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Resumo

E muito comum, em diversas éreas, 0 estudo da ocorréncia de um fendmeno ao
longo do tempo. Neste caso, se utilizarmos a teoria de Modelos Lineares Generalizados
para analisarmos 0 objeto de interesse, teremos como consequiéncia inferéncias incorretas
dos parametros regressores e estimadores ineficientes, uma vez que a principa
caracteristica desta teoria € considerar as varidveis aeatérias como sendo respostas
independentes.

Quando a variavel resposta é observada ao longo do tempo, pode haver uma
correlacdo entre as observagdes e isso deve ser levado em consideragdo na estimacéo dos
parametros. Para incorporarmos esta dependéncia tempora podemos utilizar a teoria das
Equacles de Estimacéo Generalizadas, proposta por Liang & Zeger, 1986, como uma
extensdo dos Modelos Lineares Generalizados para computar a correlagcdo existente entre
as observacoes.

Além da correlacéo temporal, pode haver, ainda, uma correlacdo espacia e,
neste caso, podemos utilizar a teoria da Geoestatistica para estimarmos o alcance de
correlacéo das amostras ao longo de uma regido de estudo, bem como para identificarmos
se ha uma direcdo privilegiada de variabilidade do fendbmeno analisado, dados importantes
nado revelados quando utilizamos as teorias da estatistica classica.

Nesta dissertacéo aplicamos as metodol ogias acima citadas para tentar explicar
a presenca e 0 comportamento de fémeas Aedes (Stegomyia) aegypti capturadas por
armadilhas adulticidas na cidade de Mirassol/SP, com o objetivo de colaborar na busca de

métodos mai's precisos para contencdo da disseminagdo da dengue.



Abstract

In several research areas, the study of the occurrence of a phenomenon over a
period of time is very common. In this case, if we use the theory of Generalized Linear
Models to analyze the subject of interest, we'll have, as a consequence, incorrect
inferences concerning regression parameters and inefficient estimators, since considering
the random variables as independent responses, is the main characteristic of this theory.

When the variable response is observed over time, there can be a correlation
between the observations and that must be taken into consideration on the estimation of the
parameters. To incorporate this temporal dependence, we can use the theory of Generalized
Estimating Equations, proposed by Liang & Zeger, 1986, as an extension of the
Generalized Linear Models, to compute the correlation between the observations.

Besides the temporal correlation, there can even be a space correlation and, in
this case, we can use the theory of Geostatistic to estimate the reach of the correlation of
samples over a study region, as well asto identify whether thereis a privileged direction of
variability of the studied phenomenon, important data not revealed when we utilize the
theories of classic statistic.

In this dissertation, we applied the methodologies mentioned above to try to
explain the presence and the behavior of the female Aedes (Stegomyia) aegypti captured by
adulticed traps in the city of Mirassol/SP, with the goa of helping on the search of more

precise methods to contain the dissemination of dengue.
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1- INTRODUCAO

A década de 70 evidenciou um grande avanco computacional que favoreceu a
utilizagdo de processos iterativos na estimagdo dos parametros em modelos que apresentavam
exigéncia, tornando possivel, assim, 0 surgimento na literatura de modelos de regresséo
mais elaborados.

Segundo DEMETRIO (2002), em 1972, Nelder & Wedderburn propuseram a teoria
de Modelos Lineares Generalizados - ML G, na qual, dentre outras caracteristicas, destacamos
que a variadvel resposta tem uma distribuicdo pertencente a familia exponencial e a amostra é
composta por observagdes independentes.

Entretanto, esta suposi¢éo de independéncia pode ndo ser verificada em determinadas
situagbes, como no caso de pesquisas que envolvem o estudo de dados correlacionados,
provenientes de medidas repetidas (dados longitudinais) ou de agrupamentos.

Esta correlacdo deve ser incorporada por métodos apropriados de andlise de dados.
Se a pesguisa em estudo possui dados correlacionados e se eles forem tratados como
independentes, teremos como consequéncia: inferéncias incorretas dos parametros da regresséo
devido a erros padrdes subestimados; estimadores ineficientes, ou sga, havera um maior erro
guadrético médio nos estimadores dos parametros da regressao.

Neste sentido, conforme explicitado por JOHNSTON et a. (1996), foi proposto o
uso das Equacdes de Estimacdo Generalizadas - EEG - (Liang & Zeger, 1986), um método de
estimagdo dos parametros do modelo da regressdo para acomodar a suposicdo de dados
correlacionados.

Em muitas situacfes, aém de uma dependéncia temporal, a varidvel de interesse
pode apresentar uma interdependéncia espacial. Com o0 objetivo de anadlisar a variacdo da
variavel resposta em relacdo as coordenadas de localizagdo da amostra e, ainda, predizer o valor
da varidvel dependente em locais ndo amostrados, Matheron em 1963, como apresentado em
LANDIM (2003), formulou a teoria de Geoestatistica que, através de uma funcdo chamada
semivariograma, nos permite conhecer 0 comportamento desta variagdo no espago a partir da
estimativa do acance de dependéncia entre amostras vizinhas e da identificacdo da direcdo de
maior espalhamento do fenébmeno em estudo, podendo gerar um modelo com maior poder
preditivo.

Neste estudo apresentaremos uma analise estatistica e seus fundamentos tedricos de
um conjunto de dados provenientes do projeto de pesquisa “ Estudo da relacgéo entre indicadores
entomol Ggicos para Aedes (Stegomyia) aegypti obtidos de armadilhas adulticidas, de oviposi¢éo

e de coleta de adultos, em area da regido noroeste do estado de Sdo Paulo”



(CHIARAVALLOTI-NETO et al. (2004), Faculdade de Medicina de S0 José do Rio Preto),
cujo objetivo geral foi avaliar as relagbes entre os indicadores entomol 6gicos obtidos através de
armadilhas adulticidas, de oviposi¢ao e de coletas de adultos e os indicadores climaticos em uma
area da regido noroeste do estado de S&o Paulo. Mais especificamente, nesta dissertacdo
trabalhamos com os dados da armadilha adulticida Mosquitrap, desenvolvida por EIRAS (2002),
cuja utilizacdo foi proposta com o objetivo de se estudar o estado fisiol6gico do mosqguito Aedes,
bem como a paridade das fémeas, dados fundamentais para caracterizacdo biol6gica dos vetores
da dengue, ja que propiciam conhecimentos sobre sua capacidade de infectar-se e transmitir o
virus (BARATA et a. (2001)). Além disso, identificando uma determinada quantidade de insetos
capturados nestas armadilhas no intra e peridomicilio das residéncias amostradas, podemos
prever uma possivel epidemia de dengue e, ainda, relacionar a presenca do Aedes com variaveis
meteorol 6gicas.

Nosso objetivo &, entdo, pesquisar modelos que exprimam arelagdo existente entre o
nimero de Aedes capturadas com as variaveis meteoroldgicas e modelos que expliquem o
comportamento espacial deste fendbmeno com a finalidade de colaborar na busca de métodos
mais precisos para contencdo da disseminagdo da dengue.

Inicialmente, para explicar a relagdo existente entre 0 nimero de fémeas Aedes
capturadas pelas armadilhas adulticidas e os indicadores climéticos, usamos Modelos Lineares
Generalizados (MLG) e, posteriormente, por este conjunto de dados possuir uma dependéncia
temporal, apresentamos como proposta de modelagem o uso da teoria de Equagdes de Estimacéo
Generalizadas (EEG), ambas teorias da estatistica classica. Além da dependéncia temporal, ha
evidéncias da existéncia de uma correlagdo espacia e, neste sentido, utilizamos a teoria da
Geoestatistica para estudar a variagdo deste fendmeno no espago, ou melhor, estudar sua
estrutura de dependéncia espacial para que atitudes de controle mais eficientes possam ser
efetuadas.

Nos modelos baseados em MLG e EEG, para identificarmos as possiveis variaveis
meteorol égicas que exercem influéncia na captura dos mosquitos pela armadilha, utilizamos a
metodologia de selecdo de covariavels stepwise via critério valor p ou nivel descritivo do teste.
Em MLG, a0 considerar a quadra como bloco, ndo encontramos na literatura um
programa/funcéo disponivel quando um conjunto de varidveis preditoras fazem parte do modelo
minimal no procedimento de selecdo de varidaveis. Com relagéo ao gjuste de modelos via EEG,
ndo encontramos programas em que a metodologia de selecdo de variaveis ja estivesse
implementada. Neste contexto, desenvolvemos funcdes especificas em R para automatizar o

procedimento de selecdo de varidveis stepwise via critério valor p a partir de um modelo



minimal, com covariaveis fixas ou ndo, tanto paraMLG como EEG.

Desta forma, no Capitulo 2 apresentamos uma revisdo da literatura dos Modelos
Lineares Generalizados, Equagdes de Estimagdo Generalizadas e Geoestatistica.

No Capitulo 3 descrevemos o material e métodos utilizados, explicitando os
paréametros das fungdes stepwise desenvolvidas em R.

O Capitulo 4 relata os resultados e principais conclusdes e, no Capitulo 5,

apresentamos uma proposta da continuagao deste trabal ho.



2-REVISAO DE LITERATURA

2.1 Modelosde Regressao

Um modelo de regressdo € uma equacdo matemética do tipo Y = XB + & que
descreve um fendmeno de interesse, avaliado em termos de uma variavel, ou vetor, aeatéria Y,
de dimensdo n x 1, em funcdo p de variaveis ndo estocasticas conhecidas (covariaveis), X, de
dimensdo n x p, e de um efeito aeatorio, €, de dimensdo n x 1, ndo identificado, incorporado ao
modelo para expressar erros de medidas, efeitos de varidveis ndo incluidas ou, ainda,
variabilidade natural inerente ao fendmeno estudado. Vale salientar que esta equacéo € linear nos
parémetros B desconhecidos.

O principal objetivo dos modelos de regressdo € estimar o efeito das covariaveis (ou
variaveis independentes ou preditoras ou, ainda, explicativas) X = (X1, Xz, ...., Xp) sobre uma
variavel resposta (ou variavel dependente) Y de interesse experimental, discreta ou continua, ou
melhor, descrever o relacionamento de Y com X, para, assim, prevermos valores futurosde Y ou
avaliarmos o efeito destas variaveis explicativas sobre a resposta ou, ainda, descrevermos a
estrutura dos dados. Desta forma, utilizando model os de regresséo mais gerais, temos que o valor
esperado de Y € uma fungdo das covariaveis X = (X1, Xo, ..., Xp), ou sgja, E[Y/X] = f(X). Este
relacionamento pode ser expresso por uma equagdo linear ou uma fungdo ndo linear.

Em modelos de regressdo, se considerarmos as respostas independentes e com
distribuicdo pertencente a familia exponencial, uma das alternativas € utilizarmos a teoria dos
Modelos Lineares Generalizados. Se ha& dependéncia entre as observacdes, dados
correlacionados provenientes de medidas repetidas (dados longitudinais) ou de agrupamentos,
usamos as Equacdes de Estimacdo Generalizadas. Quando levamos em consideracéo a
interdependéncia espacia entre eventos, devemos utilizar a teoria de Modelos de Regressao
Espacial, como por exemplo a Geoestatistica que incorpora na modelagem a dependéncia

espacial dos dados.

2.1.1 ModelosLineares Generalizados

Durante muito tempo, os model os normais lineares foram utilizados para descrever a
maioria dos fendmenos aeatérios. Mesmo quando o fendmeno sob estudo ndo apresentava uma
resposta para a qual fosse razodvel a suposicdo de normalidade, tentava-se algum tipo de
transformac&o no sentido de alcancar a normalidade procurada.

Com o0 avango computacional ocorrido a partir de 1970, que permitiu a
implementagcdo de processos iterativos para a estimacdo dos pardmetros do modelo, diversas

teorias foram propostas na literatura. Em 1972, Nelder e Wedderburn introduziram a teoria de



Modelos Lineares Generalizados (MLG) que podem ser utilizados para analisar dados discretos
ou continuos, uma vez que a variavel resposta tenha uma distribuicdo pertencente a familia
exponencial. Outra caracteristica importante a ser citada € que, assim como em model os lineares
cléssicos, as respostas aqui observadas também sio consideradas independentes.

Diversos autores, entre eles DEMETRIO (2002) e PAULA (2004), apresentam 0s
principais conceitos de Model os Lineares Generalizados, que agora vamos introduzir.

Considere avaridvel deatériaY;, i = 1,...,n, como sendo respostas independentes. Os
MLG sdo caracterizados por:

a) componente aleatério: representado por um conjunto de variaveis aeatorias Y, i

= 1,...,n, independentes provenientes de uma mesma distribuicdo de probabilidade
pertencente & familia exponencia na forma candnica com médias i, p2, Ha....s
un, OU sgja, E(Yi)= w;, i = 1,..., n, um parametro constante de escala, conhecido, ¢
> 0, e que depende de um Unico parametro 6;, chamado canbnico ou natural. A
funcéo densidade probabilidade (f.d.p.) de Y; € dada por:

f(y;; 6, @hexp{ﬁ[yiei —b(6, )]+ c(y, :e)}IA(y) @

sendo b(.) e c(.) fungdes conhecidas. Em geral, ai(¢) = ¢ / w;, sendo w; pesos a priori.
A familia exponencia é composta pelas distribuicfes: Binomial, Poisson, Binomial
Negativa, Gama, Normal, Normal Inversa ou Inversa Gaussiana, entre outras.
Temos, ainda, que:
E(Yi) = pi =b'(6)
Var(Yi) = ai(d)b’’ (0i) = a($)V (i) = a($)Vi,

onde:

Vi = dp; /d6; é chamada funcdo de variancia. Como depende unicamente da média,

temos gque o parametro natural pode ser expresso como:

0, = J'Vi‘ldui =q(y, ), onde g(u;) € uma fungéo conhecida de ;.

b) componente sistematico: envolve as variaveis explicativas que entram no modelo

naformade uma somalinear de seus efeitos:
p '
n=>.%B; =xB ou n=XRB,onde
j=1

X = (X1, X2,..., Xn)" € amatriz do modelo;

B = (B1, B2, Bs,-.., Bp)’ €0 vetor de pardmetros desconhecidos;



N = (M1, N2,-..,Mn) €0 preditor linear.

c) funcao de ligacdo: € uma funcdo que liga 0 componente aleatrio a0 componente

sistemaético, ou sga, relacionaa média davariavel resposta ao preditor linear, isto
é
= 9(E(YD) = 9(w)
A inversa da funcéo de ligacdo é chamada de funcdo média: g™(n) = pi.
Se a funcéo de ligacdo € escolhida de tal forma que g(wi) = 6;, o preditor linear
modela diretamente o parametro candnico e tal funcdo de ligacdo € chamada ligacao canénica.
Para um conjunto de observagdes independentes y, Yo ..., Yn, 0 logaritmo da funcéo

de verossimilhanca /(0,¢;y) € dado pela soma das contribui¢des individuais:

£(0,9;y)=InL(0 ¢y=Z:lq [0, —b(6, )]+ cly;:0)=1(6,,0:y;), (2

onde L(0,¢;y)= Hf(y.,e.,¢) exp{ZT@[y.e. —b(®; )]+C(y.,¢)} é a funcdo de

verossimilhanca; e f(y,;0,,0) = exp{a1 @ ly;6, —b(6, )]+ cly, ;e)}l (y) éadensidade dafamilia

exponencial.

Seja, entdo, o logaritmo da fung&o de verossimilhancga definido por:
=3 dusy),
i=1
onde i = g™(n) e n; =x;B.

Para 0 modelo saturado, onde o nimero de observactes, n, é igua a0 nimero de

parémetros, p, afuncdo /(J;y) corresponde a

=Y yiy)
i1
e aestimativa de maxima verossimilhangade p; é dadapor i’ =y, ,i=1, .., n.
Quando temos p < n, denotaremos o logaritmo da fungdo de verossimilhanca de
/(w;y) por /({1,y) e a estimativa de méxima verossimilhanca de i € dada por 1, =g7*(7,),
onde 7, =x 3.
A estimagdo dos pardmetros de um MLG é feita peo método de méxima

verossimilhanga. Assim, derivamos o logaritmo da fungdo de verossimilhanca em relagéo ao B,



o0 ¥ 0) -
B,

denominada fungdo escore, expressa por:

U(Bj):iaz(ei;yi 9) =Zn: o, ‘anl W ﬂ[yi _|nsconan

, 2, ..., p € obtemos um sistema de fungdes néo lineares U(Bj), j = 1, 2,..., p,

= 2T XV i
i-1 oB; 2 0B, To du;
2
naqual W, :L(%J .
V() dn,

Podemos escrever a fungdo escore naforma vetorial:

U(B)=%=$xwmﬂ),

onde X é uma matriz n x p de posto completo, cujas linhas serdo denotadas por xX'j, i = 1, ..., n,
W = diag{ W, ..., W} € amatriz de pesos, A = diag{dni/dpy, ...., dny/dun} = diag{ g’ (n), ...,
g}, Yy ={ys, ... ynt' en={p, ..., pun}".

Como vimos, as fungdes U(B;) ndo sdo lineares e, quando igualadas a zero, devem ser
resolvidas por processos iterativos, como por exemplo, 0 método escore de Fisher que utiliza a
matriz de informacéo esperada de Fisher e afungdo escore para estimar os f’s.

Para obtermos a matriz de informac&o de Fisher, precisamos calcular a esperanca da
segunda derivada do logaritmo da funcdo de verossimilhanca:

i=1

~ | or%(6;y.9) _ N L iy (ApéndiceA-A2)
‘S(B)jk_E( B 0P J E(UjUk) Z¢lewxlk ,

2
onde W = L(%J .

V() dn,
Destaforma, podemos escrever ainformacéo de Fisher naformamatricial:
3R)= %X'WX :

onde X é amatriz do modelo, W = diag{ Wi, ..., W;} éamatriz de pesos e ¢ € o parametro de
disperséo.

A estimativa de maxima verossimilhanca de B, 3, é obtida através do processo
iterativo de Newton-Raphson, expandindo-se a func¢éo escore U(B) em torno de um valor inicial
B, tal que

U(B) = UE?) + U (BB - B,
onde U’ (B) representa a primeira derivada U() com respeito a .

Repetindo-se 0 procedimento acima, chegamos ao processo iterativo



™Y = g™ + {-U' (B™)}U (B™), m=0, 1, .....

Ja que a matriz -U’ (B) pode ndo ser positiva definida, aplicaremos método scoring

de Fisher, substituindo esta matriz pelo seu correspondente valor esperado, resultando em:
B =p™ + IHEM)U (™), m=0,1, ...

Fazendo-se algumas ateraches, chegaremos a um processo iterativo de minimos

guadrados reponderados:
™Y = (X" WMX) X' WMZ™ m=0,1, ..., ©)

naqual zZ™ =n™ + A™ (y - )™ & chamada variavel dependente ajustada.

Iniciamos este processo iterativo especificando uma estimativa inicial para B© e
procedemos alterando-a sucessivamente até obtermos a convergéncia e, assim, R=RMD,
Com estes resultados, podemos resumir os passos do algoritmo de estimagdo como

Segue:

p
(1) obter asestimativas (™ =Y %™ e p™ =g M™);
i1

(2) obter a varidvel dependente gjustada z™ =n™ +(y, —u™)g'(u™) e os pesos

_ W .
V(™ @mf
(3) calcular ™Y = (X’ WMX) X" WMZ™ voltar a0 passo (1), fazer p™ = ™ e

(m)
W

repetir 0 processo até a convergéncia.

Temos, sob condigdes gerais de regularidade, que R é um estimador consistente e

eficiente de B e que, conforme n — o, \/ﬁ(@— B)—d—> N p(o,qfls*l(r;)), onde Z(B) é uma matriz

positiva definida, X(R) = || m@ e 3(B) ndo contém aqui o multiplicador ¢.

N—o0

Para obtermos os erros padrées, intervalos de confianca e testes de hipéteses para os
R’s, precisamos estimar do parémetro de dispersao ¢.

Vae salientar que 0s parametros &) e’ sio ortogonais, ja que E[6%/ (B,9;y)/0B; 00]
= 0. Este fato garante aindependéncia assintética entre &) eR.

