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Resumo

O coeficiente de correlacdo intraclasse (Intractasselation coefficient - ICC) é
uma das ferramentas estatisticas mais utilizades gpanensuracdo da confiabilidade de
medidas. Ele pode ser utilizado na mensuracéo a@dgeneidade de duas ou mais medidas
e € interpretado como a medida da proporcao dabridade total atribuida ao objeto
medido. O ICC é calculado com base em uma raz&ariincias e nem sempre 0s métodos
cldssicos sdo capazes de estimar estes componemi@s,vez que se podem obter
estimativas negativas dos componentes de varidpeoréanto se torna interessante compara-
los com os métodos bayesianos, nos quais se a fmocorretamente estabelecida e as
posteriores corretamente avaliadas, € impossivebedebter estimativas negativas de
variancia. Com o objetivo de identificar qual a hoglforma de estimarmos o ICC foram
comparados os métodos inferenciais classico e iaass em quatro cenarios distintos
atraves de simulacao. Utilizaram-se dois métodos garoximar as posteriores de interesse:
aproximacédo de Laplace (INLA) e simulacédo Montel€waia cadeias de Markov (MCMC).
Concluiu-se que os métodos classico e bayesianas &l MCMC sdo precisos nas

estimativas dos ICC’s, destacando-se o método INLA.
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Este artigo sera submetido ddournal of Statistical Computation and
Simulation”.



1. Introducéao

O coeficiente de correlagéo intraclast#réclass correlation coefficient ICC) é
uma das ferramentas estatisticas mais utilizades gpanensuracdo da confiabilidade de
medidas. O ICC é adequado para mensurar a homdgeeeile duas ou mais medidas e é

interpretado como a proporc¢ao da variabilidadd @itdbuida ao objeto medido [1].

O conceito de correlacdo intraclasse foi introdozobr Fisher [2], que também
primeiramente interpretou o termo “classe” dos icomites de correlacéo intraclasse. Para
ele, a classe é constituida pela correlacdo estraegdlidas realizadas [2], enquanto outros
autores [3 e 4] usam o termo “classe” para seiredes sujeitos nos quais foram feitas as
andlises de correlacao.

O ICC é utilizado em distintas areas do conhecimentteve suas primeiras
implementacfes para medir a homogeneidade da lietddb [2]. Na area da saude, por
exemplo, existem estudos que utilizam o ICC pazarfa mensuracdo de homogeneidade
genética [5], para medir a precisdo de instrumedsnedida [6-12], para verificar a
associacdo entre niveis plasmaticos de carotenéidgms diferentes de dieta [13], para
medir a falta de concordancia entre médicos na tieravaliar os custos e a qualidade dos

cuidados de pacientes com doencgas cronicas [1i4¢, @utros.

O ICC é calculado atraves de uma razao de vargnasaquais podem ser obtidas a
partir de diferentes métodos de estimacdo, quenpade classificados como classicos ou
bayesianos. A estimacdo de componentes de variaagmaétodos classicos é, muitas vezes,
ineficiente, uma vez que podem ser obtidas estamtegativas destes componentes. Uma
alternativa para a solucdo deste problema pode seitizacdo de métodos de estimacéo
bayesianos, pois, para estes, se a priori for teonente estabelecida e as posteriores

corretamente avaliadas, a ocorréncia de estimaleste tipo € impossivel.

A estimacdo dos componentes de variancia e dosslGfilizando métodos
bayesianos € um tema amplamente discutido na #&mrtfica. Diversos autores [15-24]
propuseram inimeras maneiras de se achar formémdes para as posterioris dos
componentes de variancia e também para razdesridmaoias para modelos unifatoriais.

Esses autores utilizaram diversas distribuicoesaai @ varios resultados matematicos para



obter ou aproximar as posteriores de interesse.

Palmer e Broemeling [22], por exemplo, utilizaranpriori gama inversa para 0s
componentes de variancia e algumas aproximagOasopéer um estimador bayesiano para
o ICC em modelos unifatoriais aleatorios. Por cgusge, compararam o método bayesiano
com o de maxima verossimilhanca (MV) na estimagiaatrelacdo intraclasse com dados
completos e incompletos. Para comparar os métaales, utilizaram simulacdo de 126
cenarios, onde variavam o valor do 1@0000; 0,0909; 0,1667; 0,3333; 0,5000; 0,6667 ou
0,8333), a quantidade de observacgdes por clasd® &y 15), a quantidade de classes (3, 6
ou 9) e se o conjunto de dados foi completo ounmudeto. Compararam para cada cenario o
método MV com o estimador bayesiano da medianaartilo o calculo do vicio e do erro
quadratico médio. Eles concluiram que o estimadyesiano é adequado para todos os
cenarios e que deve ser preferencialmente usadudgua ICC for pequeno ou quando

houver pelo menos uma classe com no maximo umawaigse.

Burch e Harris [24] primeiramente compararam quatgiodos de estimacdo (que
eles denominam deobjective Bayesian estimatysio ICC para modelos unifatoriat®m
dados completos e incompletos: o primeiro é unmestor bayesiano que utiliza a maxima
verossimilhanca da quantidade pivotal do ICC, ousdg € também um estimador
bayesiano que utiliza prioris de referéncia [23}erceiro utiliza 0 método bayesiano que
utiliza a maxima verossimilhanca pivotal da funciomaxima verossimilhanca restrita na
obtencao do estimador para o ICC e o quarto éimadr bayesiano do ICC proposto por
Palmer e Broemeling [22]. Posteriormente eles peop@stimadores (que eles denominam
de “subjective estimatotspara o ICC que utilizam prioris beta e a maxweaossimilhanca
da quantidade pivotal para a derivacao da formiaafite da posteriori baseada em um tipo
especifico de aproximacgao.

Para fazer a comparacdo dos quatro primeiros efiimes 0s autores utilizam dois
exemplos, o primeiro oriundo de Winsor e Clarkd [@m dados completos e o segundo de
Charlorner [26] com dados incompletos. Para cagaplo, compararam o erro quadratico
médio. Eles concluiram que os melhores estimadpaga, estimacéo do ICC, foram os que
utilizaram a maxima verossimilhanca da quantidadetal, ao passo que eles recomendam
fortemente o uso do mesmo para dados completogar o quinto estimador, eles

analisaram o seu desempenho em termos do riscayks @ recomendaram o0 seu uso



quando a analise de variancia nao fornece valoregonproximos de zero para 0s

componentes de variancia.

Jelenkowska [27] utilizou os resultados aproximadbgdos por Coolet al [21] e
propds um estimador para o ICC em modelos mistasibEm procedeu a uma comparacao
empirica entre este estimador e o estimador ctaggitido pelo método dos momentos

(ANOVA) unifatoriais e com dois fatores.

Uma vez que nao foi encontrada publicacdo na deediftcca que compare o método
classico com os métodos bayesianos para modelosdomnfatores, por simulagcdo, nos
motivamos a identificar qual a melhor forma dereatmos o ICC comparando os métodos

inferenciais classico e bayesianos em quatro aenaiinulados distintos.

Este artigo esta organizado como se segue: primeni, na metodologia,
abordaremos detalhes dos métodos comparados e tado ede simulacdo procedido;
posteriormente os resultados sdo apresentadosididis. Nos anexos, quadros e gréficos,
bem como codigos do aplicativo R [28] utilizad@) spresentados.

2. Metodologia

O estudo de simulagdo procedido considerou umacsitu de um estudo de
confiabilidade de medidas onde cada unidade, chasndel sujeito, tinha a caracteristica de
interesse mensurada repetidas vezes atraves dentife condicbes de afericdo, que aqui
consideramos como sendo diferentes aferidores. lDedmento experimental segue o
mesmo escopo utilizado por Eliaszaval [29].

Os modelos experimentais foram simulados de acmdoo modelo:
Vijk = utm +y;+ @y + &ijk (1)
i=12,...,a j=12,..,b k=12, ..,r

onde, J € a média geral, & o efeito aleatdrio do sujeitpy; € o efeito aleatdrio do aferidor

i, (my);; € o efeito aleatorio da interagéo sujeitoaferidorj, ¢;;, € 0 erro experimental e o
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yijx Se refere a medida realizada em cada sujgitpdra um determinado aferidgy ém

uma dada repetica®)(

As suposicdes do modelo definido em (1) sﬁpiidN(O, a2) , yjiidN(O, oy,

nyi]-lidN(O, ory), si]-klidN(O, d2) e independentes entre si.

O foco do estudo esta na comparacdo dos métodestimaacédo de dois tipos de
ICC:

2

O—T[
pr =
a,%+a]3+a,%y+0£2
2, 2 2
,0** O',T-I-O'y + Oy

0% + 0f + 02, + 0

Eliasziw et al [29] denoming’ e p  , respectivamente, como interaferidor e
intraferidor. O coeficientep” se refere & correlacdo entre as medidas do megjeitos
independentemente do aferidor responsavel pelamasesla o coeficienie se refere a
correlagao entre as medidas do mesmo sujeito levamdconsideracao o aferidor utilizado.
Por exemplo, sp = 0,8 significa que a correlacdo entre duas medidamesmo suijeito,
tomadas por diferentes aferidores, é 0,8. Da mesmmaa, sep = 0,9 significa que a
correlacdo entre duas medidas do mesmo sujeit@daspelo mesmo aferidor, € igual a
0,9. Note que ™~ é sempre maior que.

Comparamos trés métodos de estimacdo: um clasgicisebayesianos. A seguir,

detalharemos estes métodos assim como o estudmdlagio conduzido. Posteriormente,

no anexo, apresentamos um exemplo pratico e ogazdtiilizados no estudo de simulagéo.
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2.1 Método Classico

Dentre os diferentes métodos de estimagdo de canpemnde variancia classicos,
escolhemos o método de méxima verossimilhancatee@REML), uma vez que é 0 mais
indicado na literatura, principalmente quando sa twados incompletos [30]. Para a
obtencéo dos intervalos de confianca para os IG{p®uU-se pela utilizacdo da técnica de
Bootstrap Na literatura foram encontradas expressoes [gliendes superior e inferior dos
intervalos de confianca dos ICC’s baseados no métiedestimacdo dos momentos [29 e
31], e, como este método necessita de propriedasestoticas para sua implementacao,
nao julgamos sua utilizacdo adequada para os osrtéabalhados, em especial quando do

uso de dados incompletos.

O método de estimacdo REML teve sua primeira algerdaaplicada na estimacgéo
de componentes de variancia com dados incompleitasgor Patterson e Thompson [30].
Este método foi proposto como solugdo para um enobdlde estimativas viesadas que
ocorre quando do uso do método de estimacdo ML.EDIR diferentemente do ML,
maximiza separadamente as fun¢fes de verossimahdos; efeitos fixos e aleatdrios, ao
passo que a maximizacdo para os efeitos aleatéiosrelacdo aos componentes de
variancia, retira o viés introduzido pela perdaoeus de liberdade na estimacao dos efeitos
fixos. Apesar de ser uma técnica amplamente uldizaxistem restricdes na sua utilizacao,
pois algumas vezes o algoritmo numérico, utilizado ele, pode convergir para valores

negativos para os componentes de variancia.

Na estimativa dos intervalos de confianca foi zaitio oBootstrapndo-paramétrico.
Esta € uma técnica ndo tem suposicdes a respdiistdauicdo do conjunto de dados e vem
a ser uma abordagem alternativa ao calculo devaltey de confianca. Bootstraputiliza
amostras combinadas como uma pseudo-populacaotfamesresentativa da populacao da

qual os dados sao oriundos) e gera varias ame@d&a®rias, com reposicdo, da mesma.

No caso deste estudo, utilizou-se a abordagenmdstear 0 sujeito, com reposicao,
para criar as amostr@ootstrap e assim manter a correlacdo existente entre delasedo
mesmo sujeito. Para isto, os dados devem ser aeghos de modo que cada linha contenha
um sujeito com todas as suas respectivas medidasse§uida, sorteia-se com reposicao

uma nova amostra com 0 mesmo numero de sujeitget®ee este procedimento um
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namero razoavel de vezes, gerando varias am@b@sirap Para cada amostra, ajusta-se o
modelo (1) e se estima os efeitos fixos e alea@imavés do método de estimacdo REML.
Os intervalos de confianca sédo obtidos atravéspaosentis 2,5 e 97,5 das estimativas
obtidas em cada amostra para cada parametro.

Para o ajuste do modelo (1), foi utilizado o padwted [32] do aplicativo R.

2.2 Métodos Bayesianos

O principal resultado de uma analise bayesiandiét@buicdo a posteriori marginal
de cada parametro desconhecido. No modelo que estaomsiderando, ndo existe forma
analitica para essas posterioris, entdo as mesma® faproximadas através de meétodos
computacionais. Neste trabalho, foram utilizadoss dmétodos para obtencdo das
distribuicdes a posteriori de interesse: INLAtégrated Nested Laplace Approximatipes
simulacdo MCMC larkov Chain Monte Carlopvia algoritmoGibbs Sampling

Nas estimativas pontuais dos componentes de vaiankC’s foram utilizados os
estimadores média, mediana e moda (esta Ultimaaxtd a partir da densidade néo
paramétrica de cada posteriori), e para os intesvee credibilidade foram utilizados o
intervalo de credibilidade central e o intervalo atedibilidade HPD Kighest posteriori
density —intervalos que possuem a menor amplitude dos w@mtesvcom 100(1)% de
credibilidade). Tanto no INLA quanto na simulacd&€MC, prioris vagas foram utilizadas
para propiciar uma comparacao justa com o métasico.

2.2.1 INLA

O INLA [33] é um novo método bayesiano que utilzaproximacdo de Laplace
para aproximar as posterioris via métodos companags deterministicos, ou seja, sem
utilizar simulacdo. Assim, o INLA é mais rapido quéICMC e ndo tem o inconveniente
de ter que se fazer diagnostico de convergénciaadsias simuladas. Este método esta
implementado em um pacote do R disponivel na iateinstrucées para instalacdo deste
pacote bem como o ajuste do modelo (1) atravésedonm podem ser encontradas no anexo

lell.

As prioris padroes do INLA foram utilizadas nestabalho. O INLA define os
13



modelos em funcéo do logaritmo natural das presisfis efeitos aleatorios, sendo que a

precisdo de um efeito aleatério é o inverso do geuponente de variancia. Assim, as

distribuigdes a priori utilizadas foram as seguinteyu) o 1, log (=) ~logGama(1; 0,00005),

log (i) ~logGama(1;0,00005), log ( ) ~logGama(1;0,00005) €log (Gi%) ~logGama(1;0,00005).

2.2.2 MCMC

A utilizacdo do MCMC ja esta bastante difundidaee uso elevou a aplicacdo de
meétodos bayesianos em problemas praticos. Apesrddicaz, trata-se de um método por
vezes demorado e que necessita que se faca o sliagnde convergéncia das cadeias

simuladas.

Foram utilizadas as seguintes prioris para o0s parésm do modelo
(1): u~N(0,1000), s,~U(0,100), s,~U(0,100), s,~U(0,100) e s.~U(0,100), onde

2 2 2 2
1 1 1 1 - ~ e .
o2=(=),02=(=],0%2, =(—) ec? = (=) . A utilizacdo da familia uniforme para as
T s Y s £ s
T Y &

Ty Sy
prioris dos desvios padrbes dos efeitos aleatéeo®rro experimental é devida a
recomendacgao de Spiegelhakenl [34] e Gelman [35].

Para o ajuste do modelo (1), foi utilizado o apiiaOpenBUGS versao 3.2.1 [36],
ao passo que se utilizou o pacote BRugs [37] rmer fa interface entre o OpenBUGS e o
R. O aplicativo OpenBUGS € um programa para anébsesiana de modelos estatisticos

complexos que implementa algoritmos MCMC.

2.3 Simulacéo

De acordo com o modelo (1), foram gerados dado80(lmostras) em quatro
cenarios distintos: dois aferidores com dados cetogl(cenério 1), quatro aferidores com
dados completos (cenario 2), dois aferidores codoslancompletos (cenario 3) e quatro
aferidores com dados incompletos (cenario 4). S0lt@do é um delineamento experimental
tendo r medidas feitas por cada aferidor b em cexdados sujeitos a, como disposto no
Quadro 1.

