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RESUMO

A jabuticabeira é nativa da Mata Atlantica no Sul do Brasil, e 0 seu fruto é muito
consumido in natura. No entanto é altamente perecivel necessitando de técnicas de
conservacao adequadas. O processo de secagem é bastante Gtil, pois além de amenizar as
perdas no pds-colheita, agrega valor ao produto final. O objetivo deste trabalho foi avaliar o
ajuste de modelos de regressdo ndo linear aos dados de cinética de secagem de polpa de
Jabuticaba nas temperaturas de 50 e 60°C via inferéncia Bayesiana verificando a necessidade
do uso de erros autoregressivos de ordem 1 (AR(1)), utilizando-se prioris informativas e ndo
informativas, bem como desenvolver as distribuicdes condicionais completas de interesse para
os parametros dos modelos avaliados e, ainda apresentar as rotinas desenvolvidas na analise
de dados. Os modelos avaliados foram Lewis (L), Henderson e Pabis (HP), Page (P),
Exponencial Simples com Trés Parametros (ESTP), Midilli (M), Dois Termos (DT) e
Aproximacdo da Difusdo (AD), obtendo-se o diagnostico de convergéncia, estimativas
pontuais de média e moda e intervalares (HPD), bem como critérios de sele¢do, sendo todos
os calculos realizados utilizando-se o software R (versdo 3.5.2). Os modelos M, ESTP e AD
apresentaram ao menos um problema quanto a convergéncia, validade das pressuposi¢cdes dos
modelos de regressdo e/ou adequabilidade no ajuste aos dados. Os modelos de L, HP e DT
com estrutura de erros autoregressivos foram adequados para descrever os dados de
Jabuticaba em ambas as temperaturas, sendo que, o HP foi mais indicado na temperatura de
50°C e 0 de DT em 60°C. Em 50°C a taxa de secagem foi de 0,0078g de &gua/min variando
entre 0,0046 e 0,0122 g de agua/min no processo e, em 60°C observou-se a taxa de secagem
num primeiro estagio de 0,0143 g de agua/min, variando entre 0,0132 e 0,0155 g de agua/min,
em segundo estagio a taxa foi de 0,0689 g de agua/min variando entre 0,0690 e 0,0710 g de
agua/min. Com o aumento da temperatura de secagem houve a diminuicdo de cerca de 50%

no periodo de secagem.

Palavras-chave: regressdo nao linear, secagem de alimentos, modelos estatisticos,

Inferéncia Bayesiana;



ABSTRACT

Jabuticaba is a native tree from to the Atlantic Forest in Southern Brazil, and its fruit is
widely consumed in the fresh form, but it is highly perishable, requiring conservation
techniques. The drying process is very convenient, as well as reduces post-harvest losses,
adding value to the final product. The aim of this study was to describe the drying kinetics of
Jabuticaba pulp at temperatures of 50 and 60°C. By using nonlinear regression models wich
where evaluated regarding to the structure of autoregressive dependence erros of first order,
using the methods of Bayesian Inference with informative and non-informative priors and
getting the complete conditional posterior densities of paramethers. We evaluated the models:
Henderson and Pabis (HP), Simple Three-Parameter Exponential (ESTP), Lewis (L),
Diffusion Approach (AD), Two Terms (DT), Page (P) and Midilli (M), finding the diagnosis
of convergence, point estimates of mean and fashion and intervals (HPD), as well as selection
criteria through software R. The M, ESTP and AD models, presented at least one problem
regarding to the convergence, validity of the assumptions of the regression models and/or
suitability of the fit the data. The models L, HP and DT with structure of first order errors
were adequate to describe the data of Jabuticaba pulp on both temperatures; the HP was more
indicated at 50 °C and DT at 60 °C. In 50 °C the drying rate was 0.0078g water/min ranging
from 0.0046 to 0.0122 g water/min in the process and at 60°C the drying rate was observed in
a first stage of 0.0143 g of water/min, changing between 0.0132 and 0.0155 g of water/min, in
the second stage the rate was 0.0689 g of water/min ranging from 0.0690 to 0.0710 g of
water/min. With the drying temperature increase there was a decrease of about 50% in the
drying period.

Key words: nonlinear regression, drying food, statistics models, Bayesian inference;
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1. INTRODUCAO

Os frutos sdo de grande importancia em todo o mundo, sob os aspectos social,
econémico e alimentar, além de serem ideais para uma dieta saudavel e balanceada. O Brasil
tem importante papel no agronegdcio global, sendo o terceiro maior produtor de frutas frescas
no mundo, com produgdo anual acima de 40 milhdes de toneladas, atras apenas da China e da
india (ANUARIO..., 2013). De acordo com Weiss e Santos (2014), os trés paises, juntos,
produzem cerca de 40% da produgdo mundial de frutas.

A jabuticaba é um fruto nativo do Brasil, com caracteristicas sensoriais agradaveis
além de ser um alimento com grandes qualidades nutricionais. O furto pode ser consumido in
natura, bem como na forma de geleias, licores, bebidas fermentadas e vinagre, tendo alto
potencial econdmico (CORADIN, SIMISKI, REIS, 2011; VIEIRA et al., 2017; GOBATO;
GOBATO; HEIDARI, 2018). Em geral, a comercializacdo da Jabuticaba é realizada em
pequenos estabelecimentos regionais, em mas condicbes de armazenamento, 0 que
compromete a qualidade do fruto e altera suas caracteristicas. Nestas condi¢es, a Jabuticaba
é altamente perecivel com vida util de 2 a 3 dias, acelerando a perda do valor comercial do
fruto e assim alcangcando altos valores de mercado (ZICKER, 2011; VIEIRA et al., 2017)
devido a reducéo de oferta do fruto.

Considerando a rapida deterioracdo da Jabuticaba e a dificuldade de conservagao, a
extracdo da polpa para secagem gera a valorizagdo do produto na industria alimenticia, além
de facilitar o acesso em periodos de entressafra. Deste modo, o processo de secagem da polpa
de Jabuticaba surge como uma alternativa para aumentar o periodo de conservacdo, pois
proporciona a reducdo na quantidade de agua presente no alimento, ocasionando o
prolongamento da vida Gtil do mesmo, com a diminui¢do da atividade microbiana.

O processo de secagem € uma solugdo tecnoldgica para se reduzir estas perdas no pos-
colheita de frutos, que consiste na remocéo de agua ou de qualquer outro liquido do alimento,
na forma de vapor para o ar ndo saturado (MORAES; RODRIGUES, 2006), alem de reduzir
custos com transporte e agregar valor ao produto final. A cinética de secagem, obtida no
processo de secagem de frutos, representa a velocidade de decréscimo do teor de &gua
presente no produto em funcdo do tempo. Esta perda de 4&gua é comumente representada por
uma curva sigmoide decrescente, que pode ser expressa por modelos de regressao ndo linear.
Segundo Furtado et al. (2019) e Silva et al. (2016), o emprego de modelos matematicos para a
representacdo do processo de secagem de produtos agricolas é de fundamental importancia,

haja vista que as informacdes geradas possibilitam a redugédo do tempo e de custos no
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processo, assim como predizer os tempos de secagem e desenvolver equipamentos adequados,
com a finalidade de obter um produto com maior durabilidade e de qualidade.

Um dos métodos de analise de dados para modelagem estatistica é a inferéncia
Bayesiana, que apresenta vantagens como a possibilidade de se trabalhar com pequenas
amostras, obtendo resultados confiaveis e precisos (CONGDON, 2006). As técnicas de
inferéncia Bayesiana sdo usadas em diversas areas do conhecimento, como em genética,
biometria, econometria, entre outras areas nas quais 0s modelos ndo lineares sdo bem
difundidos. No entanto, o estudo envolvendo a cinética de secagem de alimentos é ainda
pouco desenvolvido com a aplicacdo deste método de andlises, sendo que, quase ndo foram
encontrados estudos e, o que foi encontrado ndo apresentou informacgdes concisas sobre a
parte inferencial. A inferéncia Bayesiana se da a partir da generalizacdo do teorema de Bayes
e seréd apresentado no decorrer do texto.

O presente trabalho teve como objetivo avaliar o ajuste de modelos de regressdo néo
linear aos dados de cinética de secagem de polpa de Jabuticaba nas temperaturas de 50 e 60°C
via inferéncia Bayesiana, utilizando prioris informativas e ndo informativas, bem como
desenvolver as distribuicdes condicionais completas de interesse para os parametros dos
modelos avaliados e, ainda apresentar as rotinas desenvolvidas na analise de dados. Os
modelos avaliados foram Lewis (L), Henderson e Pabis (HP), Page (P), Exponencial Simples
com Trés Parametros (ESTP), Midilli (M), Dois Termos (DT) e Aproximacdo da Difuséo
(AD).
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. A Cultura de Jabuticaba

A jabuticabeira (Myrciaria spp. Berg) é uma arvore frutifera nativa da Mata Atlantica
no Sul do Brasil, de clima subtropical por origem, que se desenvolve bem em solos com bom
suprimento de agua, a sua floracdo ocorre mais de uma vez por ano, entre o fim do inverno e o
inicio da primavera (EMBRAPA FLORESTAS, 2015). De acordo com Alves et al. (2014), a
cultura de Jabuticaba é encontrada desde o estado do Paré até o Rio Grande do Sul. Entre as
cultivares utilizadas, a que mais ocorre no Brasil ¢ a ‘Sabard’ (NUNES et al., 2014;
GOBATO; GOBATO; HEIDARI, 2018). O fruto é preto-arroxeado quando maduro, com
sabor doce devido ao alto teor de agucares, apresenta ainda a casca lisa, sem machucados
quando saudavel, a polpa é branca contendo de 1 a 4 sementes, sendo uma baga subglobosa
com cerca de 1,6 a 2,2 cm de diametro (CEAGESP, 2019).

Figura 1. Fruto da jabuticabeira.

Fonte: http://www.ceagesp.gov.br/guia-ceagesp/Jabuticaba/(CEAGESP, 2019)

A Jabuticaba tem valor nutricional consideravel por conter teores elevados de
carboidratos, vitamina C, fibras e ferro (Fe), entre outros compostos que Sao necessarios para
uma dieta saudavel. Na Tabela 1 observa-se a composicdo da Jabuticaba segundo a Tabela
Brasileira de Composi¢do de Alimentos (TBCA, 2017). Segundo Costa et al. (2016) é
possivel utilizar a casca da Jabuticaba para fazer farinhas e inclui-las na producéo de pées,
doces, pastas e bebidas isotdnicas. O fruto pode ser consumido in natura ou processado, com

boa aceitagdo dos consumidores de modo geral.
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Tabela 1. Composicdo de Jabuticaba crua por 100 g de parte comestivel.

Componente Quantidade
Umidade (%) 83,60
Energia (kcal) 61,00
Proteina (g) 0,62
Lipideos (g) 0,13
Colesterol (mg) 0,00
Carboidratos (g) 15,30
Carboidratos disponiveis (Q) 13,00
Fibra alimentar (g) 2,30
Cinzas (g) 0,36
Fosforo (mg) 14,60
Vitamina C (mg) 16,20
Calcio (mg) 8,35
Magnesio (mg) 17,80
Ferro (mg) 0,10
Potassio (mg) 130,00

Fonte: TBCA (2017)

O cultivo de Jabuticaba é comumente realizado em sitios, chécaras e fazendas como
uma producdo caseira, para atender a dominios familiares. No entanto, o cultivo do fruto vem
sendo testado em Varios paises, e com isso observou-se um aumento na sua comercializag&o.
De acordo com os dados da CEAGESP (2019), em 2017 a Jabuticaba foi o seu 74° produto
mais comercializado, com um total de 2.459,91 toneladas e, que as suas principais
fornecedoras, foram as cidades de Casa Branca - SP (24%) e Mogi das Cruzes - SP (16%)
(CEAGESP, 2019).

Segundo Zicker (2011), em periodos de safra, os frutos da Jabuticaba sao
comercializados em feiras livres e mercados municipais, em condi¢fes que ndo sdo adequadas
para a poés-colheita, pois sdo mantidos em caixas de madeira e papeldo, e ficam
constantemente expostos aos agentes externos, além de serem mantidos sob temperatura
ambiente e sem receber nenhum tratamento adequado. Lima, Peixoto e Ledo (2007) reportam
que, nessas condicdes, a maioria dos frutos perde o valor comercial no periodo de 2 a 3 dias e,
com isso, chega a ter altos valores comerciais, devido a sua alta perecibilidade.

Esta alta perecibilidade compromete a qualidade do fruto, altera suas caracteristicas
fisicas, causando murchamento, perda de peso, enrugamento da casca, entre outros efeitos. Ha
também a alteracdo das caracteristicas sensoriais, além do escurecimento da polpa, tornando-
se um pouco amarga (ZICKER, 2011).

Com a répida deterioragdo da Jabuticaba e a dificuldade de conservacdo, o
processamento da polpa gera um valor maior para a industria alimenticia, facilitando o acesso

em periodos de entressafra. Alguns dos produtos industrializados que utilizam a polpa de
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Jabuticaba, como polpas congeladas para fazer suco, sucos em poé, iogurte grego sabor
Jabuticaba e vinhos de Jabuticaba, demonstram a sua viabilidade e a saida de produtos feitos a
base desse fruto.

Silva, Jardine e Matta (1998) sugerem que a extra¢ao da polpa gera reducao nos custos
com transporte e com armazenagem, além de aumentar o tempo de conservacdo. Sendo assim
a secagem da polpa de Jabuticaba representa um importante processo de conservagao, pois
proporciona reducdo no seu teor de agua, ocasionando um prolongamento da vida util do

mesmo, devido a diminuicdo da atividade microbiana.

2.2.  Processos de secagem

O processo de secagem de alimentos € uma técnica antiga de conservagao que remove
a agua na forma de vapor para ar nao saturado (MORAES e RODRIGUES 2006). O processo
implica em uma consideravel redugdo de volume e, indiretamente, na reducdo de custos com
transportes, manipulacdo do produto além de prover um efetivo método de prolongamento de
sua vida util (BRASILEIRO, 1999). A quantidade de agua em um alimento é o principal
agente de deterioracdo por micro-organismos, quanto maior o teor de dgua no produto final
seco, maior a maciez, sendo necessario ponderar os dois fatores, para se obter um alimento
palatavel com qualidade e maior vida atil (CELESTINO, 2010).

A qualidade no processo de secagem esta diretamente associada ao teor de umidade
em um alimento, que € medido levando-se em consideracdo o peso de toda agua presente, seja
ela livre ou ligada (CELESTINO, 2010). A &gua livre, também conhecida como atividade de
agua (aw), refere-se ao conteldo de agua que ndo estd comprometido com as moléculas
constituintes do alimento, ficando susceptivel a alteragbes quimicas, fisicas e bioldgicas,
sendo ainda um dos fatores de maior influéncia no desenvolvimento de micro-organismos no
alimento. A 4agua livre ou também chamada de agua com “mobilidade impedida” esta
quimicamente ligada aos alimentos, de modo que n&o fica disponivel como solvente, néo
congela ou evapora em reacdes (FELLOWS, 2006).

O processo de secagem de alimentos envolve a transferéncia de calor e massa, que
deve ser bem compreendida para alcancar eficiéncia, a partir de perspectivas técnicas e
econdmicas (COSTA et al, 2016). Conforme Celestino (2010), a rapidez com que o alimento
perde umidade é controlada por suas caracteristicas moleculares, temperatura, velocidade e
umidade do ar de secagem, a este processo se da o0 nome de cinética de secagem. Para Prado,

Park e Alonso (2000), a evolucao das transferéncias simultaneas de calor e de massa, no curso



15

da operacdo de secagem, faz com que esta seja dividida, esquematicamente, em periodos de
secagem.

De acordo com Celestino (2010) a variacdo no conteddo de umidade de um alimento
em um processo de secagem, varia de tempos em tempos e pode ser mostrada
esquematicamente, de forma generalizada. Na Figura 2, estdo representadas as etapas de
secagem dadas pelos segmentos de reta AB, BC, CD e DE, conforme apresentado em
Celestino (2010):

Figura 2. Figura representativa do teor de umidade versus o tempo de secagem.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Na Figura 2, tem-se:

AB: corresponde a fase inicial de secagem quando o alimento é aquecido desde a
temperatura inicial até uma temperatura de equilibrio Ts (Temperatura do bulbo imido).

BC: é o periodo a velocidade constante, que termina quando o alimento atinge o teor
de umidade critico, (U,).

CD: representa o primeiro periodo de velocidade decrescente no qual, na maioria dos
casos, a velocidade decresce linearmente.

DE: representa o segundo periodo de velocidade decrescente, nesta fase o alimento
atinge o teor de umidade de equilibrio (U.). Umidade que permanece no sélido independente
do tempo de secagem, desde que as condi¢des de operagcdo ndo se modifiquem (CELESTINO,
2010).

Segundo Villar (1999), as curvas de secagem a taxa decrescente podem ser céncavas,
convexas ou aproximar-se de uma linha reta; podem apresentar um ponto de inflex&o, quando

ocorre a mudanca na forma fisica do material, como, por exemplo, quando se produz
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contracdo e ruptura, ou quando se forma uma pelicula na superficie do material parcialmente
seco. Estas curvas podem aproximar-se de exponenciais, assim como ocorre em modelos nédo
lineares de regresséo.

Perez et al. (2013), em estudos com a cinética de secagem de polpa de cupuacu,
observaram em suas curvas de secagem que o periodo de taxa constante ndo é detectado e o
processo de secagem ocorre na faixa de periodo de taxa decrescente, sendo assim, a
transferéncia interna de agua é quem comanda e fixa a taxa de secagem. A taxa de secagem
pode ser acelerada com o aumento da temperatura do ar de secagem e/ou, com 0 aumento do
fluxo de ar que passa pelo produto por unidade de tempo (GOUVEIA et al., 2003).

A gquantidade de ar utilizada para a secagem depende de varios fatores, entre os
principais cita-se a umidade inicial do produto e a espessura da camada. Alsina, Silva e Santos
(1997), estudaram o efeito da temperatura do ar de secagem no intervalo entre 60 e 80°C e
velocidade do ar de secagem, variando de 0,7 a 1,5 m/s™', sobre a cinética de secagem da
acerola em monocamada e comprovaram que a velocidade do ar exerce pouca influéncia na

taxa de secagem, entretanto geram um consideravel aumento da temperatura do ar.

2.3.  Meétodos empiricos e tedricos

Segundo Queiroz, Pereira e Melo (1995) e Siqueira, Resende e Chaves (2013) existem
métodos comumente utilizados para analisar a secagem de produtos bioldgicos: o empirico e 0
tedrico. O método empirico consiste em formar grupos fisicos adimensionais que podem ser
facilmente investigados por experimentos de laboratério e baseia-se nas condi¢des externas,
como temperatura, razdo da mistura e velocidade do ar de secagem. Entretanto, apesar de
poder descrever a curva de secagem para as condi¢des do experimento, ndo fornece indicacdo
sobre o transporte de energia e de dgua no interior dos produtos.

Os modelos teoricos utilizam os fundamentos da matemética da difusdo e da
transferéncia de calor e massa, podendo descrever de forma aceitavel o perfil da distribuicdo
de &gua no interior de determinado produto agricola desde que seja possivel correlacionar sua
forma a geometria de um solido perfeito. Além da exigéncia de se estabelecer uma relacéo
funcional entre o coeficiente de difusdo, o teor de dgua e a temperatura de secagem. Sendo
assim, € necessario que se considere o valor médio da razdo de umidade, quer seja
determinado pela solucdo de uma série truncada ou por integracdo de um conjunto de pontos
discretos distribuidos na matriz do produto, que representam a taxa de secagem de um sélido

isolado, qualquer que seja seu formato.
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Segundo Rodrigues et al. (2002) existem métodos empiricos, tedricos e semi-tedricos
para descrever matematicamente o processo de secagem. O método empirico € utilizado para
analise de secagem, usando dados experimentais que podem ser determinados em laboratério

e 0 método semi-tedrico funciona como um meio termo entre 0 método empirico e o tedrico.
2.4.  Construcdo de modelos de secagem

Considerando os métodos existentes para descrever o processo de secagem, Vistos
anteriormente, os mais utilizados sdo o empirico e semi-tedrico, mesmo que estes métodos
sejam baseados estritamente em condigOes experimentais. De acordo com Resende, Ferreira e
Almeida (2010), depois de estabelecidas as condi¢bes de conducdo do experimento de
secagem, tais como, temperatura, umidade relativa do ar e velocidade do ar, entre outras, séo
mensurados os teores de agua no produto durante o periodo de secagem. A partir de entdo sdo
feitos calculos para obter a razdo de umidade e o modelo propriamente dito.

Dentre os diversos modelos de cinética de secagem existentes na literatura, abaixo sao
comentados alguns deles, partindo do modelo exponencial simples proposto em 1921. Lewis
(1921) em seu artigo sobre a taxa de secagem de materiais solidos, como algodao, couro,
argila e produtos téxteis, propde apresentar as condi¢Ges que regem a taxa de secagem por
meio de um modelo matematico, caracterizando o que chama de “fuga de umidade”. O autor
estabelece a relacdo entre a evaporacao da agua na superficie do solido, com a difusdo de

umidade no interior do material em formato de folha, como:

2y _ _ oy
L~ at (1)

em que y é a concentracdo média de umidade e L a espessura do material estudado. Foram
feitas algumas aproximacdes em que a diferenca de concentracdo de umidade media pela
concentracdo na superficie do material (y —y;) é inversamente proporcional a distancia

percorrida (4/ L) e proporcional a uma constante A. O qual representa a taxa de evaporacao

na superficie, dada por uma constante R vezes concentracdo na superficie e, que devem ser

iguais a taxa de perda de umidade da “folha”. A quantidade total da umidade no material por
unidade de superficie é w = L/Zy’ sendo assim a equagdo para secagem de sélidos em

formato de folha € dada por:

_6_W _ __ 4A(y-ys)
a Rys = L ),

desde que:
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ow 8ARW
"9t L(4A+RL) (3)

Fazendo-se a separagdo de varidveis, tem-se que, dW/W é independente da unidade de
medida do teor de umidade e, pode ser reescrito como dW/W. Entretanto a equagéo acima

negligencia a existéncia do teor de umidade de equilibrio (E) dos materiais. Com isto, Lewis
(1921) assume as condigdes de secagem de um solido que ndo reduz expressivamente 0 seu
volume e propde que a variagdo no teor de umidade livre, seja dada pela umidade total menos

umidade de equilibrio do s6lido no periodo de avaliacao:

_ O(W-E) _ _ BAR
(W-E)ot  L.(4.A+R.L)

(4)
De acordo com Lewis (1921) o lado direito da equacdo refere-se a uma constante,

chamada de coeficiente de secagem k, integrando-se as partes para o tempo (t) variando de 0

a n e, para o teor de umidade variando do periodo inicial para o final com, | emt=0a F em

t=n:
[ e = Iy —k ot (5)
In[(W —E)p] — In[(W —E),] = —kt+§ (6)

em que & é uma constante de integracdo. Chamando o conteudo inicial de umidade de W, e de

W™ o contetdo de umidade em F temos que:

W*—E
In (WO_E) = —kt+§ 7)
e assim:
W*—-E _ _
WoTE —e kt+8 e RUt —e kt (8)

W*-E , ~ . P .
em que -— € chamada de razdo de umidade RU,, k faz referéncia a perda de umidade ao
o

longo do tempo e 6 uma constante de integracéo.

Sherwood (1932), em seus estudos sobre o0 uso de modelos de difusdo de materiais em
formato de placas macicas e infinitas, comenta sobre as curvas no periodo a taxa de secagem
constante, serem semelhantes a parabolas. Considerando o experimento realizado com tijolos

de argila, apresentou um modelo geral em formato de somas de séries de exponenciais:

1~ 9% 1

_9%%| -k 1 1 25Kk 4 ... _
RUt—n4[e ta  tose + ],sendop—

V2t
4R?

(9)
em que V é a constante de difusdo a umidade.

Segundo Sherwood (1932) os valores multiplicados as series fazem aluséo ao formato
do material avaliado. Outro modelo bastante difundido na literatura € o de Page (1949), que
propds a relagdo de perda de umidade ao longo do tempo com base em seu experimento de
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secagem de milho com casca, sob a influéncia de diferentes teores de umidade relativa do ar
de secagem. Page (1949) utilizou as relacBGes propostas principalmente por Lewis (1921) e
Sherwood (1932) ao avaliar cada fase de secagem no milho com casca. Em seus estudos,
considerou-se uma constante ¢, de modo que:

RU, = ekt (10)
sendo que c é adimensional e pode variar de acordo com a umidade relativa de secagem do ar,
em seu experimento encontrou os valores de 0,60, 0,65 e 0,83 para umidades relativas do ar
de 35%, 50% e 70%, respectivamente.

O modelo de Henderson e Pabis (1961), assim como o de Page, foi criado com base
nas consideracdes de Sherwood (1932) e na equacdo de Arrhenius para difusividade.
Composto por mais um parametro, o qual assume a forma:

RU; = kge™*t (11)
em que k, esta associado a forma do material seco e a umidade inicial do alimento. Em 1974,
Henderson propds outro modelo para um secador de grdos, contendo dois termos
exponenciais:

RU; = kge *1t 4+ k,e kst (12)
em que os valores de k; estdo relacionados ao formato do material no processo de secagem ou
a velocidade na perda de umidade (HENDERSON, 1974). Midilli, Kucuk e Yapar (2002)
obtiveram um novo modelo para secagem em camada unica, o qual também se baseia em
modelos anteriores da literatura. Entretanto, leva em consideracdo uma segunda etapa no
processo de secagem que varia com o tempo, seja a expressdo:

RU, = kge "t 4+ at (13)
em que a € considerado como um parametro de ajuste do modelo.

Em geral, os modelos sdo obtidos por diferenciacdo e integracdo, levando-se em
consideracdo a estrutura dos materiais e as restricGes adequadas as constantes de secagem.
Estes modelos apresentam curvas sigmoides, caracteristicas dos modelos de regressao nao
linear e foram usados por diversos autores para descrever o processo de secagem de frutos.
Silva et al. (2016) ao estudarem o processo de secagem de carambola através dos modelos ndo
lineares de Henderson e Pabis, Lewis e Page, identificaram o modelo de Page como o mais
indicado para caracterizar o fruto. Santos et al. (2016) em seus estudos com a cinética de
secagem do fruto de Palma (figo da india) observaram que o modelo Logaritimico descreveu
melhor o processo de secagem, dentre os modelos avaliados, aproximacéo da difuséo, Midilli,

Page e Logaritmico.
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Outros autores utilizaram os modelos Henderson e Pabis, Lewis, aproximacgdo da
difusdo, Midilli, Page e/ou Logaritmico ao investigar a cinética de secagem de feijao-caupi
(CAMICIA et al., 2015), secagem de goiabas (RODRIGUES et al., 2002), frutos de pinh&o
mando (SIQUEIRA; RESENDE; CHAVES, 2013) e a secagem de sementes de maracuja
(OLIVEIRA et al., 2014-a).

2.5. Descri¢do dos modelos de regressao

O estudo da relagdo entre a variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes é comum em analises estatisticas, que podem ser feitas por meio de modelos de
regressao. Segundo Draper e Smith (1998), os modelos de regressdo podem ser classificados
basicamente como: modelos lineares (aqueles em que as derivadas parciais da funcdo nédo
dependem dos parametros do modelo, ou seja, sdo lineares em relacdo aos parametros);
modelos linearizaveis (aqueles que se tornam lineares por meio de alguma transformacdo) e
modelos ndo lineares (modelos em, que pelo menos uma das derivadas parciais depende de
algum parametro do modelo).

Ao ajustar um modelo de regressao, seja ele linear ou néo linear, a um conjunto de
dados, deseja-se:

1) obter “bom ajuste” para fins de representagao;

2) predizer os valores da variavel resposta Y para valores fixos de uma ou mais
variaveis independente X e estabelecer intervalos de confianca;

3) comparar os resultados de diferentes condi¢Oes experimentais usando, e ou
interpretando, os parametros (TORNEIRO, 1996).