Os métodos mais utilizados para estimacdo de ¢ sdo: método da méxima

verossimilhanca, método dos momentos e uma estimativa baseada na estatistica de Pearson .



dada por:

(8 método da méxima verossimilhanca: derivando-se o logaritmo da fungdo de

verossimilhanga apenas com relacdo ao parametro ¢ e igualando a zero, obtemos
a estimativa de méxima verossimilhanca para¢: ¢ 7 (¢, B; y) / 0 =0;

(b) método dos momentos: nos fornece uma outra estimativa ndo consistente para ¢,

através de:
~ D
_ p
b=1T0

onde Dy, € a deviance do modelo sob estudo, n € o nimero de observagbes e p € o

nuimero de parametros do model o sob estudo.
Este método baseia-se no fato de que S, ~ xzn_p, 0 que nem sempre € verdade.
Uma estimativa considerada melhor que a anterior €
= Dm
b=

n-m’

onde Dy, € a deviance do modelo maximal, n € o nimero de observacbese m é o
nimero de parametros do modelo maximal. Neste caso, espera-se que a scaled

deviance S, tenha um valor mais proximo da esperanca da qui-quadrado, ou sgja,

E(S,) == E(D,)=n-m.
b

(c) estimativa baseada na estatistica de Pearson y generalizada: é dada por:

onde n é 0 nUmero de observacBes e m € 0 nimero de parametros do modelo
maximal.

Vale salientar que esta estatistica nem sempre € ndo viesada, mas, € consistente.

A qualidade do gjuste de um MLG € avaiada através da funcéo desvio (deviance),

D* (y; 1) = oD(y: 1) = 2 4(y;y) - £({y)}

gue € uma distancia entre o logaritmo da funcdo de verossimilhanca do modelo saturado (com n

par@metros) e do modelo sob estudo (com p pardmetros), avaliado na estimativa de maxima

verossimilhanca R3.

Um vaor pequeno da funcdo desvio indica que, para um ndmero menor de

parametros, obtém-se um gjuste tdo bom quanto o ajuste com o0 modelo saturado. Se denotarmos

por éi =0,() e é? =0,(j1?) as estimativas de méxima verossimilhanca de 6 para os modelos
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com p parametros (p < n) e saturado (p = n), respectivamente, temos que a funcdo D(y;[1) é

dada por
D(y:) =2 {67 -6, )+ (0(8,) - b(®))).
i=1
Temos, ainda, que S, (Y;[1,9) = i D(y;[1) é chamada scaled deviance e € utilizada

quando o parémetro de dispersdo ¢ é diferente de 1.
Uma outra medida de gjuste alternativa é a estatistica de Pearson 3 generalizada,
dada por:
(v —f)*
V(i)

onde \A/(fxi ) € afuncdo de variancia estimada para a distribuicéo em estudo.

X =W,

2

Podemos mostrar que, para respostas com distribui¢Ges normais, S, (y;{1,9) e X

¢

tem distribuicdo > = exata e, para respostas com distribuicdes Binomial e Poisson, tem
distribuicdo y;_, assintética
Para verificarmos a adequabilidade do modelo, devemos comparar as medidas

S, (y;[L,¢) ex* com os percentis da distribuicio xnp. Se S, (YL ) < x’np o € Xonp < Xonpa

consideramos que h& evidéncias, a um nivel de 1000.% de probabilidade, que o0 modelo proposto
estéd bem ajustado aos dados.

Ainda, um valor de S, (y;[,¢) proximo de (n — p) pode ser uma indicaggo de que o

modelo agjustado esta adequado, ja que o valor esperado de uma varidvel com distribuicgo 2 é
dado pela diferenca expressa acima.

A andlise de uma sequiéncia de modelos é conhecida como andlise da fungdo desvio
(ANODEV). Iniciamos pelo modelo mais simples, o modelo nulo, que sb tem o intercepto, e, a
partir dai, devemos gjustar novos modelos, incluindo mais termos do que nos anteriores, 0s
efeitos de fatores, covaridveis e suas interagoes.

Tendo gjustado estes modelos, chamados de modelos encaixados, utilizaremos a
deviance como uma medida de discrepancia do modelo e formaremos uma tabela de diferenca de
deviances.

Para ilustrar esta andlise, suponhamos Mp;, Mgg,..., My, uma sequéncia de modelos

encaixados com a mesma distribuicdo, a mesma funcdo de ligagdo e com dimensdes,
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respectivamente, p1, Pz,..., Pr- Sgam Xp1, Xp2,..., Xpr, 8 matrizes dos modelos € Dy > Dy >...>
Dy, @s deviances.

Suponhamos, também, um ensaio inteiramente casualizado, com r repeticdes e dois
tratamentos no esquema fatorial, com a niveis para o fator A e b niveis para o fator B. Neste
caso, obtemos os resultados mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Andlise de deviance

Modelo G.L. Deviance  Dif. de Dif. de Significado

deviances G.L.

Nulo rab-1 D,
D, a-1 efeito de A ignorando B

A a(rb-1) Da

Da- Dass b-1 efeito de Bincluido A
A+B afrb—1)—(b-12) Da+s

Dag-Dag (@=-1(b-1)  Interagdo AB, estando

incluidosAeB
A+B+AB ab(r —1) Dass
Dasg Residuo

Saturado 0 0

Pelos componentes da ANODEV € possivel verificarmos a magnitude ou
significancia dos efeitos desse particular ensaio.

Sejam os modelos M, e Mgy (p < (), com p e g parametros respectivamente. A
estatistica D, — Dgq, com (p — Q) graus de liberdade, é uma medida de variagdo dos dados
explicada pelos termos que estdo em Mg e ndo estdo em M,. Assim, temos que isto equivale a

testarmos se 0s B’ S S30 conjuntamente iguais a zero, ou sga, Pp+1= Ppr2=...= Pg = 0.

Temos, assintoticamente, para ¢ conhecido, que i(Dp -Dy)~ Xé_p :

Se ¢ € desconhecido, devemos obter uma estimativa consistente $ de preferéncia
baseada no modelo maximal (com m parametros), e a inferéncia pode ser baseada na estatistica

F, dada por:
F = (Dp _Dq")/(q_ p) ~F

g-p,n-m*
¢
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Para testarmos as hipéteses relativas aos parmetros B's apresentamos trés

estatisticas: razdo de verossimilhancas, Wald e escore.

Sgja 3= [BI ,BZ]T uma particéo do vetor de parametros 3 onde B;, com dimensdo q é
0 vetor de interesse e B,, com dimensdo (p — (), O vetor nuisance, ou sga um vetor com
parametros perturbadores, pardmetros que nao tenho interesse imediato.

Sgam as hipéteses Ho: B1 = Bio versus Hi: B1 # Bio, onde Bio € um vaor
especificado para pi.

Sga R = [fSI ,f&l]T 0 estimador de maxima verossimilhanca para p e R, = [fSIO ,&;J :
onde f32,0 € 0 estimador de maxima verossimilhanca para 32, sob Ho.

Para testarmos a hipétese Ho, temos:
(1) Teste da Razéo de verossimilhancga:

A =2 = 2r(B,, Ry - 08,68,y |- i[D(y;ﬁo) -D(y:ify),

onde E(@l,fiz;y) é 0 logaritmo da fungdo de verossimilhanga maximizada sem
restricéo e E(Bl,ﬁz;y) € 0 logaritmo da funcéo de verossimilhanca maximizada
sob Ho.

A regra de decisdo é dada por: rejeitamos Hp, aum nivel 1000%, se A > qu,l.a.

(2) Teste de Wald: W = (B, —B,,)" B?ar (él)}l(ri1 ~B,,), onde Var(B,) éaVar(R,)
avaliadaem R, = [fSIOfSEO]T :
A regra de decisdo é dada por: rejeitamos Ho, a um nivel 1000.%, se W > qu,l_q.
(3) Teste escore: E=U] (éo)Varo(@l)Ul(@O) , onde Varo(ﬁl) éa Var (@l) avaliada
em R, =R, &Y, | .

A regrade decisdo € dada por: rejeitamos Ho, a um nivel 1000%, se E > xzq,l_a.

Uma regido de confianca assintética para 3, obtida a partir da estatistica do teste da

raz8o de verossimilhangas, com um coeficiente de confianca de 100(1-a)%, € dada por:

A

Z[E(ﬁl, @2; y)— E(Bl, B, y)J< %%q.1., ONdeE @2,1 € a estimativa de maxima verossimilhanca para p,

para cada valor de B; que é testado ser pertencente ou ndo aregiao.
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Pela estatistica de Wald, temos que uma regido com 100(1-a)% de confianga, é
expressapor: W = (3, —R,)" NVar (ﬁl)}l(@l —B,) <yx’gie-

Até este ponto, vimos que a escolha de um Modelo Linear Generalizado envolve trés
passos: definicdo da distribuicdo, da funcdo de ligacdo e da matriz do modelo. Para avaliarmos se
estas escolhas resultaram em um modelo adequado/apropriado aos dados devemos realizar uma
andlise de diagnosticos, ou analise dos residuos.

Nesta fase, faremos a verificacdo de possiveis afastamentos das suposicoes feitas,
tanto com relagdo a parte aeatdria, a parte sistematica e a funcdo de ligacdo, bem como a
existéncia de observagdes extremas (outliers e pontos de alavanca) com alguma interferéncia
desproporcional nos resultados do gjuste.

Uma observacdo é chamada de outlier da regressdo, ou outlier emy, se ela se afasta
do padré&o linear definido pelas outras observagdes, dando origem a grandes residuos. Por outro
lado, quando uma observacéo se destaca das demais no espaco das variavels explanatorias, €

chamada de ponto de alavanca. Uma definicdo de ponto de alavanca € construida fazendo uma
analogia entre a solugdo de méxima verossimilhanca para R num MLG e asol ucdo de minimos
guadrados de uma regressdo normal ponderada.
Na convergéncia do processo iterativo dado pela equagéo (3), temos que:
B=(X'WX)X'Wz,
onde z=7+WY2VY?(y - [i). Portanto, B pode ser interpretado como a solucio de minimos

quadrados da regressio linear de WY?z contra as colunas WY?X . A matriz de projecio da
solugdo de minimos quadrados da regresséo linear de z contra X com pesos W fica dada por

H — Wl/Zx(xlwx)flxlwl/21

gue sugere a utilizagcdo dos elementos da diagonal principal de H para detectar a presenca de
pontos de alavanca neste model o de regressdo normal ponderada.

Os tipos de residuos mais usados para os Model os Lineares Generalizados s3o:

a)residuos ordinarios
=Y =W

b)residuos de Pear son gener alizados

A

r.P :&,
RAVE
W
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sendo $ uma estimativa consistente do parametro ¢ e w; um peso a priori.

c) residuos de Pear son gener alizados estudentizados inter namente
r.i P_ yi _i:li
\/ Pviia-n)

W,

sendo h; 0 i-ésimo elemento da diagonal damatriz H;

Segundo DEMETRIO (2002) ha, ainda, os residuos componentes da deviance,
componentes da deviance estudentizado internamente e componentes da deviance
estudentizado exter namente que podem ser utilizados como medidas de diagndsticos.

Suponhamos, agora, que o logaritmo da funcdo de verossimilhanca de B seja definido

por /() . Umaregido assintética de confianca de coeficiente (1 - o) para p é dada por:
[B:2{ ()~ ((R)} <x5(1-01)].

Desta forma, para avaliarmos 0 impacto em E(fS) com a retirada da i-ésima

observacdo podemos utilizar uma medida baseada na regido assintética acima. Esta medida,

denominada af astamento da verossimilhanca (likelihood displacement), € definida por
LD, = 2{¢(R) - £(B,,)} -
Como ndo é possivel obtermos uma forma analitica para LD;, utilizamos a segunda
aproximacao por série de Taylor em torno de R , 0 que nos leva na seguinte expressao:
LD, = (B-R){-¢"(R)} (R-R).

Substituindo — L"(fS) pelo correspondente valor esperado e 3 por R, , obtemos

0K
LD, =¢(B-B,,) (X" WX)(B-8,) (4.
Assim, temos uma boa aproximacdo para LD; quando /(3) for aproximadamente

quadratica em torno de R.

Como em geral ndo é possivel obtermos uma forma fechada para fs( utilizamos a

i

aproximacao dada por:
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que, na realidade, consiste em tomarmos a primeira iteracdo do processo iterativo pelo método

scoring de Fisher quando o mesmo €iniciado em R.

2 _
onde te =

¢l/2(Yi -1y)

Desta forma, substituindo a expresséo acima em (4), obtemos:

LD, { i }tj,
(1-h)

€ chamado residuo padronizado.

I

~ ~

Vi(@-hy)

LD; é também chamada de distancia de Cook.

Algumas técnicas gréficas para verificarmos a adequabilidade do modelo gjustado

sS40 apresentadas a seguir:

(a) Residuos versus alguma funcdo dos valores ajustados: onde utilizamos algum

residuo estudentizado versus 1 ou versus os vaores gjustados, transformados de tal
forma que se tenha uma variancia constante para a distribuicdo utilizada. O padréo
nulo deste gréfico € uma distribuicéo dos residuos em torno de zero com amplitude

constante. N&o tem significado para dados binérios;

(b) Gréfico da variavel adicionada ou da regressdo parcial: com este grafico é

(©

possivel verificarmos, também, se existe uma relacdo entre os residuos do modelo

gjustado e uma covariavel ainda ndo incluida no modelo. Para construirmos este

gréfico, devemos executar 0s seguintes procedimentos:

- glustar um modelo sem avariavel a ser adicionada;

- obter deste modelo o residuo de Pearson generalizado;

- obter v = (I-H)W"?u, onde u é a varidvel que sera adicionada e v representa os
residuos da regresséo ponderada de u em relacdo a X, com matriz de pesos W,

- tracar, entdo, o grafico do residuo de Pearson generalizado versus v.

Se o gréfico apresentar uma certa tendéncia, ou sgja, se 0s pontos ndo estiverem

espal hados aleatoriamente, avariavel u é significativa para o modelo;

Grafico de residuos parciais ou gréafico de residuos mais componente: este

grafico é utilizado para verificarmos se uma determinada varidvel explicativa precisa

ser transformada. Inicialmente, gjustamos 0 modelo com preditor linear n = X + yu,

- C—n duy, .
obtendo Wise Y, sendo s o vetor com elementos s, = _YiTH G . Em seguida,

a (¢)‘/(ﬁ| ) dn;

tracamos o gréfico de W™s + yu versus u. Se o gréafico apresentar uma tendéncia, ou
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sgja, se 0s pontos ndo estiverem espal hados aleatoriamente, avariavel u é ndo precisa

ser transformada;
(d) Gréafico normal ou Q-Q plot (normal plot): o gréfico normal de probabilidades

nos auxilia na identificagcdo da distribuicdo originaria dos dados e, também, dos
valores que se destacam no conjunto.

Para construirmos este gréfico, devemos seguir 0s seguintes passos:

ajustar um modelo a um conjunto de dados e obter d, os valores ordenados de
uma certa estatistica de diagnéstico (residuos, distancia de Cook, h, etc);

dada a estatistica de ordem na posi¢cdo i, calcular a respectiva probabilidade
acumulada p; e o respectivo quantil, ou sgja, o inverso da funcéo de distribuicdo
davariavel respostalg, no ponto p;;

construir o grafico de dg versus lg.

A auséncia da distribuicdo esperada é verificada quando este grafico assume as
formas:

S (esse): indicando distribuigdes com caudas muito curtas, isto &, distribuictes
cujos valores estdo muito proximos da média;

Sinvertido (esse invertido): indicando distribui¢gdes com caudas muito longas e,
portanto, presenca de muitos val ores extremos,

J e J invertido: indicando distribuicbes assimétricas, positivas e negativas,
respectivamente.

Estes graficos sdo muito dependentes do nimero de observacfes e atingem uma

estabilidade quando o nimero de observactes € grande.

Um teste formal para verificarmos a adequacidade da funcdo de ligag&o consiste em

adicionarmos 1> como uma covariavel extra e examinarmos a mudanca ocorrida na deviance, o

que equivale ao teste da razéo de verossimilhangas. Se ocorrer uma diminuicdo drastica, ha

evidéncia de que a funcéo de ligacéo € insatisfatoria.

2.1.2 Equacdes de Estimacéo Generalizadas

A suposicdo de independéncia entre as respostas observadas nem sempre pode ser

considerada, como no caso de pesquisas que envolvem o estudo de dados correl acionados.

Dados correlacionados podem surgir a partir de situages tais como:

- dados longitudinais, multiplas medidas de um mesmo individuo em estudo séo

obtidas ao longo do tempo;
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- agrupamentos, as medidas sdo provenientes de individuos que compartilham
categorias comuns ou caracteristicas que conduz a uma correlagdo. Por exemplo,
dados de incidéncia pulmonar entre os membros de uma familia podem estar
correlacionados devido afatores hereditarios.

Esta correlagdo deve ser computada por métodos apropriados de andlise de dados. Se

a pesguisa em estudo possui dados correlacionados e se eles forem tratados como independentes,
teremos como consequiéncia:

- inferéncias incorretas dos par@metros regressores devido a erros padrbes
subestimados;

- estimadores ineficientes, ou sgja, haverd um maior erro quadrético médio nos
estimadores dos parametros de regressao

Neste sentido, LIANG & ZEGER (1986) propuseram 0 uso das Equacbes de

Estimacdo Generalizadas (EEG), uma extensdo dos Modelos Lineares Generalizados, como um
método de estimacdo dos pardmetros do modelo da regressdo para tratar dos dados
correlacionados.

Os conceitos aqui apresentados podem ser encontrados em HORTON & LIPSITZ

(1999) e JOHNSTON (1996).
Para especificarmos um modelo de regressdo usando o método EEG, precisamos
definir:
- adistribuicdo davariavel resposta;
- afuncéo de ligacao;
- asvariaveisexplicativas,
- aestrutura da matriz de correlagédo entre observages.

Seja, entdo, Y, i = 1, 2,....,K, j =1, 2,....,n; representando a j-ésima medida do i-

ésimo objeto. Ha n; observacdes do objeto i e Zitlni o total de observacoes.

Os dados correlacionados s8o0 modelados usando a mesma fungdo de ligagcdo e o

mesmo preditor linear (componente sistemético) como no caso de independéncia. O componente
aleatério é descrito pela mesma funcéo de variancia, mas a estrutura de covariancia das medidas

correlacionadas também deverdo ser modeladas. Sgja Y, =[Yy,...., Y;, ] 0 vetor de observages
doi-ésimo objeto e p; = [p;y,...., 1, ]" SEU COrrespondente vetor de médias e, sgja Vi o estimador

da matriz de covariancia de Y;. A Equacdo de Estimacdo Generalizada para estimarmos € uma

extensdo da equacdo de estimacdo de independéncia para dados correl acionados e é dada por:
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SO
— VY —-u (R)=0
2V (Y -1 (B))

Sga Ri(a) uma matriz de correlagdo “de trabalho” (n; x nj) completamente

especificada pelo vetor de pardmetros o.. A matriz de covarianciade Y; € modelada como:

1 1
Vi =0A2R;(@)Az,
onde:
e Aj éuma matriz diagonal (n; x nj) com V (L), 0 j-ésimo elemento da diagonal, ou sga,

define avariancia de Y; como fungéo da médiamarginal pij;

Vi) 0 - 0
A = 0 V(l;liz) 0
0 0 - V()

nxn
¢ Rj(a) éamatriz de correlacdo de trabalho que define a estrutura de dependéncia entre as
medidas repetidas.
Se Ri(a) é a verdadeira matriz de correlagdo de trabalho de Y, entéo V; sera a
verdadeiramatriz de covaridnciade Y.
A matriz de correlagdo de trabalho usualmente ndo é conhecida. Ela é estimada por
um processo de gjuste iterativo usando o valor corrente naiteragcéo do vetor de parametros  para

computar afuncéo apropriada de residuo de Pearson:

Ha diversas estruturas da matriz de correlacéo de trabalho que podem ser utilizadas
para modelar a matriz de correlacdo de Y;. Vae sdientar que a dimensdo do vetor a, que é
tratado como um pardmetro de perturbacdo (nuisance), e a forma do estimador de o sdo
diferentes para cada tipo de estrutura. As mais utilizadas séo:

(a) Independente ou | dentidade: assume independéncia entre os tempos, isto é,

10 -0
1,sen =n 01 -0

Ri(a)nixn‘ = 0 c.C ou . . . .
00 -~ 1

Assm EEG = MLG.
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(b) Constante no tempo: possui a mesma correlagdo entre todos os diferentes
tempos de avaliagdo, ou sgja,

(x P (x
1,sen =n a 1 - «a _
R () ={ ou .. . |, que pode ser estimado por
o a,C.C o .
o o 1
1& 1

:k_¢ i=1 ni(ni _1)Zrijrik .

j#k

(c) Sem estrutura definida: possui diferentes correlacfes entre todos os tempos de
avaiagdo, ou sgja,

1 oy - Olyn,
1l,sen. =n o, 1 - a,, .
Ri(®)nm = ou . . . |, que pode ser estimado
C.C. . : S :
an 4
a‘lnv a‘2n~ l

“ LS
por G, Zk_q);r”rik .