14



Quadro 1: Delineamento experimental.

Aferidor
1 b

Medidas Medidas
Sujeito 1 ... 1 ...

1 Yiaa-- Vi | e | Vib1ee Vit

2 Yo11 .- Your | o | Yobi:-e Yow

ik
a Vai1 - Yair . Yab1 - Yabr

i=1,2,...,a.j=1,2,...,.b. k=1,2,....1.

Assim, no cenario 1 temos a=29,b=2er=3gamario 2temosa=29,b=4e
r = 3, no cenario 3 temos a = 29, b = 2 e r vaai rada sujeito e aferidor, no cenéario 4

temos a = 29, b = 4 e r é novamente variavel.

Em todos os cenarios, os verdadeiros valores désne#ros considerados foram os

dados no Quadro 2, retirados de Eliaszival [29].

Quadro 2: Verdadeiros valores dos parametros.

Parametro Valor
p* 0,9457
p* 0,9844

m -1,2480
o2 51,9877
of 0,9155
oFy 1,2155
ol 0,8563

O primeiro passo para a geracdo das amostra®résatoi a geracdo dos efeitos
aleatorios, segundo as suposicées do modelo (&)verdadeiros valores dos componentes
de variancia. Com esses valores gerados e o vemladdor do efeito fixo, calculou-se o
valor da esperanca condicional da variavel resp@ta = E(Yiji|w 70, v), (my)ij) = u +
m; +y; + (my);;). Entéo os valoreg;, foram gerados a partir de uma distribuicdo normal
com médiad; ;, e variancias?.
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Para simular as situacfes com dados incompletomsgipamente se simulou dados
completos e entdo se retirou 17 observacdes naiceh@& 34 observacdes no cenario 4.
Estes valores faltantes foram selecionados a pdégirum sorteio, sem reposicéo, e
representam aproximadamente 10% do tamanho totahdatra de cada um destes cenarios

(axbxr).

Para o método classico foi utilizado um nimerordesarasBootstrapigual a 1000.
Os intervalos de confianca para todos os parameiwomodelo foram entdo estimados

através dos percentis 2,5 e 97,5 das estimativataslem cada amostBootstrap

Em qualquer simulacdo MCMC, é necessario especifigaeriodo de aquecimento
do algoritmo burn-in), niumero de cadeias, niumero de interacdes e o(fhul) entre as
interacBes para reduzir a autocorrelacdo. Apoésrsbgetestes optamos por utilizar neste
trabalho: burn-in igual a 2000, niumero de cadeias de Markov igudl guantidade de

interacdes igual a 1000GHn igual a 20.

Apéds as 1000 replicagbes da simulagéo calculante®@M (erro quadratico médio),
0 vicio (média das estimativas menos o verdadeatorwdo parametro), o vicio relativo
absoluto (VRA, modulo da razdo entre o vicio e odadeiro valor do parametro), a
cobertura (proporcdo de vezes que o verdadeirar vhiloparametro estava contido nos
intervalos de confianca ou credibilidade) e a aingé média dos intervalos de confianga ou
de credibilidade (média da diferencga entre limifgesior e inferior dos intervalos).

3. Resultados e discussao

Os resultados de todas as simulacdes para caddocestiio dispostos na sesséo

Quadros e Graficos.
Para o método classico houve algumas simulagdeguenas estimativas de alguns

componentes de variancia foram negativas. Nestessca® aplicativo R trunca o valor

estimado do componente em zero. O Quadro 3 mastrstas vezes ocorreu esse fendmeno.
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Quadro 3: Ocorréncia de truncamento em zero dos
componentes de variancia para cada cenario.

. Cenario
Componentes de variancia
1 2 3
o°r 0 0 0
GZY 142 | 23| 164 28
Oy 5 1
028 0 0

No Quadro 3 se observa que houve uma frequénciarniE problemas de
convergéncia do REML para os cenarios 1 e 3, eagaeaas as variancias do aferidor e da
interacdo foram probleméticas. Esse comportamemdicd que houve dificuldade para
meétodo classico estimar os componentes de varigoeado ha apenas dois aferidores. A
ocorréncia destas estimativas negativas pode tler causada pelo valor muito baixo

atribuido ac?,

Surpreendentemente, para o estimador INLA-Medianegmponente de variancia
do aferidor obteve algumas estimativas negativ@snario 1 (144), Cenario 2 (88), Cenario
3 (124) e Cenario 4 (103) - por conseguinte, alguesiimativas para @ foram maiores
gue um (Quadro 4). Conforme discussdo com um dmsesudo método, isto aconteceu em
situacoes extremas onde existia um conflito enpreaai estabelecida e os dados simulados.
A priori atribui probabilidades ndo despreziveisapaalores altos de precisdo e a amostra
simulada apontava para um valor baixo, entretamt@mostra ndo possuia informacéo
suficiente para sobrepor a informacéo a priori. Goesultado desse conflito, a posteriori da
precisdo era bimodal, e os algoritmos do pacotecnédseguem transformar corretamente

uma posteriori bimodal.

Quadro 4: Ocorréncias de estimativas maiores queem
ao menos um estimador, do método INLA, papd o

Cenario Frequéncia
1 44
2 0
3 29
4 0

Quando ocorreu incoeréncia na estimagao dos comf@mde variancia, tanto para
0 meétodo classico quanto para o método INLA, erobigi todas as estimativas das amostras

gue obteveram esse problema.
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Para o método classico, ap0s a exclusdo das sibeslaxpm estimativas negativas
dos componentes de variancia, os cenarios ficaommaseguinte numero de observacoes:
cenario 1 (854), cenario 2 (977), cenario 3 (838gmario 4 (972), jA para o método INLA
0s cenarios ficaram desta forma: cenario 1 (8&8)aio 2 (912), cenario 3 (876) e cenario 4
(897). E importante salientar que a quantidadeepicacdes do método bayesiano MCMC

permaneceu inalterada, ou seja, cada cenario cdri@@replicacdes.

Como houve estimativas negativas de variancia pardois métodos (classico e
INLA) decidios verificar se essas estimativas om@m na mesma asmostra. A quantidade
de amostras que obtiveram estimativas negativasa@uoponetes de variancia para os dois
métodos, simultaneamente, esta disposta a seguodrio 1 (1), cenério 2 (4), cenério 3 (1) e
cenario 4 (5). Como a frequéncia de estimativaatnegs dos componentes de variancia dos
métodos classico e INLA - para a mesma amostrnaegéena ndo podemos assossiar que o

comportamento amostral que gera problemas no météadsico é semelhante ao do INLA.

Na analise grafica (ver sessdo Quadros e Grafmosrvamos a variabilidade das
estimativas e a precisao do método (proximidaded@dia e mediana do verdadeiro valor do
parametro). Portanto, observando os graficos pmpaimetros?-, ayz,a,%,, eo? (Figuras:
4-7; 11-14; 18-21; 25-28) é possivel identificaegps métodos que obtiveram melhores
comportamentos foram os métodos Classico e INLA.

Para o parametrqu (Figuras: 3, 10, 17 e 24) todos os estimadorescand
adequabilidade. Ao passo que para o paranpéiféiguras: 1, 8, 15, 22) os estimadores que
se mostraram mais adequados foram: para os cdnér®) ou seja, 0s cenarios com apenas
dois aferidores, os métodos Classico e INLA, japa cenarios 2 e 4, onde haviam quatro

aferidores, os métodos Classico, INLA e MCMC-Moda.

Para o parametrp™ (Figuras: 2, 9, 16, 23) os estimadores que se arastr mais
adequados foram: para os cenarios 2 e 4, todoset=los, j4 para 0s cenarios 1 e 3, 0s

métodos Classico e INLA.

O método bayesiano MCMC teve dificuldade de estimeomponente de variancia
oy, principalmente para cenarios que tinham doisidafegs. Notou-se uma melhora nas

estimativas quando o cenario tinha 4 aferidorese Esmportamento é explicado por
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Gelman [35], que informa que quanto maior a quadidde niveis do efeito aleatério

melhores serao as estimativas do MCMC.

Ainda para os componentes de variancia, observayueeos estimadores INLA-
Média e MCMC-Média foram os que tiveram estimag@esés imprecisas em relacdo aos
que utilizam a mediana ou a moda. Portanto recoamad a utilizacado dos estimadores que

utilizam mediana ou moda na estimagao dos compeselat variancia.

Os meétodos que obtiveram melhores desempenhosogat&Cs em relacdo as

medidas resumo EQM e VRA estéo dispostos no Quadro

Quadro 5: Métodos que obtiveram melhor desempeateqada cenario

Menor Vicio Maior Amplitude Maior Amplitude do Vicio
Cenario| Parametrg Menor EQM Relativo do EQM Relativo
p* INLA-Moda INLA-Mediana 0,1281 0,3445
1 ik INLA-Moda INLA-Moda 0,0001 0,0056
p* INLA-Moda INLA-Mediana 0,0078 0,0636
2 pik MCMC-Mediana MCMC-Média 0,0000 0,0056
p* INLA-Moda INLA-Mediana 0,1317 0,3515
3 pik INLA-Moda INLA-Moda 0,0001 0,0059
p* INLA-Moda INLA-Mediana 0,0066 0,0600
4 p** MCMC-Mediana MCMC-Média 0,0000 0,0020

O estimador INLA-Moda, na maioria dos cenarios,d@jue obteve menores EQM'’s.
Por outro lado, os estimadores INLA-Mediana, MCMEgi& e INLA-Moda foram os que
obtiveram menores valores de VRA. Observa-se, tantice que a amplitude entre os
maiores e menores VRA's e EQM’s muitas vezes &#pena que, em alguns cenarios,
nao foi possivel eleger apenas 1 como, de fatmelhor estimador para os ICC's. As
maiores diferencas foram encontradas nos cenaries3lpara o parametig*, onde 0s
resultados apontam que os métodos MCMC devem seadados. Isto € coerente com o
fato de o método MCMC ter tido um desempenho pplra estimar os componentes de

variancia nos cenarios com apenas dois aferidores.

Também foi possivel observar um pequeno aumenttifidaldade na estimacéo dos
componentes de variancia para os cenarios 3 engjgaimente para os métodos classico e
MCMC. Como esses cenarios sdo referentes a amostradados incompletos, esse tipo de
comportamento ja era esperado.
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Os métodos intervalares que obtiveram menor andglie maior cobertura estao
dispostos, a seguir, no Quadro 7.

Quadro 6: Métodos intervalares que obtiveram meallesempenho para cada cenario.

[

Cenario| Parametro Menor Amplitude| Maior Coberturg Maior Amplitude daplitude| Maior Amplitude da cobertur,
p* Cléassico-Bootstrap MCMC-Central 0,8551 12,5000
1 p** INLA-HPD Classico-Bootstrap 0,0042 11,8000
p* Classico-Bootstrap MCMC-HPD 0,3153 15,5000
2 ik INLA-HPD MCMC-Central 0,9543 10,6000
p* Classico-Bootstrap MCMC-Central 0,8593 11,3000
3 ik INLA-HPD MCMC-Central 0,0041 8,0000
p INLA-HPD MCMC-HPD 0,2998 16,4000
4 pik MCMC-HPD MCMC-Central 0,0054 11,3000

Observa-se que existem grandes diferencas entrebasturas e amplitudes meédias

dos métodos, podendo-se afirmar que, para o pampeto método que tem menor

amplitude é geralmente o método Classico-Bootseap que tem maior cobertura é

geralmente o MCMC-Central. J&4 para o paramgtrpos métodos que tem, geralmente,

menor amplitude e maior cobertura foram, respecterde: INLA-HPD e MCMC-Central.

E importante ressaltar que todos os métodos ratamagingiram o nivel nominal de 95% de

cobertura. Apenas os intervalos obtidos por MCM@gatm esse nivel em algumas

situacgoes.

Os tempos de simulacao, por cenario, estao dispostsessao Quadros e Graficos.

Para todos os cenarios o método INLA foi o maisd@pseguido pelo método MCMC e

posteriormente pelo método classico. Para os aen@&@om 4 aferidores os tempos de
simulagdo aumentaram consideravelmente para cotasiglade dos métodos. E importante

destacar que foram usados 4 computadores difergmates realizar as simulacdes dos

cenarios e seus respectivos meétodos. A utilizagdodiferentes computadores, com

caracteristicas deardwaredistintas pode ter causado flutuagdes nos tempos de sinaulaca
dos cenarios.

4. Conclusoes

ApoOs a analise dos resultados do estudo de sinojlagacluimos que os métodos

classico e os bayesianos INLA e MCMC tém estimatiyaecisas para os ICC's.

Destacamos 0 método INLA, que obteve bom desempemhquase todas as comparacgdes
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realizadas (analise grafica, VRA’'s, EQM'’'s, amplgéade coberturas dos intervalos de
credibilidade).

Entretanto, como ocorreu em nossas simulacdes, todméNLA pode obter
estimativas negativas de variancia ou maiores querd o ICC. Esse fendmeno ainda deve
ser melhor investigado. No momento, se isso acentean problema pratico, recomenda-se
especificar outros valores para 0s hiperparametassprioris, ou utilizar outro método de

estimacdo (MCMC ou classico).

Apesar de haver pouca publicacdo na area cienfifica a estimacéo dos ICC'’s, por
métodos bayesianos, quando se fala de modelogaridgae com dois fatores, os autores
geralmente concordam que os métodos bayesianasedfiores, principalmente quando se
tem dados incompletos, para estimacao do ICC te estudo ndo foi possivel fazer esse

tipo de afirmacao, pois todos os métodos foram bharsstimacao pontual dos ICC'’s.

Para estudos posteriores seria interessante camparamétodos com dados
possuindo maior proporcao de observacdes faltémais que 10%), assim como também a
verificar a influéncia do aumento de aferidores estsmativas. Outra comparacéao relevante

poderia ser testar valores menores de ICC e varificomportamento dos estimadores [22].