Sob o ponto de vista da inferéncia frequentista, para a utilizacdo de modelos lineares,
os estimadores de minimos quadrados apresentam propriedades otimas, ou seja, sdo ndo
viesados, normalmente distribuidos e, possuem varidncia minima entre qualquer outra classe
de estimadores. No entanto, para os modelos ndo lineares, estas duas propriedades sdo validas
somente assintoticamente, ou seja, quando o tamanho da amostra é suficientemente grande.
Em geral, para pequenas amostras estas propriedades ndo sdo satisfeitas. Deste modo, a
utilizacdo de inferéncia Bayesiana surge como uma alternativa quando se trata de pequenas
amostras, pois pode garantir maior eficacia nas inferéncias realizadas quando h& uma
quantidade reduzida de observac6es (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).

Segundo Hoffmann e Vieira (1998), para modelos mais simples assume-se que 0S

erros sejam independentes, o que ndo € apropriado quando se trabalha com séries
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cronoldgicas, em que o erro da observagdo relativa a um periodo estd correlacionado com o
erro da observacdo anterior. Segundo Cassiano e Safadi (2015) e Morettin e Toloi (2004), em
geral, a dependéncia dos residuos é caracterizada por existir uma variacdo sistematica dos
valores em observacdes sucessivas, sendo necessario modelar o processo por erros
autocorrelacionados. Holffman e Vieira (1998) consideram que, além da autocorrelagdo
residual pode ocorrer heterogeneidade de variancias.

Souza (1998) cita que, de forma semelhante aos modelos lineares, 0 processo de
estimacdo de um parametro em um modelo ndo linear, pode ser obtido pela minimizacdo da
soma de quadrados dos erros, obtendo-se o sistema de equagdes normais ndo lineares, o qual
ndo apresenta uma solucdo explicita para a estimativa do parametro, sendo necessario 0 uso

de processos iterativos.
2.6.  Erros heterogéneos e autocorrelacionados

Em algumas situacdes, 0s conjuntos de dados observados, que sdo caracteristicos de
modelos de regressdo nao linear, ndo atendem necessariamente aos pressupostos utilizados
para validar um modelo de regressdo. Entdo, é necessario o uso de testes especificos para
verificar estas suposi¢cbes. O teste estatistico comumente utilizado para verificar a
heterocedasticidade dos erros € o de Breusch-Pagan, em que a hipétese nula é de que 0s
residuos sejam homocedasticos (SOUSA et al., 2014).

O teste de Shapiro-Wilk verifica a pressuposi¢do de normalidade, sendo que, quando
ndo se rejeita a hipotese de normalidade H,,, pode-se afirmar que os dados sdo normalmente
distribuidos. Os erros autocorrelacionados correspondem aos residuos relacionados no tempo
(SOUSA et al., 2014). O teste de Durbin-Watson (DW) é utilizado para verificar a existéncia
de autocorrelacdo residual nos dados e, quando houver é necessario modelar o processo
autoregressivo. A estatistica do teste de DW € calculada e comparada a valores tabelados,

sendo o valor calculado é dado por:

n _ 2
DW = M (14)

t=1€¢
em que e; € o0 residuo no tempo t e e;_,€ o residuo no tempo t — 1.
A decisdo pode ser tomada comparando-se o valor de DWcom os valores criticos
tabelados. Os valores criticos tabelados sdo os limites, inferior L; e superior Lg, obtidos com
base no ndmero de pardmetros do modelo avaliado e a quantidade de observagdes,

encontrados na Tabela de Durbin-Watson (JUDGE et al., 1985). Desse modo, para os valores:
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0<DW<L;e 4—L; <DW < 4,h& dependéncia;
Ly <DW <Lge 4—Lg < DW < 4 — L, 0 teste é inconclusivo;
Lg¢ < DW < 4 — Lg, ha independéncia.

2.7. Inferéncia Bayesiana

De acordo com Congdon (2006) a inferéncia Bayesiana é muito Gtil em modelagem
estatistica, possibilitando a aproximacdo compreensiva na estimacdo de modelos complexos
com o auxilio de recursos computacionais, além de vantagens inferenciais. Com o método de
Bayes sdo obtidos intervalos de credibilidade e probabilidade dos pardmetros que
proporcionam uma interpretacdo coerente. Possibilitam formalizar o uso de informacdes sobre
0 processo a ser modelado, considerando informacdes prévias de especialistas e estudos
anteriores, juntamente com os dados experimentais, obtendo-se estimativas confiaveis
(CONGDON, 2006).

A inferéncia Bayesiana baseia-se fundamentalmente no Teorema de Bayes, que utiliza
probabilidades condicionadas (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). Considerando a
amostra de uma populacdo Y, ..., Y, indexada pelo parametro “60” (ou um conjunto de
parametros). Sob o ponto de vista Bayesiano o parametro “6” é uma variavel aleatoria ou um
conjunto de varidveis aleatdrias com dada distribuicdo de probabilidade, enquanto que em
inferéncia frequentista 0 mesmo parametro “60” ¢ uma quantidade fixa e desconhecida.

Os modelos Bayesianos estdo comumente preocupados com as inferéncias sob um
conjunto de parametros 8 = (04,0,,...,0;) de dimensdo i, em que 0s parametros sdo
quantidades aleatérias (PRESS, 2003; CONGDON, 2006). Pelo teorema de Bayes, o
conhecimento prévio sobre os parametros € identificado como, informacdo a priori ou
distribuicéo a priori, representado por p(6). A informacéo a priori ao ser atualizada com a
verossimilhanca dos dados p(Y|8) ou L(Y|6) resulta na distribuicdo a posteriori p(6]Y). Pelo

teorema de Bayes, tem-se:

p(Y|6)P(6)
Xp(Y16)P(6)

em que, o denominador representa a verossimilhanca marginal (p(Y)) e, pode ser considerada

p(6lY) = (15)

como constante normalizadora, para garantir que p(6|Y) seja uma densidade adequada. Desta
maneira o teorema de Bayes pode ser apresentado como:

distribuicao a posteriori < verossimilhanga distribuicao a priori

p(6]Y) o L(Y|6)p(6) (16)
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em que « representa proporcionalidade. A partir de entdo, os resultados sdo avaliados e
validados através da distribuicdo a posteriori, em que, de acordo com alguns autores como
Press (2003), Paulino, Turkman e Murteira (2003) e Congdon (2006), a influéncia relativa
gerada pela distribuicdo a posteriori depende do peso que é dado & priori e ao tamanho da
amostra utilizada.

A distribuicdo a priori € qualquer informacéo que se tem sobre 0 “problema” antes da
realizacdo do experimento. Segundo Press (2003), pode ser informativa ou ndo, ou seja, pode
carregar alguma informacao sobre os dados em estudos anteriores ou simplesmente ndo conter
estas informacdes, ser subjetiva ou objetiva, entre outras denominagdes e classificacbes. Para
exemplificar tem-se que se a priori for de alguma maneira ndo informativa assumira as
caracteristicas de uma distribuicdo equiprovavel, como por exemplo, a distribui¢cdo uniforme
e, caso contrario, outra distribuicdo com informacdes relevantes.

A funcdo verossimilhanca, L(Y|6), corresponde as informacdes dos dados amostrados
de uma maneira geral. Se a amostra for discreta, a funcdo verossimilhanca representa a
probabilidade da amostra obtida em fungdo do parametro 6. Caso seja continua, representa a
densidade conjunta no ponto (y,...,¥,). Por definicdo, considerando a mesma amostra da
populacédo apresentada no inicio deste topico, com 6 desconhecido, a distribui¢cdo conjunta da
amostra (Y3,...,Yy) é dada por [] f(y|0), dado que Y = y, a densidade conjunta passa a ser
funcdo do pardmetro por: L(Y|8) =[] f(v|6) (CASELLA; BERGER, 2010).

A distribuicdo a posteriori refere-se a resposta para a inferéncia realizada. Esta
informacdo de interesse pode ser uma medida pontual como a média, mediana e a moda, ou
intervalar como o intervalo de credibilidade. A posteriori € proporcional a priori com a
verossimilhanga (equagdo 16). Deste modo, se um novo conjunto de dados se torna
disponivel, a distribuicdo a posteriori associada ao antigo conjunto de dados deve ser usada
como informacao para a obtencé@o de uma nova posteriori atualizada (PRESS, 2003).

No entanto, muitas vezes ndo é facil realizar a inferéncia sob a posteriori, pois a
funcéo densidade de probabilidade gerada pode ser muito complexa por depender de integrais
de dificil resolugdo, ou entdo, possuir uma forma desconhecida. No caso “multiparamétrico”,
em que se deseja inferir sobre as distribuicbes marginais de cada parametro, os problemas se
tornam ainda mais complexos, sendo necessario o uso dos metodos de Monte Carlo via
Cadeia de Markov (CARVALHO, 2016) e de algoritmos como amostrador de Gibbs e
Metropolis-Hastings, objetivando gerar amostras da distribuicdo marginal da posteriori.

Em se tratando de cinética de secagem de polpas sob abordagem Bayesiana, ha poucas

pesquisas relacionadas, sendo que as existentes ddo pouca énfase para a parte inferencial.
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Alguns resultados com pesquisas semelhantes, entretanto, com pouca informacdo sobre as
inferéncias realizadas, foram encontrados em Oliveira et al. (2014-a e 2014-b) que estudaram
0s modelos semi-empiricos para a secagem de semente de maracuja e Carvalho (2016) que
descreveram as curvas de isotermas de adsor¢do de metais-tracos contaminantes em cascas de
alimentos utilizando o modelo n&o linear de adsor¢éo de Langmuir sob analise Bayesiana. A
técnica Bayesiana vem sendo bastante usada no ajuste de modelos de regressdo nao linear, por
ser um método efetivo de ajuste e obtencdo de resultados, bem como por apresentar
desempenho satisfatério em pequenas amostras. Em geral, nestas analises sdo necessarias
simulac@es de dados que acabam por utilizar métodos numéricos de estimacao.

Ha um consenso dos autores que trabalham com ajuste de modelos ndo lineares na
descricdo de processos bioldgicos. No entanto, ainda faltam estudos na area de secagem de
alimentos sob abordagem Bayesiana, que possibilitam obter inferéncias de qualidade com

pequenas amostras que sdo comuns nestes estudos.

2.7.1. Distribuicéo a priori

Segundo Congdon (2006) o conhecimento da distribuicdo a priori sob o parametro de
interesse € uma importante etapa do processo de inferéncia, e pode apresentar influéncia
significativa na obtencéo da posteriori dependendo de como for estabelecida. A distribuicdo a
priori trata-se de uma distribuicdo de probabilidade do parametro (ou conjunto de parametros)
de interesse, 6, antes da realizacdo do experimento, em que 6 é uma variavel aleatéria
(PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).

Para Paulino, Turkman e Murteira, (2003), Congdon (2006) e Gelman et al. (2003) a
distribuicdo a priori pode ser classificada basicamente como informativa ou nao informativa.
Os conceitos 16gicos ou objetivos e subjetivos de probabilidade representam graus de crenga,
condicionados as informagGes disponiveis numa perspectiva mais ampla, como um conjunto
de afirmacdes sobre o problema em estudo e cabe ao pesquisador concatenar as informacoes
de modo probabilistico sob o parametro de interesse (PRESS, 2003; PAULINO; TURKMAN;
MURTEIRA, 2003).

A utilizacdo de prioris informativas € atil quando realmente ha alguma informacéo
relevante sobre o assunto. No entanto, a elicitacdo destas informacgdes deve ser realizada com
cautela, pois informagdes equivocadas podem levar a resultados também equivocados
(SOUZA et al., 2016), além de apresentarem maior impacto quando o nimero de observacoes

n for pequeno. Podendo assumir qualquer distribuicdo desde que tenha sido cuidadosamente
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proposta, como exemplo, 6 pode assumir uma distribuicdo Normal como média p e variancia
02, 8 ~N(u,0?), distribuicdo beta com pardmetros a e, 6 ~ Beta(a,f), binomial
6 ~ Bin(n, u) entre tantas outras.

Uma particularidade interessante que pode auxiliar no calculo da posteriori € a
utilizacdo de familias conjugadas, que ocorre quando a distribuicdo a posteriori segue a
mesma distribuicdo da priori (GELMAN et al., 2003; PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA,
2003). Segundo Gelman et al. (2003) a utilizacdo destas prioris conjugadas sdo
matematicamente convenientes, uma vez que a distribuicdo a posteriori segue uma forma
paramétrica conhecida e os calculos computacionais tornam-se mais simples.

A conjugacdo da distribuicdo a priori € formalmente definida por Gelman et al (2003)
e Paulino, Turkman e Murteira, (2003). Se F é uma classe de distribuicbes p(y|6), e H é
uma classe de distribuicOes a priori de 6, assim a classe H é conjugada por F se

p(y|0) € H paratodop(.|6) € Fep(.) € H 17)

De maneira pratica esta forma da conjugacao é genérica e, para se ter utilidade pratica
deve-se considerar que H acomoda a familia de todas as distribuicbes amostradas. Partindo
disto ha um interesse maior em se obter a familia conjugada natural das distribuic6es a priori,
as quais surgem tomando H como o conjunto de todas as densidades, assim possuem a
mesma forma funcional da verossimilhanca (GELMAN et al., 2003). Paulino, Turkman e
Murteira (2003), dizem que a familia conjugada natural de F existe se F admite estatisticas
suficientes de dimensionalidade fixa, independentemente do tamanho da amostra. De acordo
com 0s mesmos autores, uma das subclasses mais importantes de familias de distribuicGes € a
familia exponencial (j-paramétrica) que possui distribui¢do a priori conjugada natural.

A familia exponencial sera util no presente estudo, pois 0os modelos de regressdo nao
linear de cinética de secagem de alimentos sdo na realidade modelos exponenciais com suas
particularidades, deste modo torna-se interessante revisar a distribuicdo a priori conjugada
natural da familia exponencial. Para isto, sdo consideradas as abordagens de Paulino,
Turkman e Murteira (2003) e Gelman et al. (2003) com um conjunto de dados y; e parametros
8. A classe F € uma familia exponencial se todos os termos assumirem a seguinte forma:

p(v:16) = f(y)g(8)e?® 100} (18)
em que 6 € R tal que g(@) é finito, e os fatores ¢p(0) e u(y;) sdo em geral vetores de
mesma dimensdo de 6, onde ¢(6) é o parametro natural da familia exponencial F.

Considerando uma amostragem aleatoria, a funcao de verossimilhanca é dada por:

p(10) = [[Te: f (7)1 (O)"e(# @ Zizau00) (19)
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Para todos os valores admissiveis de n e y,

p(r16) % g(8)"e(*@") onde t(y) = TI, u(yy) (20)
a quantidade t(y) é dita estatistica suficiente para 8, pois a funcdo verossimilhanca depende
apenas de y através dos valores de t(y). Assim se a distribuigdo a priori é especificada como

p(0) x g(8)"exp(¢p(6) v) (21)
a densidade a posteriori é dada por

p(y16) « g(@)""exp(d(6)" (v + t(y))) (22)

De acordo com Gelman et al. (2003) a familia exponencial é, em geral, a Unica classe
de distribuigcOes que possui distribuicdo a priori conjugada natural.

Ha ainda as prioris ndo informativas, usadas quando ndo existem informacdes
concisas, ou seja, 0 conhecimento previo sobre o assunto a ser estudado é pouco ou quase
nenhum, de modo que nédo € suficientemente relevante. Para Paulino, Turkman e Murteira
(2003) com o uso destas prioris vagas ou nao informativas o(s) parametro(s) 8 pode assumir,
de modo equiprovavel, qualquer valor no espaco paramétrico ©, sendo ainda uma maneira de
comparar o peso da utilizacdo de prioris informativas e ndo informativas, bem como os
resultados com a inferéncia frequentista.

Para Press (2003) e Paulino, Turkman e Murteira (2003) ha diversas maneiras de
expressar a informacao a priori vaga ou ndo informativa. Dentre elas se destacam, o principio
da razdo de insuficiéncia de Laplace ou chamado de método de Bayes-Laplace, o principio de
insuficiéncia de Jefreys ou método de Jefreys ou assumir um valor constante para o parametro
de interesse. A seguir serdo apresentados alguns destes métodos.

De acordo com principio da insuficiéncia de Laplace, a falta de informagdes relevantes
a priori é tomada com probabilidade igual para a ocorréncia do evento 6. Segundo Press
(2003), quando o parametro de interesse esta em um intervalo finito, a distribuicdo uniforme
serve como uma priori objetiva e, se a0 menos um ponto no dominio do espaco paramétrico
ndo estiver em um intervalo finito, diz-se que é uma priori objetiva imprépria. No caso em
que O é finito, © = (04, ...,0y), a distribuicdo ndo informativa gerada é a distribuicdo
Uniforme discreta (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974):

p(0) =—,I, 0 sendoqued €O ek = 1,2, ... (23)

ol

Os dados avaliados no presente estudo foram tomados no tempo e, de acordo com

Cassiano e Safadi (2015), este tipo de dados sdo comumente correlacionados. Neste caso, ha
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de se ter uma atencdo especial com a informacdo a priori para o(s) coeficiente(s)
autoregressivo(s). De acordo com Congdon (2006) e Zellner (1996), em inferéncia Bayesiana
as aproximacOes para ¢;, que é o parametro autoregressivo de ordem 1, do processo
autoregressivo Ar(1), ndo necessariamente estardo entre -1 e 1. Assim, se aplicam tanto aos
casos ndo estacionarios, como estacionarios. A monitoracdo dos valores de ¢, que excedem a
banda de estacionariedade pode ser testada sem impor a priori, desde que o operador ¢, do
processo seja avaliado a cada amostragem, em forma de probabilidades estabelecidas em um
circulo unitario de monitoramento, com base em um algoritmo funcional. De acordo com
Congdon (2006), este algoritmo para ¢; > 1 pode ser derivado do Teorema de Schur’s, usado
para testar a estacionariedade em simulacbes de Monte Carlo via Cadeias de Makov, na
resolucédo das equacdes.

Entretanto, quando ndo ha informacGes sobre a estacionariedade do processo, pode-se

usar as prioris ndo informativas, ou prioris irrestritas para ¢ = (¢4, ... ¢,). De acordo com
Congdon (2006) considerando um modelo Ar(1), pode-se usar uma priori do tipo:

p(p,0) o~ (24)
permitindo a amostragem direta da densidade condicional completa sob o pardmetro ¢. Outra
forma para a priori, que pode favorecer a regido de estacionariedade, é assumir que a
distribuicdo a priori segue distribuicdo Normal, p(¢;)~N(0,w), i = 1, em que w Vvaria entre
0,5 e 1. Ha ainda outras prioris apresentadas por Congdon (2006) para os coeficientes

autoregressivos, no entanto, ndo serdo mostradas aqui.
2.7.2. Distribuicéo a posteriori

A distribuicdo a posteriori é o resultado da aplicacdo do teorema de Bayes, como foi
apresentado anteriormente com as equacfes 15 e 16, sendo proporcional a multiplicacdo da
verossimilhanga dos dados amostrados pela distribuicdo a priori. Espera-se que por levar em
consideracdo as informagdes dos dados, a distribuicdo a posteriori seja menos variavel que a

distribuicdo a priori, sendo expressas por:
E(6) = E(E(@Iy)) (25)

var(0) = E(var(HIy)) + var(E(6]y)) (26)
A equacdo 25 representa a media da posteriori de 6, ou seja, € a média de todos os

possiveis valores da posteriori em relagdo a distribuicdo dos dados, e a equagéo 26 representa
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a variancia a posteriori, a qual espera-se que seja em média menor que a variancia da priori
(GELMAN et al., 2003). No entanto, em casos que a variancia média da posteriori € igual ou
maior que a da priori, pode-se dizer que houve conflito entre a amostragem e a distribuicdo a
priori apresentada.

Toda informagdo atualizada sobre o pardmetro estd contida na distribuicdo a
posteriori, que pode ser apresentada sob a forma pontual ou intervalar. Se for pontual, séo
dadas as medidas de posicdo como a média, mediana e moda da distribui¢do, dependendo da
interpretacdo do pesquisador. A estimagdo intervalar ¢ dada a partir de um intervalo de
credibilidade definido numericamente, englobando os valores aceitaveis de 6. Segundo
Paulino, Turkman e Murteira (2003), o uso da informacdo a priori informativa gera intervalos
de credibilidade mais estreitos comparados com a utilizacdo de prioris ndo informativas. Uma
das vantagens em se utilizar as aproximacOes Bayesianas, como a implementacdo de
simulaces, é a possibilidade de obter resultados resumidos e precisos apés transformacoes
complexas (GELMAN et al., 2003).

De maneira geral, a inferéncia sobre os parametros visa obter a posteriori conjunta do
modelo, com interesse na distribuicdo marginal do parametro 8, fazendo-se a integral da
posteriori conjunta em relacdo a todos os outros parametros. No entanto, estes calculos podem
tornar-se muito complexos e, de acordo com Paulino, Turkman e Murteira (2003), uma
alternativa é utilizar os métodos numéricos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCCM)
para obter as distribuicdes condicionais a posteriori para cada parametro de interesse e, com

isto, as marginais dos 6;.

2.8. Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCCM), algoritmos
Metropolis-Hastings (M-H) e Amostrador de Gibbs

O Método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCCM) é um método de
simulacdo que possibilita estimar integrais maltiplas e, solucionar problemas complexos
computacionalmente no espaco R™, problemas estes que ndo sdo possiveis de serem
resolvidos manualmente (PRESS, 2003; CARVALHO, 2016). De acordo com Paulino,
Turkman e Murteira (2003) a ideia basica do método consiste em transformar um problema de
natureza estatica em dindmica, construindo um efeito estocastico temporal artificial, que seja
de facil simulacdo. Com a simulacdo iterativa baseada em cadeias de Markov, o método gera
amostras dependentes, que convergem para a distribuicdo marginal do parametro 6 €, logo,

com uma distribuicdo condicional aproximada do pardmetro de interesse. A convergéncia é
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estabelecida quando ocorre a aproximacdo das distribuicGes a marginal de 6 repetidas vezes,
podendo ser estabelecido um critério de convergéncia com um intervalo pequeno de erro.
Apesar de serem frequentemente usados em inferéncia Bayesiana, 0s métodos de simulacédo
via cadeias de Markov podem ser usados em inferéncia frequentista sem restricOes,
amostrando a fungéo de verossimilhanca (PRADO; SAVIAN; MUNIZ, 2013).

O algoritmo de Metropolis-Hastings consiste em uma técnica de amostragem
direcionada a funcdo densidade de probabilidade (fdp) de interesse. Este meétodo,
essencialmente, modifica a cadeia de Markov garantindo que ocorra a convergéncia para a
distribuicéo de interesse a posteriori. De acordo com Press (2003), este algoritmo possui uma
funcdo geradora de candidatos (q(6’,6|y)) com o objetivo de construir a cadeia de Markov
que converge para a densidade a posteriori (p(8]y)), seguindo dois passos basicamente: i)
amostrar 0' da funcdo geradora de candidatos com uma probabilidade de aceitacéo; ii) passo
de transicdo, caso ocorra aceitacio do parametro 0' amostrado, este parametro/distribuicio
amostrado e aleatorizado é obtido e substitui-se o 6 anterior; o processo € repetido até que seja
necessario e ocorra a convergéncia.

Caso o parametro 6 possua grande dimensdo, torna-se dificil proceder com o algoritmo
em apenas um bloco ou secdo. Portanto nestas situacfes utilizam-se o algoritmo de M-H
muilti-blocos, ou seja, o parametro 6 é seccionado em “n” vetores de blocos e, com isto, 0s
passos de M-H tornam-se condicionados aos multi-blocos até que ocorra a convergéncia para
as “n” densidades condicionais completas a posteriori (p(84|y, 05, ...,6,), ...,
p(6,1y, 6, ..., 0,_1)). Pelo teorema de Bayes cada uma destas densidades é proporcional a
densidade conjunta a posteriori (p(641y, 85, ..., 8,,) a p(6; ... 6,]y)) (PRESS, 2003).

Ja o algoritmo Amostrador de Gibbs, em inferéncia Bayesiana, é considerado um caso
particular do algoritmo M-H multi-blocos quando os ndcleos dos blocos sdo conjuntos de
densidades condicionais completas (PRESS, 2003). O processo de amostragem segue 0S
passos do algoritmo de M-H multi-blocos com a atualizacdo do pardmetro a cada conjunto de
passos, simulando a distribuicdo a posteriori. Esta € uma técnica que pode gerar variaveis
aleatorias de uma distribuicdo (marginal) sem que se conheca a sua densidade (CARVALHO,
2016).

2.9.  Verificagdo da Convergéncia de cadeias

A andlise da convergéncia das cadeias em simulacdes MCCM é de grande interesse,

pois ddo maior confiabilidade e validade as respostas obtidas. Essa verificacdo tem a
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capacidade de indicar valores para descarte e saltos nas cadeias, a fim de minimizar os efeitos
de valores iniciais e, ainda garantir a independéncia entre os valores gerados na amostra. Os
indicios de estacionariedade de uma cadeia podem ser avaliados utilizando alguns métodos
difundidos na literatura, bem como a andlise grafica. Nogueira, Séafadi e Ferreira (2004)
sugeriram 0s seguintes passos, para analise da convergéncia:

i) aplicar o teste de Raftery e Lewis (1992) em uma amostra piloto e
determinacéo do tamanho ideal da sequéncia;

ii) monitorar a convergéncia das sequéncias nas proximidades do tamanho ideal,
indicado pelo critério de Raftery e Lewis (1992), por meio do critério de Geweke (1992);

iii) determinar o tamanho do burn-in, ou seja, do nimero de iteraces desprezadas
para se retirar o efeito dos valores iniciais do parametro, pelo critério de Heidelberger e
Welch (1983).

A metodologia proposta por Raftery e Lewis (1992) tem como objetivo, indicar a
quantidade minima de iteragGes de interesse para a convergéncia da cadeia, utilizando-se o
valor de descarte estimado para a amostra piloto (burn-in) e, o nimero de iteracdes
sequenciais, ou seja, a distancia entre uma amostra e outra para que ndo haja dependéncia
entre os valores simulados (thin). Raftery e Lewis (1992) basearam-se em um valor estimado
(Fator de Dependéncia), em que se este valor for muito maior que 1, ha indicios de ndo
estacionariedade. Os autores obtiveram ainda como valor maximo de referéncia o nimero 5,
sendo que, para valores superiores a 5 (FD > 5), sugere-se que ndo ha estacionariedade da
cadeia, entretanto essa condi¢cdo pode ser contornada utilizando-se as informacdes sugeridas,
como o tamanho da amostra gerada, descarte dos valores iniciais (burn-in) e o salto dentro da
cadeia (thin), realizando-se novamente o teste ap6s as modificacGes.

O teste de Heidelberger e Welch (1983) baseia-se na teoria de pontes Brownianas, que
basicamente estabelece um padrdo com intervalos conhecidos e eventos condicionados
chamado de movimento padrdo Browniano. O teste investiga o problema de transicao inicial
dos dados, estabelecendo a hipotese de que, ha estacionariedade nas cadeias. Se a hipotese for
rejeitada o teste indica o descarte inicial de 10% das iteracOes, realizando-se o teste
novamente e, se ainda for rejeitada a hipdtese de estacionariedade, faz-se o descarte
progressivo de mais 10%, chegando até no maximo a 50% de descarte dos valores iniciais.

Apos este procedimento, se houver a rejeicdo da hipotese nulidade, ha indicios de
falha na convergéncia da cadeia, sugerindo um namero maior de iteragfes. Entretanto, caso
ndo se rejeite a hipotese de estacionariedade, deve-se usar o valor indicado para o descarte de
valores iniciais (burn-in). Segundo Heidelberger e Welch (1983), amostras com tamanhos
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pequenos sdo diretamente influenciadas pelos valores iniciais. Complementando o teste, é
apresentada uma estatistica chamada de “half-width”, a qual estabelece um intervalo de
confianca com base na média da amostra considerando o descarte, de modo que, passara no
teste se o valor calculado estiver entre O e 1.