. N . 1
NUmero de parémetros a serem estimados. n;(ni-1) >

(d) Auto-regressiva: assume uma relacéo entre as correl agdes referentes aos tempos

anterior e posterior, ou sgja,

1 o att
1,sen =n o 1 - gh?
Ri(a)n-xnv = |n.7n|I l ou . . . . , que pOde ser
o o' ", C.C. : : .. :
OLni—l Ocn‘—z l

K
estimado por &_iZ— Dl -
k¢ |:1 i ]<n—1

(e) M-dependente: depende das M observagdes anteriores, ou sgja,
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1 0“1 cee (x’n‘fl
1,sen =n, oLy 1 o,
Ri(0)n = ou ) . .|, que pode ser
a,, C.C. . : .o
OLn—l a‘n‘—z l

. n 18 1
estimado por &, :k_q)zn—t Dot
i=1 1

“lijn-t

NUmero de parémetros a serem estimados. 0<M <n;—1

(f) Fixada: as correlagdes sdo fixadas pelo pesquisador, ou sgja,

1 o, - rlni
1l,sen =n r, 1 -1,
R () = " ou | S . .0
Moxn, » C-C- : : o
rlnI r2nI 1

O gjuste de um model o especifico utilizando EEG segue 0s seguintes passos:

- cdcular o estimador inicia de B, por exemplo com um Modelo Linear
Generalizado, assumindo independéncia;

- computar a matriz de correlacdo de trabalho Ri(a);

- cacular o estimador da covariancia
1a 1
Vi =0A2R; (0)A;2

- atualizar B:

PO Y T T e T TR
Br+l_Br |:z oR V| 88i| |:Z oR V| (Y| I"l|):|

=1 1=1

- repetir até convergir.

As EEG tem como boa propriedade estatistica:
- \/?(fS—B) — N, (0,M(¢)) se o modelo médio esté correto, ainda que V; esteja
especificada incorretamente, onde:

o M(9)=15114

I, = i%vﬁaﬂ
= i3 on

K 1
z oM’ V'Cov(Y,) M v
onR on

=1

y
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Esta propriedade significa que ndo precisamos especificar corretamente a matriz de
correlagdo para termos um estimador consistente para os parametros regressores. Escolher a
correlacdo de trabalho mais proxima da verdadeira correlagdo, aumenta a eficiéncia estatistica
dos estimadores dos paréametros da regressdo, assim, devemos especificar a matriz de correlagéo
t&o precisa quanto o possivel baseada em conhecimentos especificos da area em estudo.
A Cov(@) € dada por:
Cov(B) =1, .
Esta é a inversa da Matriz de Informagdo de Fisher, muitas vezes utilizada em
Modelos Lineares Generalizados como um estimador da covariancia do estimador de méxima
verossimilhanca de B. E um estimador consistente da matriz de covariancia de R se 0 modelo
médio e amatriz de correlacdo forem especificadas corretamente.
O estimador damatriz de covarianciade B, dado por:
M =114
€ chamado empirico, ou robusto, pois, tem a propriedade de ser um estimador consistente, até
mesmo se amatriz de correlagdo esta mal especificada, ou sgja, se Cov(Y)) # V..
No céculo de M, B e ¢ sdo substituidos por suas estimativas iniciais e, a Cov(Y;) é

substituida por uma estimativa, como:

(Y, — 1 (R)'CY, 1, (R)).

2.1.3 Selecéo de Modelos

Uma das etapas de grande importancia da construcéo de um modelo de regresséo € a
selecdo do modelo. Considerando que temos um conjunto de variavels que seriam possiveis
candidatas a varidveis explicativas em um modelo, vamos comentar alguns procedimentos para
obter um modelo parcimonioso e que se gjuste bem aos dados.

Um primeiro procedimento, conhecido como de todas as regressdes possives,
consiste em fazermos todos os ajustes possiveis. Por exemplo, com 4 variaveis explicativas,
devemos gjustar (2*-1) modelos. Para cada modelo gjustado, podemos calcular um ou mais
critérios para comparé-los: R%, MSE;, C,, PRESS, e AIC.

Na utilizacdo deste procedimento, vamos levar em consideracdo algumas suposi coes:

() o nimero de potenciais varidveisé P—1;
(b) todos os modelos tem intercepto: Bo;

(c) p éonumero de varidveis em um particular modelo, 1< p<P,



(d) o
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nimero de observagdes, n, € maior que o numero maximo de variaveis explicativas,

>p,n>P.

Os quatro primeiros critérios descritos a seguir (Rzp, R%;p, Cp € PRESS,) e aplicados

em MLG foram citados e expressos em notas de aula por BARRETO (2005). O critério AIC foi
citado como critério de selecdo em PAULA (2004).

|. SSE, ou R?, (coeficiente de deter minagéo)

Corresponde ao caculo do coeficiente de determinacdo do modelo gjustado, dado
por:
D
Ri = 1— D—p y

u
em que D, é adeviance do modelo sob estudo e D,, € adeviance do modelo com um
Unico parametro. Esta quantidade mede a reducéo da variagdo total em Y ao
utilizarmos 0 modelo com as varidveis em questéo e tem as seguintes propriedades:
0< R%,< 1
valores grandes de Rzp, em geral, indicam que o modelo esta bem gjustado. Assim,
valores préximos de zero, indicam um modelo pobre ou um gjuste ruim;
em geral, valores altos de b; produzem RZp grande, sem, no entanto, 0 modelo estar
bem ajustado. Assim, nem sempre é bom usar s6 R%;
guanto maior o nimero de varidveis explicativas, maior sera o valor de Rzp. Para
comparar R2p de modelos com um nimero diferente de variaveis explicativas,

devemos utilizar o critério R%,,

I1.MSE, ou Rza,p (coeficiente de deter minacéo ajustado)

Este critério, a0 contr&io do anterior, leva em consideracdo 0 numero de

parametros do model o e dado por:

Rip 21_( n_lj&,
’ n-p)D,

onde D, € a deviance do modelo sob estudo e D,, € a deviance do modelo com um

anico parémetro.

1. C,

Este critério € expresso como:
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C,= L -(n-2p)
(D
(n-(p-1))
onde D, é a deviance do modelo sob estudo e D1 € a deviance do modelo sem a
variavel explicativa que esta sendo adicionada no modelo com Dy,
Usando este critério é possivel identificarmos o subconjunto de variaveis para 0s
quais.
(a8 ovaor de C, é pequeno;
(b) ovalor de C, € préximo de p, o nimero de parametros do modelo sob estudo.
Os subconjuntos com valores pequenos de C, tem uma deviance pequena, enquanto
que o valor de C, proximo de p, indica que o vicio do modelo de regressdo é

pequeno.

V. PRESS, (soma de quadrados dos valor es preditos)
Este critério € uma medida do qudo bom é usarmos os valores preditos do particular

modelo para podermos prever as respostas observadas, indicadas por y;.
PRESS, = Z(Yi _S’i(i) )%,
i=1

onde Y, ;, €o valor predito da observagéo quando elafoi omitida do ajuste.

Modelos com valores pegquenos de PRESS, sdo considerados bons model os.

V. Critério de Akaike
Neste caso, o critério utilizado consiste em encontrarmos o modelo tal que a
guantidade abaixo sgja minimizada
AIC =D, + 2p,

em que D, denota a deviance do modelo e p 0 nimero de parémetros.

A partir da obtencdo dos cinco critérios para cada modelo, é possivel, entéo,

identificarmos aquel es que seriam candidatos a “ melhores modelos’.

Em caso de empates, devemos optar pelo modelo com menor nimero de variaveis

explicativas (principio da parcimonia).

Um segundo procedimento de selecdo de modelos é conhecido como -procedimento

de selecdo de variaveis stepwise. Ele consiste em um agoritmo que pode adicionar ou remover

variaveis, tendo como critério a variagdo da deviance, o coeficiente de correlacdo parcial, a

estatistica de teste do parémetro associado, a estatistica F* ou o valor p.
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Seu uso é indicado quando o nimero de variaveis explicativas é grande.
A diferenca deste método com o anterior € que, aqui, apenas um critério € utilizado.

Ha trés maneiras de se utilizar o algoritmo stepwise:

(1) Método forward
Iniciamos 0 método pelo modelo mais simples que contém apenas o intercepto,
isto & p = a.. Ajustamos, entdo, para cada variavel explicativa o modelo:
p=a+B;X, (j =1.., p).
Testamos Ho: B; = 0 contra H1: B # 0. Sgja Pe 0 nivel critico do teste especificado
a priori e P o menor nivel descritivo entre os p testes. Se P < Pg, a variavel

correspondente entra no modelo. Suponhamos que X; tenha sido escolhida. Ent&o,

No passo seguinte, gustamos 0s modelos
p=o+Bx +B;X, (j =2,., p).
Testamos Ho: B = 0 contra Hi: Bj # 0. Seja P 0 menor nivel descritivo entre os (p

— 1) testes. Se P < Pg, avariavel correspondente entra no modelo. Repetimos o

procedimento até que ocorra P > Pkg.

(1) Método backward

Iniciamos o0 método pelo modelo

p=o+BX +..+B X,
Testamos Ho: Bj = 0 contra Hi: Bj # 0, paraj = 1,..., p. Sgja P o maior nivel
descritivo entre 0s p testes. Se P > Pg, avariavel correspondente sai do modelo.
Suponhamos que X; tenha saido do model 0. Entdo, no passo seguinte, ajustamos
0 modelo

H=0+BX +.+B X,
Testamos Ho: Bj = 0 contra Hy: Bj # 0, paraj = 1,..., p. Sgja P o maior nivel
descritivo entre os (p — 1) testes. Se P > Ps, a variavel correspondente sai do

modelo. Repetimos o procedimento até que ocorraP < Ps,

(111 Método stepwise
E uma mistura dos dois métodos acima. Iniciamos o processo com o modelo p =
o. ApOs duas variaveis terem sido incluidas no modelo, verificamos se a
primeirando sai do modelo. O processo continua até que nenhuma varidvel sgja

incluida ou sejaretirada do modelo.
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2.1.4 Geoedtatistica

A metodologia Geoestatistica foi formalizada pelo engenheiro Georges Matheron, na
Franca, final da década de 60, a partir de estudos praticos do calculo de reservas de minas de
ouro na Africa do Sul desenvolvidos por vérios pesquisadores, onde se destacaram o engenheiro
de minas Daniel G. Krige e o estatistico H. S. Sichel.

Esta metodol ogia se preocupa com o estudo das varidves regionalizadas ou varidveis
com condicionamento espacial, e tem como idéia basica o fato de que quanto mais préximos
estiverem dois pontos amostrados, espera-se que seus valores sejam semel hantes.

O valor de uma amostra localizada espacialmente em X;, onde x; € um conjunto de
coordenadas geogréficas, € interpretado como uma realizacdo y(x;) da variavel regionalizada
Y(x1). Em um espaco ou regido de estudo no qual se dispersa o conjunto de amostras, temos as
realizagbes das n variaveis regiondizadas Y(x1), Y(X2),..., Y(X,) correlacionadas entre si.
Conforme veremos, uma variavel regionalizada que depende, entéo, de sua posi¢ao espacial, sera
utilizada para medir a variacéo espacial de um fenébmeno em estudo.

A variavel regionalizada é continua no espaco ja que possui como propriedade o fato
de apresentar valores muito préximos em dois pontos vizinhos e progressivamente mais
diferentes a medida que os pontos vao se distanciando. Apesar disto, ndo é possivel conhecermos
0s seus valores em todos os pontos, mas sim apenas em aguns que foram obtidos por
amostragem.

A Geoestatistica tem como principal objetivo analisar os valores de uma variavel
distribuida no espaco para se determinar sua estrutura de dependéncia espacia e, assim, efetuar
interpolacbes. Ao extrair dos dados disponiveis uma imagem da sua variabilidade e uma medida
da correlacdo existente entre valores tomados em dois pontos do espaco, temos uma andlise
estrutural ou andlise da estrutura no espaco. A estimativa de dependéncia entre amostras € feita
através do semivariograma. Ja a previsao ou interpolacao, isto €, inferéncia sobre arealizagdo do
processo em localizagBes ndo medidas, é feita através de um interpolador geoestatistico chamado
de krigagem, em homenagem ao engenheiro de minas D. G. Krige.

Na etapa da andlise estrutural, veremos que ha dois tipos importantes de estrutura
espacial: estacionariedade e isotropia. Ao admitirmos a hipétese de estaci onariedade, assumimos
que o processo € similar ao longo da regido de estudo. Ainda, se 0 processo € estacionario e
isotropico, a estrutura de pegquena escala depende das localizagcOes espaciais apenas através da
distancia euclideana entre elas, ou sgja, é invariante sob rotacdo e transacéo das localizagdes.

Resumidamente, os passos de um estudo por técnicas geoestatisti cas sdo:
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(a) andlise exploratéria dos dados;
(b) andlise estrutural (cllculo do semivariograma experimental e gjuste do modelo
tedrico) e

(c) previsdo (interpolacéo) (krigagem e simulag&o).

Os conceitos aqui apresentados podem ser encontrados em CAMARGO (1997),
CAMARGO et al. (2001), DIGGLE et al. (2000), JAN et a. (1996), LANDIM (2003), MELLO
et a. (2005) e SOARES (2006).

A regido de estudo que contém um numero discreto de amostras sera denotada por A.

O formato basico de dados geoestatisticos univariados é dado por:

(%, v),1=1,..,n,

onde x; identifica a localizagdo espacial (geralmente em duas dimensdes, embora
uma e trés dimensdes possam ocorrer); y; € umamedida escalar tomada na posi¢ao X;.

O modelo geoestatistico € um processo estocastico {Y(x): x € A}, o qua é
considerado ser uma realizacso parcial do processo estocastico { Y(X): x € R?}.

O processo estocastico Y(x) é Gaussiano se adistribuicdo conjuntade Y (xa),...., Y (Xn)
€ Gaussiana Multivariada para qualquer inteiro n e um conjunto de localizagdes ;.

Segja Y(X) uma funcdo aleatdria do conjunto de variaveis aeatérias Y(x1), Y(X),...,
Y(x,), correlacionadas entre si e localizadas espacialmente em A, e {Y(X): x € R%} um processo
espacial Gaussiano, com as seguintes propriedades:

- afuncéo média: u(x) = E[Y(X)], muitas vezes chamada de tendéncia;
- a fungdo covariancia: Cov {Y(x), Y(X')}, onde X = x + u e u uma determinada
distancia;

- e, afuncdo variancia: o2 (x) = Var{ Y(X)}.

Além disso, o0 processo Y(X) é estacionario se:

- E[Y(X)] = u for constante paratodo X, ou sgja, E[Y(x1)] = E[Y(X2)] = ... = E[Y(Xn)] =
1

- Cov{Y(¥), Y(X)} = Cov(X - X) depende somente da diferenca entre duas

localizacOes de interesse.

A hipotese de estacionariedade em relagdo a covariancia €, entdo, definida
considerando que a correlagdo entre duas varidveis aeatdrias depende somente da distancia
espacial que as separa e € independente da sua localizagdo. Esta hipGtese de que a correlagdo
entre quaisquer duas variavels aeatdrias distanciadas espacialmente de um vetor u depende

somente de u, implica que a covariancia pode ser expressa como:
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Cov{Y(x),Y(X )} = Cov{Y(x),Y(x +u)} =

= C(u) = p(ulVar[Y(x)Nar[Y(x )],

ondeu =X —xep(u) éafuncdo de correlacdo dada por:

Clu)

~ NaYxVarY(x)]

Admitindo a estacionariedade em relacdo a esperanca, ou sga, que a média da

p(Y(x)Y(x))= p(Y(x),Y(x+u)) = p(u)

variavel regionalizada no ponto (x) éigua aguelano ponto (X + u), temos que E[Y(X)] = E[Y (X')]
e, conseqiientemente, E[Y*(X)] = E[Y?(x')]. Desta forma, para o processo estacionario, avariancia
de Y(x) é constante e é (itil para escrever a fungdo covariancia como C(u) = o?p(u) APendiceB =B
onde ” é a variancia, p(.) é afuncdo correlacdo e u é a distancia que separa as duas variaveis
aeatdrias.

O processo é estacionario e isotrépico se, adicionalmente, a covariancia depende
somente da distancia que separa as duas variaveis aeatorias, de modo que Cov(X - X) = Cov(||X
-X|) =C(|IxX -x|]) , onde|| . || denota a distancia Euclideana.

Uma relagdo proxima a funcéo covariancia € o variograma, uma ferramenta bésica
gue nos permite descrever quantitativamente a variagdo de um fendmeno regionalizado no
espaco (HUIIBREGTS, 1975). Assim, a estimativa da dependéncia entre os pontos amostrais
vizinhos no espaco pode ser redlizada através da autocorrelacdo e 0 variograma € o instrumento
mais indicado na estimativa desta dependéncia. Assim como a fungdo covariancia, o variograma
também é uma medida média da correlagdo entre duas variaveis aeatdrias. A estrutura de
correlacdo espacial de um conjunto de dados €, entéo, definida a partir da comparacéo de valores
tomados simultaneamente em dois pontos, segundo uma determinada direcdo. A funcdo
variograma 2y(x, X') € definida como sendo a esperanca matemética do quadrado da diferenca
entre os valores de pontos no espago, separados por uma distancia u, conforme a seguinte
equacao:

2y(u) = E{Y(x+ u)-Y( x)]z},
e, através de umaamostra y(xi), i = 1, ..., n, pode ser estimada por:
1 & 2
27 (u)= W;[y(xw)— yoI
onde N(u) € o nimero de pares de pontos separados por uma disténcia u, y(x) € o valor da
variavel regionalizada no ponto x e y(x + u) € o valor da variavel regionalizada no ponto (x + u).
A funco variograma 2y(u) pode ser expressa em termos da variancia o e da fungéo

covariancia C(x, X') = C(x, x+ u) = C(u):
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2y(u) = 26° — 2C(u). ApendiceB-82)
Para um processo com estrutura de covariancia estacionéria, o variograma se reduz a:
() =5 {20 - 20(U)}= 0 ~ Clu) = 0?1 p(u)} Hoeee-e2

A funcdo y(u) é denominada funcdo semivariograma, que € a metade da fungéo
variograma. Esta funcéo y(u) é vetorial, ja que € uma funcdo do vetor u e, portanto depende da
magnitude e diregdo de u. Vale salientar que o vetor u € composto por uma componente direcdo
(o), bem como o vaor da distncia. Estas consideragdes nos revelam que € possivel
construirmos semivariogramas segundo uma direcdo predefinida (norte-sul (N-S): « = 0°,
nordeste-sudoeste (NE-SO): « = 45°, leste-oeste (L-O): o = 90° e noroeste-sudeste (NO-SE): a =
135° - Figura 1). Na prética, construimos semivariogramas segundo varias direcBes para
conhecermos a estrutura da variavel regionalizada em estudo, ou melhor, para verificarmos se ha
uma diferenca na estrutura dos dados ao longo das diregdes. Quando 0s semivariogramas
mostram diferentes comportamentos para diferentes direcbes ocorre 0 que chamamos de
anisotropia e, assim, a distribuicdo espacial do fendmeno ndo é isotropica, ou sgja, sem diregdes
privilegiadas de variabilidade.

Norte (0%)
'y

/ \ Nordeste (45%)
k / > Leste (909
" Sudeste (135%
k.

r
Sul (180°)

I Y

Figura 1. Convencdes direcionais usadas na Geoestatistica

O procedimento de obtencéo e andlise do semivariograma é chamado de andise
estrutural .

A interpretacdo do semivariograma nos permite descrever 0 comportamento espacial
das variaveis regionalizadas através dos seus parametros estruturais:

- variancia pepita ou efeito pepita (“ nugget” ): t*

- patamar (“sill”): Var{ Y(X)} = ¢* + 1%

- acance, amplitude ou raio (“range”’): ¢.
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Pelo semivariograma conseguimos identificar qualquer valor de Y(X) correlacionado
com outros valores Y(x + u) gue estiverem dentro de um raio ¢ (denominado alcance ou
amplitude) de x. Esta correlagdo, ou melhor, a influéncia de um valor em outro, decresce
conforme Y(X + u) aproxima-se de ¢.

