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Ao assumirmos a diretoria do ISBRA estdvamos
conscientes das dificuldades em torna-lo uma re-
alidade brasileira, como um canal de divulgacao
das aplicagdes dos métodos Bayesianos. Apds al-
guns meses na diretoria, com a ajuda de varios
colegas, conseguimos, dentro de nossas possibil-
idades, construir a homepage do ISBRA e essa
primeira edi¢do do seu boletim. Para que continue-
mos motivados é fundamental a participacdo dos
associados, enviando sugestdes e informacdes para
que melhoremos os trabalhos realizados e estejam
a altura de nossa comunidade Bayesiana. Como
dizemos na introdu¢do da homepage do ISBRA,
a estatfstica Bayesiana internacional estd vivendo
uma nova era dentro da Estatistica e nossa comu-
nidade ndo pode ficar indiferente as novas tecnolo-
gias. Acreditamos que esta seja a missdo do IS-
BRA, como um capitulo do ISBA. Para compro-
var este fato, sugerimos que os associados vis-
item a homepage www.ams.ucsc.edu/bayes03 do
"International Worshop on Bayesian Data Analy-
sis”que serd realizado em Santa Cruz, Califérnia,
em agosto de 2004. O préximo desafio da direto-
ria serd organizar o VII Encontro Brasileiro de Es-
tatistica Bayesiana (EBEB), que serd realizado em
Sao Carlos durante o periodo de 08 a 11 de fevereiro
de 2004, com énfase em aplicagdes dos métodos
Bayesianos semiparamétricos e distribuicdes as-
simétricas.

Finalmente, gostarfamos de agradecer aos cole-
gas da diretoria do ISBRA particularmente, ao
Professor Hedibert Lopes (UFRJ]) na elaboracdo

e edicdo do primeiro boletim do ISBRA e ao
Professor Francisco Louzada-Neto (UFSCar), cu-
ja participagdo foi fundamental na construgdo da
homepage.

Cordiais saudacdes bayesianas!

Josemar Rodrigues

CARTA DO EDITOR
Hedibert Lopes
hedibert@im.ufrj.br

E com grande prazer que organizo o primeiro
boletim totalmente voltado para a comunidade
Bayesiana dentro do Brasil. Como todos vocés
sabem, o ISBRA foi criado durante o SINAPE de
2000, em Caxambd, e uma das primeiras idéias que
tivemos (leia-se: copiamos) foi a de criar um bole-
tim nos moldes do ISBA bulletim. Pode se dizer que
esse primeiro boletim foi motivado pelo desejo de
vérios membros ativos dessa nossa sociedade e se
materializou apds a tltima Escola de Séries Tempo-
rais, que aconteceu em Conservatoria, no interior
do Rio de Janeiro. O boletim serd publicado semes-
tralmente, nos meses de Junho e Dezembro de cada
ano.

Organizei a sessdo Bayesiana da Escola e sugeri a
criagdo de um prémio (ainda sem nome e sem fun-
dos!) para os dois melhores trabalhos orais e para
os 4 melhores posteres. Além dos resumos dess-
es trabalhos, o boletim também traz uma entrevista
muito interessante e historicamente rica com o Pro-
fessor Hélio Migon, responsével, direta ou indire-
tamente pela formacdo de pelo menos 110% dos
Bayesianos do Rio. Gostaria de convida-los a par-
ticipar comigo numa jornada suave pelas proximas
paginas.

SUGESTOES

QUALQUER TIPO DE SUGESTAO, RECLAMAGAO, DOAGCAO, ETC QUE POSSA
SER UTILIZADA PARA MELHORAR A QUALIDADE DO BOLETIM £ MUITO
BENVINDA.

vjosemar@power.ufscar.br




Boletim ISBRA, Junho 2003

Entrevista

HELIO S. MIGON

por Hedibert Lopes
hedibert@im.ufrj.br

O Professor Hélio S. Migon é titular do Instituto de
Matemadtica, onde vem atuando intensa e significa-
tivamente, como essa entrevista mostrard, desde
1978 no Departamento de Métodos Estatisticos e
na Pés-Graduagdo em Estatistica. Para quem nao
sabe, ndo foi na UFR] que o Migon, como costu-
mamos chama-lo, comegou sua carreira estatistica;
carreira essa que ndo se (de)limitou a vida uni-
versitdria. O Migon é estatistico de carteirinha,
tendo comecado calcular suas primeiras médias
e varidncias durante seu segundo grau (ensi-
no médio?) da Escola Nacional de Ciéncias Es-
tatisticas (ENCE). Bom, é melhor eu parar por aqui
antes que eu termine toda a estéria (e o histérico)
antes da entrevista.

1. Migon, conte-nos um pouco dos seus dias de
ENCE como aluno secundério e universitario.

Muito cedo, final do gindsio, achei que gostaria de
estudar economia. Uma tia muito especial, profes-
sora de Matematica, descobriu num antincio de jor-
nal o curso técnico de estatistica. Além disto, me
explicou que isto — Estatistica — tinha a ver com
economia. La fui eu! Fiz uma prova de selegdo e
entrei para o técnico da ENCE. Excelentes profes-
sores e um ambiente liberal (fumavam na sala de
aula, podiamos entrar e sair a qualquer momento —
eramos adultos!!!) que muito me agradava. Vale
dizer que eu tinha feito um gindsio num colégio
catélico (muito severo!) em Sdo Paulo. Apés trés
anos terminamos somente um 12 a 15 alunos. Den-
tre eles o Basilio, o Z¢é Ferreira (Carvalho), Carlin-
hos e espero ndo ter feito omissdes significativas
para este papo.

Eles prosseguiram imediatamente para o curso
universitdrio e eu fiz um concurso para o Banco do
Brasil no inicio de 64. Passei e fui trabalhar fora
do Rio - em Maringd - PR. Uma grande aventura
para um poés-adolescente. Viver numa reptblica,
cuidar da propria vida. Foi um periodo de grandes
apredizados. S6 retornei a ENCE em 67, quando
consegui uma transferéncia para o recém criado
Banco Central. Assim acabei me formando duas
turmas depois desse pessoal. O curso de graduagao

na ENCE exigia uma dedicacgdo intensa. Os fins de
semana eram sistematicamente utilizados para es-
tudar.

2. Vocé se arriscaria em listar alguns fatos mar-
cantes desse periodo?

As disciplinas eram todas de contetido muito pre-
tencioso, mas alguns professores eram jovens e
sem muita experiéncia. Em geral haviam simples-
mente sido bons alunos e se propunha a repetir
o contetido apresentado pelos seus mestres. Des-
ta forma havia um desgaste natural no processo
de transmissdo do conhecimento, além de uma de-
generecéncia decorrente da alta endogenia do sis-
tema. Por exemplo, em Probabilidade 1 o texto
mencionado era o Feller. Num segundo curso as
referéncias que me lembro incluiam o Wilks e o
Fiz, ambos muito formais. Outro texto muito men-
cionado era o Cramer. Finalmente a histéria: quan-
do me apresentaram aos teste de hipétese diziam
que olhando a forma da alternativa eu poderia
saber a natureza da regido de rejei¢do. Sacudiam
a mdo para a direita, quando a alternativa era uma
desigualdade do tipo maior do que. Eu jurava que
ndo podia ser assim. Tinha de haver um teorema
serio para isto. Descobri por minha conta (“empre-
stando”um livro do Nelson Chagas -o Freeman) o
velho lema do Neyman-Pearson.

Sempre levava para o trabalho (meio dia so-
mente) as notas de aula. Fazia minhas tarefas rap-
idamente para poder dar uma lida nas aulas. Meu
chefe ndo admitia isto e sistematicamente inventa-
va algo mais para ser feito, mesmo que outros cole-
gas estivessem atentamente examinando o Jornal
dos Sports ou o velho Pasquim. Isto foi muito bom
pois me ajudou a descobrir que aquela ndo era min-
ha praia.