De acordo com Geweke (1992), as amostras geradas com o algoritmo de Gibbs e
outros métodos, em geral, ndo sdo independentes e identicamente distribuidas, o que dificulta
a andlise da convergéncia das cadeias e gera aproximacgdes numéricas de baixa precisdo para o
valor esperado das distribuicdes a posteriori. Deste modo, propfe-se a analise da
convergéncia com base na teoria espectral. O teste de Geweke (1992), basicamente,
estabelece a comparacdo de duas partes da cadeia, dividindo-a entre a parte 1 composta por
10% da sequencia inicial da amostra gerada e, a parte 2, com 0s 50% finais da sequéncia.
Partindo disto, as médias das partes estabelecidas sdo comparadas, via teste de hipotese
baseando-se na estimativa do valor-p (PEREIRA et al., 2009). Se ndo houver evidéncias para
rejeitar a hipotese de que as médias sdo semelhantes, ha indicios da estabilizacdo da cadeia. O
resultado grafico para o teste de Geweke, com os valores tabelados de Z também pode ser
usado para auxiliar na monitoracao da convergéncia das cadeias.

Existem ainda outros metodos graficos de convergéncia, que sdo considerados
informais. Entretanto esses métodos sdo capazes de fornecer uma ideia geral da convergéncia
das cadeias e podem corroborar os testes apresentados anteriormente. Entre estes graficos
estdo o traco da cadeia, apresentacdo dos histogramas e densidades para as distribuicdes
condicionais completas a posteriori, 0 acompanhamento das médias ergéticas. Este tltimo foi
usado por Nogueira, Safadi e Ferreira (2004) concomitante a analise formal da convergéncia.
Martins-Filho et al. (2008) utilizaram das técnicas gréficas de construcdo do trago da cadeia,
em que é possivel observar os valores gerados a cada iteracdo e as densidades para as
condicionais completas. Raftery e Lewis (1992) utilizaram também as analises graficas de
traco das cadeias MCCM e os gréficos das funcBes de autocorrelagdo para o parametro de
interesse avaliado. Prado, Savian e Muniz (2013), em seus estudos com curvas de crescimento
de frutos, utilizaram os critérios de Raftery e Lewis, Heidelberger e Welch e Geweke para

analisar a convergéncia das cadeias obtidas por meio dos algoritmos iterativos MCCM.

2.10. Awvaliadores e Critérios de selecdo de modelos

Depois de obtidas as estimativas dos parametros de cada modelo, e verificada a

convergéncia das cadeias, € necessario que sejam definidos os critérios utilizados para avaliar
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a qualidade de ajuste dos modelos, bem como os critérios de sele¢do para poder comparar e

indicar o que melhor descreve o fenémeno em estudo.
2.10.1. Comparagcao e selecdo de modelos

Existem diversos métodos para fazer a comparacdo e a selecdo dos modelos de
regressdo nao linear, entre eles destacam-se, o critério de informacdo de Akaike (AIC)
(AKAIKE, 1974), o critério de informacdo Bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978) e o critério
de informacéo Deviance (DIC) (SPIEGELHALTER et al., 2002), que s&o estatisticas muito
utilizadas em inferéncia Bayesiana. Estes métodos servem como medidas de comparacao
guanto a qualidade do ajuste de modelos baseados no maximo da funcéo de verossimilhanca,
sendo dependentes do numero de observacdes e dos parametros do modelo em estudo, ou
ainda na dificuldade de ajuste do modelo (SOUSA et al., 2014).

Sousa et al. (2014) utilizaram os critérios de AIC e BIC para indicar o0 modelo mais
correto na descricdo de curvas de germinacdo de café. Fernandes et al. (2014) e Fernandes et
al. (2015) utilizaram o critério de AIC, as medidas de curvatura de Bates e Wates e o intervalo
de credibilidade HPD para curvas de crescimento de frutos de cafeeiro. Barossi-Filho, Achcar
e Souza (2010), utilizaram o critério DIC na selecdo de modelos de volatilidade estocéstica
aplicados a IBOVESPA. Utilizaram, ainda, o critério de AICc (AIC corrigido) para dados de
altura de arvores, assim como Prado, Savian e Muniz (2013), com curvas de crescimento de

frutos de coqueiro.
2.10.1.1. Critérios de informacao

Os critérios de informacdo de Akaike (AIC), Bayesiano (BIC) e Deviance (DIC) sdo
utilizados para a comparagdo dos modelos estimados. Quanto menor o valor de AIC, DIC
e/ou BIC, melhor o modelo, ou seja, mais indicado € o modelo para descrever o fenémeno
estudado. Os critérios partem de principios semelhantes, baseados no méximo da funcéo de
verossimilhanca. Eles levam em consideracdo a quantidade de parametros dos modelos e tém
como caracteristica evitar modelos superparametrizados. Os critérios de informacdo de
Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974), critério de informacdo Bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978)
e o criterio de informagdo Deviance (SPIEGELHALTER et al., 2002) sdo dados,
respectivamente, por

AIC = —210gL(8) + 2p (27)
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BIC = —21logL(8) + plog(n) (28)

DIC = D(0) + 2pp (29)

em que L(é) corresponde a funcdo de verossimilhanca, p é a quantidade de parametros do
modelo, n é o numero de observacdes utilizadas no ajuste e log € o operador matemaético
logaritmo natural, p, = D(8) — D(8), para D(0) = —2.log L(f) +V, sendo, V uma

constante que se cancela e, portanto ndo precisa ser conhecida e D(8) = E[D(6)].
2.10.1.2. Intervalo Highest Posterior Density (HPD)

Apoés obtida a informacdo a posteriori sob o parametro 6 é importante obter um
intervalo de estimativas provaveis com certo grau de confiabilidade e assim, eliminando o
peso de uma estimativa pontual. Esta regido/intervalo de credibilidade é similar ao intervalo
de confianca da inferéncia frequentista. Por defini¢cdo, uma regido de credibilidade R com
grau de credibilidade y = 100(1 — @)% é tal que P(6 € R) = 1 — a (FERNANDES et al.,
2015). Depois de obtido este intervalo de credibilidade, interessa selecionar aquele com o
menor comprimento possivel e que contenha todos os valores de 6 mais plausiveis. Ou seja,
os valores na regido R determinada representam o0s valores mais plausiveis para serem
utilizados, sendo entdo, o intervalo de maxima densidade a posteriori, do inglés Highest
Posterior Density - HPD. O intervalo de menor amplitude representa a densidade da
distribuicéo a posteriori de maior confianga sob a estimativa do parametro.

Por definigdo, um intervalo de credibilidade R, com grau de credibilidade de y =
100(1 — @)% para © ¢ um HPD se: R = {6 € R: P(8|y) = k(a)} em que k(a) é a constante

de maior valor tal que P(6 € R) = 1 — a.
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3. MATERIAL E METODOS

Nesta secdo sdo apresentadas as caracteristicas dos dados analisados e as informagdes
sobre o experimento, ao qual foram obtidos os dados, bem como a metodologia de descrigdo
desses dados por meio de modelos néo lineares via metodologia de inferéncia Bayesiana.

3.1. Material

Para a realizacdo do presente trabalho, foram utilizados parte dos dados referentes a
secagem de polpa de Jabuticaba obtidos por Nunes et al. (2014). O experimento foi realizado
no Laboratério de Armazenamento e Processamento de Produtos Agricolas (LAPPA), na
Unidade Académica de Engenharia Agricola (UAEA) da Universidade Federal de Campina
Grande (UFCG), localizada em Campina Grande, PB. Conforme descrito pelos autores,
primeiramente, os frutos, adquiridos em uma feira local, foram higienizados, fez-se a extragédo
da polpa e a sua homogeneizacdo. Apds estes procedimentos, as amostras seguiram para o
processo de secagem em camada fina, realizada em estufa com circulacdo forcada de ar, nas
temperaturas de 50°C e 60°C. O teor de umidade das amostras foi medido até que se atingisse
o0 teor de umidade de equilibrio, chegando a 1074 min com 28 medi¢des e 550 min com 23

medicOes, nas temperaturas de 50°C e 60°C, respectivamente.

3.2. Metodologia

A seguir sera abordada a metodologia para analise de dados, contento os modelos de
regressdo ndo linear, a especificacdo das informacdes a priori utilizadas, o caminho para
obtencdo das distribui¢es condicionais completas, bem como, os critérios de convergéncia

das cadeias, os critérios de selecdo e avaliacdo dos modelos.

3.2.1. Modelos

Os modelos de regressdo nédo linear, apresentados na Tabela 2 foram ajustados aos

dados experimentais de cinética de secagem de polpa de jabuticaba.
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Tabela 2. Modelos ajustados aos dados de cinética de secagem de polpa de Jabuticaba em
diferentes temperaturas.

Modelo Referéncia
Lewis (L)- Lewis (1921) RU; = e(7ktd 4y, (30)
Page (P) - Page (1949) RU; = ekt 4y, (31)
Henderson e E:E:: ((Il—lgl?l) Henderson e RU; = ke kD 41, 32)
Dois Termos (DT) - Henderson (1974)  RU; = koe k1t + ke (kstd 4y, (33)

Exponencial Simples com Trés
Parametros (ESTP)-Ertekin e Yaldiz RU; = koeCKD + g +y; (34)
(2004)

Midilli — Midilli, Kucuk e Yapar (2002)  RU; = koe*t) + at; + u; (35)
AprOX|ma(;aoe(1aaﬂnEL215(,)a:1Lo6 )(AD) — Santos RU, = ke ™*tD + (1 — ky)eCREED 41 (36)

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Com relacdo aos modelos apresentados na Tabela 2, tem-se que, i = 1,2,...,n, sendo
n = 28 na temperatura de 50°C e n = 23 na temperatura de 60°C, os tempos em que foram
realizadas as medicOes no teor de umidade na polpa de Jabuticaba; u; = @ u;—; + ...+
PpUi—p + &, sendo u; o residuo do ajuste no i-esimo tempo; ¢, 0 parametro autoregressivo
de ordem 1; u;_, € o residuo do ajuste do tempo imediatamente anterior a i-esima medida; ¢,
€ 0 parametro autoregressivo de ordem p; u;_,, € o residuo do ajuste em p tempos anterior a i-
ésima medida; &; é o ruido branco, com distribuicdo normal N(0,c?). Quando os residuos
forem independentes, os parametros ¢; serdo nulos e, em consequéncia, u; = & (FURTADO
et al., 2019; MAZZINI et al., 2005; GUEDES et al., 2004). Cassiano e Safadi (2015) em
estudo com modelos ndo lineares de crescimento enfatizam que, conjuntos de dados
ordenados no tempo s&o comumente autocorrelacionados e, essa autocorrelacdo deve ser
considerada e modelada para garantir maior precisao nas estimativas, com maior qualidade no
ajuste dos modelos.

Nas equacdes (30) a (36), RU; descreve o valor médio da razdo de umidade
(adimensional) da polpa de Jabuticaba no tempo i em dias; kycorresponde a condicéo inicial
do fruto, sendo proximo de 1 por representar 100% da umidade inicial da polpa; k, é a razédo
da taxa de secagem, que pode ser também obtida por diferenciacéo e refere-se a variacdo da
perda de umidade pelo tempo do processo, com valores entre 0 e 1, pois a perda de umidade €
sempre menor que o periodo de secagem; k, corresponde a um parametro adimensional de
ajuste do modelo, associado a forma do material estudado (HENDERSON, 1974); a e b ndo
possuem interpretacdo direta, entretanto estdo associados & segunda etapa de secagem; k5 estd

relacionado a taxa de secagem em segundo estdgio, mas ndo apresenta uma interpretacdo
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direta; ¢ é um parametro adimenssional associado a umidade relativa do ar; e € a base do
logaritmo neperiano e t; o tempo (minutos) de analise da variavel dependente para a medicdo

da umidade no fruto.
3.2.2. Distribuigdes a priori

As distribuigdes a priori foram selecionadas com base no conhecimento sobre o
processo de secagem, obtidas a partir do estudo da secagem da polpa de Jabuticaba por
modelos de regressédo via inferéncia frequentista de Furtado et al. (2019), ou ainda, propostas
de acordo com as caracteristicas dos pardmetros. Quando ndo havia informacédo suficiente
foram usadas distribuigdes a priori ndo informativas.

Considerando as caracteristicas dos parametros dos modelos de regressdo ndo linear e
as informacg6es sobre o processo, kg, ki, k5, k3 € c s@o as prioris informativas, usadas em
ambas as temperaturas e a e b prioris ndo informativas, considerando:

p(ko; s0e 60:c)~N(1;0,01)

p(k1, 50°c) = p(k 50°¢)~N(0,004; 0,05)

P(k1; 60°C) = p(k 60°c)~N(0,0055; 0,06)

p(kz;50°¢)~N(0,5;0,01)

p(ka.600:¢)~N(0,5; 0,01)

p(ks, s0°c)~N(0,004; 0,05)

p(ks, 60ec)~N(0,005; 0,06)

p(@soe60°c)~U(—1,1)

P(bsg ¢ 60°c)~U(0,1)

P(Cs0 e 60°c)~N(1;0,01)

P(Si; 50e 60°C)~N(0i a?)

(62)71 o 7, para a precisdo T assumiu-se que, p(Tsg e gooc) ~Gama(1,5; 1)

P(01:50 e 60°c) @ N(0; w), para todo 0,5 <w<1e-1<¢; <1  (CONGDON,
2006).

As equac0es (37) a (39), representam, de forma geral, as distribui¢fes a priori (p(8)),

com os hiperparametros representados por N (u; %), Gama(a; 8) e U(x; z).

[_1(9—u)2

p(0) ﬁe 2 o2 (37)
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p(6) x %0“‘16_3'9 (38)
p(8) o« —, 10,110 (39)

3.2.3. DistribuicGes a posteriori

Para a obtencdo da distribuicdo a posteriori conjunta dos parametros dos modelos
apresentados na Tabela 2, foram consideradas as distribuicbes a priori com o0s
hiperparametros e a verossimilhanca dos dados. Para facilitar a notacdo, sera assumido que
RU; € 0 mesmo que y;

Para 0 modelo de Lewis (eq. 30), ao considerar erros independentes y; = ekt + ¢
e, ao considerar a dependéncia residual y; = e("*t) 4 ¢,y,_, + ¢;, temos respectivamente,
g=y;—eCktdgg =y, — ek — o y. .. Supondo que &;~N(0; c2), sdo independentes
e identicamente distribuidos (i.i.d.), lembrando que (62)~! o 7, para a precisdo t assumiu-se
que, t~Gama(a; B) e que ¢ ~ N(0; w).

A verossimilhanca para 0 modelo sem estrutura de erros é dada por:

Twn . 2
L(Y[k,7, ) T%e{_i Fafyi—ektd -0 }

emqueY = (¥1,¥2, -, Yn)-
Para 0 modelo com estrutura de erros, fez-se uma aproximacao de acordo com as

(40)

propostas de Congdon (2006), quando aborda o assunto de modelos autoregressivos nas
observacdes. O autor sugere uma aproximagdo, pois o0 primeiro termo do que se torna um

somatorio € uma constante, assim o0 somatorio inicia-se em i = 2 e, tem-se:

Tyn —kt; 2
L(Y|k,t,a,B,p1) « TnT_le{_E i=2[yi_e( kt‘)_‘P1J’i—1—O] }

(41)
Suposicdes semelhantes foram feitas por Morettin e Toloi (2006) com a analise de
séries temporais com estrutura de erros dependentes. Por meio do teorema de Bayes, como na

equacdo (16), a distribuicdo a posteriori conjunta é dada por, respectivamente:

Y k=12
Za'i[k “k] }

n |_Tyn _o(—kt;) 2 {
p(k, 7, a,B, ok, tx|Y) ﬁe{ 22,=1[y1 ¢ ] }T“‘le(‘ﬁ'ﬂe (42)

E fazendo-se uma aproximacao quando se tem a estrutura de erros AR(1):

n— Ton —kt;)_ 2 Y k—p1?

o1, @, B, O, o, V) o el 3 BimalemeCFD=ouvea] I T
(43)
Foi considerado 0 mesmo procedimento para todos os modelos (ANEXO 1). A partir

das distribuicbes a posteriori conjuntas dos parametros foram obtidas as condicionais
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completas com forma conhecida quando possivel. Sendo que, quando as condicionais
apresentam forma conhecida, pode-se usar o0 Amostrador de Gibbs, caso contrario, €

necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings.

3.2.4. Recursos Computacionais

O software estatistico R (versdo 3.5.2) (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2018) foi
utilizado para gerar as amostras das marginais via cadeias de Markov e obter os resultados de
interesse deste trabalho. Considerando a metodologia proposta por Nogueira, Safadi e Ferreira
(2004), incialmente foi avaliada uma amostra piloto de tamanho 5.000 iteracGes para a
implementacéo dos algoritmos de Amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings. Com base nos
resultados da amostra piloto, em geral, foi sugerido que as amostras fossem geradas partindo
de 100.000 iteragdes das quais, foram eliminadas as 1000 primeiras (burn-in) para evitar 0s
efeitos dos valores iniciais, o espacamento de 10 (thin), afim de garantir a independéncia da
amostra, dando um total de 9901 iteracdes avaliadas. O mesmo procedimento foi adotado para
todos os modelos, exceto para 0 modelo de Midilli (equacdo 35) que necessitou de um
espacamento de 23 iteragdes, obtendo-se uma amostra de tamanho 4.305 iteragdes.

A analise dos residuos dos modelos foi realizada utilizando-se os pacotes “car” (FOX;
WEISBERG, 2018), “qpcR” (SPIESS, 2018) e “Imtest” (HOTHORN et al., 2018), para a
avaliagdo da convergéncia das cadeias foi utilizando o pacote “boa” (SMITH, 2007), na
obtengdo dos intervalos HPD o pacote “TeachDemos” (SNOW, 2016) e para o calculo da
moda a posteriori o pacote “stringr” (WICKHAM, 2019). As rotinas utilizadas estdo
disponiveis no ANEXO 3.

3.2.5. Comparacao dos ajustes dos modelos

Foram verificadas as pressuposicdes exigidas para validade do modelo estatistico
aplicando-se o teste de Durbin-Watson, a fim de avaliar a existéncia de autocorrelacédo
residual. E os testes de Shapiro-Wilk (SW) e Breush-Pagan (BP) para inferir sobre a
normalidade e homogeneidade dos residuos, respectivamente. Posteriormente foi avaliada a
estimacgédo dos parametros dos modelos, com base na precisdo do ajuste fornecido. Utilizando-
se dos Critérios de informacdo de Akaike (AIC), Bayesiano (BIC) e Deviance (DIC),

elegendo como melhor modelo, aquele que apresentar os menores valores de AIC, BIC e DIC.
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Utilizando o intervalo HPD em que, o0 modelo que apresentar os intervalos mais “curtos” para

0s parametros, apresenta maior qualidade no ajuste.

3.2.6. Sequencia de anélise de dados

Partindo das distribuicbes a posteriori conjuntas, foram obtidas as distribuicbes
condicionais completas para os parametros de cada modelo, como pode ser visto no ANEXO
1. Assim, os algoritmos foram devidamente gerados e as analises realizadas sequencialmente.
Primeiramente, fez-se a analise dos residuos para o ajuste dos modelos de Lewis (L),
Henderson e Pabis (HP), Page (P), Exponencial Simples com Trés Parametros (ESTP), Dois
Termos (DT), Midilli (M) e Aproximacédo da Difusdo (AD) aos dados de cinética de secagem
de polpa de Jabuticaba nas temperaturas de 50 e 60°C, com base nos testes de Durbin-Watson
(DW), Shapiro-Wilk (SW) e Breush-Pagan (BP).

Em seguida foi realizada a analise da convergéncia das amostras obtidas para cada
modelo ajustado, com base nos resultados dos testes de Raftery e Lewis (1992), Heidelberg e
Welch (1983) e Geweke (1992) e, mediante a andlise grafica da convergéncia. Apds essas
analises, foram obtidas, as estimativas de média, mediana e moda a posteriori de cada
parametro, bem como o intervalo HPD, critérios de avaliacdo e graficos de ajuste dos

modelos.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir sdo apresentas as distribuicGes condicionais, bem como as analises e

estimativas para os modelos.

4.1. Distribuic¢bes condicionais

As distribuigdes condicionais completas de cada parametro foram obtidas a partir das
distribuicGes a posteriori conjuntas, para se chegar as aproximacdes das distribuicdes
marginais dos parametros. Em seguida séo apresentadas as distribuicdes condicionais de cada
parametro, os detalhes sdo presentados no ANEXO 1.

Para facilitar a compreensdo, a notacdo para a representacdo da distribuicdo
condicional completa, serd apresentada de forma que o parametro de interesse dado os demais
parametros e os dados serdo representados por: p(Parametro de interesse|6,Y), em que 0
refere-se a todos os demais parametros e Y aos valores observados. No ANEXO 1 as

expressoes estdo completas.
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4.1.1. Modelo de Lewis

Para 0 modelo de Lewis foram obtidas as seguintes respostas para as distribui¢cdes condicionais completas dos parametros:

2a-1 1 ) L o
p(r18,V)~Gama (M52, B + 350, [yi2 + eCKD" 4 .2y, 1% = 2y,e KD 4 201y, 1RO — 20,1y, 4y1]) (44)
(TZ?:Z{_yi—le(_kti)+yi—1yi}) 1
0,Y)~N ) 45
p(p1l6.1) < (2 i1 4) R (45)
_Iyn —kt; 2_ okt i —kt; {_L k— 2}
p(k|6,Y) e{ 221=z[e( t)" _2y;e(=*t) 4 20, y;_; e t)]}e thi[ Ul (46)

Sendo assim, para as condicionais dos parametros ¢, e t foi possivel utilizar o algoritmo do Amostrador de Gibbs e para k Metropolis-

Hastings.

4.1.2 Modelo de Henderson e Pabis

Para 0 modelo de Henderson e Pabis foram obtidas as seguintes respostas para as distribui¢ées condicionais completas dos parametros:

+2a—-1 1 N2 i o
p(zl6, Y)~Gama (222, B + 50, 3% + ko®e K™ + 0,2y, 1% — 2yikoe KD + 201y 1koe KD — 201y,1y,])  (47)
(TZ?:z{‘)’i—ﬂfoe(_kti)‘U’i—ﬂ’i}) 1

0,Y)~N , 48
P(@l6,¥) < (X2 D) e (48)
(Kol6, Y)~N (3talie - puyiael b)) . (49)

P\Koll, 1)~ . o2 ' wn —kt)?2), 1

(‘rzizz{e( kt;) }+Ui(2)> TZi:z{e( kt;) }+a_§

_Iyn —kt;)? —kt; —kt; —— k- 2}

(|6, Y) o e{ 221=2[k06( kt;) zytikoe( kf)+2<p1yti_1koe( kt)]}e{ mi[ Hk] (50)
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Para as condicionais dos parametros ¢4, k, e t foi possivel utilizar o algoritmo do Amostrador de Gibbs e para k Metropolis-Hastings.

4.1.3 Modelo de Page

Para 0 modelo de Page foram obtidas as seguintes respostas para as distribui¢cdes condicionais completas dos parametros:

2a-1
p(rl0,)~Gama (2= p + 151, (92 + eCKO” 4 2y 12 = 2R 1 20,y 1eCR) — 201y 1))  (BD)

(e 22y 1)) .
p(91160,Y) N< (Tz?zz{yi_lz}_,_%) ‘TZ?=2{3/i—12}+% (52)
p(k|6,Y) « e{ 22 2[ (kt)* _2y,e(-ti) 20, y;_y et C)]} {-—k[k wil } )
p(c|th,Y) x e{ 7 0= 2[ (i) 2,6 (ki) 1200, y;_ye(Hti C)]}e{—%[c—uclz} (5

Para as condicionais dos parametros ¢, e 7 foi possivel utilizar o algoritmo do Amostrador de Gibbs e para k e ¢ Metropolis-Hastings.

41.4 Modelo ESTP

Para 0 modelo de ESTP foram obtidas as seguintes respostas para as distribui¢cdes condicionais completas dos parametros:

n+2a—-1

2
p(z]6, Y)~Gama( B += Z (yl-z + ko?e R 4 .2y, 12+ a? — 2y;kge KD — 2y,a + 2001y, 1koe TR + 2kge Kt q —

201Yi-1yi + 2<p1yi_1a)) (55)
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P(pl6,1)~N ((TEL2{_yi(f§§j{_yit_i)§}y%yi_yi_la})'szzz{yli_lz}%) (56)

p(kol6,Y)~ N <TE&Z{yi_le(_kti)_MHe(_kti)_e(_kti)a}%%) . -
o (o fere ) g I

p(al8,Y)~N ((Z?=z{yi"‘0;(:':)‘4’1yi—1}) ’ T(nl—l) ) (58)

p(k|0,Y) e{“%Z?=2[koze(_kti)2_23’1"(06(_kti)+2<p1yi_1koe(_kti)+2k0e(_kti)a]}e{_%[k—#k]z} (59)

Para as condicionais dos parametros ¢4, kg, a e T foi possivel utilizar o algoritmo do Amostrador de Gibbs e para k Metropolis-Hastings.

4.1.5 Modelo Midilli

Com o modelo de Midilli foram obtidas as seguintes respostas para as distribuicdes condicionais completas dos parametros:

2a-1 1 —kt)2 Kkt Kkt
p(z]6,Y)~Gama (n+ 2a '[B +o2i (Yiz +ko®eCHOT 1+ 2y, 12 + aPt;? — 2yikoeTFY — 2yiat; + 21 yi-1koe TR +
2koe "D at; — 201y, 1y, + 2<p13’i—1ati)]) (60)
(TZ?=2{—J/i—1koe(_kti)+yl'—1yl'—yl'—1ati}) 1
6,Y)~N , 61
p(@il ) ( (TZ?zz{yi_12}+%) TZ?=2{371‘—12}+% (61)

(Tz?zz{yi—le(_kti)_(P13’i—1e(_kti)—e(_kti)ati}+u_(2)> 1
kol6,Y)~N %0 )
P T T

0 0

(62)
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(E?:z(J’iti—koe(_kti)ti“P1)’i—1ti)) 1
p(ale' Y)~N< E?:z(tiz) ) TZ?=2(ti2) (63)
Tan —kt:)? —kts ks —kts 1 -
p(kl@, Y) o e{—52i=2[k02e( kt;) —ZJ’ikoe( ktz)+2<p1yi_1koe( ktl)+2k0€( ktz)ati]}e{ zgi[k #k]z} (64)

Para as condicionais dos parametros ¢4, k,, a e T foi possivel utilizar o algoritmo do Amostrador de Gibbs e para k Metropolis-Hastings.

4.1.6 Modelo Dois Termos

Para 0 modelo Dois Termos, foram obtidas as seguintes respostas para as distribui¢cdes condicionais completas dos parametros:

n+2a—-1

p(TIH,Y)~Gama( > B+

% i=2 (Yiz + koze(_klti)2 + kzze(_k3ti)2 + @12yi1% = 2yikoe TRt — 2yik,e TRt 4 2kepkyel iRl 1 209y, kgeTRat)
2001 yi-1kpe TRt — 2@13’1‘—1%)) (65)

(TZ?:z{_Yi—lkoe(_klti)_Yi—lkze(_ksti)+Yi—1Yi}) 1
ple.l6.1) N( G gEs TG (6)

(TZ?:z{J’i—N(_klti)—kze[_ti(k1+k3)]—<P13’i—1e(_k1ti)}+“_(2)>

g 1
plkol6, Y)~N 74 z (67)
<12?=2{e(—k1ti)2}+0_1%> TZ?=2{e(‘k1ti) }_’_%
(T Zﬁz{yi-le(_ke’ti)‘koe[_ti(k”k?‘)]—<p1yi_1e("‘3 ti)}"'ﬂ_%) 1
k,10,Y)~N ) .
p( 2| ) (TZ?:z{e(—ksti)2}+i2> TZ?zz{e(_kBti)2}+% ( )

p(k3|6,Y) o< exp {‘%Z?:z [kze(_ksti)z — 2y;k,e TRt + 2k kel tilkatka)l 2‘P1)’i—1k29(_k3ti)]} exp {—# (k3 — .U3]2} (69)
3
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Ton — 2 — . —t: — . _1 - 2
p(ky|0,Y) e{—EZizz[koe( k1t)” 2y, koe(TF1t) +2ko kel ~tik1+kD 120,y 1 kgel kltl)]}e{ Zai[kl K] } (70)

Para as condicionais dos parametros ¢+, kq, k., a e t foi possivel utilizar o algoritmo do Amostrador de Gibbs e para k, e k3 Metropolis-

Hastings.