Pretende-se posteriormente aumentar o numero dieages da simulagéo, para

verificar se a cobertura dos intervalos melhorara.
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6. Quadros e Graficos

6.1. Estimativas pontuais para o cenario 1.
Cenario| Parametrg Método Média Vicio Variancia EQM Vicio Relatiyo
Classico -1,26923  -0,02128 2,25544 2,25590 1,7%
MCMC-Média -0,82369| 0,42426 8,11173 8,29173 34,0%
MCMC-Moda -0,97265| 0,27530 9,69710 9,77288 22,1%
u MCMC-Mediana -0,83014| 0,41781 6,52044 6,69500 33,5%
INLA-Média -1,23174| 0,01621 2,23879 2,23906 1,3%
INLA-Moda -1,23174| 0,01621 2,23879 2,23906 1,3%
INLA-Mediana | -1,23175| 0,01620 2,23879 2,23906 1,3%
Classico 51,9592 -0,02849 186,37492 186,37573 2,39
MCMC-Média 58,10865 6,12091 231,13913 268,60465 8%,
MCMC-Moda 50,50263 -1,48511 178,09968 180,30524 %2,9
o’r MCMC-Mediana 55,13604| 3,14830 208,34060 218,25238 6,1%
INLA-Média 51,81034| -0,1774Q 179,65924 179,69071 3%,
INLA-Moda 45,53557| -6,45217 139,66038 181,29086 492,
INLA-Mediana | 49,53001] -2,45773 164,49862 170,53904 4,7%
Classico 0,99315| 0,07761 2,20924 2,21528 8,5%
MCMC-Média | 328,84211327,92657 49948,69097157484,5236%5 35817,7%
MCMC-Moda 13,546200 12,63066 716,90386 876,43789 933
o’ MCMC-Medianal 36,38547| 35,46993 4507,74399 5765,85992 3874,2%
INLA-Média 0,63054 | -0,28500 1,63230 1,71353 31,1%
INLA-Moda 0,13214 | -0,78340 0,07956 0,69328 85,6%
INLA-Mediana 0,30192| -0,61362 0,38799 0,76452 67,0%
Classico 1,22435| 0,00887 0,21204 0,21217 0,7%
- MCMC-Média 1,37783| 0,16235 0,21019 0,23655 13,4%
ye) MCMC-Moda 1,16570| -0,04974§ 0,16193 0,16441 4,1%
@ Gy MCMC-Mediana] 1,29294 | 0,07746 0,18848 0,19448 6,4%
3 INLA-Média 1,36203 | 0,14655 0,37794 0,39942 12,1%
INLA-Moda 1,16002 | -0,05547 0,29564 0,29871 4,6%
INLA-Mediana 1,28943| 0,07395 0,34650 0,35197 6,1%
Classico 0,86265| 0,0063% 0,02584 0,02592 0,7%
MCMC-Média 0,88831| 0,03201 0,01372 0,01474 3,7%
MCMC-Moda 0,86080| 0,00450 0,01298 0,0130(¢ 0,5%
o’ MCMC-Mediana] 0,87813 | 0,02183 0,01342 0,01390 2,5%
INLA-Média 0,87230 | 0,01600 0,01398 0,01424 1,9%
INLA-Moda 0,84349 | -0,01281 0,01298 0,01314 1,5%
INLA-Mediana 0,86227| 0,00597 0,01364 0,01368 0,7%
Classico 0,94080| -0,0048p 0,00112 0,0011% 0,5%
MCMC-Média 0,61732| -0,32834 0,01940 0,12720 34,7%
MCMC-Moda 0,77726| -0,1684( 0,10014 0,1285( 17,8%
p* MCMC-Mediana] 0,70044 | -0,24522 0,04665 0,10679 25,9%
INLA-Média 0,94287 | -0,00279 0,00077 0,00078 0,3%
INLA-Moda 0,95413 | 0,00847 0,00036 0,00043 0,9%
INLA-Mediana 0,94818| 0,00252 0,00053 0,00053 0,3%
Classico 0,98331| -0,0011f 0,00004 0,00008 0,1%
MCMC-Média 0,98942| 0,00500 0,00001 0,00004 0,5%
MCMC-Moda 0,99092| 0,00650 0,00004 0,00008 0,7%
p* MCMC-Mediana] 0,98969 | 0,00526 0,00002 0,00004 0,5%
INLA-Média 0,98191 | -0,00251 0,00003 0,00004 0,3%
INLA-Moda 0,98346 | -0,00097 0,00003 0,00003 0,1%
INLA-Mediana 0,98244| -0,00194 0,00003 0,00003 0,2%
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6.2.

Estimativas pontuais para o cenario 2.

Cenario | Parametrp Método Médig Vicio Variancia EQM Vicio Relativo

Classico -1,29065 -0,04270 1,89251 1,89433 3,4%

MCMC-Média -1,03074 0,21721] 2,14094 2,18812 17,4%

MCMC-Moda -1,14965% 0,09830 2,45979 2,46945 7,9%

u MCMC-Mediana| -1,06492 0,18303 12,1413 2,17487 14,7%
INLA-Média -1,29090 -0,04295 1,89123 1,89307 3,4%

INLA-Moda -1,29090 -0,04295 1,89123 1,89307 3,4%

INLA-Mediana -1,29091 -0,04296 1,89123 1,89307 3,4%

Classico 52,1532P 0,16555 185,64551 185,67291 13,3%

MCMC-Média 58,5605% 6,57281| 235,43152 278,63334 12,6%

MCMC-Moda 51,02594 -0,96180 180,45252 181,37757 1,9%

o’r MCMC-Mediana| 55,56286 3,57512 211,97486 224,75633 6,9%
INLA-Média 51,76949 -0,21825 185,62351 185,67115 0,4%

INLA-Moda 45,55971 -6,42803 144,1584Q 185,47793 12,4%

INLA-Mediana 49,50656 -2,48118 169,8546Q 176,01088 4,8%

Classico 0,9154p0 -0,00014 0,65227| 0,65227 0,0%

MCMC-Média 10,6406% 9,72511 421,04136 515,61904 1062,2%

MCMC-Moda 1,3038% 0,38831] 3,05407] 3,20485 42,4%

czy MCMC-Mediana 2,42581 1,51027| 13,14591 15,42682 165,0%
INLA-Média 0,85982 -0,05572 0,63065 0,63375 6,1%

INLA-Moda 0,34189 -0,57366 0,12117] 0,45026 62,7%

INLA-Mediana 0,59612 -0,31942 0,32098 0,42301 34,9%

Classico 1,21896 0,00347] 0,05707 0,05709 0,3%

« MCMC-Média 1,26199 0,04650 0,05797] 0,06013 3,8%
2 MCMC-Moda 1,19836 -0,01712] 0,05583 0,05612 1,4%
e Oy MCMC-Mediana 1,23809 0,02260 0,05607, 0,05658 1,9%
8 INLA-Média 1,22813 0,01265 0,06128 0,06144 1,0%
INLA-Moda 1,15872 -0,05676| 0,05569 0,05891 4,7%

INLA-Mediana 1,20427 -0,01121] 0,05929 0,05942 0,9%

Classico 0,85953 0,00323 0,00630 0,00631 0,4%

MCMC-Média 0,87164 0,01534 0,00650 0,00673 1,8%

MCMC-Moda 0,85810 0,00180 0,00657, 0,00658 0,2%

o7 MCMC-Mediana 0,86675 0,01045 0,00644  0,00655 1,2%
INLA-Média 0,86475 0,00845 0,00645 0,00652 1,0%

INLA-Moda 0,850446 -0,00584 0,00622 0,00625 0,7%

INLA-Mediana 0,85974 0,00344 0,00637, 0,00638 0,4%

Classico 0,94230 -0,00336 0,00049 0,00050 0,4%

MCMC-Média 0,88374 -0,06192 0,00423 0,00807 6,5%

MCMC-Moda 0,94099 -0,00467/ 0,00055 0,00057 0,5%

p* MCMC-Mediana 0,91944 -0,02622 0,00229 0,00297 2,8%
INLA-Média 0,93983 -0,00583 0,00049 0,00052 0,6%

INLA-Moda 0,94903 0,00337, 0,00029 0,00030 0,4%

INLA-Mediana 0,94386 -0,00180 0,00038 0,00039 0,2%

Classico 0,9834p -0,00100 0,00002 0,00002 0,1%

MCMC-Média 0,98498 0,00055 0,00002 0,00002 0,1%

MCMC-Moda 0,98601 0,00159 0,00002 0,00002 0,2%

p** MCMC-Mediana 0,98532 0,00090 0,00002 0,00002 0,1%
INLA-Média 0,98214 -0,00228 0,00002 0,00003 0,2%

INLA-Moda 0,98337 -0,00105 0,00002 0,00002 0,1%

INLA-Mediana 0,9825% -0,00187 0,00002 0,00003 0,2%
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6.3.

Estimativas pontuais para o cenario 3.

(o]

Cenario| Parametrq Método Média Vicio Variancia EQM Vicio Relati
Classico -1,27091  -0,02296 2,2332"5 2,23378 1,8%
MCMC-Média -0,89580| 0,35215 7,90446 8,02847 28,2%
MCMC-Moda -1,03141| 0,21654 7,58648 7,63337 17,4%
u MCMC-Medianal -0,88232| 0,36563 6,15692 6,29060 29,3%
INLA-Média -1,26597| -0,01802 2,26992 2,27024 1,4%

INLA-Moda -1,26597| -0,01802 2,26992 2,27024 1,4%
INLA-Mediana | -1,26598| -0,01803 2,26991 2,27024 1,4%
Classico 51,97360 -0,01414 185,81666 185,81686 1,19

MCMC-Média 58,16548 6,17774 233,44038 271,60484 9%,

MCMC-Moda 50,62116| -1,36658 179,62506 181,49260 %2,6
o’x MCMC-Mediana| 55,20192| 3,21418 210,4790B8 220,80998 6,2%

INLA-Média 51,76895| -0,21879 181,8809D 181,92877 499,

INLA-Moda 45,50312| -6,48462 141,40604 183,45630 5%,

INLA-Mediana | 49,49187 -2,49587 166,54413 172,77351 4,8%

Classico 0,98835| 0,07280 2,12961 2,13491 8,0%

MCMC-Média | 340,18999339,27445 47587,19096162694,34067 37057,1%

MCMC-Moda 13,61436 12,6988 579,46538 740,72539 7188
czy MCMC-Mediana 35,96473| 35,04919 3660,75648 4889,20214 3828,2
INLA-Média 0,61641 | -0,29913 1,61188 1,70136 32,7%
INLA-Moda 0,12884 | -0,7867Q 0,07765 0,69655 85,9%
INLA-Mediana 0,29464| -0,62090 0,38037 0,76589 67,8%
Classico 1,21350, -0,00198 0,1902( 0,19020 0,2%
. MCMC-Média 1,36937| 0,15389 0,22458 0,24826 12,7%
2 MCMC-Moda 1,15430| -0,06118 0,17357 0,17731 5,0%
e Sy MCMC-Mediana 1,28489 | 0,06941 0,20231 0,20713 5,7%
8 INLA-Média 1,36908 | 0,15360 0,41853 0,44212 12,6%
INLA-Moda 1,15974 | -0,05575 0,32952 0,33263 4,6%
INLA-Mediana 1,29386| 0,07837 0,38427 0,39041 6,4%
Classico 0,86346| 0,00716 0,01618 0,01623 0,8%
MCMC-Média 0,89270| 0,03640 0,01644 0,01777 4,3%
MCMC-Moda 0,85899| 0,00269 0,01539 0,01540 0,3%

% MCMC-Mediana 0,88041 | 0,02411 0,01601 0,01659 2,8%
INLA-Média 0,87813 | 0,02183 0,01701 0,01748 2,5%
INLA-Moda 0,84381 | -0,01249 0,01560 0,01576 1,5%
INLA-Mediana 0,86625| 0,00995 0,01654 0,01664 1,2%
Classico 0,94102| -0,00464 0,00111 0,00113 0,5%
MCMC-Média 0,61081| -0,3348% 0,01782 0,12994 35,4%
MCMC-Moda 0,77211| -0,1735% 0,10206 0,13218 18,4%
p* MCMC-Mediana| 0,69304 | -0,25262 0,04484 0,10865 26,7%
INLA-Média 0,94284 | -0,00282 0,00078 0,00078 0,3%
INLA-Moda 0,95410 | 0,00844 0,00037 0,00044 0,9%
INLA-Mediana 0,94811| 0,00245 0,00054| 0,00054 0,3%
Classico 0,98327| -0,0011p 0,00003 0,00003 0,1%
MCMC-Média 0,98944| 0,00501 0,00001 0,00004 0,5%
MCMC-Moda 0,99118| 0,00676 0,00004 0,00008 0,7%

p** MCMC-Mediana| 0,98974 | 0,00532 0,00002 0,00004 0,5%
INLA-Média 0,98177 | -0,00265 0,00003 0,00004 0,3%
INLA-Moda 0,98344 | -0,00098 0,00003 0,00003 0,1%
INLA-Mediana 0,98234| -0,00209 0,00003 0,00003 0,2%

%
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6.4. Estimativas pontuais para o cenario 4.
Cenario| Parametrq Método Média Vicio Variancia EQM Vicio Relati
Classico -1,29161| -0,04366 1,89004 1,89195 3,5%
MCMC-Média -1,11719 0,13076 2,16654 2,18364 10,5%
MCMC-Moda -1,20219 0,04576 2,29362 2,29571 3,7%
u MCMC-Mediana -1,14702 0,10093 2,07979 2,0899¢4 8,1%
INLA-Média -1,28232 | -0,03437 1,87505 1,87623 2,8%
INLA-Moda -1,28232 | -0,03437 1,87505 1,87623 2,8%
INLA-Mediana -1,28233| -0,03438 1,87505 1,87623 2,8%
Classico 52,14077 0,15304 185,690Y3  185,71415 12,39
MCMC-Média 58,45136| 6,46362 234,47693  276,25530 A%2,
MCMC-Moda 50,92641| -1,06134 184,81698  185,94342 %2,0
o’r MCMC-Mediana] 55,49284 | 3,50510 212,0333p  224,31904 6,7%
INLA-Média 51,82319| -0,16455 183,95774  183,98482 390,
INLA-Moda 45,61183| -6,37591 142,8896p  183,541P5 3%,
INLA-Mediana 49,55892| -2,42882 168,34701  174,24616 4,7%
Classico 0,91622 0,00068 0,65127 0,65127 0,1%
MCMC-Média 9,29902 8,38348 342,02678  412,30951 ‘PX5,
MCMC-Moda 1,29253 0,37698 3,24120 3,38332 41,2%
cszY MCMC-Mediana] 2,21220 1,29666 8,06320 9,74453 141,6%
INLA-Média 0,86872 -0,04683 0,63290 0,63509 5,1%
INLA-Moda 0,34439 -0,57115 0,12201 0,44822 62,4%
INLA-Mediana 0,60203 -0,31351 0,32210 0,42038 34,2%
Classico 1,22033 0,00485 0,05964 0,05968 0,4%
< MCMC-Média 1,23941 0,02393 0,05937 0,05994 2,0%
2 MCMC-Moda 1,19489 -0,02059 0,05825 0,05868 1,7%
e Sy MCMC-Mediana] 1,23941 0,02393 0,05937 0,05994 2,0%
3 INLA-Média 1,22843 0,01294 0,06677 0,06694 1,1%
INLA-Moda 1,15709 -0,05839 0,06066 0,06407 4,8%
INLA-Mediana 1,20395 -0,01153 0,06458 0,06471 0,9%
Classico 0,86054 0,00424 0,00756 0,00758 0,5%
MCMC-Média 0,87533 0,01903 0,00791 0,00828 2,2%
MCMC-Moda 0,85862 0,00232 0,00769 0,00770 0,3%
o’ MCMC-Mediana] 0,86945 0,01315 0,00779 0,0079¢6 1,5%
INLA-Média 0,86745 0,01115 0,00758 0,00771 1,3%
INLA-Moda 0,85057 -0,00573 0,00726 0,0073( 0,7%
INLA-Mediana 0,86158 0,00528 0,00748 0,00750 0,6%
Classico 0,94221 -0,00345 0,0005( 0,00051 0,4%
MCMC-Média 0,88703 -0,05863 0,00344 0,00688 6,2%
MCMC-Moda 0,94098 -0,00468 0,00056 0,00058 0,5%
p* MCMC-Mediana] 0,92158 -0,02408 0,00172 0,0023( 2,5%
INLA-Média 0,93969 -0,00597| 0,00049 0,00053 0,6%
INLA-Moda 0,94905 0,00339 0,00029 0,00031 0,4%
INLA-Mediana 0,94377 -0,00189 0,00039 0,00039 0,2%
Classico 0,98339 -0,00108 0,00002 0,00002 0,1%
MCMC-Média 0,98481 0,00039 0,00002 0,00002 0,0%
MCMC-Moda 0,98581 0,00139 0,00002 0,00002 0,1%
Pk MCMC-Mediana] 0,98517 0,00075 0,00002 0,00002 0,1%
INLA-Média 0,98211 -0,00231] 0,00003 0,00004 0,2%
INLA-Moda 0,98338 -0,00104 0,00002 0,00002 0,1%
INLA-Mediana 0,98254 -0,00188 0,00002 0,00003 0,2%
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6.5.

Estimativas dos intervalos de confianca e cred

ibilidade para o cenario 1.