O ano de 68, aquele que nunca acabou (risin-
hos...estou casado faz é tempo), foi muito inten-
so. Muitas passeatas, algumas com tiroteio na
Cinelandia, prisdes de colegas préximos e sempre
no final um sanduiche no sujinho. Acabei virando
o cara do diretério académico. Muito mais pelo fa-
to de que eu satisfazia a um certo decreto lei que
exigia no diretérios “bons”estudantes (com média
acima de sete, acho que era isso!) do que por min-
has convicgde politicas. Fiz meu trabalho direitin-
ho: o diretdrio participava ativamente do chamado
ME (movimento estudantil) dos anos 68/69,
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tanto que acabou sendo o ultimo daquele periodo.
Mas também mantinha um curso preparatdrio para
o vestibular que se mostrou muito eficiente e fazia
propostasatrevidas, como por exemplo a da refor-
ma da grade curricular. Em poucas palavras, dois
anos bdésicos e depois algumas diferentes linhas
de aplicagdo, incluindo economia, computagéo, etc.
Lamento ndo saber onde anda este documento. A
lembranca que tenho é de que pretendiamos, sem
ser pretencioso, algo como o MORSE (Mathemat-
ics, Operation Research, Statistics and Economics)
que vi funcionando em Warwick nos anos 80 ou co-
mo o SCORE (Statistics, Computing, Operation Re-
search and Economics) do Impirial College.

Achava que precisava melhorar minha
formacdo. Depois de algumas tentativas mal suce-
didas (Matematica moderna! - Jairo Bezerra) de-
scobri, por influéncia de um grande amigo (Fred-
erico de Carvalho), o caminho do IMPA (Praga
Tiradentes). Fiz alguns cursos, incluindo os do
Caio da USP de Probabilidade (Gnedenko) e In-
feréncia (um texto do Caio do Coléquio de Pogos
de Caldas, 1969).

Isto nos anos 69 e 70. Nesta altura o BC era um
grande estorvo na minha vida. Queria fazer algo
académico.

3. O que vocé fez logo ap6s se formar?

Quando me formei em 70 o sistema de pods-
graduacdo no Brasil estava principiando. Na area
de estatistica ndo se tinha nada firmemente estru-
turado. Surgiram duas oportunidades: mestra-
do no CIENES pelo BC (muitas mordomias, bolsa
em ddlar, futuro garantido, mas talvez na volta
a pilotagem de uma mdquina de escrever) ou o
mestrado em Pesquisa Operacional no Instituto
Militar de Engenharaia. A primeira furou por con-
ta do Governo Allende no Chile. O Itamarati ndo
liberou ninguém do Brasil e a segunda néo era ex-
atamente o que eu desejava. Acabei sendo aceito,
pelo Caio, para o mestrado da USP. Como eu tinha
que me manter fui ser auxiliar de ensino na Uni-
camp (licenciado do BC), onde ja trabalhavam o
Z¢ Ferreira, a Gaby e o saudoso Ronaldo Eckstein.
Fomos para 14 eu, o Wagner Borges e, o também
memoravel, Maul. L4 conheci entre outros o Paulo
Bravo (ja aposentado pela UFRJ). Foi um ano de
muitas aventuras e aprendizados.

4. Fazer mestrado na USP e lecionarna UNICAMP
ndo gerava muitas horas na estrada?

E verdade! Parte do tempo eu gastava na via An-
hanguera. famos duas tardes por semana para a
USP. Isto foi somente por um ano. Tivemos difi-
culdades politicas no IMECC e acabamos, pratica-
mente todo o Departamento de Estatistica, demiti-
dos pelo reitor Zeferino Vaz. Eu, Ronaldo e Wagner
fomos para USP, o Paulo Bravo para o IM e o Maul
para a EBAP/FGV.

5. Qual foi seu projeto de tese de mestrado?

Como ja& mencionei, tudo era experimental. Fiz
um apanhado de cursos, incluindo Probabilidade
Avancada, um exame de qualificagdo "penoso’ e
uma dissertagdo em métodos ndo-paramétricos. A
idéia era levantar, em pequenas amostras, a funcao
de poder de alguns testes para andlise de mode-
los de dois fatores de classificagdo. O popular teste
F e algumas alternativas ndo-paramétricas. Existi-
am resultados assintéticos e desejavamos estudar a
fun¢do de poder em amostras pequenas. Assim de-
verfamos gerar amostras sob a alternativa segun-
do diversas distribui¢Ges e estimar a probabilidade
de rejeicdo. Estas tinham caudas mais pesadas do
que a normal e incluiam dentre outras diversas nor-
mais contaminadas, a Cauchy a dupla exponencial.
Mais detalhes podem ser visto no artigo do Journal
of Computation and Simulation, pasmem! de 1978.
Acho que este foi um dos primeiros artigos publi-
cados no exterior.

Voltando ao assunto: a duplicadora deslocou
as colunas do cartdo de sorte que a coluna seis
(comentarios no Fortran) foram deslocadas para a
sétima e os jobs ndo rodavam mais! Foram meses
ate descobrir isto.

6. E o que vocé lecionou na UNICAMP?

Como lhe disse fiquei somente um ano na Uni-
camp. Lembro-me que minha primeira turma foi
de Probabilidade e Estatistica para Engenharia. Er-
am cerca de 120 alunos num grande auditério e
uma imensa inexperiéncia do auxiliar de ensino. A
comecar pela escolha do texto - o livro do P. Meyer.
Ja na USP (de 1972 a 1975) lecionei diversas dis-
ciplinas de servigo para economia, administragdo e
matematica. O melhor todavia foi ministrar a disci-
plina de Testes Nao Paramétricos para a graduagao
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de Estatistica e também para o mestrado. Nao vou
contar o nome das vérias alunas ilustres para nao
ser deselegante com elas, fornecendo evidéncias
para que vocés infiram com precisdo a idade delas.

7. Depois dessas muitas aventuras e aprendizados,
onde foi que vocé pousou?

Acabado o mestrado em outubro de 74 e com a
grana muito curta (dois filhos para criar) apare-
ceram duas opgOes: sair para um doutorado no
exterior ou procurar emprego na “industria”. Foi
nesse momento que surgiu um convite de um ex-
professor da ENCE (Luiz Carlos da Rocha) para
uma entrevista na Telebrds em Brasilia. L4 fui eu de
paleto e gravata. Acabei ficando um ano e poucos
meses por l4. Embora o ambiente (o departamente
em que trabalhei deu origen ao CPqd da Telebras)
fosse legal, o trabalho ndo me agradava. Nesta
época surgiu a oportunidade de fazer um curso de
“economia”’no CENDEC/IPEA, onde aprendi, fi-
nalmente, um pouco de economia. Numa ida a um
congresso de PO no hotel Intercontinental no Rio
encontrei o Raul Mourdo que me convidou para ir
pro SERPRO. Tinhamos vérios amigos em comum,
incluindo o Jodo Ismael da UFR], que conhego des-
de a época dos cursos do IMPA. Este talvez tenha
sido o principal elo de ligacdo com o SERPRO.

8. E ai que comeca sua histéria na UFR]?

A vinda para o Rio me reaproximou da UFR] onde
era eu tinha varios amigos: Paulo Bravo, Jodo Is-
mael, Annibal, e, principalmente, o Basilio, recém
chegado do doutorado na Inglaterra. Surgiu um
concurso em 78 para o DME. Eram vérios can-
didatos, entre eles o Gauss Cordeiro.

Nessa época as atividades no Serpro eram
muito entusiasmantes.  Semindrio de Andlise
Multivariada, desenvolvimento de softwares para
Amostragem e, sobretudo, um grande sentido
prético, pois usavamos tudo isto nos projetos para
Receita Federal. Simulador de legislagdes do Im-
posto de Renda, Zoneamento agrario do nordeste,
Sistemas de detecgdoo de outliers para dados da Re-
ceita Federal, selecio de empresas para auditagem,
etc. De lambuja alguns cursos de verdo no IMPA.
Me lembro de um curso do Bussab (recem retorna-
do do LES) em Amostragem e outro de Séries Tem-
porais do Vitor Yohai.

O principal projeto, todavia, foi o desenvolviem-
nto de um modelo econométrico para mercado in-
ternacional do café. Este, embora ndo fosse um
projeto tipico do nosso Setor de Métodos Quanti-
tativos nos chegou de forma muito interessante e
que merece ser contada.