4.1.7 Modelo Aproximacéo da Difuséo

Para 0 modelo Aproximacdo da Difusdo foram obtidas as seguintes respostas para as distribuicbes condicionais completas dos

parametros:

n+2a—-1
2 )

2 2
p(z16,Y)~Gama ( BN, (72 + kol CHD” 4 oD t® 4 o 2e(HRD" 4 2y, (2 — 2y koo (KD — 20 (TRDED 4

—t; —Kkt: —Kkti —kt: —Kkt:)2 —Kkbt: —Kkbt:
2yikoel ™ — 2001y, 1y; + 2kl — 2k 2elTKEAD] — 20y, koe TR — 2koe TR 4+ 2001y, 1€ TP — 2001y, kel kbt‘)))

(71)
(TZ?:z{Yi—1Yi+Yi—1koe(_kti)—Yi—1e(_kbti)+J’i—1k0€(_kbti)}) 1
6,Y)~N , 72
P(416,1) ( (t3R a2+ I, ina 2y (72)
(TZ?=z{yl‘e(_kti)—yie[_tibk]_e[_kti(lﬂ’)]+(p1yi_1e(_kti)+e(_kti)2+<P1yi—1e(_kbti)}+ﬂ_g> 1
kol6, Y)~N =, 73
p(kol ) (Tz?ﬂ{e(—kfi)z+e(—bkti)2—ze[‘kti(1+b)]}+i2> TZ?=2{e(—kti)2+e(_bkti)2_Ze[—kti(1+b)]}+i2 (73)
a§ 90

p(k|6,Y)

2 2 2 2

{_1 n z[koze(—kti) +e(-kbt)” L 2o(=bkt)" oy e o(KtD) gy o(-kDE) 4 oy ko el~tibK] 4 ok el Kti(14+ D] g Zol-ktiA+D)] o0 5y ke oe(—KED _ogep (Kt +2(p1yi_1e(—kbti)_”
241= —kbt:

X e 2¢1yi-1koe(TFP)

1 k— 2}
e{ ZU'i[ /'lk] (74)
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2 2
{_gzyzz[e(—k.b.ti) +ko2e(-DkE) _Zyie(—kbtl-)+2yikoe[—tibk]+2koe[—kti(1+b)]_Zkoze[—kti(1+b)]+2<p1yi_le(—kbti)_z(plyi_lkoe(—kbti)]}

p(bl6,Y) x e (75)
Deste modo, para as condicionais dos parametros ¢, k, e T foi possivel utilizar o algoritmo do Amostrador de Gibbs e para k e b

Metropolis-Hastings.
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4.2 Analise dos residuos

Na Tabela 3, sdo apresentados os testes de Shapiro-Wilk, Breuch-Pagan e Durbin-
Watson, com suas respectivas significancias e comparagcfes para os modelos: Lewis (L),
Henderson e Pabis (HP), Page (P), Exponencial Simples com Trés Parametros (ESTP), Dois
Termos (DT), Midilli (M) e Aproximacdo da Difusdo (AD) com e sem estrutura de erros, em
relacdo ao ajuste dos dados de cinética de secagem de polpa de Jabuticaba nas temperaturas
de 50 e 60°C. O teste de Durbin-Watson, em geral, indicou autocorrelacdo residual (0 <
DW < L;) em ambas as temperaturas, ou seja, houve dependéncia residual ao longo do
tempo. O resultado era esperado, pois as medidas tomadas no tempo foram realizadas em um
mesmo material de polpa de Jabuticaba homogeneizada, sendo que concordam com a analise

via inferéncia frequentista feita por Furtado et al. (2019).

Tabela 3. Valores-p para os testes de Shapiro-Wilk (SW) e Breuch-Pagan (BP) e estatisticas
de Durbin-Watson (DW) com suas respectivas significAncias na andlise dos residuos
estimados apos o ajuste dos modelos de Lewis (L), Henderson e Pabis (HP), Page (P),
Exponencial Simples com Trés Pardmetros (ESTP), Dois Termos (DT), Midilli (M) e
Aproximacdo da Difusdo (AD) com e sem estrutura de erros (Ar(1)) aos dados de cinética de
secagem de polpa de Jabuticaba, nas temperaturas de 50 e 60 °C.

50°C

Modelo LI DW LS SW BP  SWAr(l) BPAr()

L 1,1000 0,1620 1,2400 0,6522 0,4348 0,5968 0,3491
HP 1,0300 0,1040 1,3200 0,3710 0,0501 0,2330 0,0506
P 1,0300 0,0730 1,3200 0,0073*  0,0048* 0,3899 0,0502
ESTP  0,9600 0,1360 1,4100 0,0851 0,0132* 0,9889 0,0329*
DT 0,9000 0,2090 1,5100 0,0074*  0,0453* 0,0498* 0,0517
Mi 0,9000 0,1420 1,5100 0,1529 0,0404* 0,2815 0,8486
AD 0,9600 0,1470 1,4100 0,0046*  0,0015* 0,0008* 0,0178*

60°C

Modelo LI DW LS SW BP  SWAr(l) BPAr(l)

L 1,1040 0,0754 1,2440 0,7556 0,3302 0,1770 0,7715
HP 1,0360 0,0623 1,3250 0,1685 0,2946  0,5398 0,1663
P 1,0360 0,1223 1,3250 0,0478* 0,8423 0,2822 0,6555
ESTP  0,9690 0,1018 1,4140 0,0624 0,8007 0,0937 0,4360
DT 0,9010 0,1669 1,5120 0,0808 0,2940 0,1088 0,1943
Mi 0,9010 0,3384 1,5120 0,1621 0,0022* 0,0718 0,4956
AD 0,9690 0,0248 1,4140 0,0026*  0,0024* 0,0057* 0,1569

* Significativo ao nivel de 5% de probabilidade pelos respectivos testes de SW e BP; LS ; LI- Limites
superior e inferior para o teste de DW com base no nimero de parametros e observacoes.

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Em estudos com crescimento de frutos, foram encontrados resultados semelhantes por
Muniz, Nascimento e Fernandes (2017), Muianga et al. (2016) e Ribeiro et al. (2018a), que



48

observaram a presenca de erros autocorrelacionados no ajuste de modelos de regressao ndo
linear para a descricdo do crescimento de frutos de cacaueiro, cajueiro e de pera asiatica,
respectivamente. Segundo os mesmos autores, sempre que for observada dependéncia
residual, essa correlacdo deve ser modelada por processo autoregressivo. Resultados
diferentes foram encontrados por Ribeiro et al. (2018b) com o crescimento de frutos de pequi,
pois ndo observaram dependéncia residual devido as medidas biométricas terem sido feitas
em frutos diferentes em cada idade.

Apobs o estudo sobre a dependéncia residual, verificou-se que os testes de Breuch-
Pagan na temperatura de 50°C foram, em sua maioria, significativos indicando
heterogeneidade de variancias exceto para L e HP. Os modelos P, DT e AD néo apresentaram
normalidade de acordo com o teste de SW. Na temperatura de 60°C, os modelos P, Mi e AD
apresentaram ao menos algum problema em relacdo a normalidade dos residuos e/ou
heterogeneidade de variancias. Segundo Fernandes et al. (2015), as verificacbes das
pressuposicOes para 0s modelos de regressdo sdo muito importantes, uma vez que, se ndo
forem atendidas, o modelo pode ser incorreto e, deve-se corrigir ou considerar uma nova
estrutura para 0 modelo. Houve a inclusdo do erro autoregressivo de ordem 1, para corrigir a
dependéncia residual e assim os modelos foram reavaliados quanto a normalidade e
homogeneidade de variancias (Tabela 3).

Apo6s a consideracdo da dependéncia residual, os testes de Shapiro-Wilk e Breuch-
Pagan foram, em geral, ndo significativos em ambas as temperaturas, podendo-se afirmar que
os valores residuais sdo normalmente distribuidos com variancia homogénea, exceto para 0s
modelos ESTP e DT na temperatura de 50°C e para 0 modelo Aproximacédo da Difusdo em
ambas as temperaturas. Partindo disto, 0 modelo ESTP na temperatura de 50°C e o0 AD em
ambas as temperaturas, nao foram considerados adequados para descrever os dados. Com
base nos resultados da Tabela 3, ao considerar a estrutura de erros nos modelos houve
melhora em relagdo & normalidade e homocedasticidade dos residuos. Para os modelos que
violaram ao menos uma das suposicdes, observou-se em geral, a ndo violagdes das mesmas
suposicBes apOs a incorporacdo da estrutura de erros. Furtado et al. (2019) observaram
resultados semelhantes, pois ao considerar a estrutura de erros nos modelos de cinética de
secagem, as pressuposicfes foram atendidas quanto a normalidade, homogeneidade de

variancias e independéncia residual.
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4.3  Convergéncia

A verificacdo da convergéncia foi realizada com base nos testes de Raftery e Lewis
(1992), Heidelberg e Welch (1983) e Geweke (1992), para todos os modelos considerados
adequados, de acordo com a avaliacdo dos residuos. Na Tabela 4 podem ser vistos o0s
resultados em relacdo a temperatura de 50°C, para os modelos Lewis (L), Henderson e Pabis
(HP), Page (P), Dois Termos (DT) e Midilli (M) em relagéo aos testes de Raftery e Lewis
(1992), Heidelberg e Welch (1983) e Geweke (1992). A andlise grafica foi realizada com base
no traco da cadeia e funcdo de autocorrelacdo da cadeia, como pode ser visto nas Figuras 7-16
do ANEXO 2.

Tabela 4. Valores do Fator de Dependéncia (FD) para o teste de Raftery e Lewis e valores-p
para os testes de Heidelberger e Welch (HW) e Geweke (Ge), em relacdo a convergéncia dos
modelos de Lewis (L), Henderson e Pabis (HP), Page (P) e Midilli (M) para os dados de
cinética de secagem de polpa de Jabuticaba, na temperatura de 50°C.

Raftery e Lewis  Heidelberger e

Modelo Parametro (FD) Welch (HW) Geweke (Ge)

k 0,9925 0,2297 0,8326
Lewis (L) T 1,0005 0,2045 0,2548
0 1,0001 0,1391 0,3643
k 1,0344 0,1014 0,3638
Henderson e ko 1,0511 0,0914 0,1930
Pabis (HP) T 1,0090 0,1655 0,7888
¢4 1,0173 0,4348 0,0678
k 0,9762 0,0816 0,5117
page (P) c 0,9925 0,0769 0,7370
T 0,9842 0,0743 0,7047
¢4 1,0090 0,3341 0,3957
k 45,5061 0,0445* 0,7619
ky 3,5942 0,2140 0,7627

- k, 41,4097 0,1274 0,0077*

Midilli (M) c 0,5579 0,0739 0,0000%
T 1,0258 0,0756 0,3731

¢4 19,3761 0,0401 * 0,0447*

ko 1,0090 0,1430 0,0272*
k4 1,0258 0,1782 0,1856
Dois Termos k, 1,0005 0,1603 0,8587
(DT) ks 0,9842 0,0299 0,7476

T 0,9925 0,2540 0,0320*
¢4 0,9842 0,0599 0,6698

* Significativo ao nivel de 5% de probabilidade para os testes de HW e Ge.

Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Os testes de Raftery e Lewis obtiveram em geral resultados satisfatérios em relacéo a
convergéncia, pois ficaram abaixo de 5 e, proximos de 1, exceto para o modelo de Midilli,
que obteve resultados acima de 5 para os parametros k, k, e ¢,. De acordo com Raftery e
Lewis (1992), sempre que forem obtidos valores da estatistica do teste (FD) inferiores a 5, ha
indicios de convergéncia das cadeias avaliadas. Os critérios de Heidelberg e Welch e Geweke,
apresentaram em geral, valores-p ndo significativos, ou seja, ha indicios de estacionariedade
das cadeias, assim como observado com o critério de Raftery e Lewis, exceto para 0s
parametros k, k,, ¢ € ¢, do modelos de Midilli. Os parametros k, e T no modelo DT, foram
significativos para o teste de Geweke, indicando ndo convergéncia, mesmo que o0s demais
critérios tenham indicado a convergéncia da cadeia gerada.

Ao utilizar o critério de convergéncia de Geweke, Prado, Savian e Muniz (2013)
encontraram valores-p ndo significativos ao avaliarem a convergéncia de cadeias MCCM para
curvas de crescimento de cogueiro ando, por modelos e regressao nédo linear. Nas Figuras de 7
a 11 (ANEXO 2) podem ser vistos os tragos das cadeias geradas.

Considerando o traco das cadeias geradas, com base nos modelos de Lewis,
Henderson e Pabis, Page e Dois Termos, pode-se dizer que indicam a convergéncia das
cadeias, devido as amplitudes pequenas e constancia nos valores gerados. Corroborando 0s
resultados obtidos para os testes apresentados na Tabela 4 para os modelos L, HP e P, e ainda,
confirmando a convergéncia dos parametros do modelo DT, mesmo que um dos avaliadores
tenha apresentado indicios de ndo convergéncia. Entretanto, para o modelo de Midilli,
observou-se que os tracos das cadeias de alguns dos parametros sdo descontinuos, logo ha
indicios de ndo convergéncia da cadeia, concordando com os resultados apresentados na
Tabela 4. De acordo com Nogueira (2004) a convergéncia de um modelo sé ¢é alcancada
guando todos os parametros apresentam convergéncia. Em seu estudo, dentre os modelos
avaliados, utilizou um modelo autoregressivo de médias moveis (2,2) (ARMA (2,2)) com
total de 7 parametros e verificou-se a convergéncia, com base nos testes de Raftery e Lewis,
Geweke, Heidelberg e Welch e de Gelman, juntamente com os métodos graficos.

Partindo do principio de Nogueira (2004), o modelo de Midilli ndo apresentou
convergéncia na temperatura de 50°C, pois além de apresentaram indicios de nédo
convergéncia com pode ser visto na Tabela 4, a Figura 10 indicou a ndo convergéncia para 0s
parametros k, k,, c e ¢;. De acordo com Raftery e Lewis (1992) a utilizacdo de cadeias
correlacionadas pode influenciar diretamente nas estimativas de interesse. Com relagcdo aos
graficos da funcdo de autocorrelacdo, apresentados nas Figuras de 12 a 16 (ANEXO 2), pode-

se ver que, para os modelos de Lewis, Henderson e Pabis, Page e Dois Termos os pardmetros
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apresentaram cadeias ndo correlacionadas, garantindo maior confiabilidade nas respostas
obtidas indicando assim que os valores de burn-in e thin utilizados para gerar as amostras
foram eficientes. O modelo de Midilli apresentou cadeias altamente correlacionadas como
pode ser visto na Figura 15. A utilizagdo de amostras com presenca de autocorrelacdo entre 0s
valores € um problema, pois a estimativa do erro padrdo da média torna-se viesada, devido a
variancia da média ser viesada (NOGUEIRA, 2004). Graficamente pode-se observar a
presenca de autocorrelacdo nas cadeias, quando no grafico da funcdo de autocorrelacdo das
cadeias apresenta mais de uma barra vertical acima dos limites presentes no grafico.

Na Tabela 5 sdo mostrados os resultados para os testes de Raftery e Lewis (1992),
Heidelberg e Welch (1983) e Geweke (1992) em relagdo aos ajustes dos modelos: Lewis (L),
Henderson e Pabis (HP), Page (P), Exponencial Simples com Trés Parametros (ESTP), Midilli
(M) e Dois Termos (DT), aos dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de
60°C. A analise gréfica foi realizada com base no traco da cadeia e funcdo de autocorrelacao
da cadeia, de acordo com as Figuras 17 a 28 do ANEXO 2.

Os resultados para os testes apresentados na Tabela 5, em relagdo aos modelos de
Lewis, Henderson e Pabis, Page, ESTP e Dois Termos foram, em geral, satisfatorios,
indicando a estacionariedade e convergéncia das cadeias geradas para os parametros, exceto
para o parametro T do modelo DT. Os valores do FD de Raftery e Lewis ficaram abaixo de 5,
e os testes de Geweke e Heidelberg e Welch foram em geral ndo significativos, indicando a
estacionariedade das cadeias. No entanto, o pardmetro T do modelo DT foi significativo, ou
seja, rejeitou-se a hipoOtese para o teste de HW assumindo a possibilidade de néo
convergéncia. O modelo de Midilli apresentou fortes indicios de ndo convergéncia, pois 0s
valores obtidos para o teste de Raftery e Lewis foram, em sua maioria, acima de 5, o teste de
HW foi significativo para todos os parametros e o teste de Geweke foi significativo para k,,
c e ¢,. De acordo com as consideragfes de Nogueira (2004) sobre a convergéncia de
parametros de um modelo, podemos dizer que o modelo de Midilli ndo apresentou
convergéncia.

Ao observar o0s tragos das cadeias geradas para os parametros ajustados aos modelos
de Lewis, Henderson e Pabis, Page, ESTP e Dois Termos, Figuras 17 a 21, pode-se afirmar
que, os modelos apresentam convergéncia, pois as cadeias sdo uniformes e continuas para
todos os parametros, corroborando os resultados obtidos com os testes apresentados e,
indicando convergéncia do parametro T do modelo DT. Prado, Savian e Muniz (2013) e
Martins-Filho (2008) utilizaram também os graficos de traco das cadeias dos parametros para

afirmar sobre a convergéncia das cadeias. Em relacdo aos modelos de Midilli, Figura 20, foi
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observada, a falta de uniformidade nas cadeias geradas para os pardmetros a, c e ¢4, além de

pontos de descontinuidade, indicando a convergéncia apenas por parte das cadeias geradas,

corroborando os resultados da Tabela 5 que indicam a ndo convergéncia do modelo.

Tabela 5. Valores do Fator de Dependéncia (FD) para o teste de Raftery e Lewis e valores-p
para os testes de Heidelberger e Welch (HW) e Geweke (Ge), em relacdo a convergéncia dos
modelos de Lewis (L), Henderson e Pabis (HP), Page (P), Exponencial Simples com Trés
Parametros (ESTP), Midilli (M) e Dois Termos (DT) para os dados de cinética de secagem de
polpa de Jabuticaba, na temperatura de 60°C.

Raftery e Lewis

Heidelberger e

Modelo Parametro (FD) Welch (HW) Geweke (Ge)

k 1,0090 0,0875 0,5821
Lewis (L) T 1,0173 0,1407 0,1897
o 1,0258 0,3138 0,6994
k 1,0173 0,1046 0,6036
Henderson e ko 0,9762 0,1598 0,1695
Pabis (HP) T 1,0173 0,3959 0,7333
¢ 1,0091 0,4422 0,3760
k 1,0258 0,0926 0,9785
page (P) c 0,9682 0,0671 0,3518
T 1,0005 0,4000 0,7940
o 1,0173 0,4502 0,2200
. k 4,6585 0,2396 0,5017
;ﬁg&i’gi‘r’] ko 0,9538 0,1101 0,3664
Trés Pardmetros a 3,5221 0,3209 0,2481
(ESTP) T 1,0290 0,2412 0,8977
¢ 2,8067 0,0612 0,5543
k4 0,9842 0,2665 0,4123
kg 1,0429 0,0392 0,9380
Dois Termos k, 1,0344 0,1098 0,3331
(DT) k4 1,0344 0,0668 0,4112
T 1,0173 0,0342* 0,6054
¢4 1,0090 0,1517 0,3886
k 48,8587 0,0001* 0,3002
kg 5,4484 0,0001* 0,7315

— a 36,3857 0,0001* 0,0077*

Midiltk (M) c 4,1243 0,0001* 0,0000%
T 1,0389 0,0001* 0,1849

¢4 18,8697 0,0001* 0,0148*

* Significativo ao nivel de 5% de probabilidade para os testes de HW e Ge.

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

De Oliveira, Docé e Barros (2012) utilizaram os critérios de Heidelberg e Welch e

Geweke para verificar a convergéncia de suas cadeias ao estudar o processo de clarificagdo do

suco de maracuja via inferéncia Bayesiana e encontraram parametros nao convergentes. Ao
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usar modelos de regressdo ndo linear para a mineralizacdo de nitrogénio, via analise
Bayesiana, Pereira et al. (2009), observaram a convergéncia de seus parametros com base no
critério de Geweke.

Com relacéo aos gréficos da funcdo de autocorrelagdo, apresentados nas Figuras de 23
a 28 (ANEXO 2), pode-se verificar que, os modelos de Lewis, Henderson e Pabis, Page e
Dois Termos, apresentaram cadeias ndo correlacionadas, garantindo maior confiabilidade nas
respostas obtidas e, ainda, indicando que os valores de burn-in e thin utilizados para gerar as
amostras, foram eficientes. Entretanto, o modelo ESTP apresentou-se em partes
correlacionado para o parametro k (Figura 26) e o modelo de Midilli, apresentou iteracfes das
cadeias altamente correlacionadas para quase todos os parametros (Figura 27). Deste modo,
pode-se afirmar que ndo houve convergéncia para 0 modelo de Midilli na temperatura de

60°C, e que, € necessario ter cautela ao ajustar o modelo ESTP nessa mesma temperatura.

4.4  Estimativas e comparacdo de modelos

Nessa sessdo serdo apresentados os resultados obtidos para os modelos, que tiveram
indicios de convergéncia, de acordo com a sec¢do anterior. Na Tabela 6, podem ser vistos 0s
resultados obtidos para a analise dos dados de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C,
em relagcdo aos modelos de Lewis, Henderson e Pabis, Page e Dois Termos. Com base nas
estimativas do parametro k,, presentes na Tabela 6, observa-se que os valores da média e
moda foram proximos de 1, como esperado, pois referem-se a 100% da umidade inicial da
polpa de Jabuticaba. Silva et al. (2016), ao estudar a secagem da polpa de carambola, que
encontraram valores proximos a 1 para k, ao ajustar o modelo de Henderson e Pabis. De
acordo com Savian et al. (2009) sempre que as estimativas de média e moda forem
semelhantes, pode-se dizer que a distribuicdo avaliada € simétrica. Sendo assim, vale ressaltar
que as estimativas de média e moda, ficaram quase que sobrepostas, indicando a simetria das
distribuicbes encontradas, 0 mesmo podem ser vistos nas Figuras 29 e 32, com a densidade de
ko para os modelos de HP e DT, respectivamente.

As estimativas para o parametro k e k,, presentes na Tabela 6, ficaram entre 0 e 1,
como era esperado, pois referem-se a taxa de secagem do produto, que é dada pela raz&o entre
a variacdo de umidade e a variagdo do tempo de secagem. Considerando a média e moda a
posteriori, tem-se que os valores de k e k,, foram proximos para todos os modelos, indicando
simetria nas distribuicdes. As estimativas de k para os modelos L e P, foram semelhantes

entre si e proximos aos valores de k; do modelo DT, e ainda apresentaram intervalos de
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méxima densidade a posteriori (HPD) sobrepostos. Os valores obtidos para o pardmetro de
taxa de secagem no modelo de HP foi menor em relacdo a média e moda a posteriori que L e
HP, mas préximo dos valores do DT e, em relacdo ao intervalo HPD abrange o resultado

obtido por Furtado et al. (2019) com a secagem de polpa de Jabuticaba.

Tabela 6. Estimativas para a moda e média dos parametros, com seus respectivos intervalos
HPD (LI e LS), para os modelos Lewis (L), Henderson e Pabis (HP) e Page (P) referente aos
dados de cinética de secagem de polpa de Jabuticaba, nas temperaturas de 50°C, considerando
0S erros autoregressivos de primeira ordem.

Modelo Parametro Moda Média HPD LI HPD LS

k 0,0403 0,0401 0,0350 0,0450

_ T 12,4203 11,1000 5,7013 17,2043
Lewis (L) 5

o 0,0838 0,0955 0,0497 0,1425

01 0,8348 0,8325 0,5448 0,9877

kq 0,812 0,9830 0,9293 1,0440

k 0,0078 0,0081 0,0046 0,0122

FF',Z%‘??(SHOE)Q T 11,5239 10,5559 47679 16,6092

o2 0,0991 0,1035 0,0512 0,1682

0 0,5262 0,5482 0,3734 0,7250

k 0,0413 0,0405 0,0330 0,0461

c 1,0070 0,0994 0,9798 1,0190

Page (P) T 10,6920 11,6924 6,8096 17,9469

o2 0,0856 0,0837 0,0410 0,1439

0, 0,6955 0,7072 0,6611 0,7549

kq 0,7390 0,7404 0,6331 0,8661

ke, 0,0048 0,0047 0,0035 0,0058

_ k, 0,4256 0,4139 0,3747 0,4518

Do's(g%mos ks 0,0431 0,0433 0,0424 0,0443

11,1957 7.9726 3,9268 12,3570

o2 0,1204 0,1356 0,0708 0,2191

0 0,7290 0,7323 0,6919 0,7720

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Para o0 modelo de Dois Termos, k, refere-se a primeira taxa de secagem no alimento, e
espera-se que seja menor que a segunda ks, pois na fase inicial de cinética de secagem ocorre
uma quantidade menor de perda da umidade em relacdo as fases subsequentes, como

abordado por Celestino (2010) e, apresentado na Figura 2. O modelo de DT foi 0 que mais se
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aproximou dos resultados encontrados na literatura para secagem de polpa de Jabuticaba,
entretanto vale ressaltar que os demais modelos apresentam apenas um termo.

As distribuicdes para ¢4, k3, k, € ¢ dos modelos P e/ou DT sé&o simétricos, de acordo
com os resultados da média e moda posteriori obtidos e os intervalos HPD abrangeram as
estimativas para a moda a posteriori. O parametro k; do modelo DT refere-se a taxa de
secagem em um segundo momento, como sendo parte do segundo termo da equagdo 33. A
utilizacdo dos erros autoregressivos tem como caracteristica, melhorar a qualidade do ajuste
dos modelos quando necessario, fazendo com que os valores estimados tenham maior
confiabilidade e apresentou desvio padrdo menor (MUNIZ; NASCIMENTO; FERNANDES,
2017; RIBEIRO et al., 2018a). A componente autoregressiva de primeira ordem (¢;),
utilizada para descrever a autocorrelacdo residual identificada nos dados, foi satisfatoria, de
modo que se apresentou significativa e, com valores sempre positivos para os modelos
apresentados na Tabela 6.

Os resultados indicaram correlacdo positiva de primeira ordem entre os residuos, o que
corresponde a forte correlacdo entre as observacbes ao longo do tempo, reafirmando a
necessidade em ser considerado no ajuste dos modelos aos dados. As estimativas da média e
moda a posteriori de ¢, foram semelhantes, assim como observado para o parametro k, na
Tabela 6. Sendo que 0 modelo de Lewis apresentou estimativas superiores ao de Henderson e
Pabis, entretanto, os intervalos de maxima densidade a posteriori assumem 0S Mmesmos
valores, sobrepondo-se, ou seja, de acordo com o HPD os valores de ¢, tem igual
probabilidade de ocorrer.