Graficamente, podemos ilustrar 0 semivariograma como segue:

Campo Campo
estruturado aleatorio
L - s = !
patamar: Var{¥x)} =c?+1% J - . -
= i
i
varidncia pepita ou efeite pepita: v |
alcance: ¢ u

- alcance ou amplitude (¢): € a distancia a partir da qual as amostras passam a ser
independentes. Em outras palavras, a amplitude reflete o grau de homogeneizagéo
entre as amostras, ou sga, quanto maior for a amplitude maior serd a
homogeneidade entre as amostras. Nesse sentido, o semivariograma da um
significado preciso da nogéo tradicional de zona de influéncia. A amplitude (¢) € a
distancia que separa 0 campo estruturado (amostras correlacionadas) do campo
aleatdrio (amostras independentes);

- patamar (Var{Y(x)} = o + 1°): é 0 valor no qual o0 semivariograma estabiliza-se
(no campo adeatdrio), € o ponto a partir do qual as amostras tornam-se
independentes devido a grande distancia que as separa;

- efeito pepita (t9): é o vaor da funcdo semivariograma na origem (u = 0).
Teoricamente esse valor deveria ser zero, pois duas amostras tomadas no mesmo
ponto (u = 0) deveriam ter os mesmos valores; entretanto quando ndo é assim,
atribui-se, esta diferenca, geralmente, a erros de amostragem e/ou andlise devido a

variabilidade natural dalocalizagdo de amostragem;

Em um processo estacionario, a funcdo de covariancia depende de um argumento

escalar u e da definicdo da funcéo de correlagéo p(.), o que implicaria que p(0) = 1, desde que
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Y(X) seja perfeitamente correlacionado com ele mesmo. Entretanto, na prética, é razoavel
investigar que o valor medido na localizagdo x poderia estar replicado e que o resultado de
multiplos valores ndo seriam idénticos. M atematicamente, isto implica que p(0) < 1.

Um modelo fisico para corresponder a este comportamento seria que o Y(X) inclui um
componente da variagdo aleatéria devido ao erro de medida e, a representacéo estatistica dos
vaores Yi,....,Yn, provenientes de localizagdes ndo necessariamente distintas xy,....,Xn, Segue o
model o:

Yi=9X) +sg,i=1..n, 5)
naqual S(X) é um processo Gauissiano estacionario com funcéo de covariancia Cs(u) = o%p(u), ta
que p(0) = 1 e ¢; 8o varidveis al eatérias mutuamente independentes com distribuicio N(0, t2);

Segja, entdo, o0 processo Y(x) na qua o vaor da localizacdo x € obtido pelo modelo
estatistico dado por equacdo (5), com x = x. Entdo, Y(x) tem variancia 6® + t° e funcdo de
covariancia C(u) = op(u) €, daqui, afuncéo de correlagdo:

py(U) = 6’p(u) / (62 +1%) > 6°/ (6 + 1)) < 1,
comu-> 0.
A correspondente fun¢&o semivariograma deste processo € expressa por:
(U) =1 + 64 1- p(u)} = 7° +v4u),
onde o parametro 2 é a variancia pepita, Var{ Y(x)} = ¢* + t? é 0 patamar, p(u) é a funcdo de
correlagcdo que depende do parametro ¢, denominado alcance ou amplitude.

Este resultado nos mostra que o efeito do termo do erro de medida em (5) esta
presente paraintroduzir um intercepto diferente de zero para 0 semivariograma.

Através do efeito pepita e patamar conseguimos determinar o grau de aleatoriedade
presente nos dados através da seguinte expressio E = efeito pepita/patamar = t%/(c> + t2), na
qual:

E < 0,15: componente aleatdria pequena;

0,15 < E < 0,30: componente aleatéria significativa;

E > 0,30: componente aleatéria muito significativa.

Para E > 0,30 temos um model o de pepita pura, no qual ndo ocorre covariancia entre
os valores e, desta forma, a andlise semivariogréfica ndo se aplica, nos revelando, assim, que
devemos utilizar outros métodos de interpol ag&o.

O procedimento a ser executado para o calculo do semivariograma depende do tipo
de amostragem realizada, sendo mais comum trabal harmos com pontos amostrais irregularmente

distribuidos no espaco.
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Considere o conjunto de pontos amostrados e regularmente espacados em duas
dimensdes (X, y), com distancia u unidades de medida (u.m.) entre dois pontos consecutivos,

conforme ilustrado na Figura 2.

£

Figura 2. Amostras regular mente espacadas em duas dimensdes

O céculo do semivariograma em uma determinada direcdo o devera ser efetuado
para as todas as distancias (u, 2u,...). Suponhamos uma direcdo o = 90°, entdo, incluimos no
cdculo dey*(a. = 90°, u) todos os pares de pontos amostrais na diregéo L este distantes u metros.
Em seguida, para todos os pares amostrais distantes 2u m, calculamos y* (o« = 90°, 2u) e, assim,
sucessivamente, 0 processo € repetido para todas as distancias, dada uma diregdo o especifica.

Quando temos uma amostragem irregularmente distribuida no espago bidimensional
(x, y) torna-se impossivel, de inicio, encontrarmos pares de amostras suficientes com exatamente
a mesma disténcia u para o caculo do semivariograma em uma determinada direcdo. Para
evitarmos este problema, devemos definir uma distncia de toleréncia Au para o espacamento u
entre os pares de amostras e um angulo de tolerancia Ao para a diregdo o considerada. Desta
forma, para o clculo do semivariograma de uma distribuicéo irregular de pontos ao longo de
uma direcdo o, consideramos todas as amostras que se encontram no angulo a+Aa €, em
seguida, classificamos os pares de amostras em classes de disténcia u+Au, 2u+Au, ..., ondeu é a
distancia basica. Este esquema de selecdo dos pares de pontos amostrais estd ilustrado em

Figura 3.
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Figura 3. Esquema de obtencéo de valores para o semivariograma a partir deumagradeirregular.
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Apdbs gerarmos 0 semivariograma experimental, € necessario gjustarmos uma fungao
matemética que expresse a estrutura de dependéncia espacial da variavel regionalizada em
estudo. Este gjuste de uma funcdo matematica € conhecido como gjuste de modelos tedricos ao
semivariograma experimental.

O semivariograma como ferramenta bésica sera utilizado para calcularmos os valores
da semivariancia para uma dada distancia, 0s quais SG0 necessarios para a organizacdo do
sistema de equacfes da krigagem (interpolagdo geoestatistica). O semivariograma de pontos,
chamado de semivariograma experimental, ndo serve para este fim, porque ha necessidade de
interpolagdo e, invariavelmente, 0s pontos se apresentard0 com uma certa dispersdo,
principalmente para distancias grandes, quando o nimero de pares de amostras vai diminuindo.
Devido a este fato, devemos gjustar uma funcdo matemética que descreva continuadamente a
variabilidade ou correlacdo espacial existente nos dados.

O guste de modelos tedricos ao semivariograma experimental é feito de maneira
interativa, onde, a partir dos parametros do semivariograma (modelo, efeito pepita, amplitude e
patamar), o semivariograma tedrico é desenhado juntamente como os pontos do semivariograma
experimental e, se 0 gjuste ndo for satisfatorio, novos parametros sdo fornecidos e assim
sucessivamente até que o gjuste sgja considerado satisfatorio.

A maioria dos modelos paramétricos do semivariograma utilizados na prética
incluirdo um efeito pepita e, no caso estacionério, sdo dados por:

y(u) = 7° + 64 1- p(u)}.

Ha diversos tipos de funcbes de correlacéo (p(u)) que podem ser utilizadas sob a
condicdo de positividade, ou sgja, p(u) deve ser uma funcéo positiva-definida, que incorpore as
seguintes caracteristicas:

- p(.) € monotona ndo crescente em u (a correlacdo entre duas medidas decai com o

incremento da distancia entre duas |localizagbes amostrais);
- p(u) = 0 quando u - o« (acorrelagdo decai para zero para grandes distancias de
Separacao);

- pelo menos um parametro do modelo controla a taxa na qual p(u) decai para zero
(jaque adistancia de separacdo naqual a correlagdo torna-se insignificante ndo sera
conhecida antecipadamente).

Dadas as consideragdes acima, algumas familias candidatas & funcéo de correlaco
gue norma mente cobrem a generalidade das situagdes de dispersdo de fendmenos espaciais sao:
familia Esférica, Exponencial Poténcia e Matérn.
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A familia de correlacéo esférica depende de um Unico parametro deescala e é

definida por:

3(1u) 1(ul) 3(1u) 1(ul)
it et 1 ol O (e e e M 121 (sph(up), o<ul
p(lul;¢) = 2(¢J+2(¢J (2(«/5} 2(¢U (Sprup) O<lul

0 v ul>¢

A familia exponencial poténcia com dois paréametros, k e ¢, € definida por:

p(lul) =exp{—(ul/¢)"} = Pot(ju]) ,
com¢>0e0<k<2

Quando k = 1, temos a familia de funcdo de correlacdo Exponencial, Exp(|u]), e
quando k = 2 é chamada de func&o de correlacdo Gaussiana, Gau(|ul).

A familiaMatérn é expressa por:

p(U; ¢,K) = {27 T (K)} (U’ 9) K, (u/9),
onde (¢, K) sdo parametros e Ki(.) é afuncao Bessel modificada de terceiro tipo de ordem k.

Esta familia é validapara¢ > 0 ek > 0. Se k = 0.5, temos uma func¢éo de correlacéo
Exponencial, p(u) = exp(-u/d).

Para que o modelo espacia apresente um bom poder preditivo é necess&rio
inicialmente identificarmos se a varidvel em estudo apresenta uma diregdo privilegiada de
variabilidade, isto é, se existe algum efeito externo que faz com que a variavel se espalhe mais
intensamente em uma determinada direcdo. Neste caso, devemos incorporar esta tendéncia no
modelo tedrico do semivariograma buscando representar de forma mais adequada, ou mais
préxima possivel darealidade, a variabilidade espacial do fenbmeno em estudo.

As condi¢cbes ambientais, por exemplo, podem induzir estes efeitos direcionais
(vento, formagdo do solo, etc) e, como consequéncia, a correlacdo espacial pode variar com a
direcdo. Quando isto é verificado, dizemos que a distribuicdo espacial do fendmeno em estudo,
por apresentar um espalhamento mais intenso em uma determinada diregdo, é denominada
anisotrépica.

Neste sentido, para uma correta inferéncia sobre a realizacdo do processo em
localizagbes ndo medidas, ao modelarmos a estrutura de correlagdo espacial devemos levar em
consideracBo a existéncia da anisotropia, incorporando as diregbes de maior e menor
espalhamento da varidvel regionalizada em estudo.

A anisotropia pode ser constatada de diversas maneiras, como por exemplo, através

da observacdo dos semivariogramas obtidos para as diferentes direcGes convencionadas na
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Geoestatistica: 0°, 45°, 90° e 135°. Se os semivariogramas s3o distintos nestas diregdes, 0 modelo
€ denominado anisotropico. Se do contrario, ou sgja, se 0 semivariograma apresenta uma forma
semelhante em todas as direcBes no espaco, a estrutura do fendmeno é denominada isotrépica,
sem direges privilegiadas de variabilidade.

Outra forma de detecté&-la é através do esbogo de um grafico de uma elipse, também
denominado diagrama darosa, calculado através dos al cances obtidos em direcfes distintas.

Outra opgdo, considerada por CAMARGO (1997) como a forma mais direta e
eficiente para se identificar a presenca da anisotropia, € a utilizagdo do mapa de semivariograma,
ou semivariograma de superficie, um gréfico em 2D que ilustra a variabilidade espacia do
fenbmeno em estudo e que nos permite identificar os eixos de anisotropia, onde 0 eixo maior da
elipse correspondera a direcdo de maior variabilidade do fenbmeno nos indicando, assim, o
angulo de anisotropia €, 0 eixo menor (ortogonal ao maior) ilustrara a direcdo de menor
variabilidade.

A forma mais comum de anisotropia segue 0 comportamento de anisotropia
geométrica, Figura 4, onde observamos um patamar constante e alcances variando conforme as

direcoes.

b2 ),

ol ol

o

Figura 4. Anisotr opia geométrica, onde al e a2 identificam, respectivamente, os angulos de maior e
menor espalhamento do fendmeno em estudo, ¢, e ¢, S0 seus alcances, t° é 0 efeito pepita e t*+o2 0
patamar.

Para modelarmos a anisotropia geométrica devemos proceder da seguinte forma:

(@) identificar as direcbes de maior (al) e menor (o2) variabilidade espacial (lembre-
se que a2 é ortogona a al);

(b) construir o semivariograma experimental para cada uma destas diregoes;



35

() gustar os modelos tedricos de semivariograma utilizando uma fungdo de
correlacdo apropriada para expressar a estrutura de dependéncia espacia da varidvel em estudo
para cada uma das diregdes acima citadas e identificar seus parametros estruturais (patamar,
efeito pepita e alcance);

(d) uma vez definidos os model os de semivariograma relativos as diregdes al e a2,
Ya1(U) € yq2(u) respectivamente, elaboramos um anico modelo, y(u), para qualquer distancia e

direcéo de u, como especificado a seguir.

Sabemos que esta funcdo de correlacdo depende de u, que € um vetor com

componente distancia e direcdo e que tem seu médulo decomposto da seguinte forma:

[ulE y(U,)* +(U,2) (6)

eilustrado em Figura 5.

U

y 02

o1

Figura 5. Decomposicdo genérica do vetor u.

Para a direcdo de andlise al, 0 vetor u ndo possui componente na direcdo a2, ou
sga, paraol temos que o = 90° e, portanto, U,1 = |ul.sen(90°) = |u| e uy2 = |ul.cos(90°) = 0.

Normalizando (6) em relagdo ao acance (¢), temos que:

&) ()

u . . e
Como a componente [fj € sempre nula, podemos atribuir um alcance infinito na

u

¢

direcdo a2. Destaforma, a equacdo (7) pode ser reescrita naforma:

i) ()

Assim, os modelos normalizados dos semivariogramas relativos as direcdes al e a2

s30 definidos como:
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}/al(U) = IaLrETZ +o‘2 l—p \/(%J +[L;2J e (9)
V(W) =limz? + 62| 1- p \/[“—j +[”—j , (10)
A a 4,

em que ol e a2 identificam, respectivamente, os angulos de maior e menor espalhamento do

fendmeno em estudo, ¢; e ¢, S30 seus acances, 12 é o efeito pepita, t>+c® 0 patamar e

2 2 2 2
limp Y | [ Y2 e limp Y || Y sdo as fungdes de correlacdo para
a—>wo ¢1 a a—>o a ¢2

cada direcéo.

Finalmente, uma vez definidos os modelos de semivariograma relativos as direcoes

al e a2, elaboramos um Unico modelo para qualquer distancia e direcdo de u, expresso atraves

y(U) =72 +021-p \/[%J +[“¢—j , (11)

Um outro tipo de anisotropia que pode ser verificada é a denominada anisotropia

da seguinte equagéo:

zonal onde a amplitude permanece constante e o patamar varia de acordo com a dire¢do. E um
caso ndo muito freqliente nos fendmenos naturais. O mais comum € encontrarmos combinagdes
de anisotropia geométrica e zonal, denominada anisotropia combinada ou mista, quando as
vérias direcbes resultam em diferentes semivariogramas, variando tanto a amplitude quanto o
patamar (Figura 6).

o2 + T |

42 fara

o?z + T3
3? fansa

T2

22 farza

2,
12 faixa

el

Figura 6. Anisotropia combinada e sua decomposicao (em faixas) para modelagem, onde al €0
angulo de anisotropia, ¢, seu alcance, 1%, seu efeito pepita e t%4+0% seu patamar, o2 é angulo de
menor espalhamento do fendmeno, ¢, seu alcance, % seu efeito pepita e t%+0% seu patamar.



37

Para modelarmos a anisotropia combinada seguimos inicialmente os mesmos
procedimentos (a), (b) e (c) citados na modelagem da anisotropia geométrica, mas, para gerar o
modelo completo utilizamos uma técnica que consiste em dividirmos o gréfico do
semivariograma tedrico em faixas, conforme ilustrado em Figura 6, de modo que cada faixa

represente somente uma anisotropia geométrica. Desta forma, teremos quatro estruturas:

7,(U) = 72 (12)
72(U) =lim(zZ - 72) 1- p \/(“?J +(f¢—j (13)
75U) = (0% 472 ~22)|1-p \/@—j +(f¢—J (14)
V(W) = lim(of +f —03 +75)| 1-p \/(‘;)—J +(“;j , (15)

O modelo completo e consistente para qualquer disténcia e direcdo do vetor u
resume-se na soma das quatro estruturas acimadefinidas: y(u) = y1(u) + y2(u) + ya(u) + ya(u).
Os métodos de ajuste dos model os podem ser divididos em dois grandes grupos:

A) guste dos modelos a0 semivariograma experimental — os métodos de agjuste deste

grupo sdo: método dos Minimos Quadrados Ordinarios (Ordinary Least Squares -
OLS), método dos Minimos Quadrados Ponderados (Weight Least Squares—WLS) e
método de gjuste denominado de “a sentimento”;

B) méodo de auste de um modelo direto aos dados — Método da Méaxima

Verossimilhanca (Maximum Likelihood — ML).

Explicitaremos melhor somente os métodos dos Minimos Quadrados Ordinarios e o
dos Minimos Quadrados Ponderados seguindo os procedimentos apresentados por JAN et al.
(1996).

Sgja y(u) a forma vetorial de um semivariograma experimental contendo k
estimativas para valores incrementados do lag, ou sgja, y(u) =[y(y,),y(U,),...,7(u,)] € sgay(u,
0) = [y(u1, 6), y(uz, 0),..., (U, 6)] um vetor com valores do modelo de semivariograma de

interesse com parametros desconhecidos 6 = [64, 62, ..., 6.
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Segja, também, R, um valor que representa a diferenca da soma de quadrados entre os

valores observados e os estimados pelo model o, expresso por:

R=[7(u) - v(u.®)['V [7(u) - 7(u.0)]

O melhor conjunto de parémetros é aquele que minimiza R.

Na estimativa dos par@metros do semivariograma via Minimos Quadrados
Ordin&rios, V € igual a matriz identidade e, portanto, a minimizagdo de R é direta. Outra
particularidade é que este méodo supbe que as diferencas sdo independentes, normal mente
distribuidas e que todos os val ores estimados tém a mesma variancia.

A estimativa pelo Método dos Minimos Quadrados Ponderados considera para V
somente os termos da diagonal principal da matriz de variancia/covariancia. Este método utiliza
iteracdo, que é rapida, pois todos os elementos fora da diagonal principal sdo assumidos como
sendo zero, logo a inversdo desta matriz € trivia (a inversdo de uma matriz diagonal € também
uma matriz diagonal). Neste caso, cada diferenca é ponderada diretamente pelo inverso da
variancia do semivariograma experimental .

O método de guste “a sentimento” € subjetivo e depende da experiéncia do
pesquisador, ja que consiste em um guste visua do modelo selecionado aos pontos do
semivariograma experimental.

Finalmente, o méodo de guste direto aos dados, Método da Maxima
Verossimilhanga, quando aplicado a amostras grandes, nos fornece estimadores néo viciados e
eficientes. A idéia neste caso € obter, a partir de uma amostra, o estimador “mais verossimel” dos
parametros de um certo modelo probabilistico.

A avaiagéo do desempenho de cada modelo geoestatistico pode ser efetuada através

do critério de informagdo de Akaike, AIC. A estimava deste critério € expressa por:

AIC=n |n(%)+2p,

onde n é o numero de pontos do semivariograma experimental e p € o nimero de parémetros do
modelo.

Decidiremos, entdo, a escolha dos parametros do modelo com o menor valor de AIC,
0 modelo mais parcimonioso.

Finalmente, apo6s 0 gjuste do modelo proposto, procedemos a andlise geoestatistica
executando a validagdo do modelo, uma técnica que nos permite avaliar a adequacéo do modelo

escolhido, ou sgja, nos permite avaliar o grau de incerteza sobre os parametros utilizados.
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Neste procedimento cada valor original é removido do dominio espacial e, usando-se
0s demais, um novo valor é estimado para este ponto através dos parémetros gustados ao
modelo do semivariograma.

A validacdo ndo nos permite provar que o modelo adotado € o mais correto, mas sim

gue ele ndo € inteiramente incorreto.
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3-MATERIAL E METODOS

3.1 Material

O Banco de Dados

Os dados a serem aqui analisados s&o provenientes de um projeto intitulado “Estudo
da relacdo entre indicadores entomoldgicos para Aedes (Stegomyia) aegypti obtidos de
armadilhas adulticidas, de oviposicdo e de coleta de adultos, em area da regido noroeste do
estado de Sdo Paulo” (CHIARAVALLOTI-NETO et a. (2004), Faculdade de Medicina de Séo
José do Rio Preto) que possui como objetivo gera avaliar, para 0 Aedes aegypti, as relacdes
entre os indicadores entomol 6gicos obtidos através de armadilhas adulticidas e de oviposi¢éo e
através de coletas de adultos e os indicadores climéticos na cidade de Mirassol, lotada na regido
noroeste do estado de S&o Paulo.