9. Entédo nos conte, por favor!

Diz a lenda (ou realidade!, jd ndo sei bem!) que
numa reunido da OIC (Organizagdo Internacioanl
do Café) surgiu a idéia de se estudar a viabilidade
de um estoque regulador de precos. Isto é, um
organismo neutro que fizesse os pregos flutuarem
dentro de uma faixa previamente definida evitando
grandes perdas para produtores e consumidores. A
discussado s6 prosseguiria se um dos paises produ-
tores (subdesenvolvidos) apresentassem um mod-
elo matemadtico para alimentar as discusssdes. As-
sim, trabalhamos meses (nasceu meu terceiro fil-
ho, e na maternidade eu lia um modedo discutita
a dindmica de pregos e producdo no mercado de
cacau) contruindo um modelo econométrico com-
posto de vérias equagdes estocdsticas e algumas
equagdes de balanga retratando o mercado interna-
cional do café. Isto e descreviam as relagGes entre
os principais fluxos e pregos envolvendo os prin-
cipais consumidores (paises desenvolvidos) e os
principais produtores (subdesenvolvidos). Quem
quiser saber mais sobre este exemplo deve ler nos-
so livro (o Hedibert é co-autor) de Anadlise de De-
cisdes do SINAPE de 2002. Fiz questdo de lem-
brar deste exemplo como sendo um caso tipico do
famoso erro do tipo III: resolver o problema errado!
Mostramos que era vidvel construir um buffer stock
no curto prazo e esquecemos que se tudo ficasse
cor de rosa (pregos variando dentro da tal faixa) to-
dos seriam estimulados a plantar café e o mercado
ficaria, no longo prazo, encharcado! E os precos
despencariam.

10. Demorou muito para a idéia do doutorado re-
tornar?

As aulas na UFR] como tempo parcial e o trabal-
ho no Serpro se combinavam harmoniosamente.
O tempo parcial me poupava das enfadonhas re-
unioes de departamento, e os periodos de baixo as-
tral no Serpro eram compensados pelo estimulante
contato com os alunos. Nesta época, as conversas
com o Basilio acabaram me animando a passar a
limpo a questdo do doutorado, adiada deste 75.
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Estas experiéncias me levavam a duas paixdes na
estatistica: amostragem e métodos de previsao. As-
sim apliquei para Southampton e para Warwick.
As aceitacdes chegaram e o desempate se deu por
conta de vérios fatores. Um deles foi a visita do
Adrian Smith ao Departamento de Métodos Es-
tatisticos em 79 /80 [leiam sua entrevista ao Boletim
ISBA de Marco de 2003!] . Este foi o primeiro con-
tato verdadeiro com o argumento Bayesiano. Na
época da USP (72/73) andei pegando o livro do
Box e Tiao (recém publicado eu creio) para folear,
mas confesso que ndo conseguia perceber a im-
portancia. Desta forma cheguei em Warwick em
outubro de 80 com uma maéo na frente e outra atraz
e um imenso desejo de trabalhar em fungdes de
transferéncia. Na verdade ja vinha tentando ler
umas coisas do Zellner e Palm sugeridas pelo Fred-
erico de Carvalho que havia voltado de Louvan
(ex-aluno do Drezé). Ele também havia me sugeri-
do ler o livro do Zellner. Falei dessas experiéncias
pro Jeff Harrison e ele, com seu permanente bom
humor e vale dizer sua grande auto-confianga,
me disse que poderiamos discutir isto mais adi-
ante. Que eu fosse lendo umas notas de aula dele
e que atendesse a algumas classes no outono de
80. Fiz um curso do Tony O'Hagan de Inferéncia
Bayesiana e outro do Peter Walley em Andlise ex-
ploratéria de dados. No final deste termo o Jeff me
dispensou de fazer cursos e comegamos a trabalhar
em modelos dindmicos ndo lineares. Comeg¢amos
com um modelo sazonal multiplicativo usando fa-
tores de descontos distintos para as componentes
de tendéncia e de sazonalidade. Né&o tardou a
aparecer um projeto envolvendo dados reais na
drea de marketing. Desejava-se estabelecer uma
relacdo dindmica - fungdo de tranferéncia - entre
investimentos em propaganda e memorizacdo da
propaganda. A idéia era de que se alguém de-
sejasse mudar de marca de um certo produto de
consumo regular, provavelmente optaria por aque-
la mais lembrada. Isto era 1util para se romper a
questdo de causalidade envolvida na relacdo entre
propaganda e vendas! Novamente ndo dé pra ex-
plicar tudo aqui - quem quiser pode olhar minha
tese ou o paper no Bayesian Statistics II.

Estes resultados foram apresentados num
semindrio conjunto dos departamentos de es-
tatistica de Warwick e Birmingham e serviu como
exame de candidatura ao doutorado. Nesta época
estd chegando ao Departamento o Mike West,

recém doutorado em Nottingham sob a orientacao
do Adrian. Apds minha apresentagdo discutimos
vdrias vezes e tive a oportunidade de mostrar a
ele os primeiros resultados que vinha obtendo com
modelos dinamigos generalizados. Especialmente
o beta-binomial e o Poisson-Gama. Dai pintou uma
grande parceria que nos enriqueceu mutuamente.
O velho Jeff nos oferecendo genereosamente suas
brilhantes idéias e um monte de experiéncia, o
Mike com sua urgéncia em construir uma carreira,
que acabou se mostrando metedrica, além de bril-
hante, e eu correndo atrds de resultados para fi-
nalizar a tese de doutorado no prazo de trés anos.
Isto tudo junto acabou gerando, em 1985, um paper
no JASA. Minha correria, todavia, acabou caracter-
izando um pequeno engano. Deixei de preparar
alguns outros artigos da tese para finalizar tudo
em trés anos e alguns meses e voltar correndo pro
Brasil.

11. Acredito que os alunos de mestrado, agora es-
palhados por varios institutos pelo Brasil, gostari-
am muito de saber como se desenvolvia a 20 anos o
processo de doutoramento no exterior, desde os
primeiros contatos até o dia da volta passando
pelas experiencias profissionais e pessoais (como
por exemplo, contactar o pessoal ou ter noticias do
Brasil)

Nao era muito diferente de hoje em dia. As ex-
igéncias costumavam ser as mesmas: exame de
proficiéncia em inglés, teste de conhecimentos (tipo
GRE), etc. As exigéncias variam entre universi-
dades e paises. As principais diferengas ficavam
por conta de um sistema de bolsas muito incerto
e contatos internacionais dificeis, em razdo de que
tinhamos poucos doutores formados.

12. Meu primeiro contato com vocé foi durante
um curso de inferéncia estatistica na graduagao
da UFRJ em 1988. Se bem me lembro vocé ainda
mantinha uma posi¢do paralela no BC (ou seria
BB?) e ja estava no Brasil a 4 anos. Como foi a
vida pés-doutorado? Fale-nos sobre a estatistica
Bayesiana naquele momento no Brasil.

Quando voltei do doutorado fique algum tempo
no Serpro. Embora eu tenha ficado trés anos



Boletim ISBRA, Junho 2003

Entrevista

somente no exterior, o retorno foi sofrido. Tinham
acontecido mudangas significativas na sociedade
brasileira. Foi nesta época que inauguramos um
contato estreito com o IPEA. Eu e o Gutemberg
(doutorando da PUC) fizemos em 86 algumas pre-
visdes de indicadores econémicos usando modelos
dindmicos e também Box e Jenkins. Tudo direitin-
ho com intervalo de confianca e tudo, o que nédo
era muito comum na época. Sai do Serpro antes
que o setor de métodos quantitativos se esface-
lasse. Andei pela PUC, pela ENCE e acabei ficando
em dedicacdo exclusiva no IM/UFR]. Foi por ai
que nos conhecemos. Vou falar mais de como as
coisas evoluiram na UFR]. Numa visita a Inglater-
ra em 86/87 propuz ao Dani solicitar uma bolsa
de recém doutor para a UFR]. Ele topou e veio
para cd em 87. A partir daf passamos a trabalhar
juntos e com um sucesso relativo. Embora sem
muito planejamento incluimos o Ajax (IPEA) no
processo de formacdo de nossos alunos de mestra-
do. A UFRJja tinha uma certa inclinacdo Bayesiana
pelas influéncias do Basilio e do Marlos Viana e
néo foi dificil consolidé-la naturalmente. Passamos
a ministrar as disciplinas de Inferéncia e Modelos
dindmicos, além de modelos lineares generaliza-

dos.

13. Um desses dias vocé me disse ter contado uns
30 alunos de mestrado nos tltimos 20 anos (ou 30
anos?). Como essa vasta experiéncia contribuiu a
implementagdo da ousada (e bem sucedida) idéia
de um doutorado em estatistica na UFR]J?