Cenario | Parametrp Método Amplitude Cobertura
Classico-Bootstrap| 5,129449 90,5
MCMC-Central 13,23142 97,9
u MCMC-HPD 12,90344 98,1
INLA-Central 5,548911 79,4
INLA-HPD 5,546538 79,3
Classico-Bootstrap| 49,07694 89,4
MCMC-Central 67,15846 94,9
o’y MCMC-HPD 61,82171 95,2
INLA-Central 54,98633 80,5
INLA-HPD 51,98632 79,4
Classico-Bootstrap| 1,500316 46,4
MCMC-Central 3188,255 86,1
o’ MCMC-HPD 1662,667 99
INLA-Central 3,142427, 25,6
INLA-HPD 2,025207 25,4
o Classico-Bootstrap| 1,625322 89,5
8 MCMC-Central 1,929614 94,5
'© Gy MCMC-HPD 1,779147 95
8 INLA-Central 1,746456 73,7
INLA-HPD 1,650897 75
Classico-Bootstrap 0,60777 92,4
MCMC-Central 0,468421 94,9
o’ MCMC-HPD 0,453128 95,1
INLA-Central 0,446962 80,8
INLA-HPD 0,440258 80,6
Classico-Bootstrap| 0,079246 82,3
MCMC-Central 0,934377 85,4
p* MCMC-HPD 0,908454 79,2
INLA-Central 0,096006 74,4
INLA-HPD 0,082946 72,9
Classico-Bootstrap| 0,022995 92,2
MCMC-Central 0,023239 92
p** MCMC-HPD 0,021267 83,7
INLA-Central 0,01953 80,4
INLA-HPD 0,019027 82,2
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6.6.

Estimativas dos intervalos de confianca e cred

ibilidade para o cenario 2.

Cenario | Parametro Método Amplitude Cobertura
Classico-Bootstrap| 5,118575 92,1
MCMC-Central 6,887281 97,2
u MCMC-HPD 6,676705 96,6
INLA-Central 5,477754 85,7
INLA-HPD 5,475523 85,7
Classico-Bootstrap| 48,74553 89,1
MCMC-Central 67,39163 95,3
o’ MCMC-HPD 62,01059 95,5
INLA-Central 54,50322 85
INLA-HPD 51,52864 83,9
Classico-Bootstrap| 0,941689 46,8
MCMC-Central 67,16253 93,5
o’ MCMC-HPD 37,47882 98,4
INLA-Central 2,997024 71,8
INLA-HPD 0,85689 90,1
~ Classico-Bootstrap 0,85689 90,1
ye) MCMC-Central 0,971774 94,8
@ Sy MCMC-HPD 0,935103 94,5
8 INLA-Central 0,920857 85,1
INLA-HPD 0,902117 85,2
Classico-Bootstrap| 0,301198 93,1
MCMC-Central 0,320793 95,2
o’ MCMC-HPD 0,312692 95
INLA-Central 0,309551 86,4
INLA-HPD 0,307124 86,6
Classico-Bootstrap| 0,067823 82,9
MCMC-Central 0,383103 95
p* MCMC-HPD 0,299941 98,4
INLA-Central 0,084781 85
INLA-HPD 0,076543 83,8
Classico-Bootstrap| 0,019261 89,5
MCMC-Central 0,017902 95,7
Pk MCMC-HPD 0,971774 94,8
INLA-Central 0,017828 85,1
INLA-HPD 0,017475 86,7
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6.7.

Estimativas dos intervalos de confianca e cred

ibilidade para o cenario 3.

Cenario | Parametrp Método Amplitude Cobertura
Classico-Bootstrap| 5,118289 90,1
MCMC-Central 13,63767 98,1
n MCMC-HPD 13,26028 98,3
INLA-Central 5,541584 80,8
INLA-HPD 5,53922 80,9
Classico-Bootstrap| 49,04101 89,2
MCMC-Central 67,42458 94,6
o’ MCMC-HPD 62,04345 94,9
INLA-Central 54,9485 82,2
INLA-HPD 51,95298 81,7
Classico-Bootstrap| 1,471085 46,4
MCMC-Central 3316,222 85,5
o’ MCMC-HPD 1738,988 98,9
INLA-Central 3,06815 25,5
INLA-HPD 1,977313 25,5
- Classico-Bootstrap| 1,492364 89,2
8 MCMC-Central 1,97206 94,9
'© Gy MCMC-HPD 1,819384 95,3
3 INLA-Central 1,813856 75,6
INLA-HPD 1,713721 74,4
Classico-Bootstrap| 0,463269 92,9
MCMC-Central 0,512699 94,3
o’ MCMC-HPD 0,494708 94,7
INLA-Central 0,490061 82,3
INLA-HPD 0,481507 82,4
Classico-Bootstrap| 0,0776% 80,4
MCMC-Central 0,936918 85,3
p* MCMC-HPD 0,914184 79,1
INLA-Central 0,095982 76,2
INLA-HPD 0,083219 74
Classico-Bootstrap| 0,021318 89,8
MCMC-Central 0,023571 90,2
p** MCMC-HPD 0,021536 83,3
INLA-Central 0,020076 82,2
INLA-HPD 0,01952 83,3
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6.8.

Estimativas dos intervalos de confianca e cred

ibilidade para o cenario 4.

Cenario | Parametrp Método Amplitude Cobertura
Classico-Bootstrap| 5,129449 90,5
MCMC-Central 6,741301 96,1
u MCMC-HPD 6,544924 95,5
INLA-Central 5,485123 84,5
INLA-HPD 5,482889 84,5
Classico-Bootstrap| 49,07694 89,4
MCMC-Central 67,31924 95,1
o’y MCMC-HPD 61,86068 95,8
INLA-Central 54,56286 83,9
INLA-HPD 51,5863 82,8
Classico-Bootstrap| 1,500316 46,4
MCMC-Central 57,70771 93,5
o’ MCMC-HPD 32,56328 98,4
INLA-Central 3,029418 70,8
INLA-HPD 2,2675 67,8
<« Classico-Bootstrap| 1,625322 89,5
8 MCMC-Central 1,00605 95,2
'© Gy MCMC-HPD 0,968774 95,7
3 INLA-Central 0,951796] 84,6
INLA-HPD 0,932785 83,7
Classico-Bootstrap| 0,60777 92,4
MCMC-Central 0,349395 94,8
o’ MCMC-HPD 0,340225 94,4
INLA-Central 0,336598 84
INLA-HPD 0,333552 84,8
Classico-Bootstrap| 0,079246 82,3
MCMC-Central 0,376841 94,2
p* MCMC-HPD 0,291261 98,7
INLA-Central 0,085505 84,1
INLA-HPD 0,077092 83,2
Classico-Bootstrap| 0,022995 92,2
MCMC-Central 0,018054 95,4
Pk MCMC-HPD 0,017571 94,4
INLA-Central 0,018051 84,1
INLA-HPD 0,017672 84,7
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6.9.
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Moda MChMC

Mediana MCMC

Meadia MCMC

Classico

Boxplot's para o cenario 1

Verdadeiro valor p* = 094566

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0
Figura 1. Estimativa de p* para 2 aferidores e dados completos, por método.
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Figura 2. Estimativa de p** para 2 aferidores e dados completos, por método.
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Verdadeiro valor p=-124795.
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Figura 3. Estimativa de p para 2 aferidores e dados completos, por métoda.
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Figura 4: Estimativa de “3121 para 2 aferidores e dados completos, por matodo.
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Figura %: Estimativa de cf para 2 aferidores e dados completos, por matodo.
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Figura 6: Estimativa de oﬂf( para 2 aferidores e dados completos, por método.
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6.10.
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Figura 7 Estimativa de c: para 2 aferidores & dados completos, por método.

Boxplot's para o cenario 2
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Figura 8 Estimativa de p* para 4 aferidores e dados completos, por método.

35



Moda. INLA

Mediana.IMNLA

MedialhLA

Moda MChMC

Mediana MCMC

Meadia MCMC

Classico

Moda. IMNLA

Mediana.lMLA

MEdiaIMLA

Moda MCMC

Mediana MCMC

Media MCMC

Classico

Verdadeiro valor p™ = 0,98442.

=] oo oo Emo mu{~ ——————————————— ny |---——————- ~{
oo 0 @0 000D O O|> ——————————————— - : ——————————— <|
i
a [= ] 0 I O Ommn o O 0|— ——————————————— = : ——————————— .I
1
e B I ] — Jeoe
]
T
=) =] 0 O O O0Da O D tl])|- ———————————— : mlp e ———— -I
T
o o o0 @D rmmomn:l{» ———————————— :l —————————— ~|
1
=] ao (= ] mmomo% —————————————— nl] |---———-— <{
|
I I I I I
0.9 0.87 0.98 0.9
Figura 9. Estimativa de p** para 4 aferidores e dados completos, por método.
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Figura 10: Estimativa de p para 4 aferidores e dados completos, por métado.
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6.13. Tempos de simulagcédo em horas, por cenario

Cenario Método Tempo

Classico 26,5307

1 MCMC 8,8277
INLA 5,6270

Classico 72,4777

2 MCMC 20,7101
INLA 7,8790

Classico 28,5138

3 MCMC 9,2982
INLA 1,9997

Classico 61,1929

4 MCMC 17,6582
INLA 8,1363

Anexos

Anexo |: Exemplo pratico

Para a utilizacdo dos métodos é necessario fadewaload dos pacotes: Ime4, coda e

BRugs do aplicativo R.

7

Para utilizagio do método MCMC é necessario fazedownload do aplicativo
OpenBUGS que se encontra disponivel no sitg://openbugs.info/w/Downloads

Para a utilizacdo do método INLA é necessario &lmsio do pacote INLA utilizando
as seguintes funcdes dentro do aplicativo R:

source("http://www.math.ntnu.no/inla/givemelNLA.R")

library(INLA)
inla.upgrade(testing=T)

O Banco de dados, Modelo para o MCMC e valoresaiisiclisponivel no link abaixo:

https://docs.google.com/open?id=0B2phBRcWin3INME5SNW

GEtM2I0Yjk3ZjczMTUz

# E necessario criar uma pasta no computador para q
# 0s arquivos baixados do link acima. Nesta pasta s
# estimativas para os ICC’s também.

# Lendo os dados

setwd("Pasta do computador que contém os dados, ini

dados <- read.table("Pasta que contém os dados",hea

U4YzgtOWEWMy000Tk4LTKOZ

ue sejam colocados
era salva as

ts e modelo")

der=T)
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n.af = 3 # nimero de aferidores

n.suj = 20 # nimero de sujeitos

n.rep = 2 # nimero de repeticdes

ntot = n.rep*n.af*n.suj # numero total de observacd

# Classico
nboots = 1000 # nimero de amostras bootstrap

# Bayesiano

nchains = 2 # ndmero de cadeias

nreplicacao = 10000 # namero de replicacbes
burnin = 2000 # Aquecimento do algoritmo
thin = 20 # Pulo

#it#HH#H Método MCMC ##HtH#Ht
library(BRugs)

### Funcdo HPD
emp.hpd.m <- function(x, conf=0.95){
conf <- min(conf, 1-conf)
n <- length(x)
nn <- floor( n*conf)
X <- sort(x)
xx <- X[ (n-nn):(n) ] - X[1:(nn+1)]
nnn <- which(xx==min(xx))[1]
return( c( X[ nnn ], X[ n-nn+nnn-11))

dados_bayes <- list(n.rep=n.rep, M=n.af, O=n.suj,
y=structure(.Data=dados$valor,.Dim=c(n.rep,n.af,n.s

fit.brugs <- BRugsFit(modelFile="model.mcmc.txt", d

= c("inits1.txt", "inits2.txt") ,

numChains = nchains,

parametersToSave=c("vari","vara","varinter","vare",
nBurnin = burnin, nlter = nreplicacao, nThin =
DIC = TRUE, working.directory = NULL, digits =
BRugsVerbose = getOption("BRugsVerbose"))

# Estatisticas e intervalo de credibilidade central

X <- samplesStats("*")

amostra.icc<-samplesSample('icc’)
amostra.icc2<-samplesSample(‘icc2")

# média

icc.mean<-x['icc','mean’]
icc2.mean<-x['icc2','mean’]

# Quantil 2,5%

icc.val2.5pc<-x['icc','val2.5pc']
icc2.val2.5pc<-x['icc2','val2.5pc']

# Quantil 97,5%

es

uj)))
ata=dados_bayes, inits
"theta","icc","icc2"),

thin, coda = FALSE,
5, seed=NULL,
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icc.val97.5pc<-x['icc','val97.5pc’]
icc2.val97.5pc<-x['icc2','val97.5pc']

# mediana

icc.median<-x['icc','median’]
icc2.median<-x['icc2','median’]

# HPDs

icc.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.icc)
icc2.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.icc2)

icc.hpd.mcmc.inf <- icc.hpd.mcmc[1]
icc.hpd.mcmc.sup <- icc.hpd.memc|[2]
icc2.hpd.mcmec.inf <- icc2.hpd.mcmc[1]
icc2.hpd.mcmc.sup <- icc2.hpd.memc|[2]
# Moda

kernell = density(amostra.icc, bw="nrd0", n = 512
from=min(amostra.icc), to=max(amostra.icc))

posmol = which.max(kernel1$y)

icc.moda.mcmc = kernell1$x[posmol]

kernel2 = density(amostra.icc2, bw="nrd0", n = 51
from=min(amostra.icc2), to=max(amostra.icc2))

posmo2 = which.max(kernel2$y)
icc2.moda.mcmc = kernel2$x[posmo?2]

#i#HH Método INLA ##Ht#Ht
library(INLA)

dados<-as.data.frame(dados)

formula = valor ~ f(sujeito,model="iid") + f(aferid
f(interacao,model="iid")

mod.inla = inla(formula,data=dados,family="gaussian
h.inla = inla.hyperpar(mod.inla)

# Erro

marg.prec.erro.inla = h.inla$marginals.hyperpar$ Pr
Gaussian observations®

marg.var.erro.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/x

# Sujeito

marg.prec.suj.inla = h.inla$marginals.hyperpar$ Pre
marg.var.suj.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/x,

# Aferidor

marg.prec.af.inla = h.inla$marginals.hyperpar$ Prec
marg.var.af.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/x,

# Interacao
marg.prec.inter.inla = h.inla$marginals.hyperpar$'P

or,model="iid") +

ecision for the

, marg.prec.erro.inla)

cision for sujeito’
marg.prec.suj.inla)

ision for aferidor’
marg.prec.af.inla)

recision for interacao’
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marg.var.inter.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/
marg.prec.inter.inla)

# ICC's e intervalos de credibilidade

var.erro.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var.
var.af.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var.af
var.suj.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var.s
var.inter.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var

icc.inla = var.suj.ran.inla/(var.suj.ran.inla+ var.
var.inter.ran.inla+ var.erro.ran.inla)

icc.mean.inla = mean(icc.inla)
icc.median.inla = median(icc.inla)
icc.2.5.inla = quantile(icc.inla,0.025)
icc.97.5.inla = quantile(icc.inla, 0.975)

icc.hpd.inla = emp.hpd.m(icc.inla)
icc.hpd.inla.inf = icc.hpd.inla[1]
icc.hpd.inla.sup = icc.hpd.inla[2]

kernel6 = density(icc.inla, bw="nrd0", n = 512, fro
to=max(icc.inla))

posmo6 = which.max(kernel6$y)

icc.moda.inla = kernel6$x[posmo6]

icc.inla2 = (var.suj.ran.inla+var.af.ran.inla+
var.inter.ran.inla)/(var.suj.ran.inla+ var.af.ran.i
var.inter.ran.inla+ var.erro.ran.inla)

icc.mean.inla2 = mean(icc.inla2)
icc.median.inla2 = median(icc.inla2)
icc.2.5.inla2 = quantile(icc.inla2,0.025)
icc.97.5.inla2 = quantile(icc.inla2, 0.975)

icc.hpd.inla2 = emp.hpd.m(icc.inla2)
icc.hpd.inla2.inf = icc.hpd.inla2[1]
icc.hpd.inla2.sup = icc.hpd.inla2[2]

kernel7 = density(icc.inla2, bw="nrd0", n = 512, fr
to=max(icc.inla2))

posmo7 = which.max(kernel7$y)
icc.moda.inla2 = kernel7$x[posmo7]

#i## Método Classico ####

library(Ime4)

sujeito = rep(1:n.suj,each=(n.af*n.rep))
aferidor = rep(rep(1:n.af,each=n.rep),n.suj)
interacao = rep(1:(n.af*n.suj),each=n.rep)