O parametro ¢ do modelo de Page apresentou estimativas proximas para a média e
moda a posteriori, assim como ocorreu com 0s parametros anteriores. Furtado et al. (2019),
ndo conseguiram realizar o ajuste dos modelos de Page e aproximacédo da difusdo com dois
termos, aos dados de polpa de Jabuticaba, pois sob anélise de inferéncia frequentista 0 modelo
nédo convergiu, mesmo alterando-se os valores iniciais. As estimativas para as variancias dos
modelos presentes na Tabela 6 foram em geral, na ordem de 1072, dando maior
confiabilidade aos resultados obtidos e, os intervalos HPD apresentaram curta amplitude. No
entanto, as estimativas da média e moda a posteriori foram distintas, assim como para T,
indicando assimetria das distribuicbes. Para Mendes (2011) sempre que as estimativas de
média e moda a posteriori diferirem, é preferivel que se use a estimativa da moda a posteriori.

Deste modo, a estimativa pontual que melhor representa o2, € a moda a posteriori.
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As Figuras 29 a 32 apresentam as densidades para os pardmetros dos modelos de
Lewis, Henderson e Pabis, Page e Dois Termos ajustados aos dados de polpa de Jabuticaba na
temperatura de 50°C e corroboram as caracteristicas de assimetria ou simetria dos parametros,
em relagdo a média e moda a posteriori. Na Tabela 7, sdo apresentadas as estimativas dos
parametros dos modelos de Lewis, Henderson e Pabis, Page, ESTP e Dois Termos para o
ajuste aos dados de polpa de Jabuticaba, na temperatura de 60°C. O modelo ESTP apresentou
0 parametro a com intervalo de maxima densidade contendo o valor zero. Deste modo, pode-
se afirmar que, o parametro pode assumir o valor zero, tornando-o invalido, logo o modelo é
inadequado para descricdo dos dados de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C. Os
resultados concordam com Furtado et al. (2019), em que, 0 modelo ESTP, obteve estimativas
com intervalos nulos no ajuste aos dados de polpa de Jabuticaba via inferéncia frequentista.

Os parametros k,, presentes na Tabela 7, obtiveram estimativas proximas a 1, assim
como ocorreu na temperatura de 50°C. Os intervalos de maxima densidade (HPD) foram em
geral com pequena amplitude e, englobam os valores de média e moda a posteriori. De acordo
com Savian et al. (2009), ao utilizarem as estimativas de média e moda a posteriori, é possivel
inferir sobre a simetria da distribuicdo encontrada e, assim obter melhores resultados. Os
valores de k,, para a media e moda a posteriori, foram semelhantes, evidenciando simetria
das distribuicdes para estes pardmetros, como pode ser visto nas densidades de k, das Figuras
34 e 36. O mesmo foi observado com as estimativas pontuais para k, kq, k,, k3 € ¢ dos
modelos presentes na Tabela 7, que foram semelhantes entre si, indicando simetria para a
distribuicdo dos parametros, exceto para 0 ESTP que apresentou assimetria em k.

Em relacdo a k, tem-se que as estimativas pontuais dos modelos L, HP e P foram
semelhantes entre sim e, apresentaram sobreposicdo dos valores no intervalo HPD. Assim
como ocorreu na temperatura de 50°C, o valor de k; do modelo DT se aproxima de k para
estes modelos. A estimativa de k, para o modelo Dois Termos, foi menor que k5 € que nos
demais modelos, levando-se em consideram as caracteristicas da primeira etapa no processo
de secagem. Em geral, os valores em média de k diferiram de Furtado et al. (2019) em seus
estudos com a polpa de Jabuticaba.

Para todos os modelos presentes na Tabela 7, a componente autoregressiva, ¢,
indicou alta correlacdo positiva nos dados, com intervalos HPD de pequena amplitude,
obtendo valores semelhantes aos obtidos por Furtado et al. (2019). Machado et al. (2012), em
seus estudos de dados biol6gicos com o modelo de Michaelis-Menten, obtiveram estimativas

para o intervalo HPD, consideravelmente reduzidas em seus tamanhos e, segundo 0s autores,
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0 que proporcionou alta precisdo nas respostas obtidas. Para ¢4, as estimativas da média e

moda a posteriori, foram distintas indicando a assimetria da distribuicdo. O mesmo pode ser

visto com as densidades dos parametros ¢, nas Figuras 33 a 37, corroborando essas

caracteristicas.

Tabela 7. Estimativas para a moda e média dos parametros, com seus respectivos intervalos
HPD (LI e LS), para os modelos Lewis (L), Henderson e Pabis (HP), Page (P), Exponencial
Simples com Trés Parametros (ESTP) e Dois Termos (DT) referentes aos dados de cinética de
secagem de polpa de Jabuticaba, na temperatura de 60°C, considerando 0s erros
autoregressivos de primeira ordem.

Modelo Parametros Moda Média LI LS
k 0,0575 0,0569 0,0491 0,0608
Lewis (L) T 6,1297 8,3406 3,5827 13,9837
o? 0,0953 0,1312 0,0641 0,2138
¥4 0,8448 0,8275 0,6664 0,9859
ko 0,9973 0,9998 0,9349 1,0501
Henderson e k 0,0563 0,0561 0,0503 0,0615
Pabis (HP) T 10,3344 8,7323 4,6148 13,0602
o? 0,1132 0,1229 0,0687 0,2034
¥4 0,7328 0,7279 0,5700 0,8768
k 0,0538 0,5390 0,0481 0,0590
c 0,9977 0,9991 0,9707 1,0185
Page (P) T 10,7743 8,6420 4,1675 13,8966
a? 0,1008 0,1268 0,0670 0,2067
¥4 0,7223 0,7208 0,6744 0,7781
ko 0,9939 0,9932 0,9866 0,9979
Exponencial k 0,0904 0,0881 0,0411 0,1350
Simples com Trés a -0,0414 0,0904 -0,3039 0,5118
Parametros T 8,2453 7,8412 0,6204 14,9662
(ESTP) a? 0,0958 0,1139 0,0635 0,2002
¢4 0,8687 0,8228 0,8278 0,8937
kqy 0,0143 0,0143 0,0132 0,0155
ko 0,8279 0,8259 0,7294 0,9011
Dois Termos k, 0,4062 0,4076 0,3655 0,4474
(DT) ks 0,0689 0,0709 0,0680 0,0710
T 5,6300 5,9941 2,8592 9,9169
o2 0,1462 0,1803 0,0868 0,2959
¥4 0,7829 0,7899 0,7631 0,8122

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Os valores obtidos para a variancia dos modelos foram em sua maioria, na ordem de

10 com intervalos HPD de pequena amplitude, indicando confiabilidade nos resultados para

0s modelos e assim, pode-se dizer que a distribuicdo é assimétrica. Resultados semelhantes
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foram obtidos por Machado et al. (2012), pois obtiveram estimativas para as variancias dos
modelos divergentes em relacdo a média e moda a posteriori de seus modelos.

As estimativas para o parametro ¢ do modelo de Page, foram em torno de 1, se
aproximando da forma do modelo de Lewis. A utilizacdo da inferéncia Bayesiana possibilitou
0 ajuste de modelos mais complexos, que ndo haviam apresentado convergéncia quando
utilizada a inferéncia frequentista. Considerando as taxas de secagem presentes nas Tabelas 6
e 7, pode-se observar com a elevacdo da temperatura, k, k; e k; aumentaram, ou seja, a
velocidade da perda de umidade da polpa de Jabuticaba ao longo do tempo é maior com o
acréscimo na temperatura de secagem. O que corrobora os resultados obtidos por Gouveia et
al. (2003) em estudos com a curva de secagem de caja, pois a temperatura é um dos fatores de
maior influéncia no processo de secagem. Assim quanto maior a temperatura menor o tempo
de secagem e, consequentemente, mais rapido se atinge o teor de umidade de equilibrio (Ue)
do produto. Resultados semelhantes foram encontrados por Pena e Mendonca (2009) em
processos de secagem da fibra residual do maracuja, por Borges et al. (2008) com a cinética
de secagem de fatias de abdbora e Silva et al. (2016) com polpa de carambola.

Na Tabela 8, sdo apresentados os avaliadores na qualidade de ajuste para os modelos

considerados adequados para descrever os dados.

Tabela 8. Critérios de selecdo para os modelos de Lewis (L), Henderson e Pabis (HP), Page
(P) e Dois Termos (DT) com a componente ¢, referente aos dados de cinética de secagem de
polpa de Jabuticaba, nas temperaturas de 50 e 60 °C.

Modelo Temperatura DIC AIC BIC
Lewis (L) 50°C -6,06 -1,65 2,23
60°C 7,67 4,58 7,86
Henderson e 50°C -69,66 -62,55 -57,61
Pabis (HP) 60°C -21,87 -13,63 -11,26
page (P) 50°C -15,43 -5,80 0,02
60°C -8,17 3,71 8,07
Dois Termos 50°C -51,95 -24,09 -16,85
(DT) 60°C -22,25 -7,38 -6,16

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Em relacdo a utilizacdo da metodologia de inferéncia Bayesiana, é possivel afirmar
gue obteve resultados satisfatérios. Os valores obtidos para os critérios de AIC, BIC e DIC
foram menores para os modelos de Henderson e Pabis e Dois Termos em ambas as
temperaturas, ou seja, indicaram que descrevem melhor os dados de polpa de Jabuticaba em
ambas as temperaturas. O modelo de Henderson e Pabis apresentou valores menores exceto

para o DIC na temperatura de 60°C que foi menor para 0 modelo DT. De acordo com Ribeiro
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et al. (2018b) menores valores dos critérios de selecdo AIC indicam o modelo que melhor
descreve os dados. Entretanto, é valido ressaltar que o modelo de Dois Termos foi 0 que mais
se aproximou dos resultados obtidos na literatura sendo capaz de inferir sobre as diferencas no
processo de secagem quanto as taxas de secagem. Nas Figuras 3 a 6 podem ser vistos 0s
ajustes dos modelos presentes na Tabela 8, em ambas as temperaturas.

Para a selecdo dos modelos foram considerados os critérios de selecdo Deviance
(DIC), Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC). Os autores Muniz, Nascimento e Fernandes (2017) e
Ribeiro et al. (2018a) utilizaram o critério de selecdo de AIC e/ou BIC, para comparar
modelos de regressdo ndo linear na descricdo do crescimento de frutos de cacau e pera
asiatica, respectivamente e, observaram que menores valores de AIC e BIC indicaram o
modelo de regressdo nédo linear mais adequado para descrever os dados. Mendes (2011)
utilizou o critério DIC, ao descrever curvas de crescimento com estrutura de erros
dependentes e, Martins-Filho et al. (2008) utilizaram 0 mesmo critério para descrever curvas
de crescimento de feijoeiro por modelos de regressao nao linear.

Mesmo que os critérios de AIC, BIC e DIC tenham indicado o modelo mais adequado,
é interessante avaliar o ajuste grafico. Com base nas Figuras 3 a 6, pode-se notar que, 0
modelo de Lewis (Figura 3) obteve curvas proximas aos valores observados, indicando ajuste

adequado aos dados, mesmo que ndo tenha sido o mais indicado.

Figura 3. Curvas dos ajustes dos modelos de Lewis (L) aos dados de cinética de secagem de
polpa de Jabuticaba nas temperaturas de 50°C e 60°C em (a) e (b) respectivamente, com a
Razdo de Umidade (RU) em funcéo do Tempo (min).

109¢ Lewis 50°C 10 "o Lewis60°C
08 A ¢ Observados 08 Ohservados
5 06 - o 06 7
04 “ 04 -
0.2 0.2
00 77— 00—
0 400 800 0 200 400
{a) Tempo (min) (b) Tempo (min)

Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 4. Curvas dos ajustes dos modelos de Page (P) aos dados de cinética de secagem de
polpa de Jabuticaba nas temperaturas de 50°C e 60°C em (a) e (b) respectivamente, com a
Razédo de Umidade (RU) em funcdo do Tempo (min).

107, - Page 50°C 1099, — Page 60°C
0.8 . *  Observados 08 Observados
0 06 O 06
' 04 “ 044
0.2 0.2
00 17— 00 77—
0 400 800 0 200 400
(a) Tempo (min) (b) Tempo (min)

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 5. Curvas dos ajustes dos modelos de Henderson e Pabis (HP) aos dados de cinética de
secagem de polpa de Jabuticaba nas temperaturas de 50°C e 60°C em (a) e (b)
respectivamente, com a Razdo de Umidade (RU) em fungdo do Tempo (min).

1.0 7 HP 50°C 1.0 7 HP 60°C
______ 500 .
0.8 Observados 0.8 Observados
5 06 - 06
X p4 - ' p4 -
0.2 — 0.2
00 +—gg—— 00 gy
0 400 800 0 200 400
(a) Tempo (min) (b) Tempo (min)

Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 6. Curvas dos ajustes dos modelos de Dois Termos (DT) aos dados de cinética de
secagem de polpa de Jabuticaba nas temperaturas de 50°C e 60°C em (a) e (b)
respectivamente, com a Razdo de Umidade (RU) em funcéo do Tempo (min).

1.0 —\ - 1.0

------ DT 50°C ~= DT 60°C

08 7 e *  (Observados 08 _\ Observados

- 06 - 06
' 04 04
02 02

00 7" 00 g7

0 400 2800 0 200 400
(a) Tempo (min) (b) Tempo (min)

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

O modelo de Page apresentou curvas distantes dos valores observados em ambas as
temperaturas (Figura 4), quando comparado aos demais modelos, corroborando os resultados
apresentados na Tabela 8. Em relacdo ao modelo de Henderson e Pabis, pode-se notar que
superestimou parte dos valores iniciais em ambas as temperaturas, mas mesmo assim na
temperatura de 50°C o modelo apresentou uma curva ajustada proxima aos dados reais
(Figura 6 (a)), na temperatura de 60°C (Figura 6 (b)) a curva ajustada ficou distante dos
valores observados e, proximos a segunda e terceira etapas do processo de secagem.

O modelo de Dois Termos (Figura 6 - a) superestimou os valores observados na
temperatura de 50°C, mesmo que tenha sido indicado como um dos mais adequados para
descrever os dados, sendo assim ndo representa devidamente a curva de secagem de polpa de
Jabuticaba na temperatura de 50°C. Em 60°C (Figura 6 (b)), 0 modelo DT superestimou parte
dos valores iniciais, mas em geral apresentou-se proximo aos valores observados indicando
qualidade no ajuste aos dados, assim como indicado na Tabela 8. Levando-se em
consideracao os resultados obtidos na Tabela 8 e a representacdo grafica dos modelos, pode-
se afirmar que o modelo de Lewis apresentou ajuste satisfatorio em ambas as temperaturas,
sendo que o0 Henderson e Pabis foi 0 mais adequado na temperatura de 50°C e o Dois Termos
na temperatura de 60°C.

Com base nos modelos mais adequados para descrever os dados de cinética de polpa

de Jabuticaba e nos resultados apresentados nas Tabelas 6 e 7, pode-se afirmar que, na
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temperatura de 50°C a taxa de secagem k foi em média de 0,0078 g de agua/min, podendo
variar no processo de acordo com o HPD entre 0,0046 g de agua/min a 0,0122 g de agua por
min, o0 que é esperado pois a razdo da taxa de secagem é modificada ao longo do processo de
acordo com as fases de secagem. O resultado obtido concorda com as estimativas obtidas por
Furtado et al. (2019), que encontraram em média 0,0048 g de agua/min para a taxa de
secagem de polpa de Jabuticaba na mesma temperatura.

Segundo o modelo de Dois Termos em 60°C, tem-se que no periodo inicial k; a perda
de umidade é de 0,0143 g de agua /min variando entre 0,0132 g de agua/min e 0,0155g de
agua/min, o qual se refere principalmente a fase inicial no processo de secagem. Passando
para as etapas seguintes no processo de secagem, de velocidade constante e decrescente de
perda de umidade, o modelo DT indica a taxa de secagem em um segundo estagio k5 de
0,0689 g de agua/min, variando entre 0,0690 g de agua/min e 0,0710 g de agua/min. Era
esperado que a velocidade da perda de umidade fosse maior em um segundo estagio, pois
apos a fase inicial a perda de umidade é mais acelerada até que se estabiliza (CELESTINO,
2010).

E possivel notar nas Figuras 5 (a) e 6 (b), as fases dos processos de secagem, que se
iniciam no tempo 0 segundos. Em 5(a), com até, aproximadamente, 160 minutos, o produto
atinge a temperatura de equilibrio com o meio, seguido pelas demais fases de secagem, sendo
estas, a perda de umidade constante e perda de umidade a taxa decrescente, até que, ao final
do processo, atinge um teor de umidade de equilibrio com cerca de 1000 minutos e é
observado até 1.074 minutos, sem que se alterasse significativamente. Na Figura 6 (b), é
possivel observar a fase inicial de secagem em que o produto atinge a temperatura de
equilibrio em cerca de 80 minutos, seguida pelas fases de secagem, passando pela taxa
decrescente e a estabilizacdo da umidade de equilibrio ao final do processo com
aproximadamente 500 minutos e € observado até 550 minutos sem que se alterasse
significativamente. No processo em 60°C a curva de secagem apresenta-se mais acentuada
que em 50°C.

Observou-se que com o0 aumento em 10°C na temperatura houve a diminuicdao de 50%
no tempo de secagem. Resultados semelhantes foram obtidos por Madureira et al. (2011) com
a secagem da polpa de figo-da-india com adicdo de amido modificado, pois com o aumento
em 10°C na temperatura de secagem de 50°C para 60°C houve a diminuicdo de cerca de 30%
no tempo de secagem. Os autores avaliaram o processo de secagem nas temperaturas de 50°C
e 60°C até os tempos de aproximadamente 630 minutos e 440 minutos, respectivamente, nas

condigdes descritas. Gouveia et al. (2003) em seus estudos com a curva de secagem do caja,
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observaram também, a perda de umidade mais répida no inicio do processo e ap06s um
determinado periodo a desaceleracdo nesta perda, sendo que, o periodo total na determinacao
da curva de secagem na temperatura de 50°C foi de 38 horas e em 80°C de 9 horas, indicando
a temperatura como principal fator para essa diminuigdo no tempo de secagem.

Nas fases de secagem com perda de umidade constante, pode-se notar que 0 aumento
da temperatura reduz essa fase, indicando que uma quantidade significante de agua se
apresenta na forma livre na polpa de Jabuticaba e a outra porcao interage com os sélidos
soltveis. Resultados semelhantes foram encontrados por Pena e Mendonca (2009) em seus
estudos com a secagem da fibra residual do maracuji. A diminui¢do do tempo de secagem
deve-se ao aumento da temperatura e, em termos econémicos, seria melhor para o produtor,
pois otimiza o processo, além de diminuir o gasto com o processo de producdo. No entanto,
para se decidir qual a melhor temperatura de secagem, é necessario realizar também analises

quimicas, fisicas e bioldgicas no produto final.
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5. CONCLUSOES

- As distribuicdes condicionais completas dos pardmetros dos modelos de Lewis (L),
Henderson e Pabis (HP), Page (P), Midilli (M), Exponencial Simples com Trés Parametros
(ESTP), Aproximacdo da Difusdo (AD) e Dois Termos (DT) apresentaram formas conhecidas
para a maioria parametros.

- Em todos os modelos, o parametro t obteve o nicleo de uma distribui¢cdo gama, ¢4 0
nacleo de uma distribuicdo normal e, k e k; ndo apresentaram forma conhecida. Para o
parametro k, dos modelos de HP, DT, ESTP, M e AD foi encontrado o ndcleo de uma
distribuicdo normal, k, do modelo DT e a dos modelos ESTP e M obtiveram também o
nucleo de uma distribuicdo normal. O parametro ¢ do modelo de P e M e, k3 do DT ndo
apresentaram forma conhecida.

- O uso da estrutura de erros autoregressivos de ordem 1 (¢,), apresentou melhores
resultados quando verificadas as pressuposi¢cbes dos modelos de regressdo em relacdo a
normalidade e homogeneidade de variancias, dando maior confiabilidade aos resultados.

- A utilizacdo da metodologia de inferéncia Bayesiana para andlise de dados de
cinética de secagem, apresentou resultados satisfatorios, possibilitando o ajuste de modelos
simples e complexos com qualidade.

- Os modelos Aproximacdo da Difusdo, Midilli e Exponencial Simples com Trés
Pardmetros apresentaram problemas com a convergéncia das cadeias, e/ou com 0 ajuste,
sendo considerados inadequados para descrever os dados de Jabuticaba.

- Os modelos de Lewis, Henderson e Pabis e Dois Termos apresentaram ajustes de
qualidade aos dados, sendo que o de Henderson e Pabis o que melhor descreveu os dados de
cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C e, na temperatura de 60°C o modelo
de Dois Termos.

- Na temperatura de 50°C a taxa de secagem k; foi em meédia de 0,0078 g de
agua/min, variando entre 0,0046 g de dgua/min a 0,0122 g de &gua por min no processo. Na
temperatura de 60°C, a taxa de secagem no periodo inicial k; foi de 0,0143 g de 4gua /min
variando entre 0,0132 g de 4gua/min e 0,0155g de agua/min e, em um segundo estagio k5 foi
de 0,0689 g de agua/min, variando entre 0,0690 g de agua/min e 0,0710 g de agua/min.

- O aumento em 10°C na temperatura implicou na diminuicdo de 50% no tempo de

secagem.
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ANEXO 1
DITRIBUICOES CONDICIONAIS COMPLETAS

Modelo de Lewis

Para 0 modelo de Lewis, ao considerar a dependéncia residual y; = e*%) + @,y,_; + &;, tem-se, & = y; — e("*t%) — ¢, y;_;. Supondo
que &~N(0;0?), sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e, que (62)~! « 7. Para a precisdo t assumiu-se, T~Gama(a; ),
@1~ N(0; w) e k~N(ug; 02,), com uy, e a2, conhecidos.

A verossimilhanca dos dados é representada por:
n-1
LYk, T,a,B,¢1) =T 2z exp {—%Z?zz[yi —eCk) _ gy, | — 0]2}, emque Y = (Y1, ¥y, ..., V), € 0 SOMatorio inicia-se em 2, pois foi

feita uma aproximac&o devido a estrutura de erros, seguindo as proposi¢@es de Congdon (2006) para modelos autoregressivos nas observagoes.

Considerando o teorema de Bayes, dado pela equacdo (16), a distribuicdo a posteriori conjunta é proporcional a:

n— _Iyn ok i)— ) 2 {_L k— 2}
p(k, T, a, B, ok, i, 91, 0|Y) OCTTle{ 2 Lisolyime K -guyi }r“‘le(‘&)e 2"%[ td e{—i[%—o]z}

Partindo a posteriori conjunta a condicional completa de = é proporcional a seguinte expressao:
n-1 —kt: 2 1 (=
p(le! a, )Br Ok, Uk, P1, W, Y) XT:2 exp {_EZ:;Z[.YL - e( ktd) — (pl)/i—l] } Ta 1e( D)
Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(tlk, a, B, o, Uk, @1, w,Y) é proporcional:

n-1 [ Tyn [z (kt)’ L 2y 2 oy o(kt) G ; ]}
OCTTe{ 2 L=2[yl el Y @7y -2yiet U291 yiqet TV =2¢91Yi1Yi 721 a(-B7)

n+2a—1_1
XT 2 e

1 —kt;)? —kt: —kt:
{—1[521-22(%2%( k) 12y 22yt 120, y;_yel ktl)_Z‘l’lYi—lYi)"’ﬁ]}

Que representa o nucleo de uma distribuicdo gama de parametros:

x _ nt2a-1
2




. 1 —kt)? _kt: —kt:
B =B +530, (2 + 0% 4 0,2y, 12 — 2y, e KD + 20,y 1R — 20,y,_1y1)
Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de ¢, é proporcional a:

Ton Lt 2
p(@1lk, T, a, B, ok, px, 0, Y) e{‘EEiﬂ[y e —g1yim] } ol 2ol01)?}

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(@,|k, a, B, ok, x, T, w,Y) é proporcional:

2
« e{_§ ?=2[yi2+e("“i) +<p12yi-12—2yie("“i)+2<p1yi-1e("“i)—wlyi-m]} ol zale1l?)

o ol Zia| 012y 420171 eCK D201y, 13} [—len1?)

2
_52&2[‘/’12%—12+2<P13’i—1e(_kti)_z‘plyi—lyi] _&}

2w

el
Colocando os termos ¢,2 e ¢, em evidéncia:
e e{¢12[—§2?=2(3’i—12) _i]_Z(Pl[‘%Z?:z[‘ﬂﬂe(_kti)+Yi—1J’i]]}

x e {—%[ ¢1? (T Z?:Z{yi—lz}-l-%)_zq)l(‘[ Z?:z{—J/iﬂe(_kti) +yl'—13’i})]}

(Tzznzz{_yi—le(_kti) +yi—1yi})l}

(7211‘1=2{yi—12}+$)

©1%-2¢4

xX e
A expressao acima, representa o nlcleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:

(T Z?:z{_yi—le(_kti)+yi—1yi})
(*2h, e+

‘Ll:

2 _ 1
- 1
TZ?:z{yi—lz} o

Partindo da distribuigdo posteriori conjunta, a condicional completa de k é dada por:

Ton —kt: 2 _L _ 2
p(lel a, IB, Ok, Uk, P1, W, Y) o8 e{‘in:z[Yi_e( ktl)_¢1yi_1] } e{ ZGi[k t }
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o e{‘% ?=z[e(_kti)z—ZJ/ie(_kti)+2<P1yi—1e(—kti)]}e{—%[k—ﬂk]z}

A distribuicdo condicional completa de k ndo apresenta uma forma conhecida, quando comparada a distribui¢6es padrdo. Deste modo, é

necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings para gerar os resultados deste parametro.

Modelo de Henderson e Pabis

Para 0 modelo de Henderson e Pabis, ao considerar a dependéncia residual y; = koe k) + @ y,_1 + &;, tem-se, &; = y; — kge Tkt —
®1Yt;-1- Supondo que &~N(0; d?), sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e, que (¢2)~! o 7, para a precisdo T assumiu-se,
t~Gama(a;B), 1~ N(0; w), k~N(py; 621), ko~N(1g; 325) COM iy, 02, 1o € 02, conhecidos.