Orientamos diversos doutorandos na Coppe - eu,
Dani, Basilio e Anibal. Acho que chega a uns 25. Is-
to nos deu um grande respaldo para propor nosso
programa de doutorado em estatistica. O processo
de reconhecimento do curso de doutorado foi lon-
go e bastante exigente. Conversamos muito com o
Coordenador da Matemaatica na CAPES (na época
o Mario Jorge da UFMG) e fomos incorporando
todas as sugestdes. Nosso regulamento contem-
pla vdrias regras interessantes. Por exemplo temos
uma comissdo de avaliacdo externa. Vale destacar
todavia que o grande fator para o sucesso deste
projeto foi o empenho do Dani.
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BAYESIAN COVARIATE SELECTION
IN MULTIVARIATE HIERARCHICAL
MODELS

Patricia Ziegelmann
patyz@mat.ufrgs.br

1. Introduction

Pharmacokinetics (PK) are studies designed to
characterise the time course of a drug after its in-
troduction into the human body. Typical data of PK
studies involve measurements of drug concentra-
tion over time for a number of individuals. Individ-
ual and treatment characteristics are also available.
Population PK studies play an important role in
drug development since its correct understanding
provide guidance to specify effective dosage regi-
men for the target population. A suitable statistical
model for population PK studies should accommo-
date the two sources of variability intrinsically ob-
served in the data: within and between individu-
als. This structure is naturally adjusted by using
hierarchical two stage models. In the first stage,
the relationship between concentration and time
is modelled for each individual, addressing the
within individual variation. In the second stage,
the among individuals variation is accommodated
through the specification of a model for the indi-
vidual parameters. In PK population studies, the
functional form used in stage 1 usually comes from
compartmental model theory and it is nonlinear in
its parameters. Because of this nonlinearity, the en-
tire model is referred to as a hierarchical nonlinear
model. To model the variability between individu-
als in the second stage one can consider the naive
approach where the variability is considered due
to random variation only. In this work we also con-
sider a sistematic component through the use of co-
variates (individual and treatment characteristics).
The decision of how many and which covariates
should be included in the model is made through a
covariate selection procedure.

The hierarchical nonlinear model we use in-
volves complex covariance structures to accommo-
date the variability of observations within and be-
tween individuals and a nonlinear function in stage
1. Also population PK studies using clinical PK da-
ta usually involve measurements of drug concen-
tration at sparse time points. These characteristics
make the process of inference a very difficult chal-

lenge. The recent advances in using MCMC pro-
cedures have allowed practical implementation of
Bayesian methods to deal with complex models.
Also, the great flexibility of Bayesian methods to
incorporate complex covariance structures reveals
Bayesian procedures as a powerful methodology
for PK population models.

In this work we concentrate in the multivariate
case where different PK responses are considered
in the same model. To accommodate the multivari-
ate response we use a combined model where pos-
sible correlation among responses can be taken into
account without require the same number of obser-
vations across responses. The inference process is
carried out using a fully parametric Bayesian ap-
proach. Our main concern is to suggest a Bayesian
procedure to the covariate selection step in the sec-
ond stage. In this regarding we introduce an ex-
tension of the “Gibbs variable selection” procedure
proposed by Dellaportas, Forster and Ntzoufras
(2002). This extension is appropriated to the multi-
variate case.

2. Growth Hormone Data

A set of data from the “Growth Hormone -
Olympic Games 2000” project has been used to il-
lustrate the methodology described in this work.
The data result from a double-blind, randomized
and placebo controlled study. Around one hun-
dred healthy volunteers of both genders with ages
between 18 and 35 years old and physically active
participated in the study. Each one of 29 individu-
als was randomized to receive either single or dou-
ble dose of recombinant human Growth Hormone
for 28 days, followed by a 56-day wash-out peri-
od. The data we use are the measurements of the
concentration of two different markers (IGF-I and
PIIIP) on the days 0 (before starting the treatment),
21 and 28 (during the treatment) and 30,33,42 and
84 (during the wash-out period). Information on
characteristics like age, height, weight and gender
are also available.

To model the relationship between concentra-
tion and time at stage 1 of the hierarchical nonlin-
ear model we use a one-compartment model with
linear-first-order elimination (Gibaldi, 1982). We
assume the principle of superposition. Hence, con-
sidering that the concentrations are observed im-
mediately after each dose is taken and each
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individual receives the same fixed dose be-
tween dose intervals of one day, the predict-
ed concentration for the ;™ observation of

response k of individual i is given by
Cl
,d.k.xJL) a
Dose; 1—exp( ikj = Vol — by X ol
Bas;. + Vol X (7 - ) % exp( a,k)
1*eXp Vol

where Dose;, djj and t;; are observed dose history
covariates and Basj, Cly and Vol; are unknown
PK parameters to be estimated. These parameters
have clinical interpretation.

3. Statistical Model

The statistical methodology behind PK studies
involves mixed effects models for longitudinal da-
ta. The natural framework is hierarchical models
with two stages. To follow a Bayesian framework,
a third stage, with the prior for the population pa-
rameters from the first and the second stages, is
incorporated. To accommodate the multivariate
response we construct a combined model (Ziegel-
mann and Brown, 2001). The great advantage of
this approach is that the possible correlation be-
tween markers can be taken into account without
requiring the same number of observations for each
marker. The idea is to build a vector y; for each in-
dividual i consisting of the observations of IGF-I
and the observations of PIIIP stacked. In this sec-
tion we present the three stage hierarchical model
used in this work.

Stage 1: Suppose i = 1,...,I individuals, k =
1,...,Kand j=1,...,n; observations for each
individual i and response k. A nonlinear regres-
sion model to address the within individual vari-
ability is specified as y;; = fi(xixj, Oix) + €ixj, where
fk(xikj, 0;) takes the form of the one-compartment
model showed in Section 2 for all k, xj; are the
known dose history vectors, 8; are vectors of indi-
vidual PK parameters and ¢;; are within individu-
al random errors.

Stage 2: Consider the (KL) dimensional vector 6;
which is the combined vector of individual PK pa-
rameters. Suppose that all individual covariates
are constant over time within an individual. A
multivariate linear regression model to address the
variability among individuals is specified as 8; =

Aip + 6;, where A, is a fixed known design matrix,
p is a vector of fixed parameters and d; are vectors
of between individual random errors.

Stage 3: A hyperprior distribution for all
the parameters in the model is specified as
f(T7 M, Z]T/[ls ze—l) = I_|II<<=1 f(Tk) f(p') f(z]T/[l) f(ze—l),

using conjugated distributions.

4. Gibbs Variable Selection for Multiple Linear Regres-
sion

In this section we introduce an extension of the
Gibbs variable selection procedure proposed by
Dellaportas, Forster and Ntzoufras (2002). The pro-
cedure involves including a latent variable to iden-
tify the possible models. Our extension is appro-
priate to select a subset of covariates from a set of
potential covariates in the case of multivariate lin-
ear regression. The idea is to have a subset of co-
variates on which to base the multivariate linear re-
gression in stage 2 of the multivariate hierarchical
nonlinear model presented in Section 3.

Consider the combined vector of individual PK
parameters 8] = (0},...,0}) as the dependent
variable. Recall that k =1, ..., K represents the re-
sponse variables of the hierarchical model. Each
vector 0, has dimension L, which is the number
of individual PK parameters associated with re-
sponse k. That is, the dependent variable 0; is a
vector with dimension KL and elements ;. Con-
sider a set of individual covariates Aj,..., Aj}.
Also, consider that each parameter 6); can be
modelled as 0y = pkio + punn A + -+ + pp Ap.
Further, let p be a vector of regression coeffi-

cients, u' = ( p110, 111, -+ -5 pa1ps - BaL0s M1
<oy MALPy - -5 K105 MKITs - - -5 MK1Ps -+ -5 MKLOs MKL1s
..., pxrp ) and v a vector of indicator variables,
7T:(1771117"'7 yups - - 17’71L17"'771LP; sl
VK15 -« 3 YKIPs -+ -5 1, YKL1s - -+, YRLP )- Here vy, =1

indicates that the covariate p is included in the
model for the parameter 6y;. Notice that this spec-
ification for « assumes that the constant p is a
fixed parameter for each §;;. Then, the regression
equation at stage 2 of the hierarchical model takes
the form 0; = A; 9 + §;, where 9 is a vector of di-
mension KL(P + 1) and elements ¥y, = yxp Hips
fork=1,...,K,I=1,...,Land p=0,...,P. The
matrix A; is a fixed known design matrix associat-
ed with individual i.
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It is defined by A; = diag [ 4] , ..., A] ], where
—————

KL elements
(A5)T is a vector of covariates associated with

individual i. Thatis, A} = (1, A}, ..., , A}p), where
Aj, is the value of the covariate p for individual i
forp=1,...,P.