### Funcao para gerar amostras bootstrap

dadosboot = function(dados,n.suj,n.rep,n.af,sujeito

dadostransp = chind(unique(dados$sujeito),matrix(d

(n.rep*n.af),byrow=T))

erro.inla)
.inla)
uj.inla)
.inter.inla)

af.ran.inla+

m=min(icc.inla),

nla+

om=min(icc.inla2),

,aferidor,interacao){
ados$valor,ncol =
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dadosaleat <- as.data.frame(dadostransp[sample(

n.suj,replace=T), ])
yboot = as.real(t(as.matrix(dadosaleat[,-1])))
bancoboot = chind(sujeito,aferidor,interacao,yb
saidaboot = yboot
return(saidaboot)

}

### Funcao para obter estimativas dentro de cada am

analiseboot = function(valoratual){
bancoatual = data.frame(sujeito,aferidor,intera

af <- as.factor(bancoatual$aferidor)
id <- as.factor(bancoatual$sujeito)

fit.boot <- Imer(valoratual ~ (1]af) + (1]id) +
theta.boot = fixef(fit.boot)[[1]]
var.inter.boot = VarCorr(fit.boot)$'af:id'[1]
var.suj.boot = VarCorr(fit.boot)$'id’[1]
var.af.boot = VarCorr(fit.boot)$'af [1]
var.erro.boot = (attr(VarCorr(fit.boot),"sc" ))
iccl.boot <-
(var.suj.boot/(var.suj.boot+var.af.boot+var.inter.b
icc2.boot <-
((var.suj.boot+var.af.boot+var.inter.boot)/(var.suj
nter.boot+var.erro.boot))
saidaanboot = list(theta.boot, var.inter.boot,
var.af.boot, var.erro.boot, iccl.boot, icc2.boot)
names(saidaanboot) = c("theta.boot", "var.inter
"var.af.boot", "var.erro.boot", "iccl.boot", "icc2.
return(saidaanboot)
}

### Funcao para andlise classica

dados<-as.data.frame(dados)
# Estimativas pontuais classicas

af <- as.factor(dados$aferidor)
id <- as.factor(dados$sujeito)

fit <- Imer(valor ~ (1|af) + (1]id) + (1|af:id),dad

theta.class = fixef(fit)[[1]]

var.inter.class = VarCorr(fit)$'af:id"[1]
var.suj.class = VarCorr(fit)$'id"[1]

var.af.class = VarCorr(fit)$'af[1]

var.erro.class = (attr(VarCorr(fit),"sc" ))"2
iccl.class <-
(var.suj.class/(var.suj.class+var.af.class+var.inte

icc2.class <-
((var.suj.class+var.af.class+var.inter.class)/(var.
var.inter.class+var.erro.class))

# Implementando bootstrap

amsboot = replicate(nboots,
dadosboot(dados,n.suj,n.rep,n.af,sujeito,aferidor,i

1:n.suj,

oot)

ostra bootstrap

cao,valoratual)

(1|af:id),bancoatual)

n2

oot+var.erro.boot))
.boot+var.af.boot+var.i
var.suj.boot,

.boot", "var.suj.boot",
boot")

0S)

r.class+var.erro.class)

suj.class+var.af.class+

nteracao))

50



resboot = apply(amsboot, 2, analiseboot)

# Matriz de estimativas bootstrap: nas linhas sao e
nas colunas séo as repeticdes do bootstrap

matestboot = sapply(resboot,function(x) { c(x$theta
x$var.af.boot, x$var.inter.boot, x$var.erro.boot, x
x$icc2.boot) })

dimnames(matestboot) = list(c("theta.boot", "var.su
"var.inter.boot", "var.erro.boot", "iccl.boot",

iccl.class.inf = quantile(matestboot['iccl.boot’, ]
iccl.class.sup = quantile(matestboot['iccl.boot’, ]

icc2.class.inf = quantile(matestboot['icc2.boot’, ]
icc2.class.sup = quantile(matestboot['icc2.boot’, ]

# Estimativas gerais

estimativas <-
c(icc.mean,icc2.mean,icc.val2.5pc,icc2.val2.5pc,icc

pc,
icc.median,icc2.median,icc.hpd.mcmc.inf,icc.hpd.mcm

icc2.hpd.mcmc.sup,icc.moda.mcmc,icc2.moda.mcmc,icc.
la,

icc.moda.inla,icc.2.5.inla,icc.97.5.inla,icc.hpd.in
,icc.mean.inla2,icc.median.inla2,icc.moda.inla2,icc
a2,icc.hpd.inla2.inf,
icc.hpd.inla2.sup,iccl.class,icc2.class,iccl.class.
.Cclass.inf,icc2.class.sup)

names(estimativas) <-
c("icc.mcmc.mean”,"icc2.mcmc.mean",
entil","icc.mcmc.97.5.percentil”,
"icc2.mcmc.97.5.percentil”,"icc.mcmc.median”,

icc.2.5.percent

icc2.

cmc.inf","icc.hpd.memc.sup”,"icc2.hpd.mcmc. |nf
"icc2.hpd.mcmc.sup","icc.moda.mcmc”,"icc2. moda mcmc
median.inla",

"icc.moda. |nla" "icc.inla.2.5.percentil","icc.inla.
d.inla.inf","icc.hpd.inla.sup",
"icc2.mean.inla","icc2.median.inla",
.97.5.inla","icc2.hpd.inla.inf",
"icc2.hpd.inla.sup”,"iccl.class","icc2.class",

.sup","icc2.class.inf","icc2. class. sup”)

icc2.moda.inla

iccl

### Escrevendo os resultados
write.csv2(round(estimativas,6),"Resultados.csv")

# salva todas as estimativas em um arquivo csv que
#excel

stimativas pontuais e

.boot, x$var.suj.boot,
$iccl.boot,

j-boot", "var.af.boot",
c2. boot"))

, 0.025)
, 0.975)

, 0.025)
, 0.975)

.val97.5pc,icc2.val97.5
c.sup,icc2.hpd.memc.inf
mean.inla,icc.median.in

la.inf,icc.hpd.inla.sup
.2.5.inla2,icc.97.5.inl

inf,iccl.class.sup,icc2

ilI","icc2.mcmc.2.5.perc

mcmc.median”,"icc.hpd.m

,"icc.mean.inla","icc.

97.5.percentil","icc.hp

,"icc2.2.5.inla","icc2

.class.inf","iccl.class

pode ser aberto no
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Anexo II: Codigo

O Modelo para o MCMC e valores iniciais disponivellink abaixo:

https://docs.google.com/open?id=0B2phBRcWin3INWFiZj cWZjMINDMwNCOOMzNjLTImZ
GQtN2M3MjBIY2JKOTEL

Para a utilizacdo dos métodos é necessario fadewaload dos pacotes: Ime4, coda e
BRugs do aplicativo R.

Para utilizagio do método MCMC é necessario fazedownload do aplicativo
OpenBUGS que se encontra disponivel no sit@!/openbugs.info/w/Downloads

Para a utilizacdo do método INLA é necessario @mlmsdo do pacote INLA utilizando
as seguinte funcdes dentro do aplicativo R:

source("http://www.math.ntnu.no/inla/givemelNLA.R")
library(INLA)
inla.upgrade(testing=T)

### Geracdo dos dados completos e parametros necess arios para simulacéo
### Equivalente para n aferidores ###

n.af=n

n.suj=29

n.rep=1000

repl=5

var.af=0.915544

var.sj=51.987741

var.sjaf=1.215483

var.erro=0.8563

theta = -1.24795

iccl = var.sj/(var.sj+var.af+var.sjaf+var.erro)
icc2 = (var.sj++var.af+var.sjaf)/(var.sj+var.af+var .sjaf+var.erro)

ntot = n.rep*n.af*n.suj

params = c(theta, var.sj, var.af, var.sjaf, var.err 0, iccl, icc2)
# Cléassico #

nboots = 1000

# Bayesiano #

nchains=2

nreplicacao=10000

burnin=2000

thin=20

### Dados

sujeito = rep(1:n.suj,each=(n.af*n.rep))
aferidor = rep(rep(1:n.af,each=n.rep),n.suj)
interacao = rep(1:(n.af*n.suj),each=n.rep)
#i## Efeitos aleatorios

set.seed(123)

ef.aferidor = replicate(repl,rnorm(n.af,0,sqrt(var. af)))
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ef.sujeito = replicate(repl,rnorm(n.suj,0,sqrt(var.
ef.inter = replicate(repl,rnorm((n.suj*n.af),0,sqrt

ef.suj.rep = apply(ef.sujeito, 2, function(x) rep(x
ef.af.rep = apply(ef.aferidor, 2, function(x)
rep(rep(x,each=n.rep),n.suj))

ef.inter.rep = apply(ef.inter, 2, function(x) rep(x
### Gerando resposta

media = theta + ef.suj.rep + ef.af.rep + ef.inter.r

y = apply(media, 2, function(x) rnorm(ntot,x,sqrt(v

save.image("cenarioN.Rdata")

### Geracdo dos dados incompletos e parametros nece

### Equivalente para n aferidores ###

n.af=n

n.suj=29

n.rep=3

repl=2

var.af=0.915544

var.sj=51.987741

var.sjaf=1.215483

var.erro=0.8563

theta = -1.24795

iccl = var.sj/(var.sj+var.af+var.sjaf+var.erro)
icc2 = (var.sj++var.af+var.sjaf)/(var.sj+var.af+var

ntot = n.rep*n.af*n.suj

params = c(theta, var.sj, var.af, var.sjaf, var.err
# Cléassico #

nboots = 1000

# Bayesiano #

nchains=2

nreplicacao=10000

burnin=2000

thin=20

### Dados

sujeito = rep(1:n.suj,each=(n.af*n.rep))

aferidor = rep(rep(1:n.af,each=n.rep),n.suj)
interacao = rep(1:(n.af*n.suj),each=n.rep)

#i## Efeitos aleatorios

set.seed(123)

ef.aferidor = replicate(repl,rnorm(n.af,0,sqgrt(var.
ef.sujeito = replicate(repl,rnorm(n.suj,0,sqrt(var.

ef.inter = replicate(repl,rnorm((n.suj*n.af),0,sqrt

ef.suj.rep = apply(ef.sujeito, 2, function(x) rep(x

s))))

(var.sjaf)))

,each=(n.af*n.rep)))

,each=n.rep))

ep

ar.erro)))

ssarios para simulacéo

.sjaf+var.erro)

0, iccl, icc2)

af)))
)
(var.sjaf)))

,each=(n.af*n.rep)))
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ef.af.rep = apply(ef.aferidor, 2, function(x)

rep(rep(x,each=n.rep),n.suj))

ef.inter.rep = apply(ef.inter, 2, function(x) rep(x ,each=n.rep))
### Gerando resposta

media = theta + ef.suj.rep + ef.af.rep + ef.inter.r ep

yc = apply(media, 2, function(x) rnorm(ntot,x,sqrt( var.erro)))
### Colocando ndo-respostas

nmis = 17

imputNA = function(y,ntot,nmis){

posmis = sample(1:ntot, nmis, replace = FALSE)

y[posmis] = NA

return(y)

y = apply(yc,2,imputNA,ntot,nmis)

save.image("cenarioN.Rdata")

#HHHHH# Funcdo de Simulacdo Geral ####HHHHE
load("cenarioN.RData")

source("funcao_classico.r")
save.image("simulacoes.classica.RData")
write.csv2(Quadrol.class, "simulacoesl.Classl.csv")
write.csv2(Quadro2.class, "simulacoesl.Class2.csv")
rm(list=Is(all=TRUE))

load("cenarioN.RData")

source("funcao_inla.r")
save.image("simulacoes.INLA.RData")
write.csv2(Quadro.INLA.1, "simulacoes1.INLAl.csv")
write.csv2(Quadro.INLA.2, "simulacoes1.INLA2.csv")
rm(list=Is(all=TRUE))

load("cenarioN.RData")

source("funcao_MCMC.r")
save.image("simulacoes.MCMC.RData")
write.csv2(Quadro.MCMC.1, "simulacoes1.MCMC1.csv")
write.csv2(Quadro.MCMC.2, "simulacoes1.MCMC2.csv")

#HHH#H#H Funcao Classico #it#HHH

library(Ime4)
### Funcao para gerar amostras bootstrap

dadosboot = function(dados,n.suj,n.rep,n.af,sujeito ,aferidor,interacao){
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dadostransp = chind(unique(dados$sujeito), matri
(n.rep*n.af),byrow=T))

dadosaleat <- as.data.frame(dadostransp[sample(

n.suj,replace=T), ])
yboot = as.real(t(as.matrix(dadosaleat[,-1])))
bancoboot = chind(sujeito,aferidor,interacao,yb
saidaboot = yboot
return(saidaboot)

}

### Funcao para obter estimativas dentro de cada am

analiseboot = function(valoratual){
bancoatual = data.frame(sujeito,aferidor,intera

af <- as.factor(bancoatual$aferidor)
id <- as.factor(bancoatual$sujeito)

fit.boot <- Imer(valoratual ~ (1]af) + (1]id) +
theta.boot = fixef(fit.boot)[[1]]
var.inter.boot = VarCorr(fit.boot)$'af:id’[1]
var.suj.boot = VarCorr(fit.boot)$'id'[1]
var.af.boot = VarCorr(fit.boot)$'af [1]
var.erro.boot = (attr(VarCorr(fit.boot),"sc" ))
iccl.boot <-
(var.suj.boot/(var.suj.boot+var.af.boot+var.inter.b
icc2.boot <-
((var.suj.boot+var.af.boot+var.inter.boot)/(var.suj
nter.boot+var.erro.boot))
saidaanboot = list(theta.boot, var.inter.boot,
var.af.boot, var.erro.boot, iccl.boot, icc2.boot)
names(saidaanboot) = c("theta.boot", "var.inter
"var.af.boot", "var.erro.boot", "iccl.boot", "icc2.
return(saidaanboot)

}

### Funcao para andlise classica

classica =
function(y,sujeito,aferidor,interacao,dadosboot,ana

dados <- chind(sujeito,aferidor,interacao,y)

colnames(dados) <- c("sujeito", "aferidor", "intera
dados<-as.data.frame(dados)

# Estimativas pontuais classicas

af <- as.factor(dados$aferidor)
id <- as.factor(dados$sujeito)

fit <- Imer(valor ~ (1|af) + (1]id) + (1|af:id),dad
theta.class = fixef(fit)[[1]]

var.inter.class = VarCorr(fit)$'af:id"[1]
var.suj.class = VarCorr(fit)$'id'[1]

var.af.class = VarCorr(fit)$'af[1]

var.erro.class = (attr(VarCorr(fit),"sc" ))"2
iccl.class <-
(var.suj.class/(var.suj.class+var.af.class+var.inte
)

icc2.class <-
((var.suj.class+var.af.class+var.inter.class)/(var.
var.inter.class+var.erro.class))

x(dados$valor,ncol =

1:n.suj,

oot)

ostra bootstrap

cao,valoratual)

(1]af:id),bancoatual)

n2

oot+var.erro.boot))
.boot+var.af.boot+var.i
var.suj.boot,

.boot", "var.suj.boot",
boot")

liseboot,nboots,n.suj){

cao", "valor")

0S)

r.class+var.erro.class)

suj.class+var.af.class+
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# Implementando bootstrap

amsboot = replicate(nboots,
dadosboot(dados,n.suj,n.rep,n.af,sujeito,aferidor,i

resboot = apply(amsboot, 2, analiseboot)

# Matriz de estimativas bootstrap: nas linhas sao e
nas colunas séo as repeticdes do bootstrap

matestboot = sapply(resboot,function(x) { c(x$theta

x$var.af.boot, x$var.inter.boot, x$var.erro.boot, x
x$icc2.boot) })
dimnames(matestboot) = list(c("theta.boot", "var.su

"var.inter.boot", "var.erro.boot", "iccl.boot", "ic

icl.theta.class = quantile(matestboot['theta.boot’,
ic2.theta.class = quantile(matestboot['theta.boot’,

icl.var.suj.class = quantile(matestboot['var.suj.bo
ic2.var.suj.class = quantile(matestboot['var.suj.bo

icl.var.af.class = quantile(matestboot['var.af.boot
ic2.var.af.class = quantile(matestboot['var.af.boot

icl.var.inter.class = quantile(matestboot['var.inte
ic2.var.inter.class = quantile(matestboot['var.inte

icl.var.erro.class = quantile(matestboot['var.erro.
ic2.var.erro.class = quantile(matestboot['var.erro.

icl.iccl.class = quantile(matestboot['iccl.boot', ]
ic2.iccl.class = quantile(matestboot['iccl.boot, ]

icl.icc2.class = quantile(matestboot['icc2.boot', ]
ic2.icc2.class = quantile(matestboot['icc2.boot', |

# Saida da simulacao

saidaclassica = list(theta.class, var.suj.class , v
var.inter.class , var.erro.class , iccl.class , icc
icl.theta.class, ic2.theta.cla
ic2.var.suj.class, icl.var.af.class, ic2.var.af.cla
icl.var.inter.class , ic2.var.inter.class,
icl.var.erro.class, ic2.var.er
icl.iccl.class, ic2.iccl.class, icl.icc2.class, ic2
matestboot
)
names(saidaclassica) = c("theta.class", "var.suj.cl
"var.inter.class" , "var.erro.class" , "iccl.class"
"icl.theta.class", "ic2.the
"icl.var.suj.class", "ic2.var.suj.class", "icl.var.
"ic2.var.af.class" , "icl.var.inter.class ", "ic2.v
"icl.var.erro.class", "ic2.