Nesta dissertacdo vamos trabalhar com os dados das armadilhas adulticidas,
Mosquitrap, buscando encontrar model os que expliquem bem os dados observados.

A Mosquitrap € uma armadilha que captura a fémea gravida do pernilongo. Foi
desenvolvida pelo Professor Alvaro Eiras do Instituto de Ciéncias Bioldgicas da Universidade
Federal de Minas Gerais (EIRAS, 2002). Em seu interior, ela possui uma substancia viscosa que
impede a fémea grévida de sair. Esta substancia, que contém o feromoénio para atrair o inseto,
também foi desenvolvida por EIRAS e é denominada AtrAedes.

As armadilhas Mosqguitrap foram distribuidas em duas areas de estudo com
amostragens distintas. A primeira area de andlise, aqui denominada A1, é constituida por 100
quadras e a segunda area, intitulada A4, engloba 30 quadras. Em cada quarteirdo da area A1
foram instal adas armadilhas adulticidas com alternéncia da direcéo, ora na direcéo norte-sul, ora
na direcdo leste-oeste. Assim, nesta area Al, temos uma amostragem de 100 observaces
georeferenciadas, uma Mosquitrap por quadra. Na segunda area de andlise, A4, temos uma
amostragem de 120 observaces georeferenciadas, 4 armadilhas adulticidas por quadra. Este
cenario estailustrado em Figura 7.
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+ mosquitrapsdadreaAl 4+ mosquitraps dadrea A4

Figura 7. Mapa da cidade de Mirassol/SP com a localizagdo das ar madilhas para cada area de
andlise.

Para tentar explicar a presenga/comportamento das fémeas Aedes capturadas foram
ainda coletados dados das seguintes varidveis meteorol dgicas: temperatura minima, temperatura
méxima, temperatura média e pluviosidade.

Sumariamente, nesta analise trabalhamos com dados das armadilhas adulticidas de
casas situadas em 100 quarteirdes, uma armadilha por quadra - area A1, e 30 quarteirdes, quatro
armadilhas por quadra - area A4, coletados durante 23 semanas (T abela 2). Neste contexto, para
aédrea Al temos um total de 2.300 observagdes sendo a quadra a unidade amostral e, na &rea A4,
temos 2.760 val ores observados e o domicilio considerado como unidade amostral.

Assim, a varidvel de andlise € 0 nimero de fémeas Aedes aegypti capturadas em
armadilhas adulticidas e as covariaveis sd0 temperatura minima, temperatura maxima,
temperatura média e pluviosidade.

Vale sdientar, ainda, que possuimos informagdes das varidveis meteorol Ogicas
referentes ao dia da coleta e de até 21 dias atrés, portanto, temos 88 variaveis explicativas que

podem ser incorporadas ao modelo.
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Tabela 2. Datas das coletas para cada semana e &rea de andlise
Coleta

Semana Al A4
22/11 a25/11/04 | 22/11/04
29/11 a 02/12/04 | 29/11/04
06/12 a 09/12/04 | 06/12/04
13/12 a 16/12/04 | 13/12/04
20/12 a 23/12/04 | 20/12/04
27/12 a30/12/04 | 27/12/04
03/01 a 06/01/05 | 03/01/05
10/01 a 13/02/05 | 10/01/05
17/01 a 20/02/05 | 17/01/05
10 24/01 a 27/01/05 | 24/01/05
11 31/01 a 03/02/05 | 31/01/05
12 07/02 a 10/02/05 | 07/02/05
13 14/02 a 17/02/05 | 14/02/05
14 21/02 a 24/02/05 | 21/02/05
15 28/02 a 03/03/05 | 28/02/05
16 07/03 a 10/03/05 | 07/03/05
17 14/03 a 17/03/05 | 14/03/05
18 21/03 a 24/03/05 | 21/03/05
19 28/03 a 31/03/05 | 28/03/05
20 04/04 a 07/04/05 | 04/04/05
21 11/04 a 14/04/05 | 11/04/05
22 18/04 a 21/04/05 | 18/04/05
23 25/04 a 28/04/05 | 25/04/05

O©CoO~NOOTDS, WN P

3.2 Metodologia

Para relacionarmos a quantidade de Aedes capturadas com as varidves
meteorol égicas, por se tratar de dados de contagem, inicialmente podemos supor que a variavel
resposta assume uma distribuicéo de Poisson e a funcéo de ligacéo logaritmica.

Em uma primeira andise, para ambas as areas de amostragem, A1 e A4, gustamos
modelos utilizando a metodologia de Modelos Lineares Generalizados e, posteriormente,
somente para a area A1, incorporamos a correlagdo temporal através da modelagem viateoria de
Equactes de Estimacdo Generalizadas, uma vez que identificamos uma estrutura de correlagéo
auto-regressiva de ordem 1. Na érea A4, possivelmente devido ao esquema de amostragem
utilizado, ndo detectamos uma estrutura de correlagdo tempora e, portanto, ndo efetuamos
ajustes via EEG para explicarmos a presenca do Aedes nesta area.

Somente para facilitar a apresentacdo dos resultados denominamos estes modelos
por:

- Mosquitrap A1-MLG;

- Mosquitrap_Al—-EEG;

- Mosquitrap_A4-MLG.
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Através desta nomenclatura estamos especificando, para cada um deles, a variavel
resposta objeto da andlise (Y = mosquitrap, ou sgja, 0 numero de fémeas Aedes aegypti
capturadas pela armadilha adulticida mosquitrap), a &rea de amostragem em questdo (A1 ou A4)
e ateoria utilizada para o gjuste do modelo (MLG ou EEG).

As selegdes de variaveis explicativas dos modelos acima citados foram efetuadas
através das fungdes stepwise glm e stepwise gee desenvolvidas em R Elaboramos estas
funcBes, pois ndo encontramos procedimentos stepwise desenvolvidos para modelagem por
MLG com termos fixos, como no nosso caso, onde a quadra foi considerada como bloco para a
area Al e o domicilio para a &rea A4. Stepwise gee foi desenvolvida, pois, até entdo, ndo
tinhamos conhecimento da implantacdo deste método em R ou em SAS, softwares disponiveis no
DES/UFSCar.

Utilizamos o procedimento stepwise uma vez que seu uso € indicado quando o
nimero de covariaveis é grande, e adotamos como critério de selecdo o valor p, o nivel
descritivo do teste, tendo sido determinado um valor p de 5% para a entrada e 10% para a
retirada da covariavel.

mApéndice C — € & neacessArio fornecermos os

Para 0 uso da funcdo stepwise gl
seguintes parametros:

- Y, avariave resposta;

- VE, um vetor contendo o nome (tipo texto, portanto, especificado entre aspas
duplas) de todas as varidveis explicativas que podem ser introduzidas no
modelo;

- PDADQOS, o nome do objeto que contém o banco de dados;

- FAMILIA, identificando a distribuicdo da varidvel resposta e a funcéo de
ligagdo utilizada. Por exemplo, FAMILIA = poisson(link=l0g);

- NIVEL, o nivel de significancia utilizado para introduzir a variavel no
modelo;

- NIVEL_RET, o nivel de significancia utilizado para retirar a varidvel do
modelo;

-  TERMO_OBR, um vetor contendo o nome (tipo texto, portanto, especificado
entre aspas duplas) de termos obrigatérios do modelo. Por exemplo,
TERMO_OBR = ¢(“factor(quadra)”) ou TERMO_OBR = ¢(*X1", “X2"), se
ndo houver covariaveis fixas, devemos definir um valor inicia para este

parametro da seguinte forma: TERMO_OBR = ¢();
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- NUM_PAR, o nimero de parametros fixos do modelo. Por exemplo, se for
somente o intercepto, NUM_PAR = 1. Setiver um termo obrigatorio do tipo
fator, lembre-se que o R incorpora um dos niveis do fator como intercepto,
assim, como NO NOSSO caso em que consideramos a quadra como fator (100
guadras), temos NUM_PAR = 100 ja que uma quadra € o intercepto. Se,
TERMO_OBR = c(*X1", “X2"), entdo NUM_PAR = 3, o intercepto e duas

covariaveis, X1 e X2, fixas no modelo.

©) <3 solicitados os seguintes

Para 0 uso da funcdo stepwise gee”Pedice € -
parametros:

- Y, avariavel resposta;

- VE, um vetor contendo o nome (tipo texto, portanto, especificado entre aspas
duplas) de todas as varidveis explicativas que podem ser introduzidas no
modelo;

- PID, aunidade de repeticéo;

- PDADOS, o nome do objeto que contém o banco de dados;

- FAMILIA, identificando a distribuicdo da varidvel resposta e a funcéo de
ligac&o utilizada (por exemplo, FAMILIA = poisson(link="10g"));

- ESTRUTURA, identificando a estrutura da matriz de correlacéo de trabalho
(dotipo texto). Por exemplo, ESTRUTURA =*“arl”;

- NIVEL, o nivel de significancia utilizado para introduzir a varidvel no
modelo;

- NIVEL_RET, o nivel de significancia utilizado para retirar a variavel do
modelo;

-  TERMO_OBR, um vetor contendo o nome (tipo texto, portanto, especificado
entre aspas duplas) de termos obrigatdrios do model o;

- NUM_PAR, o nimero de parametros fixos do modelo.

A funcdo stepwise_glm desenvolvida gjusta os modelos através da funcdo glm do R
e, portanto, as familias e funcdes de ligagdes se restringem aguel as presentes na fungdo glm.

A funcéo stepwise_gee utilizano gjuste a funcdo geeglm, presente no pacote geepack
do R e, assim, as familias, as funcdes de ligaches e as estruturas da matriz de correlacéo de
trabalho se restringem aguelas presentes na fungdo geeglm.

Como uma tentativa de identificarmos o raio de correlagdo das amostras e a direcéo
privilegiada da variabilidade espacial do nimero de fémeas Aedes capturadas por armadilhas

adulticidas, ou melhor, para identificarmos sua estrutura de correlagdo espacial, prosseguimos
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nosso estudo efetuando modelagens via teoria de Geoestatistica para que agdes de controle mais
precisas possam ser realizadas.

As modelagens via teoria de Geoestatistica foram efetuadas através do software
Soring, Sistema para Processamento de Informagdes Georeferenciadas, um banco de dados
geogréfico desenvolvido pelo INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais). Com esta
andise obtivemos os acances de maior e menor espalhamento do fenbmeno em estudo,
denominados respectivamente de Alcancel e Alcance2.

Em uma dltima etapa deste estudo, gjustamos modelos para tentar relacionar os
alcances de correlacdo das amostras com as varidvels meteorolégicas. Para esta nova variavel
resposta, do tipo continua, assumimos uma distribuicdo Gama e uma funcdo de ligagdo
logaritmica. Para os alcances da area A1, uma vez que ndo identificamos a existéncia de uma
correlacdo temporal, gustamos modelos via teoria de MLG e utilizamos a fungdo stepwise _gim
para sel ecionarmos as covariavels, com niveis de entrada e retirada iguais a 0,5%. Os alcances da
area A4 também ndo nos revelaram a existéncia de uma estrutura de dependéncia temporal e, por
isso, agjustamos modelos via teoria de MLG utilizando a funcdo stepwise gim para
identificarmos as variaveis explicativas mais significativas, também com niveis de entrada e
retirada iguais a 0,5%. Ao tentarmos identificar as covariaveis que pudessem explicar 0s
alcances da &ea A4, via fungdo glm do R, verificamos que o agoritmo ndo convergia e,
portanto, N0 conseguimos, neste momento, identificar um modelo para justificar os resultados
obtidos para as variaveis respostas em questéo (alcancel e alcance2 — area A4).

Assim como anteriormente, para facilitar a apresentacdo dos resultados, vamos
denominar estes ltimos model os analisados por:

- Alcancel A1-MLG;

- Alcance2_ A1-MLG.

Novamente esta nomenclatura foi utilizada para que se identifique, para cada um
deles, a variavel resposta objeto da andlise (Alcancel ou Alcance2, representando,
respectivamente, os alcances de maior e menor espalhamento do fendmeno em estudo), a area de
amostragem (A1) e ateoria utilizada para o gjuste do modelo (MLG).

Os model os considerados neste estudo sao apresentados a seguir.
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3.2.1 Aplicacéo dos Modelos Lineares Generalizados ha modelagem do
namero de fémeas Aedes aegypti capturadas em armadilhas adulticidas, modelos:
Mosquitrap_Al1—-MLG eMosquitrap_A4-MLG

Sgja Y o nimero de fémeas Aedes aegypti capturadas em armadilhas adulticidas.
Assumimos que variavel resposta possui uma distribuicdo de Poisson (Y ~ Poisson(p)), com
funcéo densidade probabilidade (f.d.p.) dada por:

e*ll

f(y:u)z“yTlA(y), h>0 A={12..).

Temos, entdo,
f(y;1) = exply In(u) — = In(y)}1 4 (),
obtendo-se
ad)=1,0=Inp=e =p, bO) =€ ec(y; 6) =-Iny!.
Desta forma, mostramos que a distribuicdo de Poisson pertence a familia exponencial
na forma dada por equagéo (1).
Assim, temos que a esperancade Y € dada por
E[Y]=b'(6) =€"=p,
com variancia expressa por
VarY] =a@)b’(6) =ad)V(w) =€’ = p
onde V() = € = u é suafuncio de variancia.
Como assumimos uma fungdo de ligagdo logaritmica, ou sga, n = g(n) = In(w),
temos que o modelo log-linear, considerando-se a unidade amostral como um fator (sendo a
quadraparaaarea Al e o domicilio paraa érea A4), serd expresso por:
p = exp{ fator(unidade_amostral)+n} = exp{ fator(quadra)+Xp},
onde
X = (X1, X2,..., Xn)" €a@amatriz do modelo;
B = (B1, B2, P3,--., Bp)’ €0 vetor de parémetros desconhecidos, onde, No NOSSO caso, podemos ter
até 89 parametros,
N = (N1, N2y..., M) € 0 preditor linear;
p= (W1, M2, U3, Hn)', € O Vetor de médias, ou sga, E(Y()= i, i = 1,..., n, com n = 2.300
observagOes para a area A1 (100 quadras analisadas durante 23 semanas) e n = 2.760
observagdes para a area A4 (120 domicilios analisados durante 23 semanas).

A funcéo deviance para o modelo de Poisson € expressa por:
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D(yifi)= 2i{yl(é°—éi)+(b(éi)—b(é?))}

=23 w(y[logy; ~Injy ] -y, +11y)=

i=1

=2 w (y.log(uj (y Lli)]

A estatistica de Pearson X? generalizada é dada por:

:iznl:wi (y{/&ill))z :izl:Wi (v, :ljli)z _

322 Aplicacdo das Equacfes de Estimacdo Generalizadas na
modelagem do numero de fémeas Aedes aegypti capturadas em armadilhas
adulticidas, modelo: Mosquitrap_ A1—-EEG

Sgja a variavel deatéria Y 0 numero de fémeas Aedes aegypti capturadas em
armadilhas adulticidas. Com a aplicacéo desta teoria consideramos as variavels respostas, Yij, i =
1 2..,K,j=1 2,.., n, representando a j-ésima semana medida da i-ésima unidade amostral
(paraadrea Al temos k = 100 quadras e n; = 23), como sendo dependentes.

A identificacdo da estrutura de correlacdo foi efetuada através do correl ograma, uma
representacdo gréfica das autocorrelagdes de um conjunto de dados, que nos revelou a existéncia
de uma estrutura auto-regressiva de ordem 1, AR(1), paraaarea Al.

Assim, temos que a matriz de trabalho Ri(a) apresenta a seguinte estrutura de

correlagdo entre as medidas repetidas:

1 a o o -«+ a®
a 1 a o 2
o a1 o« a®
Ri(a) = . ,
1
aZZ aZl (XZO

23x23

. 1E Vi —Hy ]
ondei =1, 2, .., 100 quadras e o =— r.r ..., comr.=—2—=%L (residuo de
;n. 1;1] o J \/V(Hij)
Pearson).
Como k = 100 quadras, nj = 23 semanas, ¢ =1 e V(Llij):ﬁij a funcdo de variancia

para a distribuicdo de Poisson, temos que:

100

“= 100223 lz i = 220022 il

j<22 i=1 j<22



48

y. — [
onde r; = ——".

Jo

3.2.3 Aplicacdo da Geoestatistica para identificar a estrutura de
dependéncia espacial do numero de fémeas Aedes aegypti capturadas em armadilhas
adulticidas

Para cada uma das 23 semanas de cada area de andlise (A1l e A4) detectamos
inicialmente a presenca ou ndo da anisotropia através do mapa de semivariograma, ou
semivariograma de superficie.

Apoés identificarmos as direcdbes de maior e menor variabilidade espacia,
prosseguimos a andlise construindo o semivariograma experimental para cada uma destas
direcbes. Neste estudo temos uma amostragem irregularmente distribuida nas duas areas de
andlise e, destaforma, para o calculo do semivariograma experimental definimos os par @metros
do lag, a distancia de toleréncia Au para 0 espacamento u entre os pares de amostras, e 0s
parametros de direcdo, um angulo de toleréncia Ao para adirecdo o considerada.

Nesta etapa, aternadamente, construimos o semivariograma experimental e
gjustamos diversos modelos, da seguinte forma: alteravamos os parametros do lag (n° do lag,
incremento e tolerdncia) e construiamos 0 semivariograma experimental, em seguida,
gjustavamos um modelo especificando uma determinada funcéo de correlacéo e analisavamos o
resultado produzido pelo Spring em uma tela denominada “Modelo de Ajuste’, ilustrada em
Figura 8. Esta tela apresentava graficamente o gjuste do modelo tedrico escolhido e os lags do
semivariograma experimental, nos permitindo avaliar visuamente se o guste € ou ndo
satisfatorio. Além destes resultados, 0 Spring também apresenta um conjunto de informagdes na
tela“Relatério de Dados’, tais como, fungdo de correlacéo escolhida e os parédmetros estruturais
do modelo: efeito pepita, contribuicdo e alcance, aém do valor de Akaike, indicador do gjuste
realizado. Neste ponto, seleciondvamos os valores dos pardmetros estruturais com menor valor
de Akaike para comparélo com outros gjustes realizados. Escolhido os valores dos parametros
estruturais do semivariograma, calculdvamos, entdo, o grau de a eatoriedade presente nos dados
(E = patamar/efeito pepita) para verificarmos se possuiamos um modelo de pepita pura, situagéo
na qual a aplicagdo da andlise semivariografica ndo se aplica.

Prosseguimos, entdo, seguindo os procedimentos acima citados e, apds
identificarmos o modelo com a fungéo de correlagdo suposta adequada para expressar a estrutura
de dependéncia espacial do fenbmeno em estudo e os parametros estruturais do semivariograma

tedrico, definimos e validamos os modelos de semivariograma para cada uma das semanas de



49

andise. Vae salientar que o modelo escolhido foi aquele que apresentou 0 menor valor de

Akaike, ja que este valor nos indica que o model o de gjuste é mais preciso.

= Modelo de Ajuste = Esférico

1.4128-001  proppeeegeme——
1.2712-001 -4 Eoboar——
1.1296-001 -

98582002 E
754700002 E
f, 7.059e-002 E
) 5.647e-002 [

4.235e-002 E

2.8230-002 -

1.412e-002 F-i

1.041e-017 E

O 160 320 480 640 300
Distancia

Figura 8. Telado Spring denominada “Modelo de Ajuste’ que apresenta graficamente o ajuste do
modelo tedrico escolhido (linha) e oslags do semivariograma experimental (pontos)

E importante ressaltar que a modelagem ou ajuste do semivariograma foi redizada
no Spring no modo automatico, que utiliza o algoritmo de JJAN et a. (1996), baseado no método
dos minimos quadrados para estimar os parametros estruturais do modelo.

A validacdo do modelo no Spring, reaizada para avaliar grau de incerteza sobre 0s
parametros utilizados, ou sgja, avaliar o erro da estimativa, resume-se em re-estimar os valores
conhecidos através dos parametros agjustados ao model o do semivariograma. Para que conclusdes
possam ser definidas, este modulo nos fornece o diagrama espacial do erro, histograma do erro,

estatisticas do erro, o diagrama dos val ores observados x estimados e resultados numéricos.

3.24 Aplicagéo dos Modelos Lineares Gener alizados na modelagem dos
alcances de maior e menor espalhamento do numero de fémeas Aedes aegypti
capturadas em armadilhas adulticidas na area de amostragem Al, modelos:
Alcancel A1-MLG eAlcance2 A1-MLG

Assumimos independéncia das observagbes uma vez que 0s correlogramas
construidos para ambos al cances ndo nos indicou a existéncia de dependéncia temporal .