The hyperprior distributions defined at stage 3
of the hierarchical model have now to incorporate
4. Here, the parameter p is assumed to depend
on v as f(y,p) = f(plv) f(7). Thus, consider-
ing the partition of p into (p,, p\,), the hyperpri-
or f(v, p) is also partitioned into f(v, Ky, Byy) =
f(pvy |y ;7) f(py|7) f(7). The elements of this
equation is called model prior and pseudoprior re-
spectively. The pseudoprior will be used to update
the p’s which are not included in the model. There-
fore the performance of the Gibbs variable selection
is closely related to the choice of the pseudopriors.
Therefore, the multivariate nonlinear hierarchical
model modified to incorporate a covariate selection
procedure has the following three stages:

Stage 1: The same nonlinear regression model as
described in Section 3.

Stage 2: The multivariate linear regression model
described in this section.

Stage 3: The same hyperpriors defined in Section 3
where f(p) is replaced by f(v, ) as above.

Therefore, in order to complete the model, the
hyperpriors f(v), f(i~|v) and f(p\~|p~,7) are
specified in stage 3 using conjugated distributions.
Assuming conditional independence of u, given
~ we can see that the prior f(p|v) is given by
f(lv) = M f(rplvap), where each f(upy|viy) is
given by f(uxp|vkp) = Yep faiplvy = 1) + (1 —
Yiap) f(tkp ity = 0).

5. Model Implementation

Bayesian inference procedures are based on the
joint posterior distribution of all unknown quan-
tities in the model. Analytical procedures are not
possible for our model due to the nonlinearity on
the parameters 6. Also, numerical integration is
affected by the large number of parameters (which
increases linearly with the number of individuals.
In this work we use a Metropolis-within-Gibbs pro-
cedure with a covariate selection step appropriated
to the multivariate case. As a practical problem of
implementation notice that the number of possible

covariate models can be very large (262,144 in our
example). As a consequence, the percentage of vis-
its to each model tend to be very small even for the
most probable ones. Also, the computation time
to run one iteration of the algorithm is not very
low. Based on this, we propose a model building
strategy with three steps. In the preliminary step
a saturated model (all potential covariates are in-
cluded for all the different PK parameters) is fitted
as a pilot run. Then, ergodic summaries for the
mean population parameters are calculated based
on the final iterations. After, these summaries are
used to specify the parameters of the pseudopriors.
The second is the covariate selection step. Here, the
strategy described in Section 4, aiming to identify
promising subsets of covariates, is implemented.
So, in the final step, a covariate model as described
in Section 3 is fitted using the promising models.

6. Example

The example involves the data from the Growth
Hormone study. The analysis was carried out using
C codes written by the author. We consider treat-
ment (single or double dose), age and body surface
(function of height and weight) as potential covari-
ates. Also, we assume that all individual covariates
are constant across time within each individual (us-
ing mean values when necessary).
Preliminary step: A pilot run with 500,000 itera-
tions of the saturated model was carried out. The
posterior mean and standard deviation for all y,
were calculated over 25,000 values taken from the
last 250,000 iterations (taking one value every ten
iterations). These summaries were considered as
the respective mean and standard deviation of the
normal pseudopriors.
Covariate selection step: A Metropolis-within-
Gibbs strategy was applied for 50,000 iterations.
During these iterations a total of 3,341 out of
262,144 different models were visited. Figure 1
shows the evolution of the posterior model prob-
ability for the models whose posterior probabili-
ties were greater than 0.01. As an example, the
most frequently selected models have age for the
parameter 611, age and BodysS for 6,; and treatment
for ;. Altogether the six most frequently models
were visited around 29% of the total of iterations.
It is quite a high percentage considering the huge
number (262,144) of possible models.
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Final model step: In this step a covariate model is
fitted assuming the “best” model found in the ear-
lier step. A single long run of a Metropolis-within-
Gibbs strategy was performed with 1,000,000 iter-
ations. The first 600,000 iterations were discarded
as the burn-in period. The sample was taken from
the remaining iterations (keeping one from every
ten iterations). As an example of analysis, Figure 2
shows estimated predictive means with 42 predic-
tive standard deviation curves for two individuals
on the single dose arm.

7. Discussion

A formal approach to covariate selection is par-
ticularly important when the covariate model re-
quires parsimony. In the multivariate hierarchical
model that we have described, the correlations of
the dependent variables (the individual PK param-
eters) between themselves and with the potential
covariates are likely to be very complex. These
aspects increase the care needed to decide about
which covariates should be included in the mod-
el. In this work we have described a Bayesian vari-
able selection procedure appropriated to multivari-
ate linear regression. The implementation is rather
straightforward and seems to work quite well as
it is shown in our example. The procedure is spe-
cially appealing when the number of possible mod-
els is very high such as the multivariate model de-
scribed.
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MALARIA x CHUVA NO PARA:
UMA ANALISE
ESPACO-TEMPORAL

Aline Nobre

anobre@dme.ufrj.br

1. Introdugio

O estudo de padroes geogréficos em razdes de
incidéncia ou mortalidade de doenca é bastante
utilizado em epidemiologia e é ttil na formulagdo
de hipoteses etiolégicas. Nos tltimos anos, o au-
mento no interesse ptublico e cientifico nesse tipo
de estudo ocorreu junto com um crescimento da
disponibilidade de dados de satide espacialmente
referenciados. Quando a doenca de interesse é
rara e/ou as dreas geogréficas sdo pequenas, a con-
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tagem tende a ser baixa e a variagdo amostral asso-
ciada alta. O mapeamento das razdes de incidéncia
ou mortalidade destas doengas nédo é confidvel, de-
vido a heterogeneidade do tamanho da populacéo.
Os métodos cldssicos utilizam taxas que sdo dadas
pela razdo entre o nimero de casos observados e
o ntimero de casos esperados. Portanto, o desen-
volvimento de métodos estatisticos mais sensiveis
para a andlise e interpretagdo de dados de satide es-
pacialmente referenciados tem sido requerido. Sob
o enfoque Bayesiano, os riscos relativos sdo esti-
mados através de uma média, representada por
meio de covaridveis e de efeitos aleatérios que po-
dem ou ndo acomodar uma estrutura espacial. Na
modelagem Bayesiana, essa informagdo sobre a de-
pendéncia geografica local é especificada através
da priori.
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Este trabalho tem como objetivos observar as sim-
ilaridades entre as ocorréncias de malédria em al-
guns municipios do Pard, estudar a relagdo entre
a incidéncia de maldria e a quantidade de chuva,
assim como verificar a existéncia de estrutura es-
pacial e temporal. Os modelos de mapeamento
de doencas utilizados na literatura incluem efeitos
aleatdrios ndo estruturados, bem como efeitos es-
pacialmente estruturados. Além disso, incorpo-
ramos a presenca de uma componente temporal.
Este artigo estd organizado da seguinte forma: na
secdo 2 descrevemos os dados. A secdo seguinte
mostra os modelos de mapeamento de doenga co-
mumente utilizados na literatura. Os resultados e
conclusdes sdo mostrados na segéo 4.

2. Descrigio dos dados

As informacdes deste trabalho referem-se ao
nuimero de casos de maldria em alguns municipios
do estado do Pard através de dados mensais ob-
servados durante os anos de 1996 & 1998. O es-
tado do Parad contém aproximadamente 140 mu-
nicipios, alguns de grande extensao territorial. De-
vido a falta de coleta dos dados para alguns mu-
nicipios, a regido de estudo foi definida de acordo
com a informacdo disponivel, de forma que alguns
municipios préximos, mesmo sem informagéo,
também foram incluidos na anélise. Por essa razao,
aregido de estudo foi reduzida para 69 municipios,
dentre os quais 34 ndo apresentam informacao so-
bre casos de maldria. Um dos objetivos do trabalho
é fazer inferéncia sobre esses municipios que nao
possuem informacdo sobre o niimero de casos de
maldria. Sob o enfoque Bayesiano, esse objetivo é
atingido naturalmente, com os modelos propostos
na secao 3.

