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1-Introducéo

A utilizagéo de informacdo a priori em inferéncia Bayesiana requer a especificacdo de uma

distribuicdo a priori para a quantidade de interesse m, sendo esta representada por uma forma

funcional, cujos pardmetros devem ser especificados de acordo com este conhecimento e sdo

denominados de hiperparametros para distingui-los do parametro de interesse 6. Esta abordagem em

geral facilita a analise e o caso mais importante € o de prioris conjugadas. A ideia é que as

distribuicdes a priori e a posteriori pertencam a mesma classe de distribui¢des e assim a atualizacao

do conhecimento que se tem de & envolve apenas uma mudanca nos hiperparametros [1].

Quando ndo existe informagdo a priori ou em que 0 conhecimento a priori € pouco

significativo relativamente a informacdo amostral (o estado de conhecimento ‘vago’ ou ‘difuso’),

tem- se a chamada distribuicdo ndo-informativa [2].

Com base na distribuicdo marginal a posteriori, que contém toda a informacao probabilistica

a respeito do parametro, estimativas bayesianas pontuais podem ser encontradas, como a média e

mediana a posteriori, além de estimativas bayesianas intervalares, através da construcdo de

intervalos de credibilidade [3].

No entanto, em diversas situacoes, a distribuicdo marginal a posteriori de um determinado

parametro é dificil de ser encontrada, devido a impossibilidade de calcular analiticamente as

integrais envolvidas. Dessa maneira, pode-se utilizar métodos aproximados baseados em simulacao

estocastica, como os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), que consistem em

gerar valores de uma distribuicdo condicional a posteriori para cada parametro, como o algoritmo

Gibbs [5]. Nos métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov, tem-se a necessidade de

diagnosticar a convergéncia das cadeias para a distribuicdo original, dos quais pode-se destacar o

critério de Heidelberger & Welch do pacote CODA do R[4].

No caso de dados de contagem, duas distribuicdes sdo frequentemente utilizadas: a Binomial

(n, ) e a Poisson (0).

Assim, o objetivo deste trabalho foi estudar a influéncia de diferentes distribuigdes a priori

na analise bayesiana de dados de contagem via simulacéo.
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2-Metodologia

Para simulacdo da influencia das prioris, foram geradas amostras de ensaios de Bernoulli,
seguindo os valores paramétricos fixados em = = 0,1; 0,3; 0,7; e 0,9, utilizando tamanho amostral
10, 30 ou 100. Foi utilizada a distribuicdo Beta como priori, sendo sua média e variancia dadas por:

[24 [0/
. i

U= o 5 :
a+p (a+pB) (a+p+1)

A posteriori serd p(x|z)o 7% *(1-z)"""", ou seja, (7|x)~Beta(a+x f+n—x)
(Garthwaite et. al., 1995).

Apobs o processo de simulagdo da populacdo, foram definidos os processos para obtencdo
das prioris sendo utilizados dois casos:

(i)  Prioris conjugadas informativas: Foram utilizados os hiperparadmetros o = 1, 3 ou 15
e p=1, 3 ou 15. Sendo assim, nove combinagdes de hiperparametros para cada um dos tamanhos
amostrais, totalizando 27 casos.

(i)  Prioris conjugadas vagas: Foram utilizados hiperparametros o =p = 102 ou 107,
totalizando 12 casos.

No caso de dados de contagem provenientes de uma Distribuicdo de Poisson em que a
funcdo de verossimilhanga dada por L(€|x)~Gama(t+1,n) a distribuicdo a priori Gama foi
utilizada como conjugada, sendo E(X) = o/f e V (X) = o/B°. A distribuicio a posteriori de 8|x segue
uma distribuicdo Gama com parametros (« +t) € (B+n), isto é, @|x~ Gama(a +t, B +t),pois
7(0] X) oc g™ Al

Gerou-se amostras da distribuicdo Poisson, seguindo os valores paramétricos fixados em

0= 0,1; 1; 5; e 10 e tamanhos amostrais 10, 30 ou 100. ApoOs o processo de simulacdo da

populacdo, foram definidos os processos para obtencdo das prioris sendo utilizados dois casos:

Q) Prioris conjugadas informativas: foi estudado o modelo da priori conjugada para o
parametro que permite obter a distribuicdo a posteriori de modelo conhecido. Assim, foi utilizada a
priori Gama (a,B) com hiperpardmetros o = 1, 3 ou 5 e =1, 3 ou 5. Sendo assim, nove
combinacdes de hiperparametros para cada um dos tamanhos amostrais, totalizando 27 casos, em
que alguns deles forneceram prioris Exponencial.