"icl.iccl.class", "ic2.iccl.class", "icl.icc2.class

"amsboot", "matestboot")

return(saidaclassica)

}

### Implementando para todos os bancos gerados

inicio.class = Sys.time()

nteracao))

stimativas pontuais e

.boot, x$var.suj.boot,
$iccl.boot,

j-boot", "var.af.boot",
c2.boot"))

], 0.025)
], 0.975)

ot', ], 0.025)
ot', ], 0.975)

' 1, 0.025)
'], 0.975)

r.boot', ], 0.025)
r.boot', ], 0.975)

boot', ], 0.025)
boot', ], 0.975)

, 0.025)
, 0.975)

, 0.025)
, 0.975)

ar.af.class,

2.class ,

ss, icl.var.suj.class,
Ss,

ro.class,
.icc2.class, amsboot,

ass", "var.af.class",
, "icc2.class",
ta.class",

af.class”,
ar.inter.class",
var.erro.class",

, "ic2.icc2.class",



simuls.classica =
apply(y,2,classica,sujeito=sujeito,aferidor=aferido
adosboot=dadosboot,analiseboot=analiseboot,nboots=n

fim.class = Sys.time()
tempo.class = fim.class - inicio.class

# Matriz de estimativas: nas linhas séo as estimati
#de ics, nas colunas séo as repeticdes da simulagéo

matest.class = sapply(simuls.classica, function(x)
x$var.suj.class , x$var.af.class , x$var.inter.clas
x$iccl.class , x$icc2.class ,

x$icl.theta.class, x$ic2.theta
x$icl.var.suj.class, x$ic2.var.suj.class, x$icl.var
x$ic2.var.af.class , x$icl.var.inter.class , x$ic2.

x$icl.var.erro.class, x$ic2.va
x$icl.iccl.class, x$ic2.iccl.class, x$icl.icc2.clas
dimnames(matest.class) = list(c("theta.class", "var
"var.af.class" , "var.inter.class" , "var.erro.clas
"icc2.class",

"icl.theta.class", "ic2.the

"icl.var.suj.class", "ic2.var.suj.class", "icl.var
"ic2.var.af.class", "icl.var.inter.class", "ic2.va
"icl.var.erro.class",

"ic2.var.erro.class","icl.iccl.class", "ic2.iccl.c

"icl.icc2.class", "ic2.icc2.class"))

# Separando estimativas pontuais, de limite inferio
superior de ic

matestpont.class = matest.class[c("theta.class", "v
"var.af.class" , "var.inter.class" , "var.erro.clas
"icc2.class"),]

matesticl.class = matest.class[c("icl.theta.class",
“"icl.var.af.class", "icl.var.inter.class", "icl.va
"icl.iccl.class", "icl.icc2.class"), |

matestic2.class = matest.class[c("ic2.theta.class",

"ic2.var.af.class", "ic2.var.inter.class", "ic2.va

"ic2.iccl.class", "ic2.icc2.class"), |

# Calculando Medidas resumo

media.class = apply(matestpont.class,1,mean)
vicio.class = media.class - params
varian.class = apply(matestpont.class,1,var)
egm.class = varian.class + vicio.class"2

cober.class = rep(0,7)
ampl.class = rep(0,7)

for(j in 1:7)1

cober.class[j] =
100*sum(matesticl.class[j,]<=params[jj&params[jl<=m
I

ampl.class[j] = mean(matestic2.class[j,]-matesticl

names(cober.class) = c("ic.theta.class", "ic.var.su

"ic.var.af.class", "ic.var.inter.class ", "ic.var.

"ic.iccl.class", "ic.icc2.class")
names(ampl.class) = c("ic.theta.class", "ic.var.suj

"ic.var.af.class", "ic.var.inter.class ", "ic.var.

"ic.iccl.class", "ic.icc2.class")

r,interacao=interacao,d
boots,n.suj=n.suj)

vas pontuais ou limites

{ c(x$theta.class,
s, x$var.erro.class ,

.class,

.af.class,
var.inter.class,
r.erro.class,

s, x$ic2.icc2.class) })
.suj.class" ,

s", "iccl.class",

ta.class",
.af.class",
r.inter.class",

lass”,

r de ic e limite

ar.suj.class"
s", "iccl.class",

“"icl.var.suj.class",
r.erro.class",

"ic2.var.suj.class",
r.erro.class",

atestic2.class]j,])/rep
.class|j,])

j-class",
erro.class",

.class",
erro.class",
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# Salvando Quadro de resultados

Quadrol.class =
data.frame(media=media.class,vicio=vicio.class,vari
egm.class)

Quadro2.class = data.frame(amplitude=ampl.class, co

###H## Fungao INLA #####

library(coda)
library(INLA)

### Funcdo HPD emp.hpd.m <- function(x, conf=0.95){

conf <- min(conf, 1-conf)

n <- length(x)

nn <- floor( n*conf)

X <- sort(x)

xX <- X[ (n-nn):(n) ] - x[1:(nn+1)]

nnn <- which(xx==min(xx))[1]

return( ¢( x[ nnn ], X[ n-nn+nnn-11))

}

simula.INLA <- function(y,sujeito,aferidor,interaca

dados <- cbind(sujeito,aferidor,interacao,y)

colnames(dados) <- c("sujeito", "aferidor", "intera
dados<-as.data.frame(dados)

rm(y)

formula = valor ~ f(sujeito,model="iid") + f(aferid
f(interacao,model="iid")

mod.inla = inla(formula,data=dados,family="gaussian
h.inla = inla.hyperpar(mod.inla)

theta.mean.inla = h.inla$summary.fixed[,'mean’]
theta.sd.inla = h.inla$summary.fixed[,'sd']
theta.median.inla = h.inla$summary.fixed[,'0.5quant
theta.2.5.inla = h.inla$summary.fixed[,'0.025quant'
theta.97.5.inla = h.inla$summary.fixed[,'0.975quant
marg.theta = h.inla$marginals.fixed$'(Intercept)’
theta.hpd.inla = inla.hpdmarginal(0.95, marg.theta)
theta.hpd.inla.inf<-theta.hpd.inla[,'low']
theta.hpd.inla.sup<-theta.hpd.inla[,'high']

posmol = which.max(marg.theta[,2])
theta.moda.inla = marg.theta[posmo1,1]

#### Nao tem as estimativas sd para os componentes
#HH# Erro #HHHH

marg.prec.erro.inla = h.inla$marginals.hyperpar$ Pr
Gaussian observations’

marg.var.erro.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/x
var.erro.mean.inla = inla.emarginal(function(x) x"1
var.erro.median.inla = inla.gmarginal(c(0.5), marg.
var.erro.2.5.inla = inla.gmarginal(c(0.025), marg.v
var.erro.97.5.inla = inla.gmarginal(c(0.975), marg.
var.erro.hpd.inla = inla.hpdmarginal(0.95, marg.var

ancia=varian.class,eqm=

bertura=cober.class)

o}{

cao", "valor")

or,model="iid") +

de variancia ####

ecision for the

, marg.prec.erro.inla)
, marg.var.erro.inla)
var.erro.inla)
ar.erro.inla)
var.erro.inla)
.erro.inla)
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var.erro.hpd.inla.inf<-var.erro.hpd.inla[,'low']
var.erro.hpd.inla.sup<-var.erro.hpd.inla[,'high']

posmo2 = which.max(marg.var.erro.inla[,2])
var.erro.moda.inla = marg.var.erro.inla[posmo2,1]

#Hi#HE Sujeito #iHH#

marg.prec.suj.inla = h.inla$marginals.hyperpar$ Pre
marg.var.suj.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/x,
var.suj.mean.inla = inla.emarginal(function(x) x"1,
var.suj.median.inla = inla.gmarginal(c(0.5), marg.v
var.suj.2.5.inla = inla.gmarginal(c(0.025), marg.va
var.suj.97.5.inla = inla.gmarginal(c(0.975), marg.v
var.suj.hpd.inla = inla.hpdmarginal(0.95, marg.var.
var.suj.hpd.inla.inf<-var.suj.hpd.inla[, low']
var.suj.hpd.inla.sup<-var.suj.hpd.inla[,'high]

posmo3 = which.max(marg.var.suj.inla[,2])
var.suj.moda.inla = marg.var.suj.inla[posmo3,1]

H#it## Aferidor #iH##

marg.prec.af.inla = h.inla$marginals.hyperpar$ Prec
marg.var.af.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/x,
var.af.mean.inla = inla.emarginal(function(x) x"1,
var.af.median.inla = inla.gmarginal(c(0.5), marg.va
var.af.2.5.inla = inla.gmarginal(c(0.025), marg.var
var.af.97.5.inla = inla.gmarginal(c(0.975), marg.va
var.af.hpd.inla = inla.hpdmarginal(0.95, marg.var.a
var.af.hpd.inla.inf<-var.af.hpd.inla[,'low']
var.af.hpd.inla.sup<-var.af.hpd.inla[,'high’]

posmo4 = which.max(marg.var.af.inla[,2])
var.af.moda.inla = marg.var.af.inla[posmo4,1]

#H## Interacao #H#H#H#H#H

marg.prec.inter.inla = h.inla$marginals.hyperpar$'P
marg.var.inter.inla = inla.tmarginal(function(x) 1/
marg.prec.inter.inla)

var.inter.mean.inla = inla.emarginal(function(x) x*
var.inter.median.inla = inla.gmarginal(c(0.5), marg
var.inter.2.5.inla = inla.gmarginal(c(0.025), marg.
var.inter.97.5.inla = inla.gmarginal(c(0.975), marg
var.inter.hpd.inla = inla.hpdmarginal(0.95, marg.va
var.inter.hpd.inla.inf<-var.inter.hpd.inla[,'low']
var.inter.hpd.inla.sup<-var.inter.hpd.inla[,'high']

posmo5 = which.max(marg.var.inter.inla[,2])
var.inter.moda.inla = marg.var.inter.inla[posmo5,1]

#itH# |CC's HHHHHHIHHHR

var.erro.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var.
var.af.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var.af
var.suj.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var.s
var.inter.ran.inla = inla.rmarginal(10000, marg.var

cision for sujeito’
marg.prec.suj.inla)
marg.var.suj.inla)
ar.suj.inla)
r.suj.inla)
ar.suj.inla)

suj.inla)

ision for aferidor’
marg.prec.af.inla)
marg.var.af.inla)
r.af.inla)

.af.inla)

r.af.inla)

f.inla)

recision for interacao’

X,

1, marg.var.inter.inla)
.var.inter.inla)
var.inter.inla)
.var.inter.inla)
r.inter.inla)

erro.inla)
.inla)
uj.inla)
.inter.inla)
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icc.inla = var.suj.ran.inla/(var.suj.ran.inla+ var.
var.inter.ran.inla+ var.erro.ran.inla)

icc.mean.inla = mean(icc.inla)
icc.median.inla = median(icc.inla)
icc.2.5.inla = quantile(icc.inla,0.025)
icc.97.5.inla = quantile(icc.inla, 0.975)

icc.hpd.inla = emp.hpd.m(icc.inla)
icc.hpd.inla.inf = icc.hpd.inla[1]
icc.hpd.inla.sup = icc.hpd.inla[2]

kernel6 = density(icc.inla, bw="nrd0", n =512, f
to=max(icc.inla))

posmo6 = which.max(kernel63$y)

icc.moda.inla = kernel6$x[posmo6]

icc.inla2 = (var.suj.ran.inla+var.af.ran.inla+
var.inter.ran.inla)/(var.suj.ran.inla+ var.af.ran.i
var.inter.ran.inla+ var.erro.ran.inla)

icc.mean.inla2 = mean(icc.inla2)
icc.median.inla2 = median(icc.inla2)
icc.2.5.inla2 = quantile(icc.inla2,0.025)
icc.97.5.inla2 = quantile(icc.inla2, 0.975)

icc.hpd.inla2 = emp.hpd.m(icc.inla2)
icc.hpd.inla2.inf = icc.hpd.inla2[1]
icc.hpd.inla2.sup = icc.hpd.inla2[2]

kernel7 = density(icc.inla2, bw="nrd0", n = 512,
to=max(icc.inla2))

posmo7 = which.max(kernel7$y)

icc.moda.inla2 = kernel7$x[posmo7]

# Saida Bayesiano INLA #

saidalNLA =
list(theta.mean.inla,theta.sd.inla,theta.median.inl
97.5.inla,theta.moda.inla,theta.hpd.inla.inf,theta.
var.erro.mean.inla,var.erro.median.inla,var.erro.2.
la,var.erro.hpd.inla.inf,var.erro.hpd.inla.sup,var.
var.suj.median.inla,var.suj.2.5.inla,var.suj.97.5.i
f,var.suj.hpd.inla.sup,var.af.mean.inla,var.af.medi

var.af.97.5.inla,var.af.hpd.inla.inf,var.af.hpd.inl
la,var.inter.median.inla,var.inter.2.5.inla,var.int
var.inter.hpd.inla.inf,var.inter.hpd.inla.sup,icc.m
a,icc.2.5.inla,icc.97.5.inla,icc.mean.inla2,
icc.median.inla2,icc.2.5.inla2,icc.97.5.inla2,var.e
oda.inla, var.af.moda.inla, var.inter.moda.inla,
icc.hpd.inla.inf,icc.hpd.inla.sup,icc.hpd.inla2.inf
moda.inla , icc.moda.inla2 )

names(saidalNLA) =

c("theta.mean.inla","theta.sd.inla","theta.median.i

theta.97.5.inla","theta.moda.inla", "theta.hpd.inla

"theta.hpd.inla.sup","var.erro.mean.inla","var.erro

.2.5.inla","var.err0.97.5.inla","var.erro.hpd.inla.