Existem tanto fatores naturais quanto sociais que
afetam a dindmica da transmissdo da infeccao.
Dentre os fatores naturais, a tnica informacao
disponivel é a quantidade de chuva medida em
mm. Os dados para chuva foram coletados em 78
estagdes pluviométricas monitoradoras espalhadas
pelos diversos municipios no periodo de interesse,
1996 a 1998.

3. Modelos para mapeamento de doengas

Suponha que a regido de interesse seja dividida
em 69 municipios contiguos. Além disso, sejam e;
a contagem esperada da doenca na drea i baseada
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nos fatores de risco conhecidos (sexo, idade, etc)
e, r;, O risco relativo no municipio i, i = 1,...,n.
Na literatura de mapeamento de doencgas é co-
mum assumir que, condicional a ¢; e 7;, 0 niimero
de casos de maldria no municipio i, y;, é mode-
lado como varidveis aleatérias independentes com
distribuicdo de Poisson, isto é,

yilri,e; ~ Poisson(e;ir;), i=1,...,69. (1)

A contagem esperada é uma quantidade con-
hecida baseada nos fatores de riscos e é utilizada
como padronizagdo dos dados. Devido a auséncia
de variaveis de confundimento, em nossas anélises
o valor esperado, e; foi calculado com base no
tamanho da populacdo, ou seja, e; = P;P*, onde
P* =75,yi/ 3 P; e P, representa a populagdo da drea
i num periodo determinado.

Nesses modelos, a inferéncia sobre os riscos rela-
tivos é desenvolvida sob o enfoque Bayesiano. De-
vido a natureza intratdvel das distribui¢des a poste-
riori marginais, a inferéncia é possibilitada através
do uso de algoritmos Monte Carlo via Cadeia de
Markov (MCMC). O amostrador de Gibbs Gilks et
al. (1996) é utilizado para obten¢do de amostra das
distribui¢Ges a posteriori dos pardmetros.

O modelo mais simples que considera a vari-
abilidade dos riscos relativos assume a presenga
de um efeito aleatério ndo estruturado, ou seja, a
localizagdo geografica ndo é considerada. Neste ca-
so, r; ¢ modelado por

log(r;) = oo + avychuva; + u;,

@)
onde oy é o intercepto representando uma média
geral de log(r;) comum a todas os municipios, oy
mede o efeito da chuva no municipio i no log(r;)
representando o incremento na média, e por fim
u; ~ Normal(0,72). Os u;’s sdo efeitos aleatérios
que representam a heterogeneidade ndo estrutura-
da presente nos dados e 72 é o hiperparametro uti-
lizado para controlar a variabilidade desses efeitos.
Outra forma de considerar a variabilidade dos
riscos relativos é através dos modelos de campos
aleatérios de Markov (MRF) Gaussianos. Neste
caso, a distribuicdo condicional do risco relativo
da &rea i dado todos os outros riscos relativos,
depende apenas das suas areas vizinhas (ver Be-
sag, York e Mollié (1991), Cressie (1993) e Besag e
Kooperberg (1995)). Neste caso, o logaritmo dos
riscos relativos é modelado da seguinte forma,

log(ri) = oo + cvychuva; + b;, 3)
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onde os b;’s sdo os efeitos aleatérios que repre-
sentam a componente espacialmente estruturada,
diferentemente dos u;’s da equagdo (??), que repre-
sentam efeitos aleatérios nao-estruturados.
A distribuigdo condicional de b; é dada por

> jeo Wiy Ty

)
2jes, Wij 3 jes, Wij

bilb,j#i~ N

onde J; representa o conjunto de dreas vizinhas da
i-ésima area, w;; representa os pesos dos vizinhos
com w; = 0 e wj; = w;; tal que a matriz de pesos é
simétrica.

A maioria dos estudos envolvendo modelos para
mapeamentos de doengas, ndo tratam da compo-
nente espacial e temporal conjuntamente. Em algu-
mas situagdes é importante modelar essa interacdo
espago-tempo conjuntamente. O modelo (??) é ree-
scrito como

Yitlrit, eir ~ Poisson(e;s)

4)
ou seja, agora y;; representa o niimero de casos de
maldria no municipio i no més ¢, e; e r; repre-
sentam, respectivamente, a contagem esperada e o
risco relativo do municipio i no més t.

Assuncdo, Reis e Oliveria (2001) adotam um
modelo de tendéncia polinomial de segunda or-
dem no tempo e neste trabalho investigaremos essa
modelagem. Neste caso, o logaritmo do risco rela-
tivo é modelado através de uma tendéncia polino-
mial de segunda ordem, ou seja,

log(rir) = aj + it = 1) + it = 1)*

onde «; representa o logaritmo do risco no mu-
nicipio i no primeiro més e 3; + v;(2t — 1) o incre-
mento sobre o logaritmo do municipio i quando
mudamos do més t para t + 1. Nesta aproximacdo
os paramteros «;’s, 3;’s e 0s ;'s tém estrutura espa-
cial CAR com hiperparametros 77, 75 e 77. Logo 0s
pardmetros do polindmio sdo diferentes para cada
municipio. Isto significa que o modelo considera
a interagdo entre as componentes espaciais e tem-
porais, jd que os efeitos temporais é diferente para
cada drea. Vale destacar também que covaridveis
nao estdo presentes.

Dois modelos adicionais sdo verificados para
descrever a evolugdo no tempo, o modelo linear
descrito por um polindmio de primeira ordem,
log(rit) = of + Bi(t — 1), e um modelo constante
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*

no tempo, log(ri;) = oj*.

4. Resultados e Conclusoes

Neste trabalho utilizamos como varidvel respos-
ta o ntimero de casos de malaria em 69 municipios
do Para. Portanto os dados sdo agregados por
drea. A quantidade de chuva, utilizada como co-
varidvel, foi medida em 78 estacdes monitorado-
ras espalhadas pelos municipios, e consequente-
mente temos dados pontuais. Esse problema é
conhecido na literatura como troca de suporte,
onde temos varidveis medidas em unidades espa-
ciais diferentes. Com o objetivo de agregar essas
informacdes, um modelo de interpolacdo espacial
Bayesiana foi utilizado para prever a chuva na sede
dos municipios. Em seguida, essa informacao foi
utilizada como covaridvel para modelar o ntimero
de casos de maldria no municipio.

Inicialmente, foi ajustado para cada um dos 36
meses um modelo nédo estruturado e um CAR. Os
resultados obtidos através dos modelos de mapea-
mento de doengas descritos na se¢do 3 revelam que
existe uma estrutura espacial da doenga, ou seja,
municipios préximos possuem riscos de maldria
similares. Os resultados da andlise visual feita
através dos mapas, quando comparamos os mode-
los com e sem estrutura, ndo sdo confirmados pe-
lo método de comparagdo de modelos utilizado,
o Critério de Informacdo da Deviance (DIC). Um
dos motivos para esse resultado, é o fato de que
a regido de estudo é composta por municipios de
grande extensdo territorial, e talvez a agregacdo da
maldria a nivel municipal ndo seja capaz de detec-
tar possiveis estruturas espaciais.

As figuras 3 e 4 apresentam o boxplot para o coe-
ficiente da chuva ao longo dos meses no periodo de
1996 a4 1998. Os resultados indicam uma mudanga
no comportamento destes coeficientes ao longo dos
meses. Entretanto, a média a posteriori da maioria
deles estd proxima de zero. O sinal negativo dessas
estimativas indica que quanto maior a quantidade
de chuva, menor o risco da doenca. Esse resulta-
do provavelmente deve-se ao fato de que a chuva
que cai em um determinado més s6 afeta o desen-
volvimento do mosquito nos meses seguintes. A
proliferacdo do mosquito se da no inicio do periodo
chuvoso e alguns meses apds seu final. No inicio,
dada a abundéancia de dgua limpa, as condigdes de
procriagdo tornam-se mais adequadas.
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Em seguida, a chuva continuada ajuda a limpar os
focos dos mosquitos. Entretanto, quando vem a es-
tiagem, a situagdo volta a ser apropriada para o de-
senvolvimento da larva e, portanto, a proliferagao
se acentua juntamente com o niimero de casos in-
fectados.

A figura 5 apresenta a mediana a posteriori
dos riscos relativos estimados pelo modelo de
tendéncia polinomial de segunda ordem para ca-
da municipio analisado para o ano de 1996. Nota-
se que esse modelo identifica a regido sudoeste
do Pard, assim como o modelo CAR, juntamente
com o centro do estado como sendo uma regido de
ocorréncia média-alta de casos de malaria.

