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RESUMO

A fim de avaliar e demonstrar seus resultados, uma empresa que presta consultoria técnica
em fazendas tem por necessidade a mensuragao do impacto de suas visitas. Desta forma, o
trabalho mostra como é possivel a obtengao desta medida através de um modelo estado-espago
com abordagem Bayesiana, bem com sua significancia e comportamento. A metodologia
aplicada a um conjunto de dados real mostra claramente o efeito da intervengao, de forma
que a visita técnica da empresa Gestdo Agropecudria proveu uma melhora na produgao da
fazenda auditada.

Palavras chave: Impacto causal, modelo espago-estado, intervengao.

1 INTRODUCAO

O processo de producao de carne bovina é dividido em diversas etapas, desde a fabricagao de racao até o
abate do animal. Cada uma destas fases por mais automatizada que seja, possui envolvimento humano,
de forma que para se alcancar uma maior eficiéncia, é necessario estabelecer processos.

Assim, uma das formas de auditar a qualidade de uma fazenda é a visita técnica, em que especialistas
acompanham e analisam o processo, buscando falhas eminentes ou potenciais melhorias. Entretanto, é
dificil a mensuragao do impacto por meio desta visita, e uma solucao é a mensuracao do impacto causal,
ou seja, utilizar-se da série histérica da fazenda e entender sua eficiéncia ao longo do tempo, e dado a
intervengao técnica, predizer como se daria se a mesma nao tivesse acontecido, permitindo assim o calculo
do efeito da visita.

2 METODOLOGIA
2.1 Modelo

Segundo [1], modelos estruturais temporais sdo modelos de estado-espago para séries temporais. Assim,

seja Y; um processo estocdstico, a representagao espago-estado implica na decomposigao com processos

estocésticos nao-observados, ou seja, latentes, desta forma pode-se expressa-lo como um par de equagoes:

T

Ys = Zy iy + &y, (1)

¢ b a lar, Z; é t g tor latent ~ N(0, 0} iavel

em que y; é uma observacao escalar, Z; é um vetor, o é um vetor latente, e &; ,07) uma variave
aleatdria (v.a) independente. J4 para 2° equagdo,

a1 = Tray + Ry, (2)

em que T3 é uma matriz de transicdo, R; é uma matriz de controle, e 1, ~ N(0,Q;) é uma v.a indepen-
dente.



A equagao (1) remete aos dados observados (y;) relacionados ao vetor latente de estado (a), enquanto
a (2) condiz com a evolugao do vetor latente ao longo do tempo. As matrizes Z;, Ty, R: e Q¢ permitem
a inclusao de componentes para capturar caracteristicas como tendéncia ou até efeitos sazonais.

Neste trabalho utiliza-se de um modelo de nivel local, expresso como:

T 2
Y=+ B x e, e ~N(0,07), (3)
T ~ ﬁ . . d .-/ .
em que 3° sao coeficientes associados as covaridveis, e

freer = pe 41 ne~ N(0,07), (4)

em que é necessario a especificagao de pg.

2.2 Inferéncia Bayesiana

Uma pratica comum nos modelos estruturais temporais, via abordagem bayesiana, é o uso da priori
spike-and-slab [3], tal que hd muitos preditores e acredita-se que a maioria serdo nulos, este tipo de priori
atribui uma probabilidade de que todo coeficiente pode ser nulo. Assim, seja v = 1se By #0,e v =0
se B = 0, tem-se que a priori pode ser expressa como

p(B,7,02) = p(By 1y, 02)p(02 V)P (), ()

em que 3, é o subconjunto de 3, tal que B # 0. Além disso, toma-se que a priori de v é dada por

K
v [T @ =), (6)
k=1

ou seja, parte-se da distribuicao de Bernoulli. Ainda, para simplificagao pode-se tomar 7 = nVk,
neste trabalho utilizou-se também que 7 = 1.
Além da priori de 7, as prioris condicionais de 3 e 02, dado 7, podem ser expressas como

57|067'7NN(0703(Q;1)_1)7 (7)

em que (27 ! corresponde as linhas e colunas da matriz simétrica Q~! quando v, = 1. Além disso,

1
ﬁh ~ Gamma (0,05; 5s,) , (8)

em que s, ¢ o desvio padrao marginal da resposta.
Utiliza-se do método Markov chain Monte Carlo (MCMC) [2], para os pardmetros vistos acima e
outros (), tal que

e Para «, simula-se através de p(aly, 8,6, 3, 02);
e Para 6, simula-se através de p(0|y, o, 3, 02);
e Para 3 e 02, simula-se através de p(3, 02|y, a, 0).