Sgan X e Z as variaveis aeatdrias dos alcances Alcancel e Alcance2,
representando, respectivamente, o raio de maior e menor espal hamento do fenémeno em estudo.
A distribuicdo padréo a ser assumida € a Gama, assim, X ~ Gy(ux,Vx) € Z ~ Gz(u,vz), com
funcéo densidade probabilidade (f.d.p.) dada por:

( v, JVX
u XV
X Vet exp(— X

F Gy Vy) =mx

JIA(X), n, >0 v, >0, A=R",

X
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onde I'(v, )= .f:u“fle’”du, v, >0.

Temos, entéo,

f(u,Vv,)= exp{vx{—l—lnuxjwtvx In(xv, )—Inx— InF(vX)}I A(X)

X

obtendo-se

a@) ==, 6=-1 o —% _ 11, b(0) = - In(-6) € C(x; 0) = Vi IN(xv) =[N X = In T().
v, u

Mostramos, portanto, que a distribuicdo Gama pertence a familia exponencial na
forma dada por equacéo (1).
Desta forma, temos que a esperanca de X é dada por:

E[X] =b'(6) = —%: Lk,

com variancia expressa por
Var[X] = a(§)b’" () = a()V () = 2,

\Y

X

onde V(1) = 1 é sua funcéo de variancia.
Como assumimos uma fungdo de ligagdo logaritmica, ou sga, n = g(n) = In(w),
temos que o modelo log-linear, considerando-se a quadra como um fator, sera expresso por:
p = exp{ fator(quadra)+n} = exp{fator(quadra)+Cp},
onde
C =(cy, Cp,...,Cn)" €amatriz do modelo;
B = (B1, B2, B3, Bp)’ € 0 vetor de pardmetros desconhecidos, onde, no NOSSO caso, podemos ter
até 89 parametros,
N =M1, N2,..., Mn)’ € 0 preditor linear;
K= (Ux1, Mx2, Hx3ee Hxn) , € O Vetor de médias, ou sgja, E(X()= pj, i = 1,..., n, com n = 1600
observagdes, ja que temos 100 quadras analisadas durante 16 semanas — 7 semanas nao
puderam ser model adas via teoria da Geoestatistica.

A funcdo deviance para 0 modelo Gama € expressa por:



D(x;ﬁ)=ZVi{>ﬁ(9° 6,)+ (b(e) b(6| ))}

Sl )
ZVXIZ:W'( [ui] K%J
A estatistica de Pearson X? generalizadaé dada por:

Xf:iznllw( ZW ) :
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Por simetria, temos E[Z] = b'(0) = —%z 1 e Var[Z] = a¢)b’’ (0) = a(d)V (1) =
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4 —-RESULTADOSE DISCUSSAO

4.1 Resultados dos modelos elaborados para estudar a variavel resposta
Y, o numero de fémeas Aedes capturadas em armadilhas adulticidas—areas Al e A4

Em uma andlise descritivainicial, construimos os histogramas da variavel resposta’Y
das areas A1 e A4, e, em seguida, comparamos os valores observados destas amostras com uma
distribuicdo de Poisson, através da sobreposicao dos histogramas, conforme ilustrado em Figura
9 eFigura 10.

Através dos resultados gréficos obtidos, concluimos que a suposicéo da distribuicéo
de Poisson para a varidvel dependente Y, pode ser considerada nesta andlise inicial, havendo,

ainda, a necessidade de confirmar a adequagdo da funcdo de ligacéo logaritmica.

Amostra Mosquitrap - area A1 Cornparanda 03 valores observados com uma dist. de Poisaon - drea AT

08

©
=1

04 06

04

02

Figura 9. Histograma da variavel resposta Y —area A1 — a esquer da e sobr eposi¢éo de histogramas:
amostra observada (transparente) e distribuicdo de Poisson (cinza) —a direita.

Amostra Mosquitrap - area A4 Comparando 0s valores observados com uma dist. de Poisson - area 44

06 08
|
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I
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02
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a 1 2 3 4 5 7T 9 14 o0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Figura 10. Histograma da amostra mosquitrap — area A4 —a esquerda e sobreposicéo de
histogramas: amostra observada (transparente) e distribuicdo de Poisson (cinza) —a direita.

Em seguida, para tentar relacionar Y, a quantidade de fémeas Aedes capturadas em
armadilhas adulticidas, com as variaveis meteoroldgicas, gustamos, entdo, os modelos:

Mosquitrap_Al—-MLG, onde aquadrafoi considerada bloco e Mosquitrap_A4 - ML G, onde
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os domicilios foram considerados como blocos;, e o modelo Mosquitrap Al — EEG, sendo a

guadra a unidade de repeticéo.

411 Ajustedomodelo Mosquitrap_Al-MLG
O modelo obtido, as estimativas dos parametros e seus respectivos desvios padréo

foram:
n =059-0,69Q,,+-..... +1,15Q.,:— L79Q, + ...+ 0,98Q,, + ...+ 0,87Q5 — 1,79Q5 — ...~ 1,79Q5, — ... +
(0,93) (0,7) (0,46) (1,08) (0,48) (0,49) (1,08) (1,08)

+0,01pluv,, —0,05t max, +0,01pluv;,— 0,05t max, + 0,08t min;
(0,002) (0.0 (0,005) (0.0 (0.03)

onde nivel: *** 0,001; ** 0,01; * 0,05; « 0,1

Verificamos, também, a adequabilidade da funcéo de ligagdo adicionando 1> como
uma covariavel extra e examinamos a mudanca ocorrida na deviance. Como ndo houve uma
diminuicdo drastica na deviance (1445,08 — 1444,78 = 0,30), evidenciamos que a funcéo de
ligagdo logaritmica esta adequada.

Os resultados apresentados em Tabela 3 mostram o valor da deviance do modelo em
estudo e deste mesmo modelo adicionando-se 1°.

Tabela 3. Adequabilidade da funcéo de ligagdo logar itmica para o modelo Mosquitrap_Al-MLG
Modelo GL Deviance  Dif. de

Residual Deviances
Y = fator(quadra) + pluv18 + tmax9 + pluv13 + tmax5 +
tmin4 2195 1445,08

Y = fator(quadra) + pluv18 + tmax9 + pluv13 + tmax5 +

tmind + 12 2194 144478 0,30

A contribuicdo de cada covariavel no modelo sob pesquisa estd apresentada na
Tabela 4 de andlise seqiencial.

Tabela4. ANODEV Tipo | —modelo Mosquitrap A1-MLG

Fontede Deviance GL valor p

variacéo
Regressao 337,98 104 0
factor(quadra) 262,20 29 1,066e-16
pluv18 38,48 1 5,635e-10
tmax9 15,14 1 9,987e-05
pluv13 8,33 1 3,897e-03
tmax5 576 1 0,02
tmin4 8,07 1 4,506e-03
Residuo 1445,08 2195

Total 1783,06 2299
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Pela Tabela 4, observando o valor p da regressdo, concluimos que ha evidéncias, a
um nivel de 5% de probabilidade, que o modelo proposto esta bem ajustado aos dados, havendo,
ainda, a necessidade de andisar os residuos. A Tabela 4 mostra, ainda, que todas as variaveis
independentes sdo significativas na presenca das demais.

Para verificarmos se um termo Bx no preditor linear pudesse ser melhor expresso
como Bh(x;A) para alguma fun¢do mondtona h(x;)), construimos os gréficos de residuos parciais
gue nos revelaram que as escalas das covariaveis sdo satisfatlrias, uma vez que apresentaram
uma tendéncialinear.

Em uma andlise gréfica dos residuos (r;) versus valores preditos, verificamos que
modelo ndo estd adequado uma vez que os pontos ndo estdo espalhados de forma aeatdria em

torno de r; = 0, hd uma tendéncia como esté apresentado na Figura 11.

Residuals vs Fitted

@112
= 7 863¢

Residuals
2
1
o

T T T T
-20 -15 -10 -5 ]

Predicted values
alm{ ~ factor{quadra) + pluv18 + tmax + pluv13 + tmaxd + tmind)

Figura 11. Gréfico de residuos versus valor es gj ustados para 0 modelo Mosquitrap_Al- MLG

Foi tracado, também, o grafico norma de probabilidades com envelope para os
componentes padronizados do desvio, conforme ilustra a Figura 12. Notamos que os valores

extremos estdo distantes de uma distribuicdo Poisson.
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Normal Q-Q Plot
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Figura 12. Gréfico normal de probabilidades com envelope simulado para o modelo
Mosquitrap_Al-MLG

Através do gréafico da distancia de Cook detectamos as observacdes 863, 112 e 1792

como aberrantes (Figura 13).

Cook's distance
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glmiY ~ factor{quadra) + pluy18 + tmax8 + pluv13 + tma5 + tmind)

Figura 13. Gréfico da distancia de Cook para o modelo Mosquitrap_Al- MLG

Finalizando as andlises de diagndsticos deste modelo, construimos os histogramas
dos residuos da deviance e de Pearson. Observamos que os gréficos ndo apresentaram a

normalidade desgjada, nos revelando, portanto, a ndo adequacidade do model o gustado.
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Residuos da Deviance - A1 - Mosquitrap (GLM) Residuos de Pearson - A1 - Mosquitrap (GLM)
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Figura 14. Histograma dos r esiduos da deviance e de Pear son - modelo Mosquitrap_Al1- MLG

Como uma tentativa de encontrar um modelo que melhor se adeque aos dados,
excluimos os dois maiores pontos aberrantes identificados e realizamos um novo gjuste. Este
novo gjuste apresentou resultados semelhantes ao gjuste anterior com relacdo as andises de
diagndsticos, ndo contribuindo, entdo, para que o objetivo acima citado fosse a cangado.

Readlizamos, ainda, o procedimento stepwise glm assumindo uma distribuicdo de
Poisson e a funcdo de ligacéo identidade e raiz quadrada, mas o agoritmo da funcdo gim do R

ndo convergiu.

4.1.2 Ajustedo modelo Mosquitrap_Al- EEG
Constatamos, através das andlises gréficas apresentadas pela Figura 15, que

devemos assumir uma estrutura de correlagcéo auto-regressiva de ordem 1.

Quadra Quadra
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Figura 15. Correlogramas das quadras 31 e 123

O modelo obtido, as estimativas dos parametros e seus respectivos desvios padréo
foram:
N =-0,79+001pluv,; + 0,07t min,, — 0,05t max, —0,08tmed + 0,06t min;

(131) (0,002) (0,02) (0,02) (0,03) (0,02)

Prosseguindo a andlise de diagnéstico deste modelo, construimos os histogramas dos
residuos ordinérios e o de Pearson. Observe, através da Figura 16, que ambos os gréficos ndo

apresentaram a normalidade desejada, nos indicando um gjuste inadequado.

Histograma do Residuo Ordinario Histograma do Residuo de Pearson

Frequency
100 150
| |
Frequency
100 150
| |

50
50

w_resk ¥_respP

Figura 16. Histogramas dosresiduos Ordinario (esquerda) e de Pearson (direita) — modelo
Mosquitrap_Al- EEG

Os gréaficos de valores preditos versus residuos ordinarios e de valores preditos
versus residuos de Pearson nos confirmaram um gjuste ruim, uma vez que 0s pontos ndo estéo
espalhados de forma aleatéria, mas sim apresentaram uma tendéncia ndo desejada nesta andlise

informal mostrada na Figura 17.
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Figura 17. Gréfico de valores preditos versus residuos or dinarios (esquerda) e valores preditos
versusresiduos de Pear son (direita) — modelo Mosquitrap_Al - EEG

4.1.3 Ajustedo modelo Mosquitrap_A4-MLG

Supondo uma distribuicdo de Poisson e a fungdo de ligacdo logaritmica, e, ainda,
considerando o domicilio como fator, 0 modelo obtido, as estimativas dos parémetros e seus
desvios padréo é dado por:

H=111-..~1,94D 3 ,+ 0,82D 3 , —1,94D 5, ; ~1,94D 5 ,— ... —~1,94D 5, ,— ... —

(0:88) (1,069) (0,453) (1,069) (1,069) (1,069)

~1,94D 3 ..~ 194D ,— .. ~1,94D 5, , ~1,94D 0, — . ~1,94D 500 1+ o+ 1,31D g g —

(1,069) (1,069) (1,069) (1,069) (1,069) (0,425)

~1,94D 5 ,—1,94D 5 s — ... —1,94D 5, ,—1,94D 5, ,—1,94D %, ,— ... —1,94D e ,— . —

(1,069) (1,069) (1,069) (1,069) (1,069) (1,069)

~1,94D 5, 3+ o+ 0,76D e 4 — .~ 1,94D 5y , ~1,94D 5y 5 — .~ 1,94D 5y — .~ 1,94D fg .o+

(1,069) (0,457) (1,069) (1,069) (1,069) (1,069)

+0,01pluv 5 — 0,22tmin;; — 0,04 pluv;, — 0,01pluvy;+ 0,03pluv;, + 018tming, —0,08tmin’" +

(0,002) (0,032) (0,006) (0,005) (0,006) (0,033) (0,025)

+0,01pluvy,

(0,004)

onde nivel: *** 0,001; ** 0,01; * 0,05; ¢ 0,1

Observe que a maior parte dos domicilios significativos a um nivel de 5% de
probabilidade, exceto Dsso 2, Dags 3 € Dass 4, @presentaram a mesma estimeativa dos paréametros da
regressao e mesmo desvio padréo.

O teste da adequabilidade da funcdo de ligagdo, efetuado a0 acrescentarmos 1

como uma covariavel extra no modelo para avaliarmos a diferenca nas deviances, nos revelou
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que a funcdo de ligacdo logaritmica ndo é adequada a um nivel de 5% de probabilidade,

conformeilustraa Tabela 5.

Tabela 5. Verificando a adequabilidade da funcdo de ligagéo logar itmica para o modelo
Mosquitrap_ A4-GLM

Deviance Dif. de

Modelo GL ; .
Residual Deviances
Y = fator(domicilio) + pluvl9 + tminl5 + pluv2l +
pluvl6 + pluvll + tmin9 + tmin7 + pluvl3 2632 1799,93

Y = fator(domicilio) + pluv19 + tminl5 + pluv21l +

pluv16 + pluvll + tmin9 + tmin7 + pluv13 + §° 2631 178969 1025

Este resultado nos levou a pesguisa de novos modelos. Assumindo uma distribuicéo
de Poisson e funcdo de ligacdo identidade e raiz quadrada tentamos gjustar novos modelos, mas
o algoritmo da funcéo glm do R ndo convergiu. Neste contexto, prosseguimos apresentando os
resultados da andlise de diagnostico deste modelo.

A contribuicdo de cada covariavel no modelo sob pesquisa estd apresentada na
Tabela 6 de andlise seqliencial.

Tabela 6. ANODEV Tipo | —modelo Mosquitrap A4-MLG

Fontedevariacdo Deviance GL valor p
Regressio 527,38 127 0
factor(domicilio) 397,12 119 1,222e-31
pluv19 30,29 1 3,715e-08
tminl5 18,41 1 1,777e-05
pluv21 22,57 1 2,030e-06
pluv16 12,59 1 3,886e-04
pluvil 11,90 1 5,608e-04
tmin9 18,25 1 1,934e-05
tmin7 10,48 1 1,207e-03
pluv13 577 1 0,02
Residuo 1799,93 2632
Total 2327,31 2759

A Tabela 6 nos evidencia através do valor p da regressdo, a um nivel de 5% de
probabilidade, que o modelo proposto esta bem ajustado aos dados, havendo, ainda, a
necessidade de analisar os residuos. Observe, ainda, que todas as covaridvels sdo significativas
na presenca das demais.

Construimos, também, os gréficos dos residuos parciais que nos revelaram que as
escalas das covariaveis sdo satisfatorias.

Através do grafico dos residuos versus valores preditos, verificamos que modelo ndo
estd adequado pois 0s pontos ndo estéo espa hados de forma aeatéria em torno de r; = 0, ha uma

tendéncia, como visto na Figura 18.
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Figura 18. Gréfico dos residuos versus valor es preditos— modelo Mosquitrap_A4—MLG

O gréfico normal de probabilidades com envel ope simulado ilustrado pela Figura 19
e 0s histogramas dos residuos mostrados na Figura 20 nos confirmam que o modelo ndo se

gjustou bem aos dados.

Normal Q-Q Plot

Componente do Desvio Padronizado
2
1

Percertis da N0, 1)

Figura 19. Gré&fico normal de probabilidades —modelo Mosquitrap A4—MLG
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Figura 20. Histograma dosresiduos da Deviance e de Pear son — modelo Mosquitrap_A4 - MLG
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O gréfico da distancia de Cook (Figura 21) nos revelou a existéncia das observactes
214, 2014 e 2481 como outliers.

Novamente tentamos gjustar novos model os retirando as observagdes aberrantes mas,
nao conseguimos encontrar modelos que pudessem predizer adequadamente o valor da variavel

em estudo.

Cook's distance

2014

2481

Cook's distance

214

E

000 002 004 006 008 010 012 014

T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500

Obs. number

Figura 21. Gréfico da distancia de Cook — modelo Mosquitrap_A4- MLG

4.1.4 Ajuste dos modelos via abordagem de Geoestatistica

Para detectar a presenca da anisotropia foram construidos os gréaficos do
semivariograma de superficie para as 23 semanas de cada area de andlise. Paraa &rea Al - uma
observagcdo por quadra - estes graficos nos revelaram que o fendmeno se espalha mais
intensamente na direcéo Noroeste-Sudeste para todas as semanas da andlise. Na area A4 — quatro
observacOes por quadra— a direcdo de anisotropia identificada para a maior parte das semanas €
Norte-Sul, exceto para as semanas 6, 14, 15 e 21, onde a direcéo de maior continuidade espacial
€ concordante com adrea A1, ou seja, ocorre mais intensamente na diregdo Noroeste-Sudeste.

Apds terem sido identificadas as diregdes de maior e menor continuidade espacial,
prosseguimos as analises construindo os semivariogramas experimentais para cada uma destas
direcbes. Como estamos trabalhando com amostragens irregularmente distribuidas, houve a
necessidade de definir os par@metros do lag e os parametros de direcdo e, desta forma, varios
semivariogramas foram construidos para diferentes valores destes paréametros. Apos testarmos
vé&rias tentativas, quando conseguimos produzir um semivariograma com uma aparéncia
desgjada, escolhemos, entdo, os valores destes parametros, ilustrados em Tabela 7, supondo

serem 0s mais adequados nesta primeira anélise.
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Tabela 7. Definicdo dos par@metros do lag e par @metros de diregéo para o calculo do
semivariograma experimental paraasareasAl e A4

Area Al Area A4
Semana | Lag Incremento Int%r;/al-o Tglneélir;?a Lag Incremento Int%rf\!/al.o TgLeé jllr;?a
tolerancia tolerancia
1 5 117 58,5 90 3 51 25,5 90
2 4 142 71 35 4 109 54,5 90
3 3 258 129 90 6 30 15 90
4 5 139 69,5 90 9 53 26,5 90
5 6 151 75,5 35 5] 60 30 90
6 7 148 74 90 4 108 54 90
7 4 151 75,5 90 10 37 18,5 90
8 4 137 68,5 90 8 46 23 90
9 13 150 75 90 3 76 38 35
10 3 312 156 35 5] 29 145 90
1 3 155 775 35 14 38 19 90
12 10 158 79 90 4 45 225 90
13 3 98 49 90 5] 38 19 90
14 3 165 82,5 35 12 43 215 90
15 5 137 68,5 35 4 59 29,5 35
16 3 298 149 35 4 114 57 90
17 7 137 68,5 90 5] 112 56 90
18 2 129 64,5 90 13 36 18 90
19 4 178 89 90 4 28 14 90
20 9 138 69 90 4 a4 22 90
21 7 185 92,5 90 4 55 27,5 35
22 10 138 69 90 5 46 23 35
23 2 328 164 90 5 54 27 35

Nesta etapa, para a maior parte das semanas, tanto na &ea A1 quanto na A4, ndo
conseguimos construir um grafico de semivariograma ideal para uma destas direcfes de andlise
e, neste contexto, assumimos um fendmeno isotropico para estas semanas em questdo. E
importante destacar que na area A4, para as semanas gque assumimos um modelo isotrépico, os
gréficos do semivariograma de superficie nos indicaram uma direcéo de anisotropia Norte-Sul.