"var.erro.hpd.inla.sup","var.suj.mean.inla","var.su

.2.5.inla","var.suj.97.5.inla","var.suj.hpd.inla.in
p",

af.ran.inla+

rom=min(icc.inla),

nla+

from=min(icc.inla2),

a,theta.2.5.inla,theta.
hpd.inla.sup,
5.inla,var.erro.97.5.in
suj.mean.inla,
nla,var.suj.hpd.inla.in
an.inla,var.af.2.5.inla

a.sup,var.inter.mean.in
er.97.5.inla,
ean.inla,icc.median.inl

rro.moda.inla,var.suj.m

,icc.hpd.inla2.sup,icc.

nla","theta.2.5.inla",
.inf",
.median.inla
inf",
j-median.inla","var.suj
f","var.suj.hpd.inla.su

, var.erro
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"var.af.mean.inla","var.af.median.inla","var.af.2.5

a","var.af.hpd.inla.inf","var.af.hpd.inla.sup","var

"var.inter.median.inla","var.inter.2.5.inla","var.i

ter.hpd.inla.inf","var.inter.hpd.inla.sup","icc.mea

"icc.median.inla","icc.2.5.inla","icc.97.5.inla
ian.inla2","icc.2.5.inla2","icc.97.5.inla2",

"var.erro.moda.inla","var.suj.moda.inla", "var.af.m
"var.inter.moda.inla",

“"icc.hpd.inla.inf","icc.hpd.inla.sup”,"icc.hpd.inla

up","icc.moda.inla" , "icc.moda.inla2")

return(saidalNLA)

}
inicio.INLA = Sys.time()

simuls.INLA =
apply(y,2,simula.INLA,sujeito=sujeito,aferidor=afer
0)

fim.INLA = Sys.time()

tempo.INLA = fim.INLA - inicio.INLA

# Matriz de estimativas: nas linhas séo as estimati
de ics, nas colunas sao as repeticdes da simulacao

matest.INLA = sapply(simuls.INLA, function(x) {
c(x$theta.mean.inla,x$theta.sd.inla,x$theta.median.
$theta.97.5.inla,x$theta.moda.inla,x$theta.hpd.inla
x$theta.hpd.inla.sup,x$var.erro.mean.inla,x$var.err
0.2.5.inla,x$var.erro0.97.5.inla,x$var.erro.hpd.inla
x$var.erro.hpd.inla.sup,x$var.suj.mean.inla,x$var.s
j-2.5.inla,x$var.suj.97.5.inla,x$var.suj.hpd.inla.i

up,
x$var.af.mean.inla,x$var.af.median.inla,x$var.af.2.
la,x$var.af.hpd.inla.inf,x$var.af.hpd.inla.sup,x$va
x$var.inter.median.inla,x$var.inter.2.5.inla,x$var.
nter.hpd.inla.inf,x$var.inter.hpd.inla.sup,x$icc.me
x$icc.median.inla,x$icc.2.5.inla,x$icc.97.5.inla,x$
dian.inla2,x$icc.2.5.inla2,x$icc.97.5.inla2,
x$var.erro.moda.inla,x$var.suj.moda.inla, x$var.af.
x$var.inter.moda.inla,

x$icc.hpd.inla.inf,
x$icc.hpd.inla.sup,x$icc.hpd.inla2.inf,x$icc.hpd.in

, Xx$icc.moda.inla2) })

dimnames(matest.INLA) =

list(c("theta.mean.inla","theta.sd.inla","theta.med
la","theta.97.5.inla","theta.moda.inla","theta.hpd.

"theta.hpd.inla.sup","var.erro.mean.inla","var.erro

.2.5.inla","var.err0.97.5.inla","var.erro.hpd.inla.

"var.erro.hpd.inla.sup","var.suj.mean.inla","var.su

.2.5.inla","var.suj.97.5.inla","var.suj.hpd.inla.in
p",
"var.af.mean.inla","var.af.median.inla","var.af.2.5
a","var.af.hpd.inla.inf","var.af.hpd.inla.sup","var
"var.inter.median.inla","var.inter.2.5.inla","var.i

ter.hpd.inla.inf","var.inter.hpd.inla.sup","icc.mea

.inla","var.af.97.5.inl
.inter.mean.inla",
nter.97.5.inla","var.in
n.inla",

cc.mean.inla2","icc.med
oda.inla",

2.inf""icc.hpd.inla2.s

idor,interacao=interaca

vas pontuais ou limites

inla,x$theta.2.5.inla,x
.inf,
o.median.inla,x$var.err
.inf,
uj.median.inla,x$var.su
nf,x$var.suj.hpd.inla.s

5.inla,x$var.af.97.5.in
r.inter.mean.inla,
inter.97.5.inla,x$var.i
an.inla,
icc.mean.inla2,x$icc.me

moda.inla,

la2.sup,x$icc.moda.inla

ian.inla","theta.2.5.in
inla.inf",
.median.inla
inf",
j-median.inla","var.suj
f","var.suj.hpd.inla.su

, var.erro

.inla","var.af.97.5.inl
.inter.mean.inla",

nter.97.5.inla","var.in
n.inla",
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"icc.median.inla","icc.2.5.inla","icc.97.5.inla",
ian.inla2","icc.2. 5 inla2","icc. 97 5.inla2",

"var.erro.moda.inla","var.suj.moda.inla", "var.af.m
"var.inter.moda.inla",
"icc.hpd.inla.inf","icc. hpd inla.sup”,"icc.hpd.inla

up","icc.moda.inla" , "icc.moda.inla2"))
# Separando estimativas pontuais, de limite inferio
superior de ic

matestmean.INLA =
matest.INLA[c("theta.mean.inla",
r.inter.mean.inla","var.erro.mean.inla
]

matestmedian.INLA =
matest.INLA[c("theta.median.inla
a","var.inter.median.inla","var.erro.median.inla",
edian.inla2"),]
matestmoda.INLA=
matest.INLA[c("theta.moda.inla",
r.inter.moda.inla","var.erro. moda inla

]

var.suj.mean.inla"
""icc.mean.i

" "var.suj.median.i

var.suj.moda.inla"
","icc.moda.i

matestpont.INLA = rbind(matestmean.INLA,matestmedia

matestsd.INLA = matest.INLA[c("theta.sd.inla"),]
matesticl.INLA =
matest.INLA[c("theta.2.5.inla","var.suj.2.5.inla",
nter.2.5.inla","var.erro.2.5.inla","icc.2.5.inla",
matestic2.INLA =
matest.INLA[c("theta.97.5.inla","var.suj.97.5.inla"
r.inter.97.5.inla","var.erro0.97.5.inla","icc.97.5.i

]

matestiHPDc1.INLA =
matest.INLA[c("theta.hpd.inla.inf","var.suj.hpd.inl
.inf""var.inter.hpd.inla.inf","var.erro.hpd.inla.i
"icc.hpd.inla2.inf"), ]

matestiHPDc2.INLA =
matest.INLA[c("theta.hpd.inla.sup","var.suj.hpd.inl
.sup","var.inter.hpd.inla.sup","var.erro.hpd.inla.s
"icc.hpd.inla2.sup™), ]

matestlic.INLA = rbind(matestic1l.INLA,matestiHPDc1.

matestlsc.INLA = rbind(matestic2.INLA,matestiHPDc2.

# Calculando Medidas resumo

media.INLA = apply(matestpont.INLA,1,mean)
vicio.INLA = media.INLA - rep(params,3)
varian.INLA = apply(matestpont.INLA,1,var)
egm.INLA = varian.INLA + vicio.INLA"2

cober.INLA =rep(0,14)
ampl.INLA = rep(0,14)
params?2 = rep(params,2)

for(j in 1:14)1
cober.INLA[j] =

100*sum(matestlic.INLA[j,]<=params2[j]&params2[jJ<=

ampl.INLA[j] = mean(matestlsc.INLA[j,]-matestlic.

cc.mean.inla2","icc.med
oda.inla",

2.inf""icc.hpd.inla2.s

r de ic e limite

S"var.af.mean.inla",
nIa" "icc.mean. |nIa2")

var.af.median.inl
"."icc.m

nla",
icc. medlan inla

,"var.af.moda.inla",
nIa" "icc.moda. |nIa2")

n.INLA,matestmoda.INLA)

var.af.2.5.inla","var.i

icc.2.5.inla2"), ]
,"var.af.97.5.inla","v
nIa","|cc.97.5.|nIa2"),

a.inf",
nf","i

var.af.hpd.inla
icc.hpd.inla.inf",

a.sup","var.af.hpd.inla
up","icc.hpd.inla.sup"”,
INLA)

INLA)

matestlsc.INLA[j,])/rep

NLA[,D
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names(cober.INLA) =

c("ictheta.inla","ic.var.suj.inla","ic.var.af.inla"

c.var.erro.inla","ic.icc.inla","ic.icc.inla2",

"hpdtheta.inla","hpd.var.suj.inla","hpd.var.af.inla

"hpd.var.erro.inla","hpd.icc.inla","hpd.icc.inla2")
names(ampl.INLA) =

c("ictheta.inla","ic.var.suj.inla","ic.var.af.inla"

c.var.erro.inla","ic.icc.inla","ic.icc.inla2",

"hpdtheta.inla","hpd.var.suj.inla","hpd.var.af.inla

"hpd.var.erro.inla","hpd.icc.inla","hpd.icc.inla2")

# Salvando Quadro de resultados

Quadro.INLA.1 =
data.frame(media=media.INLA,vicio=vicio.INLA,varian
.INLA)

Quadro.INLA.2 = data.frame(amplitude=ampl.INLA, cob

###H##H Funcdo MCMC #H#H#H#HH
library(BRugs)

### Funcdo HPD
emp.hpd.m <- function(x, conf=0.95){
conf <- min(conf, 1-conf)
n <- length(x)
nn <- floor( n*conf)
X <- sort(x)
xX <- X[ (n-nn):(n) ] - x[1:(nn+1)]
nnn <- which(xx==min(xx))[1]
return( ¢( x[ nnn ], X[ n-nn+nnn-11))

}

simula.MCMC <-
function(y,n.rep,n.af,n.suj,sujeito,aferidor,intera
,burnin,thin){

dados <- chind(sujeito,aferidor,interacao,y)
colnames(dados) <- c("sujeito", "aferidor”, "intera
dados<-as.data.frame(dados)
dados_bayes<-list(n.rep=n.rep, M=n.af, O=n.suj,

y=structure(.Data=dados$valor,.Dim=c(n.rep,n.af,n.s

fit.brugs <- BRugsFit(modelFile="model.MCMC.txt", d
= c("inits1.txt", "inits2.txt") ,
numChains = nchains,
parametersToSave=c("vari","vara","varinter","vare",
nBurnin = burnin, nlter = nreplicacao, nThin =
DIC = TRUE, working.directory = NULL, digits =
BRugsVerbose = getOption("BRugsVerbose"))

x<-samplesStats("*")
#H##  Salvando as estatisticas ##t#H##H#HH
## média ##

icc.mean<-x['icc','mean’]
icc2.mean<-x['icc2','mean’]
theta.mean<-x['theta','mean’]
vara.mean<-x['vara','mean’]
vare.mean<-x['vare','mean’]
vari.mean<-x['vari',)mean’]

Jlic.var.inter.inla

,"hpd.var.inter.inla",

Jlic.var.inter.inla

,"hpd.var.inter.inla",

cia=varian.INLA,egm=egm

ertura=cober.INLA)

cao,nchains,nreplicacao

cao", "valor")

uj))
ata=dados_bayes, inits
"theta","icc","icc2"),

thin, coda = FALSE,
5, seed=NULL,
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varinter.mean<-x['varinter','mean’]
## desvio padréo ##

icc.sd<-x['icc','sd']
icc2.sd<-x['icc2','sd']
theta.sd<-x['theta’,'sd']
vara.sd<-x['vara','sd']
vare.sd<-x['vare','sd']
vari.sd<-x['vari','sd']
varinter.sd<-x['varinter’,'sd’]

## MC error ##

icc.MC_error<-x['icc','MC_error]
icc2.MC_error<-x['icc2','MC_error']
theta.MC_error<-x['theta’,’'MC_error']
vara.MC_error<-x['vara',’MC_error']
vare.MC_error<-x['vare','MC_error]
vari.MC_error<-x['vari','MC_error]
varinter.MC_error<-x['varinter','MC_error']

## Quantil 2,5% ##

icc.val2.5pc<-x['icc','val2.5pc']
icc2.val2.5pc<-x['icc2','val2.5pc']
theta.val2.5pc<-x['theta’,'val2.5pc']
vara.val2.5pc<-x['vara','val2.5pc']
vare.val2.5pc<-x['vare','val2.5pc’]
vari.val2.5pc<-x['vari','val2.5pc']
varinter.val2.5pc<-x['varinter','val2.5pc']

## Quantil 97,5% ##

icc.val97.5pc<-x['icc','val97.5pc’]
icc2.val97.5pc<-x['icc2','val97.5pc']
theta.val97.5pc<-x['theta’,'val97.5pc’]
vara.val97.5pc<-x['vara','val97.5pc']
vare.val97.5pc<-x['vare','val97.5pc']
vari.val97.5pc<-x['vari','val97.5pc’]
varinter.val97.5pc<-x['varinter','val97.5pc']

## mediana ##

icc.median<-x['icc','median’]
icc2.median<-x['icc2','median’]
theta.median<-x['theta’,'median’]
vara.median<-x['vara','median’]
vare.median<-x['vare','median’]
vari.median<-x['vari',)median’]
varinter.median<-x['varinter','median’]

#### Amostras para o PHD ######

amostra.icc<-samplesSample('icc’)
amostra.icc2<-samplesSample(‘icc2")
amostra.theta<-samplesSample('theta')
amostra.vari<-samplesSample('vari')
amostra.vara<-samplesSample('vara’)
amostra.varinter<-samplesSample('varinter")
amostra.vare<-samplesSample('vare’)

#### HPDs
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icc.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.icc)
icc2.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.icc2)
theta.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.theta)
vari.hpd.mecmc <- emp.hpd.m(amostra.vari)
vara.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.vara)
varinter.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.varinter)
vare.hpd.mcmc <- emp.hpd.m(amostra.vare)

theta.hpd.mcmc.inf <- theta.hpd.mcmc[1]
theta.hpd.mcmc.sup <- theta.hpd.mcmc[2]
icc.hpd.mcmc.inf <- icc.hpd.mcmcl[1]
icc.hpd.mcmc.sup <- icc.hpd.memc|2]
icc2.hpd.mcmc.inf <- icc2.hpd.mcmc[1]
icc2.hpd.mcmc.sup <- icc2.hpd.mcmc[2]
vara.hpd.mcmc.inf <- vara.hpd.mcmc[1]
vara.hpd.mcmc.sup <- vara.hpd.mcmc|[2]
vari.hpd.mcmc.inf <- vari.hpd.mcmcl[1]
vari.hpd.mcmc.sup <- vari.hpd.mcmc[2]
vare.hpd.mcmc.inf <- vare.hpd.mcmc[1]
vare.hpd.mcmc.sup <- vare.hpd.mcmc|2]
varinter.hpd.mcmc.inf <- varinter.hpd.mcmc[1]
varinter.hpd.mcmc.sup <- varinter.hpd.mcmc[2]