(i) Prioris conjugadas vagas: Foram utilizados hiperparametros na distribuicdo Gama
(0,B) sendo a = B =107 ou 10° que forneceram distribuicdes vagas, com cada um dos tamanhos

amostrais, totalizando 12 casos.
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Para estudo do grau de informatividade das prioris desenvolveu-se uma rotina para
utilizacdo do pacote RBugs, especificando os comandos para 0 modelo e seus parametros e a
geracdo das cadeias, bem como o critério de convergéncia. Para obtencdo das distribuicdes
marginais a posteriori foram gerados 11.000 valores em um processo MCMC, considerando
descarte de 1.000 valores iniciais. A convergéncia das cadeias foi verificada usando o critério de
Heidelberger & Welch do pacote CODA do R [4].

3- Resultados e Discussdes

3.1- Caso Binomial
Em cada caso simulado, obteve-se a média, mediana, o Intervalo de Credibilidade a 95% e

os gréaficos correspondentes a priori, verossimilhanga e posteriori (Figura 1).

(1) ) @) ()

Figura 1 — Modelo de Graficos gerados a partir de simulagcdo para os seguintes valores para
propor¢ao: (1) t=0,1; (2) ®=0,3; 3)®=0,7; (4) t=0,9.

Observou-se que para o tamanho amostral 10, as melhores estimativas ocorreram quando se
utilizou o valor hiperpardmetro a=1, independente do pardmetro B escolhido, que neste caso
correspondem ao caso particular da priori Gama que gera uma distribuicdo Exponencial. J& para 0s
tamanhos amostrais 30 e 100, observa-se que as piores estimativas foram obtidas quando a = 15,
sendo este fato, novamente independente do parametro B escolhido.

Para o caso n= 0,3 percebe-se que ndo houve uma regularidade entre os casos mais distantes
do parametro real, nem das melhores estimativas. Pode-se ressaltar apenas que para o tamanho

amostral 30, as piores estimativas foram obtidas quando da escolha de a = 15, sendo este fato,

novamente independente do pardmetro f escolhido.

Notou-se também que, para o caso © = 0,7, quanto maior o tamanho amostral melhores as

estimativas obtidas, independente dos hiperparametros utilizados.
Para o caso m = 0,9 percebe-se que houve estimagdo mais afastada do verdadeiro valor

paramétrico, para todos os tamanhos amostrais, nos casos da distribuicdo Gama (1,15), (3,15) e
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(15,15), indicando que neste caso, a influencia da priori foi negativa quando utilizado B = 15
independente do parametro o escolhido.

Quando utilizado como hiperparametros os valores de a, p igual a 10 ou 10, em apenas 1
dos 48 casos o verdadeiro valor do pardmetro ndo pertencia ao Intervalo de Credibilidade a 95%,

evidenciando pequena influencia das prioris vagas.

3.2- Caso Poisson
Assim como no caso da Binomial, para cada valor paramétrico populacional (8), em cada
caso simulado, obteve-se a média, mediana, o Intervalo de Credibilidade a 95% e os gréaficos

correspondentes a priori, verossimilhanca e posteriori (Figura 2).
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Figura 2 — Graficos de Estimacdo Bayesiana a partir de simulacdo computacional para os seguintes
valores de 6: (1) 6 =1; (2) 6 =5; (3) 6 = 10.

Observou-se no caso 6 = 1, que todos os ICr a 95%, em todos os tamanhos amostrais,
continham o valor paramétrico populacional simulado.

Para 6 =5 apenas os ICr obtidos quando o tamanho amostral foi n = 10 e hiperparametro
a =1 e quando n =30 para 0= 5 ¢ p = 3, ndo continham o verdadeiro valor paramétrico.

Quando simulou-se a populacdo proveniente da Poisson (10) com tamanho amostral igual a
10, mais da metade dos ICr obtidos ndo contém ao verdadeiro valor paramétrico. Para os demais
tamanhos de amostra apenas em um ICr o verdadeiro valor do pardmetro estava contido.

Pode-se concluir que o tamanho amostral foi o fator crucial para determinacdo de valores
mais confidveis. Percebeu-se que quanto maior o tamanho amostral, maiores foram as chances do
valor paramétrico populacional pertencer aos Intervalos de Credibilidade gerados.

No caso das prioris vagas, para todos os hiperparametros utilizadas, evidenciou-se a

pertinéncia do valor parametrico nos Intervalos de Credibilidade a 95%.
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4 — Conclusotes

A simulagdo dos parametros da Distribuicdo Binomial e Poisson ndo sofreram forte
influéncia dos hiperparametros utilizados tanto para utilizacdo das priori conjugadas informativas

quanto para prioris vagas.
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