A chuva foi utilizada no modelo com o obje-
tivo de explicar a incidéncia da maldria. Como
essas varidveis encontram-se em unidades espaci-
ais diferentes, essas informagdes foram agregadas
de forma que a informagdo de chuva utilizada,
na modelagem da maldria, foi a informagédo pre-
vista na sede dos municipios. Portanto estamos
utilizando essa informagdo para todo o municipio,
ja que o nimero de casos de maldria é prove-
niente do municipio como um todo. Além dis-
s0, ndo estamos levando em conta a variabilidade
dessa informacéo, pois utilizamos a média prevista
pelo modelo de krigagem Bayesiana. Portanto

uma possivel extensdo, é a modelagem conjunta da
maldria e da chuva, evitando assim a subestimacéo
das incertezas associadas a ambas medigses.
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1. Introducdo

Diversos estudos, em todo o mundo, tém apon-
tado elevagdes nos niveis de poluigdo atmosférica
como fatores potencializadores de doengas que po-
dem levar a internagdes hospitalares e, até mesmo,
a Obitos. Em particular, nas grandes metrépoles
brasileiras, este efeito ja se faz sentir. Uma das
questdes de relevancia, nesse contexto, é a in-
feréncia sobre a forma de propagagéo, ao longo do
tempo, dos efeitos danosos de elevagdes nos niveis
de poluentes.
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Na aplicagdo desenvolvida neste trabalho,
objetiva-se, primordialmente, estudar o impacto
(instantdneo e defasado) de poluentes sobre as
contagens de 6bitos infantis devido a doengas res-
piratérias em Sdo Paulo. O banco de dados uti-
lizado foi disponibilizado pelo projeto PASSO-USP
e contém registros didrios das varidveis de inter-
esse, compreendendo o periodo de janeiro/1994 a
dezembro/1997.

2. Modelo Proposto

O modelo proposto para anélise das séries tem-
porais em questdo pertence a classe dos Modelos
Lineares Generalizados Dindmicos (West, Harrison
e Migon, 1985). A contagem de 6bitos é tratada
como um processo de Poisson, cuja intensidade é
modelada a partir de dois blocos estruturais: um
de tendéncia e outro de efeito da covariavel polu-
ente. A persisténcia do efeito defasado dos polu-
entes é inserido nos modelos por meio da adogdo
de funcoes de tranferéncia (Box, 1994) com formas
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paramétricas especificas. Uma vantagem dessa
abordagem é a possibilidade de inferir sobre a
duragdo do efeito dos poluentes, sem que seja
necessdrio especificar um ndmero méximo de de-
fasagens para estes. A escolha de parametrizagdes
adequadas para as fung¢des de transferéncia torna a
modelagem bastante parcimoniosa.

Inicialmente, adotou-se uma funcdo de trans-
feréncia que preconiza o decaimento exponen-
cial do efeito dos poluentes sobre as contagens
de 6bitos. A abordagem inferencial é Bayesiana,
sendo utilizados métodos de Monte Carlo via
Cadeias de Markov para obtencdo de informacdes
a posteriori. Denote-se por Y; a contagem de 6bitos
e por X; o nivel do poluente no dia t. O modelo
inicialmente proposto tem equagdo observacional
dada por Y; ~ Poisson()¢), com a intensidade do
processo modelada por log(A;) = p + &. O blo-
co de tendéncia, y;, segue a equagdo de evolucao
Mt = pi—1 + wy, enquanto o bloco de efeito do
poluente é modelado segundo & = pé;—1 + 5X;.
As densidaes a priori para os parametros en-
volvidos no modelo sdo: w; ~ N(O,W), W ~
IG(3,%), p~U[0,1], [~ N(mg,Cg). Observe-
se que o parametro 5 mede o impacto instantdneo
do poluente sobre os 6bitos, enquanto o pardmetro
p mede a memoria do processo quanto ao efeito
passado desta covariavel.

3. Aplicagio

A principio, foram feitos alguns exercicios com
dados simulados segundo o modelo acima. Ain-
da ndo obtivemos sucesso na estimac¢do do mod-
elo com nivel variando no tempo. Atualmente,
esforgos estdo sendo feitos no sentido de solucionar
tais questdes. Para a aplicacdo com dados reais,
entdo, o modelo foi simplificado, tornando-se o
nivel p constante ao longo do tempo. Os resulta-
dos obtidos encontram-se na tabela abaixo. Como
se pode perceber, o poluente que apresenta maior
impacto sobre os 6bitos infantis em Sdo Paulo, no
periodo da andlise, é CO, seguido por PMy e,
finalmente, SO,. Ao analisar estes mesmos da-
dos,por meio de modelos aditivos generalizados,
Conceicdo et al. (2001) constataram a existéncia
de associagdo significante entre mortalidade infan-
til por doencas respiratérias e niveis didrios de
CO, SO, e PMyy. Ao incluir os poluentes simul-
taneamente no modelo, observaram relagdo signif-
icante apenas para o poluente CO e significancia
marginal do poluente SO,. Ferreira e Gamerman
(2000) avaliaram a associagdo entre poluentes e
mortalidade infantil durante o ano de 1991, uti-
lizando, como varidveis explicativas, os niveis de
NO; e CO, relacionados as contagens de 6bitos por
meio de Modelos Dindmicos Lineares Generaliza-
dos. O modelo ali adotado nédo considera os efeitos
de médio e longo prazo das covaridveis, medindo,
assim, o impacto instantaneo dos poluentes sobre o
numero de 6bitos (tabela 1).

Estatisticas Sumarias
CcO PMyg S0,
IC(5%) média IC(95%) | IC(5%) média IC(95%) | IC(5%) média IC(95%)
5| 0.026 0.036 0.047 0.019 0.030 0.040 0.010 0.023 0.038
p | 0.892 0.920 0.943 0.851 0.896 0.931 0.398 0.693 0.859
uw | 0797 0.827 0.856 0.818 0.846 0.875 0.835 0.862 0.889

Tabela 1: Estatisticas sumdrias da amostra da densidade a posteriori.

A figura 6 ilustra a funcdo de transferéncia entre
CO e as contagens de 6bitos. O nivel médio de CO
observado no periodo de andlise foi 4,43 ppm. Na
figura, ilustramos o efeito (em termos de aumen-
to percentual na contagem de 6bitos) de elevacdes
dos niveis de CO em relagdo a este nivel médio.

4. Conclusoes e Extensdes
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As aplicagoes feitas revelaram que o efeito de
poluentes sobre os 6bitos infantis em Sao Paulo é
significativo e persistente ao longo do tempo. At-
ualmente, estamos aprimorando estas aplicagdes,
inserindo na modelagem varidveis metereolégicas
tais como temperatura e umidade. Temos trabal-
hado, ainda, na insercdo simultidnea dos diversos
poluentes como varidveis regressoras.
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1. Introducdo

Os modelos de longa depedéncia descritos pelos
processos auto-regressivos fracionalmente integra-
dos médias moveis - ARFIMA(p,d,q) tém mostra-
do sua relevancia em diversos campos de aplicagao
devido sua capacidade de captar a forte estrutura
de dependéncia existente entre os dados, mesmo
para as obsevacdes distantes entre si. Em partic-
ular, tem-se os processos ARFIMA(0,d,0), também
chamado de ruido fraciondrio. A hipétese de erros
t-Student e hiperbdlicos se justificam pela presenga
de mais massa de probabilidade nas caudas das
duas distrinui¢des se comparada ao modelo com
erros normais. A funcdo de verossimilhanca é obti-
da por uma aproximagdo (Li e McLeod, 1986) e
mistura de escala normal-gama inversa para os er-
ros t-Student e média-escala norma-gaussiana in-
versa generalizada (GIG) para os hiperbélicos.

2. Processo ARFIMA(0,d,0)
2.1 Definigio

Uma série temporal {y;} gerada por um ARFI-
MA(0,d,0) é descrita por

d
(1=B)'yi =«
onde B é o operador diferenca e ¢; sdo varidveis

aleatérias independentes e identicamente dis-
tribuidas com média 0 e variancia finita o2 e
1-B'=y

(‘?) (~1)i(~B)
ISR

2.2 Processo ARFIMA(0,d,0) com erros t-Student

o0
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A funcdo de verossimilhanga é dada por

_T 1 2z
p(Yr | W) = (2md?) "2 exp [_W t;(]/t - M)Z]
onde

m
Kt = PiYi-j € W= (dao-z:y:(sz:YO)
=1

com
(6% | v, 0% ~ GI(v/2,0%v/2)

A distribuigdo a priori é prépria e vaga para os

pardmetros do modelo.