A verossimilhanca dos dados, é representada por:

n-1 2 f
L(Y|k, kg, T,a,B,01) =T 2z exp {—% molyi = koe R — gy — 0] } em que Y = (y41,Y2, ---,Vn), € 0 Somatdrio inicia-se em 2,
pois foi feita uma aproximacéo devido a estrutura de erros.
Considerando o teorema de Bayes, pela equagdo (16), a distribuicdo a posteriori conjunta é proporcional a:
n-1 fTen T ge(kt) gy TP {—L[k—u ]2} {—i[k - ]2}
p(k! kOI T,q, BI Ok, Uk, 0o, HoP1, a)lY) XT2 e{ ZZL_Z[yl ko€ (plyl_l] } Ta_le(_ﬁ-[)e 20’% * e 26(2) o
Partindo a posteriori conjunta a condicional completa de = é proporcional a seguinte expressao:

ol 2519101}

n-1 {_Tyn [o g okt oy |
p(T|k, ko» a, ,B, Oier Ui O0» Ho» P1, @, y) X T 2 e{ 2 1—2[3/1 koe <P1yl—1] } Ta—le(—ﬁ‘t)

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(tlk, ko, a, B, 0k, Uk, T, o, ©1, W, Y) é proporcional:

n-1 |_Tyn 2 2 (—kt-)2 20, 2_on. 1 o(—kt;) . (=kt;) _ ) }
o TTQ{ 2 L=2[yl tho®e\ T + @17y 1" —2yikoeN TV +201yi1koet T =201y 1Vt 7a-1(=B7)

_ 1 —kt:)2 Kkt Kkt
o T%qe{—r[;z?:z(yﬁkoze( kty) +§01ZYi—12—2yl'koe( kt‘)+2§013’i—1koe( kt‘)—2<P1Yi—13’i)+ﬁ]}



Que representa o nucleo de uma distribuicdo gama de parametros:

x _ nt2a-1
T2

* 1 —kt)? —kt: —Kkt:
B*=p+ 52?=2 (}’iz + koze( K™+ 12y 12 — 2yikoe TR + 201y, 1kpe TR — 2‘/’1)’1’—1)’1’)

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de ¢, é proporcional a:

—kt: 2 1
p((pllkl kO; T,Q, ﬁ; O-kl ﬂkl O-O; ,Llo, w, Y) x exp {_EZ‘{L:Z[:VL - kOe( ktl) - <P13"i—1] } exp {_%[gpl]Z}
Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(@4|k, ko, @, B, 0%, Uk, 0o, Lo, T, @, Y) é proporcional:

T — . 2 — . _ .
o e{‘; ?:z[Yiz"'koZe( kt;) +(P1ZJ’i—12—23’ikoe( kt‘)+2<P1Yi—1koe( ktl)—2<P1Yi—1J/i]} e{—i[@ﬂz}

. e{_Ezyzz[<p1Zyi_12+2<p1yi_1koe(_kti)—2<p1yl'—1Yi]} e{—i[fpﬂz}

2
—EZ?=2[‘P123’1‘—12+2<P13’i—1k0€(_kti)—2<P1Yi—1Yi] —%}

o« e{
Colocando os termos @42 e ¢, em evidéncia:
o 6{4012[—%2?:2(371'—12) _i]—Z‘Pl[‘%2?:2[—J’i—1koe(_kti)+Yi—1J’i”}

< 8{_%[ §012(Tzlrl:z{Yi—lz}"'%)_z‘h(TZ?:z{_Yi—1koe(_kti) +3’i—1Yi})]}

(rz’iiz{‘yi_lkoe('“i)m—lyi})]}

(r3 i 2+s)

©12-2¢4

{_%(Tz?ﬁ{w‘lz%i)

x e
A expressao acima, representa o ndcleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:
(TZ?:z{—%'—ﬂ(oe(_kti)+Yi—1Yi})

(r2h, a2+

2 _ 1
= 1
TZ?=2{37£—12}+5

H:



Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de k, é proporcional a:

ket 2 1
p(kolk, 1,7, @, B, Ok, Ui, 0o, ho, w,Y) X exp {_ %Z?:z[%’ - koe( kty) — <P1}’i—1] } exp {— e [‘P1]2}

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p (ko lk1, 1, T, @, B, 0k, Uk, T, Lo, @, Y) é proporcional:

T —kt:)? —Kkt: —Kkt: e 2
o e{—g ?:z[Yiz"'koze( kty) +<P123’i—12—ZYikoe( kt‘)+2<ﬂ1Yi—1koe( ktl)—2<P1Yi—1Yi]}e{ za(z)[ko Hol }

—kt:)? —kt; —kt; L k2= 2
o« e{—% ?zz[koze( ktl) —Zylkoe( ktl)+2(p1yi_1koe( ktl)]} e{ 20.(2)[k0 2k0#0+#0 ]}

a2 L . ko2 -2koug
o e{‘% ?zz[koze( k)" —2yikoe (KD 420,y 1 koel ktl)] —%

Colocando os termos k,° e k, em evidéncia:

{koz [‘%Z?:z(e(_kti) 2) —%} -2k [‘%Z?:z(J’iﬂe(_kti) —<P13’i—1e(_kti))_#_02]}

< e 202
{—%[ koz(TZ?zz{e(_kti)z}‘*ULz)_Zko<TE?=2{Yi—1e(_kti)_<P1J’i—1€(_kti)}+%> }
xX e Y 0

<TZ{"=2{yi_1e(_kti) —(plyi_le(_kti)}_}.@)

0.2
EN T

90

( \

| 1 2,1 [ ]I
4——.(‘[2?:2{9(—@“1') }+_2> KoZ—~2kq 5

| 2 ag |

X e k }
A expresséo acima representa o nucleo de uma distribuicdo normal, com media e variancia, dadas por:
(TZ?:z{Yi—N(_kti)—wlyi_le(_kti)}+“_(2)>

90
(rZ?:Z{e(‘kti)2}+di%>

2 1
R N R E
Tyl le i +?

0

u=

o
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Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de k é dada por:

_Iyn — —kt;)_ P S 2}
p(le’ a,B, O-k, ‘u.k, 0_0’ ,U(), (pl, w, Y) e e{ 221:2[3’1 k()e( t) (plyl—l] }e{ ZJIZc[ Au'k]

—kt:)? —kt: —kt; L k—u,1?
o ATl 2yl 120,71l kn)]}e{ ol

A distribuicdo condicional completa de k nédo apresenta uma forma conhecida, quando comparada a distribui¢fes padrdo. Deste modo, é

necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings para gerar os resultados deste parametro.

Modelo de Page

Para 0 modelo de Page, ao considerar a dependéncia residual y; = e %49 + @, y,_; + ¢;, tem-se, &; = y; — ¥t — .y, ;. Supondo
que &~N(0;0?), sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e, que (¢2)! oc 7, para a precisdo t assumiu-se, T~Gama(a; ),
@1~ N(0; w), k~N(uy; 02;), c~N(ug; 62.) com py, , e, 025 € a2, conhecidos.

A verossimilhanca dos dados, é representada por:
n-1 c P .
L(Y|k,c,T,a,B,01) =T z exp {—%Z?zz[yi — ek — iy, — 0]2}, emque Y = (¥4, ¥, ..., Yn) €, 0 SOmatério inicia-se em 2, pois

foi feita uma aproximacao devido a estrutura de erros.

Considerando o teorema de Bayes dada pela equacédo (16), a distribuicdo a posteriori conjunta € proporcional a:

-1 J_Tyn _o(—kt;6) _ G {_L Kk— 2} 1 12
p(k, C,T, a;,BuO-k;,uk; O'C.llc,(P1,w|Y) < ‘L'nTle{ 221:2[3’1 e( ) <p1y¢—1] }Ta_le(_ﬁt)e 20%[ ﬂk] e{_ﬁ["’l_o]z}e{ 20%[6 .uc] }

Partindo a posteriori conjunta a condicional completa de t é proporcional a seguinte expressao:

n-1 {Tyn [0 (-kt€) gy |
p(tlk,c,a, B, Ok, k) Oc) ey P1, 0, Y) X T 2 e{ ) e A }Ta-le(—ﬁf)



Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacao, tem-se que, p(tlky, ¢, a, B, 0k, Uk, Oc) e, P1, @, Y) € proporcional:

n-1 { Tyn [2 (k) 2y 2 5 o(<ktC) o (=ktS) . ]}

OCTTe{ 2 L=2[yl +el T+ %y 7 -2yien L 2@ Y qeN Tl ) =2¢01Yi 1Y 721, (=B7)
n+2a-1_,

XT 2 e

1 —kt:€)2 1€ _1p.C
{—1[52?=2(yi2+e( k)" 41 2yi 42— 2ye R ) 4200,y e (Kt )—Zwlyi-1yi)+ﬁ]}

Que representa o nucleo de uma distribuicdo gama de parametros:

x _ nt+2a-1
T2

" 1 _pr.C)2 _pt.C _pt.C
B* =B+, (2 + e 4+ 9,2y, % — 20D 4 2001y, KA — 201y, ;)

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de ¢, é proporcional a:

_1t.C 2 1
P17, k€, 0, B, O i O e, @, ¥) o€ exp {= X[y — e K4 — gy, 1]} exp {— = [1]?)
Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(@,|t, k4, ¢, @, B, 0%, Uy, Oc, he, w,Y) é proporcional:
z ?:2[Yi2+e(_ktic)2+<P1ZJ’i—12—ZJ/ie(_ktiC)+2(P1Yi—1e(_ktic)—2<ﬂ1Yi—1Yi]} e{—i[wﬂz}

(o' e{_z

e 8{_§ ?:2[‘PlZYi—12+2<P1Yi—1e(_ktic)—2¢713’i—13’i]} e{‘i[‘ﬂﬂz}

—kt;€ 2
« e{‘%Z?:z[(PlZZVi—lz+2(P1:Vi—1e( ki) -2, y;_1yi —%}
—kt;€ 2
o e{—%z’éz[(plzyi_lz+2s01yi_1e( k) 21 yi-1i —%}

Colocando os termos @42 e ¢, em evidéncia:

o e{¢12[—gz?=2(J’i—12) _i]—Z‘h[‘%2?:2[—J’i—1€(_ktic) +J/i—1J’i”}

o et3l 012 (rZalyica ) 20 (o -yica TR ) 1y )|}



80

012294

{_%(TZ?=2{3’1'—12}+%)

(TZ?=2{-3’L'—1e(_ktic)”i-lyi})l}
« e (T2 vica?+y)
A expressao acima representa o nicleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:
(TZlnzz{_yi—le(_ktic)+Yi—1Yi})
(r2n,via2}+r)

2 _ 1
- 1
T E?:z{yi—lz}‘i'z

‘Ll:

Partindo da distribuigdo posteriori conjunta, a condicional completa de k é dada por:

_Iyn [ _o(kt€) gy T {—L[k—u ]2}
p(le; G aQ, ﬁ; Ok, Uk, Oc) U 901; w, Y) x e{ ZZI;Z[yl ¢ (plyl_l] } e 20'% ‘

—kt:)? —kt:€ —kt;€ — e—u1?
o e{—% ?zz[e( ktl) —Zyl-e( kt; )+2(p1yi_1e( kt; )]}e{ Za'i[k Hk] }

Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de c é dada por:

Twn —kt:€ 2
p(clt, k, a, B, 0y, e, Ocs e 91, @, Y) o iyl -0y }e{_ﬁ[c_“”]z}

2

As distribuices condicionais completas de k e ¢, ndo apresentaram forma conhecida, quando comparadas a distribuicGes padrdo. Deste

modo, é necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings para gerar os resultados destes parametros.
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Modelo Exponencial Simples com Trés Parametros (ESTP)

Para 0 modelo de Exponencial Simples com Trés Pardmetros (ESTP), ao considerar a dependéncia residual y; = ke Kt + a +
Q1Yi—1 + &, tem-se, g = y; — koe("“i) —a — @,y;_1. Supondo que &;~N(0;a?), sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e, que
(62)71 o 7, para a precisdo T assumiu-se, t~Gama(a; ), ¢, ~ N(0; w), k~N(ug; 0624), ko~N(ug; 0%0), a~U(g, h) com py, 0%, o € 02,
conhecidos.

A verossimilhanca dos dados, é representada por:

T - . 2
LYk oy 7, @, @, B, py) = Tl 5 2Hmelimue 0 —ampayica—o |

uma aproximacao devido a estrutura de erros.

,emqueY = (y1,Ys, ..., Vn), € 0 SOMatdrio inicia-se em 2, pois foi feita

Considerando o teorema de Bayes dada pela equacédo (16), a distribuicdo a posteriori conjunta € proporcional a:
n-1 { Tyn [ g oK) _q—g ] {—L[k— ]2} {—L[k - ]2} R
p(k! kOI arta, ﬁl Ok, Uk, Og, HoP 1, (,()lY) o8 TTe{ 2 lzz[yl koe “ 401371—1] } T(X—le(—ﬁ‘f) e Zgi e e 20% oTHo e{ zw[(pl 0]2}

Partindo a posteriori conjunta a condicional completa de = é proporcional a seguinte expresséo:

n=1 {_Tyn [ o(kt) gy |
p(‘[lk’ kOl a, a,ﬁ, O-knuknO—OJHO' (pl’w’ Y) XT 2 e{ 221_2[371 kOe a (013’1—1] }Ta—le(—ﬁ‘[)

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacao, tem-se que, p(tlkq, ko, @, B, @, Ok, U, Oo, Ho, P1, @, Y) € proporcional:

2
o TnT_le{_% ?:z[J/iz‘Fkoze(_kti) +‘P123’i—12+a2—zyl'koe(_kti)—23’ia+2<l’1yl'—1koe(_kti)+2koe(_kti)0—24013’i—1J/i+2<P13’i—1a]}l_a—le(—ﬁ.‘r)

_ 1 _kt)2 Kkt —kts Kkt
oc T”“Z“ 1—16{—r[52?=z(yi2+k02e( )" 491 2yi_4 2 +a?—2yikoe( K —2y,a+20, yi_1 ke (Kt +2K el kt‘)a—2<P1J’i—1J/tl-+2<P1Yi—1a)+ﬁ]}

Que representa o nucleo de uma distribuicdo gama de parametros:

x _ nt+2a-1
2
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* 1 —kt)2 ket —kt: Kkt
B*=p+ 52?=2 (}’iz + koze( K™+ 0,2y, 1% + a? — 2y;koe KD — 2yia + 201y 1koe TR + 2kge K a — 2001y 1y +

2‘[’1)’1’—1“)
Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de ¢, é proporcional a:

T - . 2
p((pl |kl kO; T, a; a; ,31 O-k; .u-k; O-OP ”0; w, Y) & e{_E ?zz[yi_koe( ktl)_a_(plyi_l] } e{_i[(pl]z}

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(@4|k4, ko, @, @, B, 0k, Uk, Go, o, T, w, Y) € proporcional:

2
o e{‘% ?:2[Yi2+koze(_kti) +(P123’i—12+az—ZYikoe(_kti)—2371"1+2<P1J’i—1koe(_kti)+2koe(_kti)a—2<P1J’i—1J’i+2<P13’i—1a]} e{—i[@ﬂz}

—kts 1
e e{‘% ?:2[‘/’123’i—12+2¢13’i—1k09( kt‘)—2‘P1J’i—1S’i+2<P1yl'—1a]} e{‘z[‘ﬂﬂz}

2
o e{‘%Z?:z[‘Pin—f+2<P13’i—1koe(_kti)—Z(P1Yi—1Yi+2(P1Yi—1a] —%}

Colocando os termos ¢,2 e ¢, em evidéncia:

o o 01?522 (i-1?) —55] 201 [ 5 Xia| Yicakoe TR D 4yinyyi-yicaal]}
o« e{—%[ ‘P12(TZ?=2{)’L'—12}+%)—2<P1(TZ?:z{—yl'ﬂkoe(_kti) +J’i—1Yi—Yi—1a})]}

(TZ?=2{_yi—1kOe(_kti) +yi_1yi—yi_1a})
(TZ?=2{yi_12}+%)

©12-2¢4

{_%(Tz?=2{3’i‘12}+%)

xX e
A expressao acima representa o nicleo de uma distribuigdo normal, com média e variancia, dadas por:

(T Z?:z{‘)’iqko e(~kt1) +J/i—1J/i—J/i—1a})
(*2h,ia}+s)

M:

2 _ 1
= 1
TZ?=2{Yi—12}+5



Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de k, € proporcional a

_Tyn [ g o(—kt) g .2{ K }
p(kolk’ ¢1,7,a, a,lg' Oier Lie» 0o Ho» W, Y) OCe{ 2 l=2[yl koe( ti)_q <.013’1—1] }8 200[ 0—kol

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p (ko lkq, 91, T, a, @, B, Ok, i, 0o, Uo, w, Y) € proporcional a

2 1
o e{‘% ?:2[3’1‘2"‘](029(_“") +<P1ZYi—12+a2—ZJ’ikoe(_kti)—23’ia+2¢13’i—1k09(_kti)+2koe(_kti)a—2¢1Yi—1J’i+2‘P1J/i—1a]}e{_ﬂ[ko_m)]z}

—kt:)? Kt Kkt —kt: 1 [p.2_ 2
o e{—; nzz[koze( kt;) —Zyikoe( ktz)+2<p1yi_1koe( kt1)+2koe( ktl)a]} e{ 20%["0 2kopo+ Uo ]}
ko“—2kou
(28t kol 2yikae 40420, y1s Koo KD 42kl K] Q}
X e 20§

Colocando os termos k> e k, em evidéncia:

x e{ko [_E i=2 ( (e )“F] 2"0[ o (vicaeCFt) gy jel-kt)—e(“kti)q)- zao]}

}

(T Z?:z{)’iqe(_kti)—<P1J"-1e(_kti)—e(_kti) a}+ﬁ—%)1

i
n —KRtj 2 — -
—%(Tziﬂ{e( ) }+ol(2,>|l ko*~2ko <TZ?= { (td) } Uo> J

X e

A expressao acima representa o nicleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:
(T2?:2{3’1’—19(_“1')—‘P1J/i—1e(_kti)_e(_kti)a}"’“_(z))
90

o (oo fe e}z
2 _ 1

{ (=kty) }
a




Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de a é proporcional a:

{_Z n [y-_k e(_kti)—a—(p Vi ]2}
p(alk,(pl,ko,‘r,a,ﬁ,ak,uk,ao,uo,w,Y)0<e 2 S=2lr o i

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacéo, tem-se que, p(alky, @4, ko, T, @, B, Ok, li, To, Lo, w, Y) € proporcional a:

2
[ e{_g ?=z[yi2+koze(_kti) +<p12)’i—12+a2—Zyikoe(_kti)—2yia+2<P1J/i—1koe(_kti)+2koe(_kti)a_z‘plyi—lyi”(plyi_la]}
[ e{_g ?:z[az—ZYia+2koe(_kti)a+2‘#’1yi—1a]}

T

- e{—z(az (n—1)+2?=2[—2yia+2k0e(_kti)a+2<p1yi_1a])}

Colocando os termos a? e a em evidéncia:
{az[—g(n—l)]—za[—%2?:2(3’1'—’(0e(_kti)—<P1J’i—1)]}
n (o koel=Kt) _p y.
e
X e

A expressao acima, representa o nlcleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:

_ ( ?:z{yl'—koe(_kti)—<P1J’i—1})
B (n-1)

X e

2 _ 1
T 1(n-1)

Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de k é dada por:

1

_Iyn [ —kt)) v {——k— 2}
p(k|T! a, a’ B, O-k’uk’ O’O’HO’ (pl’ w, Y) [0d e{ 221:2[3/1 koe( t ) a <P13/'L—1] } e 20-,26[ #k]

84
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2 1
o e{—% ?=Z[k02e(—kti) —Zyikoe(_kti)+2(p1yi_1koe(_kti)+2k0e(_kti)a]}e{_ﬂ[k_ﬂk]z}

A distribuicdo condicional completa de k ndo apresenta uma forma conhecida, quando comparada a distribui¢6es padrdo. Deste modo, é

necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings para gerar os resultados deste parametro.

Modelo de Midilli

Para 0 modelo de Midilli, ao considerar a dependéncia residual y; = koe K49 + at; + @,y;_1 + &, tem-se, &; = y; — koe ¥t — at; —
©1Yi—1. Supondo que &;~N(0;a?), sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e, que (6?)~! « 7 , para a precisdo T assumiu-se,
t~Gama(a; B), 1 ~ N(0; ), k~N(uy; 0%1), ko~N(ug; 0%,), a~U(g, h) com uy, a2, 1, € a2, conhecidos.

A verossimilhanca dos dados, é representada por:

no1 {Tym I e okt gt~y 10| o L
LY |k ko, T,a,a,B,0,) =7 2 e{ 2ialimkoe ati=g1i-1~0) } em que Y = (y1,¥3, ..., Vo), € 0 SOmatorio inicia-se em 2, pois foi
feita uma aproximacéo devido a estrutura de erros.

Considerando o teorema de Bayes dada pela equacédo (16), a distribui¢do a posteriori conjunta é proporcional a:

n-1 {_Tyr o —kt;€) _ 4. 7P {_L k— 2} {_Lk _ 2} 1
p(k, ko, a,T, @, B, 0k, Ui, o, Lo P1, @]Y) OCTTle{ ik ]yikoel ) -atimg1yin] }T“_le(‘ﬁf)e Z‘Ti[ bl e g 0 Hol e{_%[‘pl_o]z}

Partindo a posteriori conjunta a condicional completa de 7 é proporcional a seguinte expressao:

Iyn

n—-1 )_Ty7 i (—kt;) _ . — . 2
p(le’ k0, a, C(,,B, O ie» G0, oy P1) @, Y) e TTB{ 2 l=2[yl koe i at; (P1YL—1] }Ta—le(—ﬁr)
Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(tlky, ko, @, B, a, O, Uk, o, Ho, P1, w, Y) € proporcional:

- —kt;€)? k€ —kt:€ .
« TTlTle{_g ?:2[3’i2+koze( kt;€) +(p12yi—12+a2fi2—2yikoe( kt; )_Zyiati+2(p1yi_1koe( kt; )+2k0€( kt; )ati—2<p1yi_1yi+2<p1yi_1ati]}ra_le(_Br)
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- 1 —kt;€)? —kt:€ —kt€ et €
oc T"”;‘ 1—16{—T[52?=z(3/i2+k02€( k)" 41 2yi_s 2+a?t2-2yikoe TREE) ~2yat;+ 201 i 1 koe (TR +2Kpe (Kt )ati—2<P1Yi—1Yi+2<P1Yi—1afi)+ﬁ]}

Que representa o nucleo de uma distribuicdo gama de parametros:

x _ nt+2a-1
2

" 1 _Lt.0)2 _t.C 1. _4.C
Br=p+sri (3’1'2 + ko e + 12y, 42 + a?t? — 2yikoe TR — 2y, at; + 2011 koe TFED + 2kpe TFiDat; —

1Yi + 2<P1J’i—1ati)
Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de ¢, é proporcional a:

_Iyn 1 koK) —ati—guyi | ] (L
P(<P1|k, kO,T, a,q, 13’ Ok» i 0o Ho» W, Y) o< e{ 221=2[J’L koe at; <P13’z—1] }e{ 2w[fpﬂz}

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(@4lk, ko, a, @, B, 0%, Uk, 0o, Lo, T, w, Y) é proporcional:

T Ay _pt.C _pp.C b .C
o e{‘; ?:z[Yiz"'koZe( kt;€) +<P1ZYi—12+a2ti2_23’ikoe( ke )_ZJ’iati+2<P1J’i—1koe( ktg )+2k0e( ktg )afi—2‘P13’i—13’i+2<P1J’i—1ati]} e{—i[@ﬂz}

—kt:€ 1
< 8{_§ ?:2[‘!712%—12"‘2(!’1371'—1’{09( kty )—2<P1Yi—1J’i+2(P1Yi—1ati]} e{‘z[‘l’ﬂz}

—kt:€ 2
« e{‘%Z?:z[(PlZYi—lz+2(P137i—1koe( ki) 20,y 1yi+201 Vi1t —%}
Colocando os termos ¢, 2 e ¢, em evidéncia:
— .C
< e{¢12[—52?=2(3ﬁ—12) _i]_Z(Pl[—%Z?:z[_Yiﬂkoe( Kty )+3’i—13’i—3’i—1ati”}

o e{‘%[ 4012(TZ?=2{3/L'—12}+%)_2‘P1(TZ?:z{—yl'qkoe(_ktic)+3’i—1J/i—J’i—1ati})]}

(TZ?=2{_yi—1koe(_ktic)+yi—1yi‘yi—1ati})
)

012294

{‘%(f2?=z{yi—12}+%)

X e

A expressao acima representa o nicleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:
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(T Z?:z{_Yi—1k0 e(=kt) +J’i—1Yi—J’i—1ati})
(r2L, i1+

H:

2 1

= 1
TZ?=Z{371'—12}+5

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de k, é proporcional a:

S5 imkoe k) ati—pryia [} {-sptko-sol?}
p(kolk’ (pli‘[’-’ a, a, ﬁ, O-kil'l'k' O-O’MO' a)’ Y) (o' e{ 2 l=2[yl koe at[ (P1J’L—1] }e 20.(2) 0 0

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(kolk4, 91,7, a, &, B, Ok, Uk, To, Lo, w, Y) € proporcional a:

T _pr.0)2 —pt.C —kt.C —kt.C _ Y2
o 8{_5 ?:2[3’i2+k023( k) 4y 2y 12 +a?tP -2y ikoe( ) 2y ati+201 yi_q koe (TR +2kge (7R )afi—Z‘PlJ’i—ﬂ’ti+2(P13’i—1ati]}e{ 20(2,[k° Hol }

_pr.0)2 _kt.C _pt.C 1t C _ 12 2
o e{—% ?=2|:k02€( ktl ) —Zyikoe( ktl )+2(p1yi_1koe( ktl )+2k0€( ktl )atl]} e{ Zo'%[ko 2k0”0+”0 ]}

T 2 (—kt;€)* Kt ;€ kt;€ kt ;€ [ko®~2kono]
X e T2 ?:2[’(0 e(=kti%) —ZYikoe(_ ti )+2<P1J’i—1koe(_ ti )+2koe(_ i )ati] 202

Colocando os termos k> e k, em evidéncia:

T —kt:€)2 1 T _kt:C —kt:€ _kt:C u
o e{koz[—g ?:z(e( t;©) )_ﬂ]_y‘o[—gzziz(%—le( ki)~ g e(HEE) —e (oKL )ati)—%]}

{—%[ ko® <T Z?:z{e(_ktic) 2}"'0_12)—2"0 <T Z?:Z{yi—l e(-kti) —<P1J/i—1e(_ktic) —e(-kt;€) ati}"’%)]}
X e 0 0

( [ ey (KRG g (ki) _o(—kt;) e 14O 1
{ _%<T ?zz{e(_ktic)z}-'-ai%)i ko2 —2ko l_z{y ! n(ply(_klt'c)z : ‘ }+a(2,> I}
wel (et o g) J

A expressao acima representa o nicleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:



_ .C _ .C — .C
(TZ?=2{371'—13( Kty )_‘P1yi—1e( kti€) _g(-kt; )ati}‘*i—%)

<T E?:Z{e("“ic)z}+a—12>

0

u=

o = L
= e
TZ?:Z{e( kt;€) }+?

0

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de a é proporcional a:

. 2
p(alk, 91, ko, T, @, B, Gic i To, o, @, ¥) o exp { = X1 [y; — koe ™F4) — at; — p1y,4] )
Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(alk, ¢4, ko, T, @, B, 0%, Uk, 0o, o, w, Y) é proporcional a:
_Tym

2
o e{ 2 i=2[3’i2+koze(_ktic) +‘P123’i—12+aztiz—Zyl'koe(_ktic)—Zyl'ati+2<P13’i—1koe(_ktic)+2koe(_ktic)afi—z‘!’ﬂ’i—13’i+2§01yl'—1ati]}

Iyn

4 a2tiz—Zyiatl-+2koe(_ktic)ati+2<p1yi_1ati
X e 2 HI=2

X e {_%(az Yo (62)+3, [_ZJ’iati"'Zkoe(_ktic) ati+2<P1Yi—1ati])}

Colocando os termos a? e a em evidéncia:

e e{az [—%Z?ﬂ(tiz)]—m[—% ?:2(yiti_koe(_ktic)ti_(plyi—lti)]}

{ Iyn o (t:2) (Z?ﬂ(yi i-koe(_ktic)fi-<ﬂ1yi_1ti>>l}
T2 4i=2\"l )
X e

Z?=2(fi2)
A expresséo acima representa o ndcleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:

_ (Ztn=2(J’iti_koe(_ktic)ti“PlJ’i—lti))
B Z?:z(tiz)

a’-2a

2 _ 1
TZ?:z(tiz)

Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de k é dada por:

g
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2
I3 [yi-koe K —ati—gq i e"p{_i[k—u ]2}
p(klrya;a,,gxO-k,ﬂk,o-(),,uo,(pl,(l),Y) OC e{ 2 2[ ' 0 ¢ s 1] } 20'12( k

1

_r.C)2 —kt.C gt _ktC _ 172
« e{—% ?zz[koze( ki) _2yikoe (K 420, i 1 koe (TKE) 42k e (Kt )ati]}e{ Zai[k tk] }

A distribuicdo condicional completa de k ndo apresenta uma forma conhecida, quando comparada a distribui¢cdes padrdo. Deste modo, é

necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings para gerar os resultados deste parametro.
Modelo de Dois Termos

Para 0 modelo de Dois Termos, ao considerar a dependéncia residual y; = koe k1t 4 k,e(“kstd 4+ @y, | + &, tem-se, & = y; —
koe(k1td — k,e("kstd — .y, .. Supondo que g;~N(0; g2), sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e, que (¢2)~! o 7 , para a
precisdo T assumiu-se, t~Gama(a;f), @1~ N(0;w), ki~N(ug; 0%%), ko~N(to; 0%0), ka~N(tiy; 02,), k3~N(u3;0%3) com py, pa, s,
0%,,0%3, 0% ug € 0%, conhecidos.