Apbs 0 gjuste de varios modelos, identificamos, tanto para a area A1 como A4, a
funcdo de correlacdo esférica para algumas semanas e, para outras, a funcdo de correlacdo
exponencial como as supostas mais adequadas para expressar a estrutura de dependéncia espacial

do fenébmeno em estudo, conforme ilustra os gréficos da Figura 22.
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Funcdo de correlagdo: esférica

diferentesa&reasde analise, A1 e A4,

Definida a funcdo de correlacdo, escolhemos os pardmetros estruturais do

semivariograma tedrico através do critério de selecdo de Akaike. Com estes valores, calculamos
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o grau de aleatoriedade presente nos dados, E = efeito pepita/patamar, e verificamos que as
semanas 2, 10, 14, 15, 16, 21 e 23, aea Al, e, semanas 2, 5, 9, 16 e 18, area A4, por
apresentarem valores de E maiores que 0,30, apresentaram um model o de pepita pura e, portanto,
ndo podem ser modeladas utilizando a teoria da Geoestatistica. Estes resultados est&o ilustrados
em Tabela8 eTabela 9.

Tabela 8. Resultados das andlises da Area A1: par &metr os estrutur ais do semivariogr ama tedrico.

Area Al
Dados para a diregcdo de maior e menor continuidade espacial
A . Efeito I Funcéo de
Sem. | Angulo Akaike Pepita Contribuicdo Alcance Patamar correlagio E
1 o° -28,88 0,006 0,306 165,146 0,312 esférica 0,02
116° -34,855 0,168 0,245 594,449 0,413 L. 041
ik esférica
206° -21,489 0,242 0,02 297,64 0,262 0,92
3 o° -26,49 0,066 0,172 496,865 0,238 exponencia 0,28
4 o° -38,73 0,016 0,052 335,35 0,068 esférica 0,24
111° -24,63 0 0,189 529,222 0,189 ) 0,00
5* exponencial
201° -33,812 0,006 0,199 274,697 0,205 0,03
6 0° -38,15 0,026 0,114 588,942 0,140 exponencia 0,19
7 0° -34,88 0,029 0,088 496,165 0,117 exponencia 0,25
8 o° -25,296 0,008 0,223 161,789 0,231 esférica 0,03
9 o° -59,786 0,013 0,354 260,841 0,367 esférica 0,04
126° -21,832 0,444 0,064 826,696 0,508 . 0,87
10** esférica
216° -23,038 0,498 0,086 592,915 0,584 0,85
1320 -63,414 0,135 0,363 536,894 0,498 . 0,27
11* esférica
222° -14,048 0 0,326 310,775 0,326 0,00
12 o° -52,71 0 0,721 868,96 0,721 exponencia 0,00
13 o° -33,159 0,042 0,359 184,251 0,401 esférica 0,10
125° -17,124 0,059 0,097 331,009 0,156 L. 0,38
14** esférica
215° -1839 0,184 0,004 330,203 0,188 0,98
105° -33,12 0,157 0,013 411,114 0,170 L. 0,92
15*%* esférica
195° -32,207 0,076 0,064 246,518 0,14 0,54
108° -24478 0,194 0,063 631,954 0,257 L. 0,75
16** esférica
198° -15,567 0,108 0,083 256,374 198° 0,57
17 o° -36,41 0 0,102 549,676 0,102 exponencia 0,00
18 o° -21,714 0,019 0,094 146,422 0,113 esférica 0,17
19 o° -44.28 0,092 0,389 373,201 0,481 exponencia 0,19
20 o° -62,057 0 0,608 765,134 0,608 esférica 0,00
21** o° -66,213 0,263 0,141 415544 0,404 esférica 0,65
22 o° -36,19 0 0,129 759,537 0,129 exponencia 0,00
23** o° -11,216 0,068 0,004 495111 0,072 esférica 0,94

* semanas onde assumimos um model o anisotrépico;
** semanas que ndo podem ser modeladas via teoria da Geoestatistica por apresentarem um
valor para E maior que 0,30.



76

Tabela 9. Resultados das andlises da Area A4: par &metr os estrutur ais do semivariograma tedrico.

Area Ad
Dados para a diregdo de maior e menor continuidade espacial
A . Efeito R Funcéo de
Sem. | Angulo Akaike Pepita Contribuicdo Alcance Patamar correlagio E

1 0° -36,667 0,03 0,578 51,17 0,608 exponencia 0,04
ik 0° -43,099 0,127 0,097 245,73 0,224 esférica 0,56
3 o° -46,089 0,022 0,141 27,65 0,163 exponencia 0,13
4 0° -66,525 0,002 0,061 186,91 0,063 exponencia 0,03
5x* o° -44113 0,231 0,009 162,44 0,240 esférica 0,96
o° -45,238 0,043 0,14 222,94 0,183 exponencia 0,23
0° -53,162 0 0,515 203,07 0,515 esférica 0,00
o° -64,603 0,017 0,112 61,38 0,129 exponencia 0,13
o° -28,004 0,327 0,075 173,24 0,402 L. 0,81
o * esférica —
90° -14,852 0,102 0,198 149,88 0,300 0,34
10 0° -42,415 0,052 0,656 65,19 0,708 esférica 0,07
11 0° -95,669 0,029 0,074 134,45 0,103 exponencia 0,28
12 o° -33,157 0,031 0,136 90,90 0,167 exponencia 0,18
13 0° -43,424 0,649 2,123 60,06 2,772 esférica 0,23
14 0° -66,837 0,054 0,135 280,46 0,189 exponencia 0,28
158° -39,589 0 04 145,40 0,400 .. 0,00

15* esférica
248° -18,457 0 0,638 143,30 0,638 0,00
16** o° -44652 0,173 0,064 205,72 0,237 esférica 0,73
17 o° -42,789 0,012 0,208 124,78 0,220 exponencia 0,05
18** Qo° -73,007 0,07 0,014 570,23 0,084 esférica 0,83
19 0° 33,183 0,005 0,455 35,73 0,460 esférica 0,01
20 o° -22,585 0 0,743 109,34 0,743 esférica 0,00
170° -20,222 0 0,57 139,92 0,570 . 0,00

21* esférica
260° -21,818 0,061 0,587 134,92 0,648 0,09
0° -29,904 0 0,547 140,27 0,547 L. 0,00

22 esférica
90° -42,563 0,103 0,389 76,25 0,492 0,20
0° -26,934 0,027 0,108 163,39 0,135 . 0,20

23* esférica
90° -37,601 0,003 0,106 81,69 0,109 0,02

valor para E maior que 0,30.

* semanas onde assumimos um model o anisotrépico;
** semanas que ndo podem ser modeladas via teoria da Geoestatistica por apresentarem um

Os valores obtidos para 0 parémetro alcance do semivariograma tedrico para a

direcdo de maior espalhamento do fendmeno em estudo, ilustrados em Tabela 8 e Tabela 9, nos

revelam raios de correlacéo de amostras variando de 146 a 868 metros paraaarea Al e de 27 até

280 metros para a area A4, resultados importantes a serem considerados e analisados para que

acOes de controle e de prevencdo mais seguras e corretas sejam efetuadas. Observe que néo
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estamos considerando os al cances obtidos para as semanas que ndo podem ser model adas através
da Geoestatistica.

Apbs escolhermos 0s parametros estruturais do semivariograma, prosseguimos a
andlise definindo os modelos tedricos para as semanas que apresentaram um grau de
aleatoriedade menor ou igual a 0,30, ou sgja, E < 0,30. Para as semanas onde conseguimos
construir os semivariogramas adequados para as duas diregOes, apresentamos os modelos
relativos as direcfes de maxima e minima continuidade espacial e 0 modelo da anisotropia, um
modelo completo, y(u), e consistente para qualquer distancia e direcdo do vetor u. Quando
assumimos um fendmeno isotrdpico, apresentamos a expressao do Unico model o gjustado. Todos

estes model os definidos s80 expressos a seguir:
l2semana—Al:

u
v(u) = 0,006 + 0’306{3*{165,15)}

3Fsemana—Al:

y(u):0,066+0,172{Exp( u ﬂ

496,87

42semana—Al:

y(u)=0,016+0,052{33h( u ﬂ

335,35

5 semana—A1l:

2 2
o I | O O, 8 l )] 1110 201°
. ( ) . {\/( 529, sz ( a j \]

2
- u u
.(u) =1im0,006 + 0,199 Ex 2P AR
T =0 p[\/(zm,?oj ( a

N
N—

2 2 ]
y(u) = limlim0-+ 0,006 Exp (ulij e V|
>0 a0 g 274’70
u 2 u 2
+ 0,183 Exp 1110 " 2010 +
52022) " 274,70
u 2 u 2
+ 0,016 Exp 111° + 2010
529,22 a




62 semana—A1l:

y(U) =0,026+ 0114

78semana—Al:

v(u) =0,029+ 0,088

8% semana—A1l:

v(u) = 0,008+ 0,22{aoh(

9 semana—Al:

y(u) = 0,013+ 0,354{3)h(

112 semana—A1l:

’Yl32° (U) = I I m 0,135 + 0,36 S)h[\/(

¥ 2000 (U) = 1iM 0+ 0,362

y(u) = limlim0+ 0135

+ 0,191

+0172

122 semana—A1l:

y(u)=0+ 0,72][ Exp(

132 semana—A1l:

y(u) = 0,042 + O,359{3)h(184,251ﬂ

o

Sh

u
588,94

)
)
5o

u
496,17

o

u
161,789

u132°

u

222°

+
536,894} (

a

)

u2220

u132"

A

310,775

J o

a

;

u222°

J

2
310,775J

+

u2220

310,775

(

u
868,96

)

u

J-(2])

i




172 semana—Al:

y(u)=0+0 102{ Exp( 19 68)}

182 semana—Al:

y(u)=0,019+0 OQA{S)h

146,422

192 semana—A1l:

u
u) = 0,092+ 0,389 Ex
v() { p(373,20]_

208 semana—A1l:

y(U)=0+0 GOG{Sph

765 134]}

228semana—A1l:

y(u)=0+ 0,129{ Exp( 75; 54ﬂ

12 semana —A4:

u) = 0,030+ 0,57 Ex
y(u) = 8{ p 5l17ﬂ
3 semana—A4:

v(u)=0,022+0 141{ Exp( > 65}}

42 semana —A4:

u
) = 0,002+ 0,061 Ex
v ’ p(186,91ﬂ

68 semana — A4:

u
) = 0,043+ 0140 Ex
7w p(222,94ﬂ

78 semana— A4:

y(uy=0+0 515{3)

203 070H

|



82semana— A4:

y(u) = 0,017 + 0,112{ Exp( 5

102 semana — A4:

y(u) = 0,052 + 0,656 aJh(

6

112 semana —A4:

y(u) = 0,029 + 0,074 Exp(

122 semana — A4:

y(u) = 0,031+ 0,136 Exp[

132 semana —A4:

y(u) = 0,649 + 2123 Soh(

142 semana — A4:

y(u) = 0,054 + 0,135{ Exp[

152 semana — A4:

’Y1580(U) = ||m0+ 0,400 S)h

¥ aaeo (U) = im0+ 0,638 Sph

)
=

i)
)|
=
)|

2
U sg0 + ( U, g0 jz
145,403 a

2 2
Uzsgo + Uysgo
143,296 a

y(u) =limlim0+ Sph{\/(

2 2
@ + u248° +
€ 143,296

2
u
0,400 Sph [| s
040 % \/(145,403] +(

+0,238 Sph

80



172 semana— A4:

u
u) = 0,012 + 0,208 Ex
" " 8{ p[124,78ﬂ

192 semana — A4:

— u
v(u) = 0,005+ 0,455{33h( 35,728}}

202 semana— A4:

u
y(u)=0+ 0’74{33h(109,344ﬂ

218 semana—A4:

2 2
- u u
.(U) =1im0+0,570 Sph vl I b
V1700 (U) A, P \/[139,915} ( a j }

2 2
. u u
.(u) =1im 0,061+ 0,587| Sph 2600 | | TA70°
¥ 2600 (U) a0 S {\/(134,915j ( a J }

2 2
- u u
u) =limlim0+ 0,061 Sph .|| 22| + 260° +
v() =limlim » \/ ( g j [134,915} ]
- u 2 u 2
+0509 Sph || /| +| 2= +
139,915 134,915
2 2
+0,078 Sph| [| | (—“260" j
' 139,915 a
222 semana — A4:

2 2 ]
. u u
,(U) =1im0+0,547| Sph 0° 4| D
7o (0)=lim S {\/(140’265] & }

2 2
,(U) =1im0,103+ 0,389 Sph 90° 4| =9
Y a0 (U) am S {\/(76,251} ( aj J

81
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2 2
o u u
u) =limlim0+0,10 h LI =2+ =2 +
AL ¥ \/( e j (76,251] J

2 2
10,389 ph| || 2o | | Y N
140,265) | 76,251

2 2
10,055 Sph Yo | [ Yoo
140,265 a

23% semana—A4:

2 2
- u u
.(U) =1im 0,027 + 0,10 h 0 4| 200
Yoo (U) asm S {\/[163,386j ( a J J
u 2 (ua )
,(U) =1im 0,003+ 0,106 Sph 90° 4| 2o
Ve ()= 1T > \/(81686] ( aj

2 2
. u u
u) = limlim 0,003 + 0,02 ho | =2 +] —%_ +

2 2
+0,082 h| || —dee | 4| Y | [
163386 | 81,686

2 2
10,026 Sph | e +[“ij
163,386 a

Como Ultima etapa, executamos 0 processo de validacdo destes modelos para avaliar
0 grau de incerteza ao utilizarmos os parametros escolhidos. Obtivemos, entéo, as informagdes
ilustradas nas tabelas Tabela 10 e Tabela 11 referentes ao erro destas estimativas.



Tabela 10. Informacgdesr eferentes ao erro das estimativas—area A1

Area Al

Cosficiente

Desvio Coeficiente Coeficiente  Valor

Valor

Sem. | Media  Varianda Padrdo deVariacdo Assigweetria deCurtose Minimo Méaximo
1 |-0,0070 0,1370 0,3700 -52,6540 -3,3460 24,8210 -2,5480 1,0280
3 0,0110 0,0640 0,2530 23,6180 -1,3470 6,8320 -1,0300 0,7240
4 | -0,0050 0,0250 0,1570 -32,2210 -2,9800 19,4710 -0,8840 0,5420
5 [-0,0160 0,1190 0,3450 -21,2450 3,0410 17,3330 -1,8640 0,6900
6 |[-0,0230 0,0900 0,3000 -13,2220 -3,6520 22,0770 -1,9760 0,8000
7 0,0070 0,0480 0,2190 29,9370 -2,0020 11,1670 -0,9590 0,6260
8 0,0020 0,0880 0,2960 170,0820 -1,0280 12,0990 -1,1420 1,2850
9 |-0,0400 0,3470 0,5890 -14,6270 -5,7730 48,4250 -4,8860 1,7620

11 | 0,0050 0,2040 0,4520 86,5560 -1,8010 8,2490 -2,0360 1,1660
12 | 0,0580 0,2240 0,4740 8,0980 0,8900 11,3260 -2,0060 2,0200
13 | 0,0130 0,1640 0,4050 31,5630 -4,2010 32,1090 -3,0000 0,9220
17 |-0,0020 0,0490 0,2210 -110,2920 -6,9470 68,6670 -2,0070 0,7300
18 | 0,0010 0,0640 0,2540 208,2030 -4,9610 41,7030 -2,0000 0,7190
19 | 0,0060 0,1670  0,4080 68,9950 -0,6770 11,2670 -1,9510 1,7760
20 | 0,0060 0,0330 0,1830 31,5640 -0,0520 21,1180 -0,9190 1,0420
22 | 0,0070 0,0470 0,2160 30,5730 -1,6980 15,6890 -1,0000 0,7670

Tabela 11. InformagBesreferentes ao erro das estimativas —area A4
Area A4
. . Coeficiente -
sm | Madia varina DS S e e e Watmo
Assimetria

1 |.0,0010 0,0890 0,2980 -366,3400 -4,0260 31,2350 -2,2730 0,9310
3 0,0150 0,0240 0,1560 10,1830 -2,4190 16,0680 -0,8740 0,4860
4 | 0,0020 0,0100 0,1020 41,0570 -6,9940 72,9640 -0,9830  0,3030
6 0,0220 0,0670 0,2580 11,9260 0,2900 16,1090 -1,2120 1,4420
7 0,0340 0,1530 0,3920 11,6860 -0,2620 12,7780 -1,9780 1,6750
8 0,0010 0,0450 0,2130 216,6420 -5,8870 50,8620 -1,8410 0,5220
10 | 0,0570 0,1190 0,3440 6,0340 1,3680 11,7690 -0,9150 1,9130
11 |-0,0020 0,0320 0,1800 -111,5240 -3,4340 18,9910 -1,0000 0,4700
12 | .0,0020 0,0370  0,1930 -97,4080 -3,3740 18,2570 -1,0000 0,4100
13 | 0,0280 0,5400 0,7350 25,8030 -1,7640 14,9140 -3,6340 2,9820
14 | 0,0160 0,0660 0,2580 16,1470 -1,4890 8,2480 -0,9980 0,8140
15 | 0,0120 0,0410 0,2020 17,5260 4,4820 51,7160 -1,0220  1,7440
17 |-0,0300 0,0750 0,2740 -9,0710 -4,7520 29,0950 -1,7860 0,6240
19 |-0,0040 0,0850 0,2920 -69,3830 -4,3030 27,3730 -1,9260 0,5850
20 |-0,0110 0,1590 0,3980 -34,9860 -2,5070 20,5090 -2,0740 1,5520
21 |-0,0190 0,2660 0,5160 -26,5000 -3,7640 31,5830 -4,0000 1,4320
22 | 0,0170 0,0930 0,3060 17,6120 -0,1970 8,2500 -0,9940 1,2440
23 |-0,0220 0,0790 0,2810 -12,5500 -4,2350 25,3110 -1,9940 0,4120
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Analisando os valores das Tabela 10 e Tabela 11, verificamos que as estatisticas
apresentam valores aceitaveis dentro das suposices impostas ao erro das estimativas. Vae
destacar que os modelos com maiores desvios padréo so os das semanas 9, 11, 12, 13 e 19 para
a area Al e, semanas 7, 13, 20 e 21, para a area A4, gerando, como conseqUéncia, uma
superestimacdo ou subestimacdo dos valores amostrais. Provavelmente isto ocorre devido ao
excesso de zeros existentes nas duas areas de amostragem, ou, de amostragens inadequadas ou
com poucas observagdes, ou, ainda, do modelo adotado que pode ndo estar representando de
forma adequada a variabilidade espacial do nimero de fémeas Aedes capturadas por armadilhas
adulticidas.

Foram também construidos os histogramas dos erros, o diagrama dos valores
observados versus estimados e a distribuicdo espacial do erro. Todas estas representactes

graficas nos confirmaram os resultados acima rel atados.

4.2 Resultados dos modelos elaborados para estudar as variaveis
respostas X e Z, os alcances de maior e menor espalhamento do nimero fémeas
Aedes capturadas em armadilhas adulticidas—area Al

Os histogramas construidos para as varidveis aleatorias X e Z nos revelaram que
podemos supor, iniciamente, que ambas possuem uma distribuicdo Gama, conforme ilustra a
Figura 23.

Alcance 1 - A1 Alcance 2 - A1

Frequéncia
3
1
Frequéncia

I T T T T 1 I T T T T 1
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

quantidade Quantidade

Figura 23. Histogramas das amostras X, a esquerda, e Z, adireita.
As andlises via correlogramas ndo nos revelaram a existéncia de uma correlagdo
temporal para as variaveis aeatorias em questdo, por isso efetuamos modelagens via teoria de
MLG (Figura 24).
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Figura 24. Correlogramas para X, alcancel e Z, alcance2 —area A1l.

Inicialmente, para identificarmos as covaridveis meteoroldgicas que pudessem
exercer influéncia nos alcances de correlacdo das amostras Y, alcancel (X) e acance2 (Z),
executamos a fungdo stepwise_glm que utiliza o procedimento glm do R para gjustar os modelos,
assumindo distribuicdo Gama e uma fungdo de ligacéo logaritmica e considerando a quadra
como bloco, fixano modelo, com nivel de 5% para ainclusdo e de 10% pararetirada.

Nesta etapa inicial de selecdo de covariaveis, talvez devido ao grande nimero de
variaveis preditoras significativas, verificamos que a funcéo glm nédo convergia e, neste contexto,
prosseguimos executando a fungdo stepwise glm diminuindo o valor dos niveis de incluséo e
retirada de covariaveis, aém de aterarmos a funcdo de ligacdo para identidade e inversa
Embora estes procedi mentos tenham sido adotados e, ainda, mesmo tendo considerado um nivel
de entrada e retirada de 0,5%, o0 niUmero de varidveis explicativas significativas continuou grande
e, em determinado ponto, o algoritmo dafung¢éo glm do R continuou a ndo convergir.

