 5, para ambos tratamentos. Assim, segue-se para a análise do segundo

critério estipulado, as amplitudes dos intervalos HPD de 95% de credibilidade do parâmetro β3. A Tabela 30 apresenta

as amplitudes HPD dos três parâmetros β1, β2 e β3 para as prioris informativas variando o hiperparâmetro escala da

distribuição Lognormal, τL. Ainda que próximos, a menor amplitude verificada para o parâmetro β3 pertencem às prioris

pZ com 0,5τ e 0,75τ para Testemunha e pZ com 0,5τ para Patchouli.

Para seleção da priori do tratamento Testemunha foi utlizado o último critério, viés médio relativo (Tabela 30).

Assim as prioris informativas selecionadas foram Zago com 0,5τ para ambos tratamentos Testemunha e Pat-

chouli. Os hiperparâmetros das distribuições a priori informativas Lognormais selecionadas são apresentados na Tabela

16 na seção 5.1.2 de Resultados.
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Tabela 31 – Resultados a posteriori, Limite inferior (LI), superior (LS) e amplitude HPD de 95% de cre-
dibilidade de cada parâmetro β dos ajustes com diferentes prioris informativas do tratamento
Patchouli.

pZ
τL 0,5τL 0,75τL

β1

LI 75,54 75,49 75,53
LS 77,41 77,35 77,39
Amplitude 1,87 1,86 1,86

β2

LI 3,58 3,58 3,58
LS 3,73 3,73 3,73
Amplitude 0,15 0,15 0,15

β3

LI 0,86 0,86 0,86
LS 1,02 1,01 1,02
Amplitude 0,16 0,15 0,16

DIC 397,90 397,90 398,00
VMR 0,81 0,85 0,86

Fonte: elaborado pelos autores.
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