A verossimilhanca dos dados, é representada por:

T _ . _ . 2
L(Ylkll kOP er k3) T, a} ﬁ) (pl) = TnT_le{_E ?zz[yi_koe( kltl)_kze( k3tl)_¢1yi_1_0] }

2, pois foi feita uma aproximacéo devido a estrutura de erros.

,emaque Y = (y1,¥2, ..., V), € 0 SOMatdrio inicia-se em

Considerando o teorema de Bayes, dado pela equacdo (16), a distribuicdo a posteriori conjunta é proporcional a:

p(ky, ko, ko, k3, T, @, B, Ok, Uy, 0o, o, 91, w|Y)

T —kat: —Kkat: 2 N A 1 e S I
TnT_le{_z lnzz[yi—koe( kltl)—kze( k3tl)—¢1yi_1] }Ta_le(_ﬁr)e{ Za'i[kl Hk]z}e{ 20_(2)[](0 HO]Z}e{_i[(pl_O]Z}e{ 20’%[’(2 ﬂz]z}e{ 2cr%[k3 H3]2}

Partindo a posteriori conjunta a condicional completa de = é proporcional a seguinte expressao:
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n-1 (_Tym [ g oK1t _g,e(k3t) gy |’
p(lel’ k0, kz,k3,a,,3,0'k,llk, 0o, o) P1, W, Y) X T 2 e{ 2 1_2[3’1 koel™™1 kye\™%3 <P1J’z—1] }Ta—le(—ﬁr)

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacgéo, tem-se que, p(tlkq, ko, k2, k3, @, B, 0%, tk, G0, Lo, ©1, @, Y) € proporcional:

[o¢

2 2
T”T_le{—g ?:2[Yi2+koze(_k1ti) +k223(_k3ti) +(P1ZJ/i—12—ZYikoe(_k1ti)_23’ik2e(_k3ti)+2k0k2€[_ti(k1+k3)]+2§013’i—1k03(_k1ti)+2<P1Yi—1k29(_k3ti)_2‘.013’i—1Yi]}Ta—1e(—ﬁf)

X

2 2
Tn+22a—1_1e{_.[[%z?=z<yi2+k02e(_k1ti) +k229(_k3ti) +(012yi_12—ZJ’ikOe(_klti)—Zyikze(_k3ti)+2k0k26[_ti(k1+k3)]+2(p1yi_1k0€(_k1ti)+2(p1)/i_1k2€(_k3ti)—2(p1yi_1yi>+ﬁ]}

Que representa o nucleo de uma distribuicdo gama de parametros:

x _ nt2a-1
2

B =
2 2
B+ ;Z}Lz (}’i2 + ko e TR 4 ke TRt 1 @, 2y, 12 — 2yikoe TRt — 2y kye (TRt 4 2k kpelTtikatkIl 1 20y, ke TRatd

201yi—1kpe kst — 2‘!’13’1’—13’1’)
Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de ¢, é proporcional a:

ITyn i -k i)— -k i) — . 2
p((pl |T, kll ko, kz, k3, a, ﬁ, O-kl ‘u_k, 0'0’ #0, w, Y) < e{_gzizz[yl koe( 1t ) kze( 3t ) §01y1—1] } e{_i[(pl]z}

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacéo, tem-se que, p (@417, kq, ko, k2, k3, @, B, 0%, U, o, o, @, Y) € proporcional:

[od

2 2
e{_% 7L'quz[yiz"‘koze(_klti) +k,%e(“k3ti) +<P12yl'—12—Zyl'koe(_klti)—ZYikze(_k3ti)+2kokze[_ti(k1+k3)]+2<P1J’i—1koe(_k1ti)+2<P1J’i—1k2e(_k3ti)—2¢’ﬂ’i—13’ti]} e{—zi[(pl]z}
w

T kit —kats 1
< e{_g ?:2[?12%—12"'2(/71%—1’(09( klt‘)+2<P13/i—1k2€( k3t‘)—2<P1J/i—13/i]} e{—z[(l’ﬂz}
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2
o e{‘%Z?:z[‘Pin—f+2<P13’i—1koe(_k1ti)+2<P1J’i—1kze(_k3ti)—2§01Yi—1Yi] —%}
Colocando os termos ¢,2 e ¢, em evidéncia:

o e{¢12[—gz?=2(J’i—12) _i]—mpl[‘%Z?:z[‘ﬂﬂkoe(_klti)—J/i—1k2€(_k3ti)+J/i—13’i”}

P e{—%[ <P12(TZ?=2{Yi—12}+%)—2<P1(TZ?:z{_Yiﬂkoe(_klti)—yl'—1k2e(_k3ti)+J’i—1Yi})]}

©12-2¢,

{_%(Tz?=2{J/i—12} ‘%)

(Tz?ﬂ{_}’i—lkoe(_klti)—yi—1k29(_k3ti)ﬂ’i—ﬁi})
x e )
A expressao acima representa o nicleo de uma distribuigdo normal, com média e variancia, dadas por:

(T Z?=2{_Yi—1k0 e(-k1ti)_y,_;kye(“k3ti) +yi—1yi})
(r2 a2+

‘Ll:

2 _ 1
= 1
TE?=Z{J’i—12}+5

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de k, é proporcional a:

ten [k o(kat) poo(katd gy T {—L[k —u 12}
p(kol(pl, T, kl, kz,k3, a, ,3, O-k, ,U.k, Uo, ,Llo, w, Y) e e{ 221:2[3/1 koe 1 kpe 3 (Plyl—ll }e 20’% 0 0

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(kol@4, T, k1, k3, k3, @, B, 0%, U, 0o, o, @, Y) € proporcional:

[od

2 2 1
e{"% ?:Z[J/i2+koze("‘1ti) +ky2e(“k3ti) +<p12yi-12—Zyikoe("‘lti)—Zyikze("‘?'ti)+2kokze[‘ti("1+"3)]+2<p1yz-1koe(‘k1ti)+2<p1yz-1kze(‘k3ti)—2<p1yi-1yz]}e{_E[k"_”"]z}

—kqt;)? —kqt; _t; —k1t; N 75 2
o e{—% 71-1=2[k023( kltl) —Zyikoe( k1t1)+2k0k26’[ tl(k1+k3)]+2(p1yi_1koe( kltl)]} e{ 20§[k0 2kopo+ Ho ]}
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ko?-2k
R [oel k10" ay el K1t s2kokyel k1 g2y, e it _|ko®-2komo]
x e 203

Colocando os termos k> e k, em evidéncia:

{ko [——Zn ( S klt‘) ——] 2ko[——21 2(3’1 et _pyel-titatkl gy el kltl))

)
}

g

;[ (TZ” { (—k1ti)2} 00) 2k0<1_21 Z{yl 1e( kqty)_ Ky e[ tik1+k3)|_ —01V; 1e( kltl)}+#o>

onN

<TZL z{yl ekt el ~titkatkl gy, o= kltt)}

T, 2
_tfoyn (o(=krt) ) L -
I B (o)) Jlj

A expressao acima, representa o nlcleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:

(Tzl 2{3’1 19( aty) k» el=tilka+ks)] —P1Yi- 19( klt‘)} ”0>
a5

o (o fee )
2 _ 1
’ Ty z{e(‘klfl) }+Ui%

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de k, € proporcional a

Ton —_ . —_ . 2 _L —_ 2
p(kz |(p1’ T, kll ko’ k3’ a’ ﬁ’ O—kl Mk) O-O’ MO) w’ Y) (0’4 e{_E l=2[3’i—koe( kltl)—kze( k3t1)—(P1yi—1] }e{ ZU%[kZ ”2] }

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(k,|@4, T, k1, ko, k3, @, B, 0%, U, 0o, Lo, @, Y) € proporcional:

[od

1
e{—— [J’l +ko 2¢(= kltl) +k, 2(- k3tl) +¢1%yiq —ZYLkoe( katy) _ -2y kze( k3tl)+2kokze[ t(k1+k3)]+2tp13h 1koe( k1t1)+2<p1yl 1k2€( kst;) - —2¢01Yi- 1Yl]}e{_ﬂ[k2_”z]2}



i

2

—kat;)? —kat; —t; —k3t; — L [k,2- 2
o e{—% ?zz[kzze( k3t1) —Zyikze( k3tl)+2k0k2€[ tl(k1+k3)]+2(p1yi_1k23( k3tl)]} e{ 20%[k2 2Kz 2+ Up ]}

2 kpZ=2kop
(e e{_g ?:2[’6228(_"3“) —ZYikze(_k3ti)+2kok2€[_ti(k1+k3)]+2<P1J’i—1k23(_k3ti)]_[ : 2cr§2 2]}

Colocando os termos k.2 e k, em evidéncia:

2
o {kzz[_z ?:2(3(_k3ti) )_%]_Zkz[‘%Z?:z(%—le(_k3ti)—koe[_ti(k1+k3)]_<Pl3’i—1e(_k3ti))_u_22]}
e

2 20%

2
{—%[ kz? (T Z?:z{e(_kﬁi) }+U_1z>—2k2 (T 2?:2{3’1’—13(_1('3 t)—kgel~tikitkall g, y; ;e(-ks ti)}"'#_%)

X e 2 a5
{{_%'(T zn=2{e(—k1ti)2}+i2>|— k22_zk2(TZ?=2{yi_1e(_k3ti)_koe[_ti(kﬁkz)]_(le_le(_kﬁi)}i_g)]l\}
ol ) R J

A expressdo acima representa o ncleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:

T 2?=2{yi_1e(_k3 i) —koe[_ti(k1 +h3)] ~p1yi_qe(7k3 ti)}*‘%)

a <TZ?=2{6(_"3fi)2}+a—1%>
o = L
TZ?:z{e(_k3ti) }+ai§

Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de k5 é dada por:

p(k3 I(plf T, kO' k2' k1; a, ﬁr Ok, Uk, Og, Uo, W, Y) X

2 2 2
?:z[YiZWLkoze(_klti) +hy2e(kti) +‘P1ZYi—12—23’tikoe(_k1ti)—ZJ’ikze(_k3ti)+2kokze[_ti(k1+k3)]+2<P1J/i—1koe(_k1ti)+2<P1J/i—1k2e(_k3ti)—2<l’1Yi—1Yti] } {
e

2
Zok
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—kat;)? —kat: —t; —kat; L Tka—pa]?
o e{_g ?:2[k23( k3ty) _ZYikze( k3t1)+2k0k23[ t‘(k1+k3)]+2§01Yi—1kze( k3tl)]}e{ 20%“‘3 #s] }

Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de k; é dada por:
p(kiloy, T, ko, ka, ks, @, B, 0y, Ly, 09, o, 0, Y)

{‘% ?:2[%2+k026’(_k1ti)2+k223(_k3ti)2+<.012yl'—12—ZYikoe(_klti)—Zyl'kze(_k3ti)+2k0k23[_ti(k1+k3)]+2(P1Yi—1koe(_k1ti)+2<P1J/i—1kze(_k3ti)—2(1’13’i—1)’i]2} e{—ﬁ[kl—ﬂk]z}
« e{‘% ?:z[koe(‘klti)z—Zyikoe(‘klti)+2kok2e[‘ti(k1+k3)]+2<p1y1'—1k0e(—k1fi)]}e{—é[krﬂk]z}

As distribuicdes condicionais completas de k, e ks ndo apresentaram forma conhecida, quando comparadas a distribui¢Ges padréo. Deste

modo, é necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings para gerar os resultados destes parametros.
Modelo Aproximacao da Difuséo

Para 0 modelo Aproximacéo da Difusdo, ao considerar a dependéncia residual y; = ke ¥t + (1 — ko)eTFPt) + @y, ; + ¢;, tem-se,
g =v; — koe KD — (1 — ko)ekPt) — .y, ;. Supondo que &~N(0;0?), sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e, que
(62)71 o 7, para a precisdo T assumiu-se, t~Gama(a; ), 1 ~ N(0; w), k~N (u; 621), ko~N(1o; 02¢), b~U(g, h) com uy, 62, uo € o,
conhecidos.

A verossimilhanca dos dados, é representada por:

L(Ylk ko b T a ﬁ (pl) — TnT_le{—g ‘?=2[yi—koe(—kfi)—e(—kbfi)+koe(—kbfi)—(p1yi_1—0]2}

2, pois foi feita uma aproximacéo devido a estrutura de erros.

,emque Y = (v, ¥z, .., ¥n), € 0 SOMatério inicia-se em

Considerando o teorema de Bayes dado pela equacéo (16), a distribuicdo a posteriori conjunta é proporcional a:
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p(kr kO' b' 1,0, ﬁ' Ok, Uk, 09, Uo, <,01,a)|Y) x

1

n-1 [z —kt;) . (=kbt:) .1 .(=kbt; 2 k=2t e en— a2
TTle{—EZ?=2[Yi—koe( ki) —e( kbt‘)"'koe( kbtJ“Pl)’i—l] }Ta—le(—ﬁr)e{ 20,2{[’( il }e{ 2a§[k° Hol }e{—zi[wl—o]z}

Partindo a posteriori conjunta a condicional completa de 7 é proporcional a seguinte expressao:

ne1 [ Tyn [ g o(—kty) _o(~kbty) 4 o(~kbt) _ oy o T
p(le’ ko; k2’ k3, a:.B' Oer Uie» 0o Ho» P1, W, y) X T 2 e{ 221=2[3’z koe e +kge <P13’1—1] }Ta—le(—ﬁr)

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(tlk, ko, b, a, B, 0k, Uk, T, Lo, P1, W, Y) €:

«
2 2 2
{ ton |Vitko?e(TR) 4e(TkDL)” yi 2o (-DKE) +¢12yi_12—2yikoe("‘ti)—Zyie(‘b’“i)+2yikoe['ti”"]—2<p1yi_1yi+2koe["“i(l”’)]—zkoze[-kti<1+b)l-}
n-1 | 24i=2 oy 02 _ ) _ )
T2 e 2fl’13’i—1koe( ktl)_Zkoe( kty) +2<P1Yi—1e( kbt‘)—2§01yl’—1koe( kbt;) ra=1p(=B7)
2 2 2
{ T[l , <yi2+koze(—kti) elokbt)? g 2o(-bkty) +(p12yi_12_zyikoe(—kti)_Zyie(—bkti)+2yikoe[—tibk]_2¢1yi_1yi+Zkoe[—kti(1+b)]_>+ﬁl}
n+2a-1 Tz 4i=2 oy . 02 o .
xXT 2z e 2ko2el KD 200,y kg (TR —2koe (KD 4200, y;_1 (KDL —200,y;_ koe(~FDE)

Que representa o nucleo de uma distribuicdo gama de parametros:

x _ nt+2a-1
2

2 2 2
B* =B +380, (v + ko"e KD 4 eCRID® 4 o2 (PRD" 1 .2y, 12 — 2y koo (TR — 2,0 (KD 4 2y kpel-tiok]
2

201Yi1Yi + 2koeFEUH) — 2k 2elRGAD] 200,y koo R — 2kegeTKD” + 20, y;_1 eI — 20,3, ke TKID)

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de ¢, é proporcional a:

Iy [ ko e(RRE) _o(=kbt) i o(-kbE) gy o TP) (1

p((pllr’ k, ko,b, a, ,BJ Orr Uic» Oo, Ho» @, Y) e e{ 2 l=2[yl koe e +kge @13’1—1] } e{ Zw[(pl]z}

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(@4|t, k, ko, b, @, B, 0, Ui, 0, o, @, Y) é proporcional:
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[od
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2‘.013/1'—1koe(_kti)—Zkoe(_kti) +2<P13’i—1e(_kbti)—2<P1yi—1koe(_kbti)

—kt; —kbt; —kbt; 1
e e{‘% ?:2[(P1ZJ’i—12—2<P1J’i—1Yti—2§01J/i—1koe( K1) 4201 y;_1 (Kb 200, y;_y koel kbt‘)]} e{—z[‘l’ﬂz}

2
« e{—§2?=2[¢123’i—12_2<P1yi—1J’ti—2<P1Yi—1koe(_kti)+2§01Yi—1e(_kbti)—2<P1Yi—1k0€(_kbti)] _%}
Colocando os termos ¢,2 e ¢, em evidéncia:

o e{wlz[—gZ’le(yz-lz) —o]-201 [2 XL, [yicavityicakoe TR —y;_s e(TRPED 4y kege(—REED] |}

x e {‘%[ @1° (T Z?:z{yl'qz}"'i)—z‘h (T E?:z{)ﬁ'—ﬂ/i+)’i—1koe(_kti) _Yi—1e(_kbti) +J/i—1koe(_kbti)})]}

|

A expressao acima, representa o nlcleo de uma distribuicdo normal, com média e variancia, dadas por:

(TZ?=z{yi-1yi+yi-1koe(_kt")-yi-16’(_kbti)+yi—1koe(_kbti)})

(TZ{L:z{yi—lz}"'%)

012294

{_%(72?22{3/!-_12}"'%)

X e

(T E?:z{)’i—ﬂ’i+Yi—1koe(_kti) _Yi—1e(_kbti) +Yi—1koe(_kbti)})
(r2h, i 2+s)

H:

2 _ 1
= 1
TZ?=Z{J/i—12}+Z

Partindo da posteriori conjunta, a condicional completa de k, é proporcional a:

{_gzyzz[yi_koe(—kri)_e<—kbri)+koe(—kmi)_Wi_l]z}e{—%[ko—uo]Z}

p(k0|§01; T, k; b' a' ﬁ; O-kJ ”k' O-OI l’l'OI w, Y) X e

2 2 2
yi2+k028(_kti) +e(=kbt;) +koze(—bkti) +<p12yi_12—Zyikoe(_kti)—Zyie(_bkti)+2yikoe[_tibk]—2(p1yi_1yi+2koe[_kti(”b)]—ZkOZe[_kti(“’b)]—

} ol zsle1l?)

Desenvolvendo o quadrado, e fazendo o rearranjo da equacdo, tem-se que, p(kqyl@4, T, k, b, @, B, 0%, Uk, o, Lo, @, Y) € proporcional:
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[od
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Tz li=2
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o el 221
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Colocando os termos k> e k, em evidéncia:
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xX e 0 0
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‘70

X e b
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A expressao acima representa o nicleo de uma distribuigdo normal, com média e variancia, dadas por:
(rzl z{yle( L I o N 12 GRS I ) IO ¢ 1) K & kbtl)} #o)
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Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de k é dada por:

p(kl(pl;T; kOP b' a' ﬁ; O-kJ .uki O-Or ,u0i w, Y) 58

2 2 2
ten yiz+koze(—kti) +e(=kbt;) +koze(—bkti) +¢12yi_12—Zyikge(_kti)—Zyie(_bkti)+2yikoe['tibk]—2¢1yi_1yi+2koe['kti(1+b)]—

2ot=2 —kt; —kt; —kt;)? —kbt; —kt; X k—pu]2

e 2ko2el KD 200,y koe (TR —2k0e (KD 4200, yi_s () —200, y;_ kgD e{ 20,2{[’( il }
(o8
2 2 2
{_I n koZe(7kt) " 1 o(=kbty)" 4 2o(=bkty) _Zyikoe(—kti)_Zyie(—bkti)+2yikoe[—tibk]+2koe[—kti(1+b)]_2k02e[—kti(1+b)]_2(p1yi_1koe(—kti)_l} { ) i

24i=2 —kt;)? —kbt; kbt ——l —.uk]}

e 2koe( kti) +2<P1Yi—1e( kbtl)_Z(PlJ’i—1koe( kbty) e 20},

Partindo da distribuicdo posteriori conjunta, a condicional completa de b é dada por:

p(b |§01, T, kO' k' a, :B' Ok, Uk, Og, Ho, W, Y) X

Iyn
2 4i=2

2
2 2 2
yi2+koze(—kti) +e(=kbt;) +k026(—bkti) +(p12yi_12_Zyikoe(—kti)_Zyie(—bkti)+2yikoe[—tibk]_2¢1yi_1yi+2koe[—kti(1+b)]_l

2
2koze[_,dri(l-"b)]—2<I’13/i—1k0('3’(_kti)—Zkoe(_kti) +2<P1Yi—1e(_kbti)—2<P13’i—1koe(_kbti)
2 2
Ten o(—kbt;) +koze(—bkti) _zyie(—bkti)+2yikoe[—tibk]+ H

T Ai=2
o e{ 2 Izkoe[_kti(”b)]—ZkOZe['kti(“'b)]+2<p1yi_1e(_kbti)—2<p1yi_1koe(_kbti)

As distribui¢cbes condicionais completas de k e b ndo apresentaram forma conhecida, quando comparadas a distribui¢Ges padrao. Deste

modo, é necessaria a utilizacdo do algoritmo de Metropolis-Hastings para gerar os resultados destes parametros.
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ANEXO 2
GRAFICOS DE CONVERGENCIA E DENSIDADES

Figura 7. Trago das cadeias MCCM geradas para modelo de Lewis, considerando a estrutura
de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados de cinética
de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 8. Traco das cadeias MCCM geradas para modelo de Henderson e Pabis, considerando
a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de anélise de dados
de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 9. Traco das cadeias MCCM geradas para modelo de Page, considerando a estrutura de
erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de andlise de dados de cinética de
polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 10. Trago das cadeias MCCM geradas para modelo de Midilli, considerando a
estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados de
cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 11. Trago das cadeias MCCM geradas para modelo de Dois Termos, considerando a
estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacéo ao algoritmo de analise de dados de
cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 12. Grafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para o modelo de Lewis,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relagdo ao algoritmo de
analise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).



102

Figura 13. Gréfico da fungdo de autocorrelacéo, gerado para o modelo de Henderson e Pabis,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
analise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 14. Gréafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para 0 modelo de Page, considerando
a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados
de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 15. Grafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para o modelo de Midilli,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
analise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 16. Gréafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para o modelo de Dois Termos,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
andlise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 17. Trago das cadeias MCCM geradas para o modelo de Lewis, considerando a
estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados de
cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 18. Tragco das cadeias MCCM geradas para o modelo de Henderson e Pabis,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
analise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 19. Trago das cadeias MCCM geradas para 0 modelo de Page, considerando a estrutura
de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados de cinética
de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 20. Traco das cadeias MCCM geradas para o0 modelo de Midilli, considerando a
estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relagdo ao algoritmo de analise de dados de
cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 21. Trago das cadeias MCCM geradas para 0 modelo de Dois Termos, considerando a
estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados de
cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 22. Trago das cadeias MCCM geradas para o modelo de ESTP, considerando a
estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados de
cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 23. Gréfico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para o modelo de Lewis,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
analise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.

L1 | |

k
00 04 08
T
00 04 08

T T T T T
0 10 20 30 40 1] 10 20 30 40

lteractes Reracdes

00 04 08
P4

00 04 08
| I -

T T T T T
0 10 20 30 40 1] 10 20 in 40

lteracoes Reracdes

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 24. Gréfico da fungdo de autocorrelacéo, gerado para o modelo de Henderson e Pabis,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
anélise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 25. Gréafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para 0 modelo de Page, considerando
a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de anélise de dados
de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.

~= g 1 T T T T ~ g T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Reracies Reracies
[
1l ] % =qL ]
=] 1 1 T T f e 1 T f T T
0 10 20 30 40 ] 10 20 30 40
teracies Rteraches
I
9‘- g i J| 1 I T ]
0 10 20 0 40
Heracdes

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 26. Grafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para 0 modelo de ESTP, considerando
a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de analise de dados
de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Figura 27. Grafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para o modelo de Midilli,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
analise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 28. Gréafico da funcdo de autocorrelacdo, gerado para o modelo de Dois Termos,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao algoritmo de
anélise de dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Figura 29. Grafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de
Lewis, considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao ajuste aos
dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 30. Grafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de
Henderson e Pabis, considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo
ao ajuste aos dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).



111

Figura 31. Gréfico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de Page,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao ajuste aos dados
de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Figura 32. Gréafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de Dois
Termos, considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relagéo ao ajuste
aos dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 50°C.
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Figura 33. Grafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de
Lewis, considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao ajuste aos
dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.