2.3 Processo ARFIMA(0,d,0) com erros hiperbélicos
A funcdo de verossimilhanca é dada por
(Barndorff-Nielsen, 1997),

1 T
p(Yr | W) = (2%02)‘% exp [_F t;(yt - M)Z]
onde
Mt = Z PiYi-j € W= (da 02:7: 67 YO)
=1

com
(02 [ 7,8) ~ GIG(0,5; ;)

A distribuigdo a priori é prépria e vaga para os
pardmetros do modelo.

2.4 Inferéncia

A inferéncia é feita através de uma amostra da
distribui¢do conjunta a posteriori. O amostrador de
Gibbs (Gelfand and Smith, 1990) é utilizado, e para
a condicional completa do pardmetro d utiliza-se o
amostrador da fatia, ou slice sampler (Neal, 1997).
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1. Introdugio

Os modelos de fragilidade sdo caracterizados
pela introducdo de um efeito eleatério (fragilidade)
na fungdo de risco do modelo de taxas de falha pro-
porcionais (Cox, 1972), com o objetivo de controlar
a heterogeneidade ndo observada das unidades em
estudo. Quando incorporamos a fragilidade uma
estrutura de correlacdo espacial temos os Modelos
de Fragilidade Espacial.

Carlin et al. (2003) tratam a dependéncia espacial
usando modelos CAR, Henderson et al. (2003) uti-
lizam um modelo de fragilidade Gama Multivaria-
do. Neste trabalho propomos a utilizagdo de pro-
cessos Gaussianos usados em Geoestatistica para
modelar a dependéncia espacial das fragilidades.

Devido a complexidade das distribui¢des a pos-
teriori obtidas, foram utilizados métodos de Monte
Carlo via Cadeia de Markov (MCMC).

2. Modelos de Fragilidade Espacial
A fungdo de risco para os modelos de fragilidade
espacial é dada por:

h(t; X, 81) = ho(t;)eXP Ve )

onde para o individuo i, t; é o tempo de falha, X;
é um vetor de varidveis explicativas, s; é a posicao

16

espacial e hy(t;) é a fungdo de risco de base.

A fragilidade espacial W(s) = (W(s1), . . .W(sn))T
é modelada segundo o seguinte processo gaus-
siano:

W(s) ~ N(0,2) (6)

onde I = 0?p(D,®), D é a matriz de distancias
dos individuos e © é o conjunto de pardmetros
da fungdo de correlacdo utilizada. Neste trabal-
ho utilizamos a fungdo de correlagdo exponencial:

d;
p(dij, §) = exp [—;f], dij = ||si, s]].

3. Simulagdo e Principais Resultados

Foi gerado uma amostra de tamanho 100 de uma
distribuicdo Weibull com funcéo de risco dada por
(??), com duas covaridveis e funcdo de risco de base
ho(t) = aXt® 1. As distribuigdes a priori utilizadas
sdo proprias e relativamente vagas. Foram ger-
adas 15000 valores, utilizando um Burn-in de 7500
e lag igual a 40. Os resultados obtidos foram os
seguintes:

Pode-se perceber que o método utilizado gerou
bons resultados para os dados simulados, gerando
estimativas bem préximas dos valores verdadeiros.
O préximo passo é aplicar a dados reais: dados de
cancer.

Em trabalhos futuros vamos modelar a fun¢do de
risco usando processos gama independentes, usar
outras familias de fung¢des de correlacdo espacial,
incluir uma estrutura espacial nos coeficientes da
regressdo e introduzir no modelo de regressdo uma
estrutura de dependéncia temporal para testar nao-
proporcionalidade das taxas de falhas.
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1. Introduction

The objective of this work is the determination
of the sample size, 1, for the estimation of the num-
ber, §, of items with a specified characteristic C in a
finite population with known size N. The perspec-
tive is Bayesian and the model is presented in Basu
& Pereira (1982).

Notation: Be(a, b), Bebi(n;a,b), represent, respec-
tively, the Beta and Beta-binomial distributions,
with parameter (4, b) and sample size n. Moreover,
we consider ng =a+b, A=a+x,B=b+ (n—x),
i =n+mny, N=N+ny, m= 4%, E(x) = mean of x
and V(x) = variance of x.

2. Model

Items are produced according to a Bernoulli pro-
cess, where 7 is the failure rate. The items are
stored in lots of size N. For a specific lot, we want to
estimate the number of defective items, §. A sam-
ple of size n (< N) is selected from this lot. Consid-
er x and 6 — x the number of defective items in the
sample, with size n, and in the unsample, with size
N — n, respectively. According to Basu & Pereira
(1982), we have:

If w ~ Be(a,b), then: (i) w|x ~ Be(A, B); (ii) 0
~ Bebi(N;a,b); (iii) x ~ Bebi(n;a,b); (iv) (6 — x) ~
Bebi(N — n;a,b); (v) x and 6 are condicionally in-
dependent given 7 and (vi) (§ — x)|x ~ Bebi(N —
n; A, B).

Also from the Beta-binomial properties it follows
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that E(f — x|x) = (N — n)m and
(N — n)Nm(1 — m)

V(@ —x|x) = CE)
(N —-n)N
4Gi+1)

Note that the superior variance boundary is
reached when A = B, or equivalently, when m =
1

1 —m = 5. In this case the distribution of (§ — x)|x

is symmetric around m.

3. Sample size determination

In the inferential process, described above, the
valuesa, b e N are specified and x shall be observed
after the determination of n. The parameter of in-
terest is 6, or equivalently p = %. Note also that
if g = %0 e r = & are sample ratios, a priori and a
posteriori, then E = E(p|x) = (1 —r)m + 5 and

(1 =nA+ro)m(1 —m)
(i+1)

(1 —=rQ1+rg)

4n+1)
In order to determine the sample size, let us con-
centrate in this proportion p, of defective items.
For the final inference, the objective is to obtain the
smallest interval [I;, ] in such a way that p be-
longs to this interval with probability at least 1 — «,
ie, Pr{l < p< bLlx}>1-a.

For simplicity, let us fix o = 0.0455. The least
favorable case will occur when the largest poste-
rior variance is obtained. This is the case where
m =1—m = . In this situation, we have a symmet-
ric posterior distribution around of (1 —r)m + 3.
Using the standard approach, based on the approx-
imation to the standard normal distribution, the in-
terval length will be near 4D = 0.1, where D = V.
Considering the case where the prior distribution is
uniform, i.e., a = b =1, and for a finite population
of N = 5,000 units, we would have n = 365.

V= V(plx)




Boletim ISBRA, Junho 2003

Artigos

Table 1 presents the values of n for several situa-
tions where we considered various values of D (or
I, — I) and of N, keeping o = 0.0455. The S-Plus
software (see Krause & Olson, 1997) was used for
these calculations.

4. Final Comments

A Bayesian alternative for the sample size de-
termination was presented. Note that the 95.45%
credibility was used only for illustrative purpos-
es. However, in addition to simplicity, we have
the fact that, if we keep the fixed credibility, for
non-symmetric cases (A < B or A > B) the preci-
sion increases (I — I; decreases) whenever m ap-
proximates zero or one. On the other hand, if we
keep the interval length fixed, the credibility will
increase according to the skewness, and this does

not hold under the standard sampling theory. For
instance, let N = 1,000, n = 284 and x = 142, a
symmetric case. The interval for p with 95.55% of
credibility is [0.4997;0.5022]. On the other hand, if
x = 80, a non-symmetric case, the interval would
be [0.2816;0.2836], a shorter one.
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Population D =0.01

D=0025 D=005 D=007 D=0.1

5,000 1,655 365
2,000 1,108 329
1,000 712 284
500 416 221
300 268 171
200 185 133
100 96 83
50 49 44

93 48 22
90 47 22
86 46 22
80 44 21
73 41 20
65 39 20
49 33 18
33 24 15

Table 1: Sampling sizes obtained for fixing the standard deviation and population sizes based on a not

skew posterior distribution Beta — Binomial.
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Model Selection - PIIIP and IGF-I
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Figura 1: Posterior Probability for the most frequently selected models.
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Figura 2: IGF-I and PIIIP estimated profiles. Observed concentrations are represented by the dots.
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