#i## Moda

kernell = density(amostra.icc, bw="nrd0", n = 512 ,
from=min(amostra.icc), to=max(amostra.icc))

posmol = which.max(kernel1$y)

icc.moda.mcmc = kernell$x[posmol]

kernel2 = density(amostra.icc2, bw="nrd0", n = 51 2,
from=min(amostra.icc2), to=max(amostra.icc2))

posmo2 = which.max(kernel2$y)

icc2.moda.mcmc = kernel2$x[posmo?2]

kernel3 = density(amostra.theta, bw="nrd0", n = 5 12,
from=min(amostra.theta), to=max(amostra.theta))

posmo3 = which.max(kernel3$y)

theta.moda.mcmc = kernel3$x[posmo3]

kernel4 = density(amostra.vari, bw="nrd0", n = 51 2,
from=min(amostra.vari), to=max(amostra.vari))

posmo4 = which.max(kernel4$y)

vari.moda.mcmc = kernel4$x[posmo4]

kernel5 = density(amostra.vara, bw="nrd0", n = 51 2,
from=min(amostra.vara), to=max(amostra.vara))

posmo5 = which.max(kernel53$y)

vara.moda.mcmc = kernel5$x[posmo5]

kernel6 = density(amostra.varinter, bw="nrd0", n =512,
from=min(amostra.varinter), to=max(amostra.varinter )

posmo6 = which.max(kernel63$y)

varinter.moda.mcmc = kernel6$x[posmo6]

kernel7 = density(amostra.vare, bw="nrd0", n = 51 2,
from=min(amostra.vare), to=max(amostra.vare))

posmo7 = which.max(kernel7$y)

vare.moda.mcmc = kernel7$x[posmo7]
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#### Posteriori para as variaveis ###HtHt#

post.icc<-buildMCMC('icc")
post.icc2<-buildMCMC('icc2")
post.theta<-buildMCMC('theta’)
post.vari<-buildMCMC('vari')
post.vara<-buildMCMC('vara’)
post.varinter<-buildMCMC('varinter’)
post.vare<-buildMCMC('vare")

saida_MCMC =
list(icc.mean,icc2.mean,theta.mean,vara.mean,vare.m
mean,icc.sd,icc2.sd,theta.sd,vara.sd,vare.sd,vari.s
varinter.sd,icc.MC_error,icc2.MC_error,theta.MC_err
C_error,vari.MC_error,varinter.MC_error,icc.val2.5p
icc2.val2.5pc,theta.val2.5pc,vara.val2.5pc,vare.val
inter.val2.5pc,icc.val97.5pc,icc2.val97.5pc,theta.v
vara.val97.5pc,vare.val97.5pc,vari.val97.5pc,varint
,icc2.median,theta.median,vara.median,vare.median,v
ian,

amostra.icc, amostra.icc2, amostra.theta, amostra.v
amostra.varinter, amostra.vare,
theta.hpd.mcmc,icc.hpd.mcmc, icc2.hpd.mcmc, theta.h
vara.hpd.mcmc, varinter.hpd.mcmc, vare.hpd.mcmc,
theta.hpd.mcmc.inf, theta.hpd.mcmc.sup,icc.hpd.mcmc
icc2.hpd.mcmec.inf, icc2.hpd.mcmc.sup, vara.hpd.mcmc
vara.hpd.mcmc.sup,

vari.hpd.mcmc.inf, vari.hpd.mcmc.sup, vare.hpd.mcmc
vare.hpd.mcmc.sup, varinter.hpd.mcmc.inf, varinter.
icc.moda.mcmc, icc2.moda.mcmc, theta.moda.mcmc, var
vara.moda.mcmc, varinter.moda.mcmc, vare.moda.mcmc,
post.icc, post.icc2, post.theta, post.vari, post.va
post.vare)

names(saida_MCMC) =
c('icc.mean.mcmc','icc2.mean.mcmc','theta.mean.mcmc
e.mean.mcmc','vari.mean.mcmc','varinter.mean.mcmc',
'icc.sd.memc','icc2.sd.memc’,'theta.sd.memc','vara.
‘'vare.sd.mcmc','vari.sd.mecmc','varinter.sd.mcmc','i
.MC_error.mcmc','theta.MC_error.mcmc','vara.MC_erro
mcmc',
'vari.MC_error.mcmc','varinter.MC_error.mcmc','icc.
quantil2.5.mcmc','theta.quantil2.5.mcmc','vara.quan
‘'vare.quantil2.5.mcmc','vari.quantil2.5.mcmc','vari
icc.quantil97.5.mcmc','icc2.quantil97.5.mcmc’,'thet
'vara.quantil97.5.mcmc','vare.quantil97.5.mcmc’,'va
arinter.quantil97.5.mcmc','icc.median.mcmc’,
'icc2.median.mcmc’,'theta.median.mcmc','vara.median
¢','vari.median.mcmc','varinter.median.mcmc',
‘amostra.icc','amostra.icc2','"amostra.theta’,'amost
,'amostra.varinter','amostra.vare',
'theta.hpd.mcmc','icc.hpd.memc','icc2.hpd.mcmc','th
.mcmc','vara.hpd.mcmc','varinter.hpd.memc','vare.hp
'theta.hpd.mcmc.inf',
'theta.hpd.mcmc.sup','icc.hpd.mcmc.inf','icc.hpd.mc
inf''icc2.hpd.mcmc.sup’,'vara.hpd.mcmc.inf','vara.
‘vari.hpd.mcmc.inf','vari.hpd.mcmc.sup','vare.hpd.m
.sup','varinter.hpd.mcmc.inf','varinter.hpd.mcmc.su
‘icc.moda.mcmc','icc2.moda.mcmc','theta.moda.mecmc’,
moda.mcmc','varinter.moda.mcmc','vare.moda.mcmc',
'post.icc’,'post.icc2','post.theta’,'post.vari','po

' 'post.vare")

ean,vari.mean,varinter.
d,
or,vara.MC_error,vare.M
C,

2.5pc,vari.val2.5pc,var
al97.5pc,
er.val97.5pc,icc.median
ari.median,varinter.med

ari, amostra.vara,
pd.mcmc, vari.hpd.mcmc,

.inf, icc.hpd.mcmc.sup,
.inf,

.inf,
hpd.mcmc.sup,
i.moda.mcmc,

ra, post.varinter,

','vara.mean.mcmc','var

sd.mcmc',
cc.MC_error.mcmc','icc2
r.mcmc','vare.MC_error.

quantil2.5.mcmc','icc2.
til2.5.mcmc’,
nter.quantil2.5.mcmc';’
a.quantil97.5.memc’,
ri.quantil97.5.mcmc','v

.mcmc','vare.median.mcm
ra.vari','amostra.vara'

eta.hpd.mcmc','vari.hpd
d.mcmc',

mc.sup','icc2.hpd.mcmc.
hpd.mcmc.sup’,
cmc.inf''vare.hpd.mcmc
P,
‘'vari.moda.mcmc','vara.

st.vara','post.varinter
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return(saida_ MCMC)

}

inicio.MCMC = Sys.time()

simuls.MCMC =
apply(y,2,simula.MCMC,n.rep=n.rep,n.af=n.af,n.suj=n
eridor=aferidor,interacao=interacao,nchains=nchains
0,burnin=burnin,thin=thin)

fim.MCMC = Sys.time()
tempo.MCMC = fim.MCMC - inicio.MCMC

matest. MCMC = sapply(simuls.MCMC, function(x) {
c(x$icc.mean.mcmc,x$icc2.mean.mcmc,x$theta.mean.mem
re.mean.mcmc,x$vari.mean.mcmc,x$varinter.mean.mcmc,
x$icc.sd.meme,x$icc2.sd.memce,x$theta.sd.meme, x$vara
x$vare.sd.mcmc,x$vari.sd.mcmc,x$varinter.sd.mcmce,x$
2.MC_error.mcmc,x$theta.MC_error.mcmc,x$vara.MC_err
.mcmc,
x$vari.MC_error.mcmc,x$varinter.MC_error.mcmc,x$icc
.quantil2.5.mcmc,x$theta.quantil2.5.mcmce,x$vara.qua
x$vare.quantil2.5.mcmc,x$vari.quantil2.5.mecmc, x$var
$icc.quantil97.5.mcme,x$icc2.quantil97.5.mcemce,x$the
x$vara.quantil97.5.mecmc,x$vare.quantil97.5.meme, x$v
varinter.quantil97.5.mcmc,x$icc.median.mcmc,
x$icc2.median.mcmc,x$theta.median.mcmce,x$vara.media
mc,x$vari.median.mcmc,x$varinter.median.mcmc,
x$theta.hpd.memc.inf,x$theta.hpd.memc.sup,x$icc.hpd
c.sup,x$icc2.hpd.memec.inf,x$icc2.hpd.memc.sup,x$var
pd.mcmc.sup,
x$vari.hpd.mcmc.inf,x$vari.hpd.memc.sup,x$vare.hpd.
c.sup,x$varinter.hpd.mcmc.inf,x$varinter.hpd.mcmc.s
x$icc.moda.meme,x$icc2.moda.meme,x$theta.moda.memc,
.moda.mcmc,x$varinter.moda.mcmc,x$vare.moda.mcmc)})

#
x$amostra.icc,x$amostra.icc2,x$amostra.theta,x$amos
x$amostra.varinter,x$amostra.vare,

#

x$post.icc,x$post.icc2,x$post.theta,x$post.vari,x$p
r,x$post.vare,

#

x$gr.icc,x$gr.icc2,x$gr.theta,x$gr.vari,x$gr.vara,x

dimnames(matest. MCMC) =
list(c('icc.mean.mcmc','icc2.mean.mcmc’,'theta.mean
,'vare.mean.mcmc','vari.mean.mcmc','varinter.mean.m
'icc.sd.memc','icc2.sd.memc’,'theta.sd.memc','vara.
‘'vare.sd.mcmc','vari.sd.mcmc','varinter.sd.mcmc','i
.MC_error.mcmc','theta.MC_error.mcmc','vara.MC_erro
mcmc',
'vari.MC_error.mcmc','varinter.MC_error.mcmc','icc.
quantil2.5.mcmc','theta.quantil2.5.mcmc','vara.quan
‘'vare.quantil2.5.mcmc','vari.quantil2.5.mcmc','vari
icc.quantil97.5.mecmc','icc2.quantil97.5.mcmc’,'thet
‘'vara.quantil97.5.mcmc','vare.quantil97.5.mcmc’,'va
arinter.quantil97.5.mcmc','icc.median.mcmc’,
'icc2.median.mcmc’,'theta.median.mcmc','vara.median
c¢','vari.median.mcmc','varinter.median.mcmc',

.Suj,sujeito=sujeito,af
,nreplicacao=nreplicaca

c,x$vara.mean.mcmc,x$va

.sd.mcmc,
icc.MC_error.mcmc,x$icc
or.mcmc,x$vare.MC_error

.quantil2.5.mcmc,x$icc2
ntil2.5.mcmc,
inter.quantil2.5.mcmc,x
ta.quantil97.5.mcmc,
ari.quantil97.5.mcmc,x$

n.mcmc,x$vare.median.mc

.mcmc.inf,x$icc.hpd.mcm
a.hpd.mcmec.inf,x$vara.h

mcmc.inf,x$vare.hpd.mcm

up,
x$vari.moda.mcmc,x$vara

tra.vari,x$amostra.vara

ost.vara,x$post.varinte

$gr.varinter,x$gr.vare

.mcmc','vara.mean.mcmc'
cmc',

sd.mcmc',
cc.MC_error.mcmc','icc2
r.mcmc','vare.MC_error.

quantil2.5.mecmc','icc2.
til2.5.mcmc’,
nter.quantil2.5.mcmc',’
a.quantil97.5.memc’,
ri.quantil97.5.mcmc’,'v

.mcmc','vare.median.mcm

67



'theta.hpd.mcmc.inf','theta.hpd.mcmc.sup','icc.hpd.
.sup','icc2.hpd.mecmc.inf','icc2.hpd.mcmc.sup','vara
d.mcmc.sup’,
‘vari.hpd.mcmc.inf','vari.hpd.mecmc.sup','vare.hpd.m
.sup','varinter.hpd.mcmc.inf','varinter.hpd.mecmc.su
‘icc.moda.mcmc','icc2.moda.mcmc','theta.moda.memc’,
moda.mcmc','varinter.moda.mcmc','vare.moda.mcmc'))

matestmean.MCMC =
matest. MCMCJc("theta.mean.mcmc","vari.mean.mcmc

an.mcmc,

Y,
varinter.mean.mcmc","icc.mean.mcmc","icc2

matestmedian.MCMC =
matest. MCMC[c("theta.median.mcmc","vari.median.mcmc

are.median.mcmc","varinter.median.mcmc","icc.median

¢l

matestmoda.MCMC =
matest. MCMCJc("theta.moda.mcmc","vari.moda.mcmc

da.mcmc","varinter.moda.mcmc","icc.moda.mcmc

, V
","iCCZ

matestpont. MCMC = rbind(matestmean.MCMC, matestmedi

matestmoda.MCMC)

matestsd.MCMC =
matest. MCMCJc("theta.sd.mcmc","vari.sd.mcmc","vara.

"varinter.sd.mcmc","vare.sd.mcmc","icc.sd.mcmc”,"ic

matestsd.MC.error MCMC =
matest. MCMCJc("theta.MC_error.mcmc","vari.MC_error.

mc",
"varinter.MC_error.mcmc","vare.MC_error.mcmc","icc.

C_error.mcmc","icc2.MC_error.mcmc"),]

matestic1.MCMC =

matest. MCMC[c("theta.quantil2.5.mcmc","vari.quantil
2.5.mcmc","varinter.quantil2.5.mcmc","vare.quantil2
5.mcmc","icc2.quantil2.5.mcmc”,
'theta.hpd.mcmc.inf','vari.hpd.mcmc.inf','vara.hpd.

.mcmc.inf','vare.hpd.mcmc.inf','icc.hpd.memc.inf';’

matestic2.MCMC =

matest. MCMC[c("theta.quantil97.5.mcmc","vari.quanti
i197.5.mcmc","varinter.quantil97.5.mcmc
til97.5.mcmc","icc2.quantil97.5.mcmc",
'theta.hpd.mcmec.sup’,'vari.hpd.mcmc.sup','vara.hpd.

.mcmc.sup','vare.hpd.mcmc.sup','icc.hpd.mcmc.sup',’

, vare.quan

# Calculando Medidas resumo

media.MCMC = apply(matestpont. MCMC,1,mean)
vicio.MCMC = media.MCMC - rep(params,3)
varian.MCMC = apply(matestpont.MCMC,1,var)
egm.MCMC = varian.MCMC + vicio.MCMC"2

params?2 = rep(params,2)

cober.MCMC = rep(0,14)
ampl.MCMC = rep(0,1)

for(j in 1:14)1

cober.MCMCJj] =
100*sum(matesticl.MCMCJj,]J<=params2[j]&params2[j]<=
I

mcmc.inf','icc.hpd.mcmc
.hpd.mcmc.inf','vara.hp

cmc.inf''vare.hpd.mcmc
P,
'vari.moda.mcmc','vara.

ara.mean.mcmc","vare.me
.mean.mcmc"),]

,"vara.median.mcmc","v

.mcmc","icc2.median.mcm

ara.moda.mcmc","vare.mo

.moda.mcmc"),]

an.MCMC,

sd.mcmc”,
c2.sd.mcmc"),]

mcmc","vara.MC_error.mc

quantil2.5.mcmc","icc.M

2.5.mcmc","vara.quantil

.5.mcmc","icc.quantil2.

mcmc.inf','varinter.hpd
icc2.hpd.mcmec.inf), |

197.5.mcmc","vara.quant

til97.5.mcmc","icc.quan

mcmc.sup','varinter.hpd
icc2.hpd.mcmc.sup”), |

matestic2.MCMCJj,])/rep
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ampl.MCMC]Jj] = mean(matestic2.MCMC]j,]-matestic1.M

}
names(cober.MCMC) =

c("theta.cobertura.mcmc.central”,"vari.cobertura.mc

tura.mcmc.central","varinter.cobertura.mcmec.central

central","icc.cobertura.mcmc.central”,"icc2.cobertu
"theta.cobertura.mcmc.hpd”,"vari.cobertura.mcmc.hpd
hpd","varinter.cobertura.mcmc.hpd","vare.cobertura.

a.mcmc.hpd","icc2.cobertura.mcmc.hpd™)
names(ampl.MCMC) =
c("theta.cobertura.mcmc.central”,"vari.cobertura.mc

tura.mcmc.central”,"varinter.cobertura.mcmec.central
central”,"icc.cobertura.mcmc.central”,"icc2.cobertu
"theta.cobertura.mcmc.hpd”,"vari.cobertura.mcmc.hpd

hpd","varinter.cobertura.mcmc.hpd","vare.cobertura.

a.mcmc.hpd","icc2.cobertura.mcmc.hpd™)
# Salvando tabela de resultados

Quadro.MCMC.1 =
data.frame(media=media.MCMC,vicio=vicio.MCMC,varian
.MCMC)

Quadro.MCMC.2 = data.frame(amplitude=ampl.MCMC, cob

CMCI.D

mc.central","vara.cober

,"vare.cobertura.mcmc.
ra.mcmc.central”,

,"vara.cobertura.mcmc.

mcmc.hpd","icc.cobertur

mc.central”,"vara.cober

,"'vare.cobertura.mcmc.
ra.mcmc.central”,

,"vara.cobertura.mcmc.

mcmc.hpd","icc.cobertur

cia=varian.MCMC,egm=egm

ertura=cober.MCMC)
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