Densidade

Densidade

0.00
L1l

0 120
L1
Censidade

0 3
11111

0.045 00585 0.065 05 0¥y 08 11

k @4

T T [ | I
5 10 15 20 25 0.1 0.3 0.5

T 2

Censidade
B
LIl

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 34. Grafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de
Henderson e Pabis, considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacao
ao ajuste aos dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Figura 35. Grafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de Page,
considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relacdo ao ajuste aos dados
de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 36. Grafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo
Exponencial Simples com Trés Parametros, considerando a estrutura de erros autoregressivos
de ordem 1, em relacdo ao ajuste aos dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura

de 60°C.
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Figura 37. Gréafico das densidades a posteriori, gerado para os parametros do modelo de Dois
Termos, considerando a estrutura de erros autoregressivos de ordem 1, em relagdo ao ajuste
aos dados de cinética de polpa de Jabuticaba na temperatura de 60°C.
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ANEXO 3
A —ROTINA DE ANALISE DE DADOS NO SOFTWARE R, PARA O MODELO DE LEWIS

SEM CONSIDERAR ESTRUTURA DE ERROS

rm(list=Is())
dad60<-read.table("c:\\...\\sec60.txt",h=t)
dad60

yl<- dad60$sec ; y1
X <- dad60$t ; x

plot(x,y1)
y<-yl
n<-length(y); n
t<-Xx; t
length(t)

#hiperparametros para k dist normal
muk<-0.0055

52k<-0.0006

k.priori = rnorm(1,muk,s2k)

#hiperpardmetros para tau dist gama
alpha<-1.5

beta<-1

tau.priori <- rgamma(1,alpha,beta)

m<-100000 #numero de iteragdes

#valores a serem gerados
k.post <-matrix(na,nrow=m)
tau.post<-matrix(na,nrow=m)
s2.post <- 1/tau.post

#valores iniciais
k.post[1]<-k.priori
tau.post[1]<- tau.priori
s2.post[1] <- 1/tau.priori

aceitacao<-0

#amostrador de gibbs e metropolis-hasting
for (i in 22m){

# amostrador de gibbs

#condicional de tau

a <- (n+2*alpha)/2

b <- (betat+sum((1/2)*(y-(exp(-k.post[i-1]*1)))"2))

tau.post[i] <- rgamma(1,a,b)

# Metropolis-Hastings

#candidado - densidade auxiliar - proposta
semelhante a condicional

candidato <- rnorm(1,mean(k.priori),0.003)

u <-runif(1,0,1)

###H condicional de k

pa<-exp((-1/(2*s2k))*((k.post[i-1]-
muk)”2))*exp(sum((-tau.post[i-1]/2)*(y-exp(-
k.post[i-1]*1))"2))

ga<-dnorm(k.post[i-1],0.0049,sqrt(0.0036))

#### condicional de k considerando a distribuicdo
auxiliar

pn <-exp((-1/(2*s2k))*((candidato-
muk)”2))*exp(sum((-tau.post[i-1]/2)*(y-exp(-
candidato*t))"2))

gn<-dnorm(candidato,0.0049,sqrt(0.0036))

raz<-min(1,(pn*ga)/(pa*qn))
if(u<=raz){
k.post[i] <- candidato
aceitacao <- aceitacao+1
} else k.post[i] <- k.post[i-1]

aceitacao/m
s2.post <- 1/tau.post

library(boa)

#burn-in e thin

tl <-se¢(1000,m,by=10)
length(t1)

k <- k.post[t1]

tau  <-tau.post[tl]

s2 <- s2.post[t1]

dados <- chind(k,tau)
boa.menu()

## residuos
e <- dnorm(t,0,s2.post[i])

require(car)

library(gpcr)
library(Imtest)

modelo = exp(-mean(k)*t)
e = y-modelo
erro<-as.vector(e)

#teste de durbin watson



dw<-

durbinwatsontest(e,alternative=c("two.sided")); dw

# teste de shapiro wilk
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shapiro.test(erro)
# teste de breush-pagan
bptest(y~modelo)

B — ROTINA DE ANALISE DE DADOS NO SOFTWARE R, PARA O MODELO DE DOIS
TERMOS SEM CONSIDERAR ESTRUTURA DE ERROS

rm(list=Is())

dad50<-read.table("c:\\...\\sec50.txt",h=t)

dad50

y0 <- dad50$sec ; y0
x <- dad50$t ; x

y<-y0
n<-length(y); n
t<-Xx; t
length(t)

#hiperparametros para k1
muk<-0.004

52k<-0.0005

k.priori <- rnorm(1,muk,s2k)

#hiperparametros para kO dist normal
muz<-1

§2z<-0.01

k0.priori <- rnorm(1,muz,s2z)

#hiperparametros para k3
mukk<-0.004

s2kk<-0.0005

kk.priori <- rnorm(1,mukk,s2kk)

#hiperparametros para k2
muz0<-0.5

§2z0<-0.01

k00.priori <- rnorm(1,muz0,s2z0)

#hiperparametros para tau
alpha<-1.5

beta<-1

tau.priori <- rgamma(1,alpha,beta)

m<-100000 #nGmero de iteracoes

#valores a serem gerados

k.post <-matrix(na,nrow=m)
k0.post <- matrix(na,nrow=m)
tau.post <-matrix(na,nrow=m)
kk.post <-matrix(na,nrow=m)
k00.post <- matrix(na,nrow=m)

#valores iniciais
k.post[1]<-k.priori
k0.post[1]<-kO.priori
tau.post[1]<- tau.priori

kk.post[1]<-kk.priori
k00.post[1]<-k0O.priori

aceitacao<-0
aceitacaokk<-0

#amostrador de gibbs e metropolis-hasting
for (i in 2:m){

#condicional de tau
a <- (n+2*alpha)/2
b <- (betat+sum(0.5*(y-k0.post[i-1]*exp(-k.post[i-
1]*t)-k00.post[i-1]*exp(-kk.post[i-1]*t))"2))
tau.post[i] <- rgamma(1,a,b)

# condicional de kO

mkz <- (tau.post[i-1]*sum(y*exp(-k.post[i-1]*t)-
k00.post[i-1]*exp(-t*(kk.post[i-1]+k.post[i-
1))+muz/s2z)/(tau.post[i]*sum(exp(-k.post[i-
11*0)"2)+ 1/s2z)

sikz <- 1/(tau.post[i-1]*sum(exp(-k.post[i-1]*t)"2)
+ (1/s22))

k0.post[i] <- rnorm(1, mkz, sikz)

# condicional de k0O

mkz0 <- ((tau.post[i-1])*sum(y*exp(-kk.post[i-
1]*t)-kO.post[i]*exp(-t*(kk.post[i-1]+k.post[i-1])))
+ muz0/s2z0)/(tau.post[i]*sum(exp(-kk.post[i-
11*t)"2)+ 1/s220)

sikz0  <-  1/(tau.post[i-1]*sum(exp(-kKk.post[i-
11*1)"2) + (1/5220))

k00.post[i] <- rnorm(1, mkz0, sikz0)

#metropolis h

candidato <- rnorm(1,k.priori,0.0006) #teta
proposto

u <-runif(1,0,1)

###H condicional de k

pa<-exp((-1/(2*s2k))*((k.post[i-1]-
muk)”2))*exp(-0.5*tau.post[i]*sum((y-
kO.post[i]*exp(-k.post[i-1]*t)-k00.post[i]*exp(-
kk.post[i-1]*1))"2))

ga<-dnorm(k.post[i-1],0.005,0.0036)

### condicional de k1
pn <-exp((-1/(2*s2k))*((candidato-muk)”"2))*
exp(sum(-0.5*tau.post[i-1]*
(y-kO.post[i-1]*exp(-candidato*t)-



k00.post[i-1]*exp(-kk.post[i-1]*t))"2))
gn<-dnorm(candidato,0.005,sqrt(0.0036))
raz<-min(1,(pn*qga)/(pa*qn))

if(lu<=raz){
k.post[i] <- candidato
aceitacao <- aceitacao+1
} else k.post[i] <- k.post[i-1]
candidatok <- rnorm(1,kk.priori,0.0005) #teta
proposto
uk <-runif(1,0,1)

#### condicional de k3
pak<-exp((-1/(2*s2kk))*((kk.post[i-1]-mukk)"2))*
exp(sum(-0.5*tau.post[i]*

(y-kO.post[i]*
exp(-k.post[i-1]*t)-k00.post[i-1]*
exp(-kk.post[i-1]*t))"2))

gak<-dnorm(kk.post[i-1],0,1)
####  condicional de k3 considerando a
distribuicdo auxiliar
pnk <-exp((-1/(2*s2kk))*((candidatok-mukk)"2))*
exp(sum(-0.5*tau.post[i]*

(y-kO.post[i]*exp(-k.post[i-1]*t)-

k00.post[i]*exp(-candidatok*t))"2))
gnk <- dnorm(candidatok,0,1)

razk<-min(1,(pnk*qgak)/(pak*gnk))

if(uk<=razk){
kk.post[i] <- candidatok
aceitacaokk <- aceitacaokk+1
} else kk.post][i] <- kk.post[i-1]

aceitacao/m
aceitacaokk/m
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#pacote para analise da convergéncia
library(boa)
s2.post <- 1/tau.post

#burn-in e thin
t1<-seq(1000,m,by=10)
length(tl)

k <- k.post[t1]

tau <- tau.post[t1]

s2 <- s2.post[t1]

kO <- kO.post[t1]

kk <- kk.post[t1]

k0O <- k00.post[t1]
dados <- cbind(k,tau,k0,kk,k00)
boa.menu()

#it# residuos

e <- dnorm(t,0,s2.post[i])

modelo =mean(k0)*exp(-
mean(k)*t)+mean(k00)*exp(-mean(kk)*t)

e = y-modelo

plot(t,modelo)
par(new=t)
plot(t,y)

require(car)

library(gpcr)

library(Imtest)

erro<-as.vector(e)

dw<-
durbinwatsontest(erro,alternative=c("two.sided"));
dw

dw

shapiro.test(erro)

bptest(y~modelo)

C - ROTINA DE ANALISE DE DADOS NO SOFTWARE R, PARA O MODELO DE LEWIS
COM CONSIDERAR ESTRUTURA DE ERROS

rm(list=Is())
dad50<-read.table("c:\\...\\sec50.txt",h=t)
dad50

y0 <- dad50%sec ; y0
X <- dad50%t ; x

n <- length(y0)
y<-y0[2:n]
ytmenosl<- y[1:(n-1)]
length(ytmenosl)
n<-length(y); n

t<- x[2:n]; t

length(t)

#hiperparametros para k
muk<-0.004

s2k<-0.0005

k.priori = rnorm(1,muk,s2k)
#hiperparametros para tau
alpha<-6

beta<-1

tau.priori <- rgamma(1,alpha,beta)
#hiperparametros para theta dist normal
muth<-0.9

s2th<-0.001

theta.priori <- rnorm(1,muth,s2th)
m<-100000 #numero de iteracdes
#valores a serem gerados



k.post <-matrix(na,nrow=m)
tau.post<-matrix(na,nrow=m)
theta.post <- matrix(na,nrow=m)
#valores iniciais
k.post[1]<-k.priori
tau.post[1]<- tau.priori
theta.post[1]<-theta.priori
aceitacao<-0 #numero de valores aceito
#amostrador de gibbs e metropolis-hasting
for (i in 2:m){

#gerando iterativamente (a. gibbs)

#condicional de tau

a <- (n+2*alpha-1)/2

b <- (beta+sum((1/2)*(y-(exp(-k.post[i-1]*t))

-(theta.post[i-
1]*ytmenos1))*2))
tau.post[i] <- rgamma(1,a,b)

# condicidional de theta
m<- (
tau.post[i-1]*(sum(y*ytmenosl-
ytmenosl*exp(-k.post[i-1]*t)))+
(muth/s2th))/(tau.post[i-
1]*sum(ytmenos1.2)+(1/s2th))
si <-1/
(tau.post[i-1]*(sum(ytmenos1/2))+(1/s2th))
theta.post[i] <- rnorm(1,m,sqrt(si))

#gerando iterativamente (metropolis k)
candidato <- rnorm(1,mean(k.priori),0.003)
#teta proposto
# uniforme para critério de aceitacdo
u <-runif(1,0,1)
#### condicional de k
pa<-exp((-1/(2*s2k))*((k.post[i-1]-muk)"2))*
exp(sum((-tau.post[i-1]/2)*(y-exp(-k.post[i-
1]*t)-theta.post[i-1]*ytmenos1)"2))
ga<-dnorm(k.post[i-1],0.0049,sqrt(0.0036))
####  condicional de Kk considerando a
distribuicao auxiliar
pn <-exp((-1/(2*s2k))*((candidato-
muk)"2))*exp(sum((-tau.post[i-1]/2)*(y-exp(-
candidato*t)-theta.post[i-1]*ytmenos1)"2))
gn<-dnorm(candidato,0.0049,sqrt(0.0036))
raz<-min(1,(pn*ga)/(pa*qn))

if(u<=raz){
k.post[i] <- candidato
aceitacao <- aceitacao+1

} else k.post[i] <- k.post[i-1]

aceitacao/m

library(boa)
library(teachingdemos)
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s2.post <- 1/tau.post

#burn-in e thin
t1<-seq(1000,m,by=10)
length(tl)

k <- k.post[t1]

tau <- tau.post[t1]

s2 <- s2.post[t1]

phi <-theta.post[t1]
dados <- chind(k,tau,phi)
boa.menu()

### residuos

modelo =

mean(phi)*ytmenosl

e=y - modelo

plot(t,e)

require(car)

library(gpcr)

library(Imtest)

erro<-as.vector(e)

dwl<- durbinwatsontest(erro,
alternative=c("two.sided"));dw1

shapiro.test(erro)

bptest(y~modelo)

exp(-mean(k)*t) +

layout(matrix(c(1,2,3,4), 2, 2, byrow = true))
HiHHHE cadeias #HHHHHE
plot(k, type ="I1", ylab = expression(k),

xlab = "iteracdo")

plot(phi, type = "I", ylab = expression(phil),
xlab = "iteracéo")
plot(tau, type = "I", ylab = expression(tau),

xlab = "iteracdo")
plot(s2, type = "I", ylab = expression(sigma”2),
xlab = "iteracéo")

#HiHHHE densidade #HtHHH

plot(density(k), cex = 0.7, Iwd = 0.5, main
" xlab = expression(k), ylab = "densidade")
plot(density(phi), cex = 0.7, lwd = 0.5, main =
" xlab = expression(phil), ylab = "densidade")
plot(density(tau), cex = 0.7, lwd = 0.5, main =
" xlab = expression(tau), ylab = "densidade")

plot(density(s2), cex = 0.7, lwd = 0.5, main =
" xlab = expression(sigma”2), ylab =
"densidade™)

# obtendo as estimativas da média, moda e hpd
a posteriori

#install.packages("stringr")

library(stringr)

ks <- str_sub(k, end = 6)

kss <- as.numeric(ks)

kOs <- str_sub(kO, end = 6)
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k0ss <- as.numeric(kO0s) mk
phis <- str_sub(phi, end = 6) emp.hpd(kss,conf=0.95)
phiss <- as.numeric(phis)
taus <- str_sub(tau, end = 7) ##H#t correlation function estimation ###
tauss <- as.numeric(taus) acf(k, main = ", xlab = "iteracbes", ylab =
§2s <- str_sub(s2, end = 6) expression(k))
§2sS <- as.numeric(s2s) acf(tau, main = "", xlab = "iteracdes",ylab =
##HH# estimativas expression(tau))
mean(Kkss) acf(s2, main = ", xlab = "iteracbes",ylab =
median(kss) expression(sigma”2))
moda <- function(v) { acf(phi, main = ", xlab = "iteraces",ylab =
z <- table(as.vector(v)) expression(phil))
names(z)[z == max(2)]}
mo<- kss HiHHHHHAA avaliadores
mk<-moda(mo);mk Veross <-(((tau.post[i}/(2*pi))*((n-
emp.hpd(kss,conf=0.95) 1)/2))*(exp(sum((-tau.post[i]/2)*((y-exp(-
k.post[i]*t)-ytmenosl*theta.post[i])"2)))))
mean(k0ss)
median(k0ss) HiHHE dic #HHH
moda <- function(v) { htheta <- -2*log(veross)
z <- table(as.vector(v)) taum <- mean(tau); taum
names(z)[z == max(z)]} km <- mean(k) ; km
mo<- k0ss thetam <- mean(phi) ; thetam
mkO <- moda(mo); mkO theta_barra <- chind(taum,km,thetam)
emp.hpd(kOss,conf=0.95) veross_thetabarra= (((taum/(2*pi))((n-
1)/2))*(exp(sum((-taum/2)*(y-exp(-km*t)-
mean(tauss) ytmenosl*thetam)"2))))
median(tauss) htheta_barra <- -2*log(veross_thetabarra)
moda <- function(v) { dbarra <- mean(htheta)
z <- table(as.vector(v)) dchapeu <- htheta_barra
names(z)[z == max(z)]} pd = dbarra - dchapeu
mo<- tauss
mtau <- moda(mo); mtau dic = dbarra + pd ; dic
emp.hpd(tauss,conf=0.95) dev=nhtheta ; dev
# p n. de pardmetros(tau, k, alfa, beta, s2k,
mean(s2ss) muk)
median(s2ss) p=
moda <- function(v) {
z <- table(as.vector(v)) aic = -2*log(veross) + 2*p  ; aic
names(z)[z == max(z)]} bic = -2*log(veross) + p*log(n) ; bic
mMo<- s2ss dic = dbarra + pd dic
ms2<-moda(mo); ms2 dev =htheta ; dev
emp.hpd(s2ss,conf=0.95)
#figura
mean(phiss) par(mfrow=c(1,2))
median(phiss) modelo = exp(-mean(k)*t) +
moda <- function(v) { mean(phi)*ytmenosl
z <- table(as.vector(v)) plot(t,y,pch=16, xlab="tempo (min)",
names(z)[z == max(2)]} ylab="ru", ylim=c(0,1),las=1)
mo<- phiss lines(t,modelo, col=c("red"))
mphi <-moda(mo);mphi legend(200,1, ¢("lewis - 50°c"),
emp.hpd(phiss,conf=0.95) Ity=c(3,1),pch=c("*","""), col=c("red™),

cex=.70)
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D - ROTINA DE ANALISE DE DADOS NO SOFTWARE R, PARA O MODELO DE DOIS
TERMOS COM CONSIDERAR ESTRUTURA DE ERROS

rm(list=Is())
dad60<-read.table("c:\\...\\sec60.txt",h=t)
dad60

yl<- dad60$sec ; y1

X <- dad60$t ; x

n <- length(y1)

y<- y1[2:n]

ytmenosl<- y[1:(n-1)]
length(ytmenosl)
n<-length(y); n

t<- x[2:n]; t

length(t)

#hiperparametros para k1
muk<-0.005

52k<-0.0006

k.priori <- rnorm(1,muk,s2k)

#hiperparametros para k0O

muz<-1

§22<-0.001

k0.priori <- rnorm(1,muz,s2z)
#hiperparametros para k3
mukk<-0.0055

s2kk<-0.0006

kk.priori <- rnorm(1,mukk,s2kk)
#hiperparametros para k2
muz0<-0.5

§2z0<-0.01

k00.priori <- rnorm(1,muz0,s2z0)
#hiperparametros para tau
alpha<-1.5

beta<-1

tau.priori <- rgamma(1,alpha,beta)
# hiperparametros phi

muth <- 0

s2th<- 1

phi.priori <- rnorm(1, muth, s2th)
m<-100000 #numero de iteragdes
#valores a serem gerados

k.post <-matrix(na,nrow=m)
k0.post  <- matrix(na,nrow=m)
tau.post <-matrix(na,nrow=m)
kk.post <-matrix(na,nrow=m)
k00.post  <- matrix(na,nrow=m)
phi.post <- matrix(na,nrow=m)
#valores iniciais

k.post[1] <-k.priori

k0.post[1] <-kO.priori
tau.post[1] <- tau.priori
kk.post[1] <-Kk.priori
k00.post[1] <-kOO.priori
phi.post[1] <- phi.priori
aceitacao<-0 #numero de valores aceito
aceitacaokk<-0 #numero de valores aceito
#amostrador de gibbs e metropolis-hasting
for (i in 22m){

#condicional de tau
a <- (n+2*alpha+1)/2
b <- (betat+sum(0.5*
(y-KO.post[i-1]*exp(-k.post[i-1]*t)-
k00.post[i-1]*exp(-kk.post[i-1]*t)-
phi.post[i-1]*ytmenos1)"2))
tau.post[i] <- rgamma(1,a,b)

# condicional de kO
mkz <- (tau.post[i-1]*
sum(y*exp(-k.post[i-1]*t)-
k00.post[i-1]*exp(-t*(kk.post[i-
1]+k.post[i-11))-
phi.post[i-1]*ytmenos1*exp(-k.post[i-
1))+
muz/s2z)/(tau.post[i]*sum(exp(-k.post[i-
11*0)"2)+ 1/s2z)
sikz <- 1/(tau.post[i-1]*sum(exp(-k.post[i-1]*t)"2)
+ (1/s22))
k0.post[i] <- rnorm(1, mkz, sikz)

# condicional de k0O
mkz0 <- (tau.post[i-1]*sum(
y*exp(-kk.post[i-1]*t)-
kO.post[i]*exp(-t*(kk.post[i-1]+k.post[i-1]))-
phi.post[i-1]*ytmenos1*exp(-kk.post[i-1]*t))+
muz0/s2z0)/
(tau.post[i]*sum(exp(-kk.post[i-1]*t)"2)+ 1/s2z0)
sikz0  <-  1/(tau.post[i-1]*sum(exp(-kKk.post[i-
1]*t)"2) + (1/s220))
k00.post[i] <- rnorm(1, mkz0, sikz0)

# condicional de phi
mth <-(tau.post[i-1]*sum(y*ytmenos1 -
k0.post[i-1]*ytmenos1*exp(-
k.post[i-1]*t)-
-k00.post[i-1]*ytmenosl*exp(-
kk.post[i-1]*t))+ (muth/s2th))/
(tau.post[i-1]*sum(ytmenos1°2)+(1/s2th))
sith <- 1/(tau.post[i-
1]*sum(ytmenos1.2)+(1/s2th))

phi.post[i] <-rnorm(1, mth,sith)

#gerando iterativamente (metropolis k1)
candidato <- rnorm(1,k.priori,0.0006) #teta
proposto

# uniforme para critério de aceitacdo

u <-runif(1,0,1)

#### condicional de k1

pa<-exp((-1/(2*s2k))*((k.post[i-1]-muk)”2))*

exp(-0.5*tau.post[i]*sum(
(y-kO.post[i]*exp(-k.post[i-1]*t)-

k00.post[i]*exp(-kk.post[i-1]*t)-
phi.post[i]*ytmenos1)"2))



ga<-dnorm(k.post[i-1],0.005,0.0036)
###H  condicional de k1 considerando a
distribuicdo auxiliar
pn <-exp((-1/(2*s2k))*((candidato-muk)"2))*
exp(sum(-0.5*tau.post[i-1]*
(y-kO0.post[i-1]*exp(-candidato*t)-
k00.post[i-1]*exp(-kk.post[i-1]*t)-
phi.post[i]*ytmenos1)"2))
gn<-dnorm(candidato,0.005,sqrt(0.0036))
raz<-min(1,(pn*qga)/(pa*qn))
if(u<=raz){
k.post[i] <- candidato
aceitacao <- aceitacao+1
} else k.post[i] <- k.post[i-1]
candidatok <- rnorm(1,kk.priori,0.0005)
uk <-runif(1,0,1)

#### condicional de k3
pak<-exp((-1/(2*s2kk))*((kk.post[i-1]-mukk)"2))*
exp(sum(-0.5*tau.post[i]*(y-kO.post[i]*exp(-
k.post[i-1]*t)-k00.post[i-1]*
exp(-kk.post[i-1]*t)-
phi.post[i]*ytmenos1)"2))
gak<-dnorm(kk.post[i-1],0,1)

####  condicional de k3 considerando a
distribuicdo auxiliar
pnk <-exp((-1/(2*s2kk))*((candidatok-mukk)"2))*
exp(sum(-0.5*tau.post[i]*
(y-KO.post[i]*exp(-k.post[i-1]*t)-
k00.post[i]*exp(-candidatok™*t)-
phi.post[i]*ytmenos1)"2))
gnk <- dnorm(candidatok,0,1)
razk<-min(1,(pnk*qak)/(pak*qgnk))

if(uk<=razk){
kk.post[i] <- candidatok
aceitacaokk <- aceitacaokk+1
#numero de vezes que a cadeia recebeu novo
valor
} else kk.post[i] <- kk.post[i-1]

aceitacao/m
aceitacaokk/m
library(boa)
library(teachingdemos)
s2.post <- 1/tau.post
#burn-in e thin
t1<-seq(1000,m,by=10)
length(t1)

k <- k.post[t1]

tau <- tau.post[tl]

§2 <- s2.post[tl]

phi <-phi.post[t1]

kO <- kO.post[t1]

kk <- kk.post[t1]

k00 <- k00.post[t1]
dados <- chind(k,k0,kk,k00,tau,phi)
boa.menu()
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##t# residuos

modelo =mean(k0)*exp(-

mean(k)*t)+mean(k00)*exp(-mean(kk)*t)+

mean(phi)*ytmenosl

e = y-modelo

require(car)

library(qgpcr)

library(Imtest)

erro<-as.vector(e)

dw1l<- durbinwatsontest(erro,

alternative=c("two.sided"));dw1l

shapiro.test(erro)

bptest(y~modelo)

#iHHE cadeias #HHHHE

layout(matrix(c(1,2,3,4,5,6,7,7,7), 3, 3, byrow =

true))

plot(k, type = "I", ylab = expression(k),
xlab = "iteracdo")

plot(kO, type = "I", ylab = expression(k0),
xlab = "iteracdo™)

plot(kk, type = "I", ylab = expression(kk),
xlab = "iteracéo")

plot(k0O, type ="I", ylab = expression(k00),
xlab = "iteracéo")

plot(tau, type = "I", ylab = expression(tau), xlab =
"iteracdo")
plot(s2, type = "I, ylab = expression(sigma"2),

xlab = "iteracéo")
plot(phi, type = "I", ylab = expression(phil),

xlab = "iteracdo")
HiHHE densidade #Ht#HH
plot(density(k), cex = 0.7, lwd = 0.5, main = " xlab
= expression(k), ylab = "densidade")
plot(density(k0), cex = 0.7, lwd = 0.5, main =
" xlab = expression(k0), ylab = "densidade")
plot(density(kk), cex = 0.7, lwd = 0.5, main
" xlab = expression(kk), ylab = "densidade")
plot(density(k00), cex = 0.7, lwd = 0.5, main
" xlab = expression(k00), ylab = "densidade")
plot(density(tau), cex = 0.7, lwd = 0.5, main
" xlab = expression(tau), ylab = "densidade™)
plot(density(s2), cex = 0.7, lwd = 0.5, main =
" xlab = expression(sigma”2), ylab = "densidade")
plot(density(phi), cex = 0.7, lwd = 0.5, main =
" xlab = expression(phil), ylab = "densidade")
### correlation function estimation ####

acf(k, main = ", xlab = "iteracfes", ylab =
expression(k))
acf(k0, main = ", xlab = "iteracdes",ylab =
expression(k0.post))
acf(kk, main = "", xlab = "iteracBes",

ylab = expression(kk))
acf(k00, main ="", xlab = "iteracdes",

ylab = expression(k00))
acf(tau, main = ™", xlab = "iteracOes",ylab =
expression(tau))
acf(s2, main = " xlab = "iteracGes"ylab =
expression(sigma”2))
acf(phi, main = ", xlab = "iteracdes",ylab =

expression(phil))



# média, moda e hpd
library(stringr)

ks <- str_sub(k, end = 6)
kss <- as.numeric(ks)

kOs <- str_sub(kO0, end = 6)
kOss <- as.numeric(k0s)
kks <- str_sub(kk, end = 6)
kkss <- as.numeric(kks)

k00s <- str_sub(k00, end = 6)

k00ss <- as.numeric(k00s)
phis <- str_sub(phi, end = 6)
phiss <- as.numeric(phis)
taus <- str_sub(tau, end = 7)
tauss <- as.numeric(taus)
§2s <- str_sub(s2, end = 6)
§2ss <- as.numeric(s2s)

#estimativas
mean(kss)
mean(k)
median(kss)
moda <- function(v) {
z <- table(as.vector(v))
names(z)[z == max(z)]}
mo<- kss
mk<-moda(mo);mk
emp.hpd(kss,conf=0.95)

mean(kKkss)
mean(k)
median(kkss)
moda <- function(v) {
z <- table(as.vector(v))
names(z)[z == max(z)1}
mo<- kkss
mk<-moda(mo);mk
emp.hpd(kkss,conf=0.95)
mean(kO0ss)
median(kO0ss)
moda <- function(v) {
z <- table(as.vector(v))
names(z)[z == max(z)]}
mo<- k0ss
mkO0 <- moda(mo); mkO
emp.hpd(k0ss,conf=0.95)

mean(k00ss)
median(k00ss)
moda <- function(v) {
z <- table(as.vector(v))
names(z)[z == max(z)]}
mo<- k00ss
mkO0 <- moda(mo); mkO
emp.hpd(k00ss,conf=0.95)

mean(tauss)
median(tauss)
moda <- function(v) {

z <- table(as.vector(v))
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names(z)[z == max(z)]}
mo<- tauss
mtau <- moda(mo); mtau
emp.hpd(tauss,conf=0.95)

mean(s2ss)
median(s2ss)
moda <- function(v) {
z <- table(as.vector(v))
names(z)[z == max(z)]}
mo<- 2SS
ms2<-moda(mo); ms2
emp.hpd(s2ss,conf=0.95)

mean(phiss)
median(phiss)
moda <- function(v) {
z <- table(as.vector(v))
names(z)[z == max(z)]}
mo<- phiss
mphi <-moda(mo);mphi
emp.hpd(phiss,conf=0.95)
HitHHHHH#H avaliadores
veross <- ((tau.post[i]/(2*pi))*(n-1/2))*
sum(exp(-0.5*tau.post[i]*
(y-kO.post[i]*exp(-k.post[i]*t)-
k00.post[i]*exp(-kk.post[i]*t)-
phi.post[i]*ytmenos1)"2))
#iH dic #HHi#
hphi <- -2*log(veross)
taum <- mean(tau.post); taum
km <- mean(k.post) ; km
kOm <- mean(kO0.post);kOm
kkm<- mean(kk.post) ; kkm
kOOm <- mean(k00.post);kO0m
phim <- mean(phi.post) ; phim
phi_barra <- cbind(taum,km,kOm,kkm,kO0Om,phim)
veross_phibarra= ((taum/(2*pi))(n-1/2))*
sum(exp(-0.5*taum*
(y-kOm*exp(-km*t)-
k0Om*exp(-kkm*t)-
phim*ytmenos1)”2))
hphi_barra <- -2*log(veross_phibarra)
dbarra <- mean(hphi)
dchapeu <- hphi_barra
pd = dbarra - dchapeu
dic = dbarra - pd ; dic
dev=hphi ; dev

# p n. de parametros(tau, k, alfa, beta, s2k, muk)
p:

aic = -2*log(veross) + 2*p ; aic
bic = -2*log(veross) + p*log(n) ; bic
dic = dbarra + pd ; dic

#Figura dados

par(mfrow=c(1,1))

modelo  =kOm*exp(-km*t)+k00m*exp(-kkm*t)+
phim*ytmenosl
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plot(t,y,pch=16, xlab="tempo (min)", legend(200,1, c("dois termos - 60°c "),

ylab="ru", ylim=c(0,1),las=1) Ity=c(3,1),pch=c("",""), col=c("red", "yellow"),
lines(t,modelo) cex=.70)