Em que utiliza 1000 iteragoes, em que as 200 primeiras sao descartadas e métodos visuais sao utilizados
para avaliacao da convergéncia das cadeias do método MCMC.Por fim, como interesse estd na previsao
dos dados pré-intervencao, utiliza-se da distribuicao a posteriori da predicao, tal que a mesma pode ser
expressa por

p(3ly) = / (716, 8, 0%, a)p(8, B, 02, aly)d(6, 8,02, ), ()

em que ¢ é o conjunto de valores a ser predito. Todas avaliagao de significancia serd feita via intervalo
de 95% credibilidade.



2.3 Dados

Para aplicacao, utilizou-se um banco de dados com 7260 observagdes, referente ao periodo de 03/03/2017
a 09/10/2017, em que se fez a soma dos valores de ragao fornecida e predita por dia, e posteriormente
calculado a diferenca percentual didria, dada por: 100*(fornecido-previsto)/previsto.

Assim para analise de intervencao utiliza-se do fornecimento obtido via o sistema automatizado de
coletado de dados, em que se faz uma andlise didria, avaliando a diferenca percentual didria entre o
previsto e realizado.

Diferenca percentual diaria
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Figura 1: Diferenga percentual didria ao longo do érido de 03/09 a 09/10, com marcagao da intervengao
no dia 20/09.

Vé-se na Figura 1 o comportamento da diferenga percentual didria, em que a linha vermelha assinala
a visita técnica realizada pela Gestdo Agropecudria (GA). A fim de avaliar esta intervengao faz-se um
ajuste de um modelo de séries temporais para prever o periodo pés-intervencao, dado a previsao de como
se a mesma nao tivesse ocorrido.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para o ajuste do modelo, fez-se a adigao da covariavel peso inicial do lote, tal que se obteve a estimativa
pontual e o respectivo intervalo de credibilidade (ICr), 95%, para cada parametro.

Parametro | Estimativa ICr 95%
3 0,981 [0,358; 1,58]
o 0,617  [0,522; 0,735]
0,016  [0,013; 0,021]
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Tabela 1: Estimativas dos parametros do modelo de nivel local.

Vé-se pela Tabela 1 que os intervalos nao contém o valor 0, logo ha significancia dos parametros
estimados.
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Figura 2: Gréafico da série prevista sem intervencao (original), diferenga entre o previsto e observado
(pointwise) e efeito cumulativo da intervencao (cumulative).

A Figura 2 apresenta 3 painéis, o 1°, intitulado original, representa a série histérica original, como
na Figura 1, (em preto) e a previsao da série sem a intervencdo (linha pontilhado, em azul). O 2° painel
(pointwise) mostra a diferencga entre a série original e a previsdo. Por fim, o 3° painel (cumulative) mostra
o efeito cumulativo do 2° painel pds-intervengao.

Efeito médio  Efeito acumulado
Observado -0,45 -6,80
Predito (erro padrao) 3,3 (0,95) 49,7 (14,27)
ICr 95% 1,4, 5,2] 21,5, 77,9]
Efeito absoluto (erro padréo) -3,8 (0,95) -56,5 (14,27)
ICr 95% 5,6, -1,9] 84,7, -28.3]
Efeito relativo (erro padrao) | -114% (29%) -114% (29%)
ICr 95% [170%, -57%)]  [-170%, -57%]

Tabela 2: Estimativas dos efeitos mensurados representados pela Figura 2.

Através da Tabela 2 que apds a visita da GA a diferenga percentual tinha uma média aproximada
de -0,45. Porém, na auséncia da intervencao fez-se uma predicao que a diferenca média percentual seria
préoxima de 3,8. Assim, com a intervengao mostrou-se um decréscimo de 114%, e visto que a probabilidade
de se obter este efeito por acaso é inferior a 0,001, ha evidéncias de que o efeito da visita da GA foi
significante, provocando um decréscimo na diferenca percentual.

4 CONCLUSAO

Conclui-se que o modelo permite uma previsao interessante, bem como a inclusao de priori informativas e
covaridveis. Além disso, o método mostra claramente o efeito da intervencao através do calculo do impacto
causal, de forma que a visita técnica da GA proveu uma melhora na produgao da fazenda auditada.
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