Para tentar resolver os problemas destacados e, tendo em vista a busca de modelos
parcimoniosos, decidimos, entdo, executar 0 procedimento stepwise glm em trés etapas, nas
qguais assumimos uma distribuicdo Gama, a funcdo de ligagdo logaritmica, consideramos a
guadra como bloco, fixa no modelo, e niveis de entrada e retirada de covariaveis de 0,5%. Na
primeira etapa, consideramos como candidatas a serem introduzidas no modelo as covariaveis
medidas no dia da coleta e até sete dias atras, ou sgja, tmaxo, ..., tmaxz, tmin, ..., tminy, tmedo, ...,

tmed; e pluvy, ..., pluv7; na segunda etapa, consideramos como candidatas as covaridveis
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medidas oito dias antes da coleta e até quinze dias atrés, ou sga, tmaxsg, ..., tmaxis, tming, ...,
tmings, tmedg, ..., tmedis e pluvs, ..., pluvis;, na terceira etapa, consideramos as covariaveis
medidas dezesseis dias antes da coleta e até vinte e um dias atras, ou sgja, tmaxyg, ..., tmaxos,
tming, ..., tMiny, tmedys, ..., tmedy e pluvss, ..., pluvy;. Executados estes procedimentos,
conseguimos, entdo, encontrar trés model os.

O passo seguinte consistiu em tomarmos todas as covariaveis introduzidas nestes trés
modelos como variaveis explicativas candidatas para, em seguida, executarmos novamente o
procedimento stepwise gim. Desta forma, obtivemos um modelo para cada alcance de
correlacdo, X e Z.

O modelo obtido para a variavel X apresentou, através da tabela de andlise
sequiencial, ANODEV, cinco covariaveis ndo significativas na presenca das demais e, por isso,
apos retirarmos a primeira variavel explicativa identificada como ndo significativa, tmedo,
executamos novamente o procedimento stepwise para obtermos, entdo, um modelo mais
parcimonioso.

Os modelos obtidos para X e Z, bem como as andlises de diagndsticos, seréo
apresentadosem 4.2.1e4.2.2.

A busca de um bom modelo ndo se resumiu somente nos procedimentos acima
citados. Executamos também a funcdo stepwise glm em trés etapas considerando a distribuicdo
Gama e funcdo de ligagdo identidade e inversa, mas o algoritmo da fungdo glm do R néo

convergiul.

4.2.1 Ajustedomodelo Alcancel A1-MLG

Considerando X uma varidvel aleatoria com distribuicdo Gama e funcéo de ligacéo
logaritmica, obtivemos o modelo abaixo, com as respectivas estimativas dos parametros e seus
desvios padréo:

fl=—-0,29+...+011Q;,+...+ 011Q;. +011Q;, +011Q;, +011Q;, +0,11Q3, +0,11Q3, +

(0,41) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06)

+0,11Q;, +0,11Q;, , +0,11Q;, +0,11Q;, +0,24Q, . +0,24Q,, +0,24Q, . +0,24Q, +

(0,06) (0,08) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,08) (0,08)

+0,24Q,,, +0,11Q;, +0,11Q;, +0,11Q;, +0,11Q;5, , +0,11Q;, +0,11Q;, , +0,11Q;, +

(0,06) (0,08) (0,06) (0,08) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06)

+011Q;,,+0,35Q,,,+ 0,11Q;. +0,11Q;, +0,11Q;,, +0,11Q;, +0,11Q;:, +0,24Q;, +

(0,08) (0,06) (0,06) (0,08) (0,08) (0,06) (0,08) (0,08)
+0,24Q,; +0,35Qx,,+ 0,35Qc;5+ 0,35Qx;, + 0,11Q;3 A+ 0,24Q,, + O,llQ;4 At O,llQ;5 +
(0,06) (0,08) (0,08) (0,06) (0,06) (0,08) (0,08) (0,08)

+0,24Q;; ,+0,24Q_, +0,24Q;; +0,11Q;, + 011Q;,+ 0,24Q,, +0,24Q,,, + 0,24Q;,; +

(0.06) (0,08) (0,08) (0,08) (0,08) (0,06) (0,08) (0,06)
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+0,11Q% +0,24Q. +0,24Q. +011Q%, ,+0,24Q%, +0,11Q7, + 011Q5 + 0,11Q:, +

(0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06)
+0,11Q:,+ 011Q5,+ 0,24Q’; +011Q%, , +0,24Q.7 + 011Q: , +0,24Qs +...+0,24Q}, +..+
(0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06) (0,06)
+0,24Q% + ...+ 011Q;, +...+ 011Q;, — 0,021pluv.” — 0,019 pluv,” — 0,015 pluv,” + 0141t min’; +
(0,06) (0,06) (0,06) (0,0008) (0,0008) (0,0005) (0,004)
+0,002pluv,, +0,074t min, + 0,433t max; +0,020pluv,, —0,680tmed;" + 0,080t max;, —
(0,0008) (0,006) (0,016) (0,0007) (0,03) (0,002)

— 0,126t max’," +0,207tmed,” — 0,065t max,, + 0,184t min;” + 0,422t min; — 0,066t max;, +
(0,005) (0,009) (0,003) (0,007) (0,016) (0,002)
+0,127t min;, —0,0543t max., —0,263tmed,” —0,012pluv; " + 0,040t min,; +0,419tmed., —
(0,004) (0,002) (0,009) (0,0006) (0,003) (0,029)
—0,022t min,, +0,070t min;; — 0,013t max, — 0,252t min_, — 0,170t max , + 0,006 pluv; " +
(0,005) (0,004) (0,002) (0,016) (0,015) (0,0006)
+0,006 pluv,, — 0,041t max, +0,031t min, —0,057tmed,; — 0,016t max, + 0,027t max,,

(0,0007) (0,004) (0,004) (0,008) (0,002) (0,005)

onde nivel: *** 0,001; ** 0,01; * 0,05; « 0,1.

Observe que as estimativas dos parametros regressores para as quadras significativas
a um nivel de 0,5% de probabilidade ou assumiram o valor 0,11, 0,24 ou 0,35, com mesmo
desvio padré&o 0,06.

Verificamos a adequabilidade da fungdo de ligacdo logaritmica examinando a
mudanca ocorrida na deviance do modelo ao adicionarmos 1> como covariavel extra. Através da
Tabela 12, verificamos que, aum nivel de 5% de probabilidade, a funcdo de ligagéo logaritmica
estd adequada, uma vez que a alteragcdo da deviance ndo foi significativa.

Tabela 12. Verificagdo da adequabilidade da funcéo de ligacdo logar itmica para o modelo
Alcancel A1-MLG

Deviance Dif. de

Modelo GL Residual Deviances

X = fator(quadra) + pluv5 + pluvO + pluvl + tminl6 + pluv20
+ tmin6 + tmax3 + pluvl4 + tmed3 + tmax16 + tmax7 +
tmed7 + tmax13 + tminl + tmin3 + tmax5 + tmin21 +
tmax21 + tmedl + pluv6 + tminl3 + tmed20 + tminl4 + 1466 55,258
tminl?7 + tmax4 + tmin20 + tmax20 + pluv7 + pluv2l +
tmax15 + tmin9 + tmed18 + tmax9 + tmax18

X = fator(quadra) + pluv5 + pluvO + pluvl + tminl6 + pluv20
+ tmin6 + tmax3 + pluvl4 + tmed3 + tmax16 + tmax7 +
tmed7 + tmax13 + tminl + tmin3 + tmax5 + tmin21 +
tmax21 + tmedl + pluv6 + tminl3 + tmed20 + tminl4 + 1465 54,460 0,798
tminl7 + tmax4 + tmin20 + tmax20 + pluv7 + pluv2l +

tmax15 + tmin9 + tmed18 + tmax9 + tmax18 + 1°
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A contribuicdo de cada covariavel do modelo sob pesquisa estéd apresentada na
Tabela 13 de andlise seqliencial.

Tabela 13. ANODEV Tipol —modelo Alcancel Al1-MLG

Fonte de Deviance GL valor p
variacao

Regr essao 423,05 133 0
factor(quadra) 0,00 99 1,00
pluvs 70,23 1 0,00
pluvO 31,91 1 5,715e-233
pluvl 30,11 1 6,377e-220
tminl6 38,87 1 2,356e-283
pluv20 25,47 1 2,374e-186
tmin6 19,33 1 6,527e-142
tmax3 24,48 1 3,522e-179
pluvl4 29,43 1 5,370e-215
tmed3 10,00 1 2,365e-74
tmax16 10,10 1 4,022e-75
tmax7 18,69 1 2,629e-137
tmed7 4,98 1 6,548e-38
tmax13 13,51 1 7,856e-100
tminl 9,73 1 2,020e-72
tmin3 1,33 1 2,788e-11
tmax5 2,92 1 6,606e-23
tmin21 4,99 1 5,102e-38
tmax21 6,74 1 1,059e-50
tmedl1 27,17 1 1,041e-198
pluve 13,25 1 6,623e-98
tminl3 6,28 1 2,192e-47
tmed20 4,10 1 1,463e-31
tminl4 2,68 1 3,585e-21
tminl7 3,71 1 1,150e-28
tmax4 2,14 1 2,989%e-17
tmin20 2,03 1 2,126e-16
tmax20 1,34 1 2,345e-11
pluv7 1,63 1 1,795e-13
pluv21 0,87 1 7,755e-08
tmax15 1,00 1 7,702e-09
tmin9 1,70 1 5,091e-14
tmed18 0,92 1 3,113e-08
tmax9 0,64 1 4,144e-06
tmax18 0,77 1 4,377e-07
Residuo 55,258 1466

Total 478,308 1599

A Tabela 13 de andlise seqgiiencia nos evidenciou através do valor p daregressdo, a
um nivel de 5% de probabilidade, que 0 modelo se gjustou bem aos dados, havendo, ainda, a
necessidade de realizarmos uma anadlise dos residuos. Observamos, ainda, que todas as
covaridveis sdo significativas na presenca das demais, a um nivel de 0,5% de probabilidade.

Construimos, também, os gréficos de residuos parciais que, por ndo apresentarem
uma tendéncia linear para as covariaveis pluvy e pluv,;, nos revelaram que as escalas destas

variaveis ndo sdo satisfatorias.
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A andlise do gréfico de residuos (r;) versus valores gjustados, Figura 25, nos revelou

um gjuste adequado, uma vez que os pontos estdo espal hados aleatoriamente em torno der; = 0

Residuals
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05

-1.0

-15

Residuals vs Fitted

T

5.0

55

T T
6.0 6.5

Predicted values

T
70

gim(Y ~ factor(quadra) + pluvS + pluv0 + pluv1 +tmin16 + pluwv20 +tminG + ...

Figura 25. Gréfico dosresiduos versus valores preditos para o modelo Alcancel Al-MLG

Construimos, ainda, o grafico normal de probabilidades para os residuos, conforme

ilustrado na, que nos confirmou um gjuste adequado do modelo adotado.

Std. deviance resid.
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8

Normal Q-Q

@

Theoretical Quantiles

glim(Y ~ factor(quadra) + pluvS + pluv0 + pluv1 +tmin16 + pluwv20 +tmin6 + ...
Figura 26. Gréfico normal de probabilidades para osresiduos do modelo Alcancel Al-MLG
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Os histogramas dos residuos da deviance e de Pearson nos revelaram uma
distribuicdo normal assimétrica, Figura 27, mas, mesmo assim, vamos considerar o modelo

como adequado.
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Figura 27. Histograma dos residuos da deviance e de Pear son - modelo Alcancel Al- MLG

Através do gréfico da distancia de Cook, uma andlise informal, identificamos as
observagOes 1240, 1256, 1272 e 1288 como outliers, Figura 28.
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glim(Y ~ factor(quadra) + pluvS + pluv0 + pluv1 +tmin16 + pluwv20 +tmin6 + ...

Figura 28. Gréfico da distancia de Cook para o modelo Alcancel A1-MLG
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4.2.2 Ajustedomodelo Alcance2 A1- MLG
Supondo Z uma varidvel aleatéria com distribuicdo Gama e funcdo de ligacdo
logaritmica, obtivemos como resultado o modelo abaixo especificado, com as respectivas

estimativas dos parametros e seus desvios padréo:

*kk kK *hk *kk oKk *kk

71=125"+..+0,28Q, +...+0,28Q; +0,28Q." +0,28Q.," +0,28Q;, +0,28Q,, +0,28Q;; +

(0,28) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04)
+ 0,28Q;;* +0, 28Q;;*A + 0,28Q;;* +0, 28Q;* +0,46Q;;; + 0,46Q;;’; + O,46Q;;*8 + 0,46Q;; +
(0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04)
+0,46Q,,, +0,28Q;, +0,28Q;," +0,28Q;, +0,28Q,., +0,28Q;, +0,28Q,,, +0,28Q,, +
(0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04)
+0 28Q43 A+0 41Q;;; +0, 28Q;;* +0 28Q46 +0, 28fo7*A +0 28Q50 +0, 28Q51 +0 46Q;;*
(0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04)
+ 0,46Q;;* + 0,41Q;;1 + 0,41Q;;’£3 + O,41Q;; +0, 28Q;;;+ 0, 46Q;* + 0,28Q;*A+ 0,28Q;;* +
(0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04)

+0,46Q;; ,+0,46Q_, +0,46Q;, +0,28Q;, +0,28Q,, +0,46Q,, +0,46Q;, .+ 0,46Q;,, +

(0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04)

+0 28Q640 +0 46Q65 +0 46Q66 +0,28Q;,,+0,46Q;; +0,28Q,, +0,28Q., +0 28Q71

o) o) o) (0,04) (0,04) (0,04) (0,04)
+0,28Q., +0 28Q73 +0,46Q,, +0,28Q.,,+0 46Q75 +0 28Q75A+ 0 46Q79 +...+0 46Q81 +..+
(0,04) (0,04) (0,04) (0,04) (0.04) (0.04) o) ©,
+0,46Q;; +...+0,28Q;; +...+ O 28Q;*B* 0,004 pluv; —0,023pluv,” — 0,299t max_; +
(0,04) (0,04) (0,0007) (0,0005) (0,021)

+0,106t min’; 0,082t min}; —0,005pluv;” —0,010pluv.” — 0,164tmed;” + 0,009 pluv..” -
(0,003) (0,003) (0,0006) (0,0008) (0,005) (0,0003)

—0,007 pluv; —0,022pluv;” - 0,017t max;,” —0,009pluv, — 0172t max, —0,471tmin, +
(0,0005) (0,0008) (0,002) (0,0008) (0,006) (0,012)

+0,393tmed, " - 0,596t max,, +1,128tmed,” — 0,182t max, —0,005pluv, +0,353tmed, —
(0,011) (0,012) (0,024) (0,011) (0,0008) (0,023)

—0,099t max,” —0,123tmin, + 0,437t max,, — 0,184t min; — 0,257t min,; +0,010pluv, —
(0,005) (0,012) (0,022) (0,019) (0,025) (0,0004)

—0,070t min;” +0,300tmed, "~ — 0,097tmed;” — 0,130t min_, — 0,311t max ., +0,404tmed,; —
(0,004) (0,035) (0,004) (0,005) (0,013) (0,043)

— 0,048t max,” — 0,062tmed;; + 0,467t min}, — 0,791tmed;; +0,763tmed; — 0,396t min,, +

(0,015) (0,003) (0,023) (0,043) (0,028) (0,014)
+0,008pluv,, — 0,059t max_; +0,064tmed,, — 0,012t max,,
(0,0005) (0,005) (0,009) (0,003)

onde nivel: *** 0,001; ** 0,01; * 0,05; « 0,1.

Observe que aqui, assim como no guste do alcancel, as quadras que foram

significativas, a um nivel de 0,5% de probabilidade, apresentaram apenas trés valores para as
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estimativas dos coeficientes da regresséo, dados por 0,28, 0,41 e 0,46 e mesmo desvio padréo,
0,04.
Para verificarmos a adequabilidade da fungdo de ligacio acrescentamos 1> como

covaridvel extra no modelo e concluimos que, a um nivel de 5% de probabilidade, a funcéo de
ligac8o logaritmica ndo estd adequada, uma vez que a alteragdo da deviance foi significativa,

conformeilustraa Tabela 14.

Tabela 14. Verificando a adequabilidade da funcédo de ligagéo logar itmica para o modelo
Alcance2 A1-MLG

Modelo GL

Z = fator(quadra) + pluvs + pluv4 + tmax13 + tminl5 +
tminl9 + pluv2 + pluvl + tmed4 + pluvll + pluv3 +
pluv7 + tmax7 + pluv6 + tmax5 + tmin0 + tmed5 +
tmax0 + tmed0 + tmax9 + pluv8 + tmed9 + tmaxl +
tmin9 + tmax12 + tmin2 + tminl13 + pluv9 + tminl + 1457 30,5423
tmed2 + tmed6 + tmin20 + tmax21 + tmed13 + tmax2 +
tmed18 + tminl2 + tmed12 + tmed21 + tmin21 + pluv21
+ tmax16 + tmed16 + tmax17

Deviance Dif. de
Residual Deviances

Z = fator(quadra) + pluvb + pluv4d + tmax13 + tminl5 +
tminl19 + pluv2 + pluvl + tmed4 + pluvll + pluv3 +
pluv7 + tmax7 + pluv6é + tmax5 + tmin0 + tmed5 +
tmax0 + tmed0 + tmax9 + pluv8 + tmed9 + tmaxl +
tmin9 + tmax12 + tmin2 + tminl13 + pluv9 + tminl + 1456 24,7825 5,7598
tmed2 + tmed6 + tmin20 + tmax21 + tmed13 + tmax2 +
tmed18 + tminl2 + tmed12 + tmed21 + tmin21 + pluv21

+ tmax16 + tmed16 + tmax17 + 1°

Este resultado nos levou a busca de novos modelos assumindo uma distribuicéo
Gama e outras fungdes de ligagdo mas, como o algoritmo da fungdo glm do R ndo convergiu,
resolvemos prosseguir as analises de diagnosticos deste modelo, mesmo tendo identificado uma
funcéo de ligacéo inadequada.

A contribuicdo de cada covaridvel do modelo sob pesquisa esta apresentada na
Tabela 15 de andlise seqlencial.

Tabela 15. ANODEV Tipol —modelo Alcance2 A1- MLG

Fontede Deviance GL valor p

variacao
Regressao 467,75 142 0
factor(quadra) 5,684e-14 99 1,00
pluvs 72,33 1 0,00
pluv4 59,17 1 0,00
tmax13 42,14 1 0,00
tminl5 4257 1 0,00
tmin19 3,61 1 1,668e-48
pluv2 20,03 1 4,036e-260
pluvl 15,39 1 2,069e-200
tmed4 0,25 1 1,148e-04
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pluvll 10,02 1 3,264e-131
pluv3 2,96 1 4,673e-40
pluv7 9,64 1 2,668e-126
tmax7 14,49 1 8,996e-189
pluvé 6,83 1 5,520e-90
tmax5 0,02 1 0,24
tmin0 0,59 1 3,449e-09
tmed5 25,51 1 0,00
tmax0 13,48 1 1,011e-175
tmedO 4,22 1 2,324e-56
tmax9 2,41 1 6,219e-33
pluv8 16,56 1 2,145e-215
tmed9 7,69 1 4,389e-101
tmax1 1,77 1 1,343e-24
tmin9 13,73 1 5,284e-179
tmax12 2,67 1 2,942e-36
tmin2 8,11 1 1,712e-106
tminl3 0,01 1 0,49
pluv9 10,13 1 1,229e-132
tminl 3,02 1 8,300e-41
tmed2 5,70 1 1,867e-75
tmed6 0,05 1 0,10
tmin20 3,78 1 1,300e-50
tmax21 6,92 1 3,996e-91
tmed13 2,69 1 1,754e-36
tmax2 0,01 1 0,38
tmed18 19,13 1 1,346e-248
tminl2 0,38 1 1,843e-06
tmed12 3,28 1 3,749e-44
tmed21 2,24 1 1,004e-30
tmin21 8,81 1 1,560e-115
pluv21l 2,29 1 2,353e-31
tmax16 2,22 1 1,911e-30
tmed16 0,65 1 5,838e-10
tmax17 0,25 1 1,108e-04
Residuo 30,542 1457

Total 498,29 1599

A Tabela 15 de andlise seqgiiencia nos evidenciou através do valor p daregressdo, a
um nivel de 5% de probabilidade, que 0 modelo se gjustou bem aos dados, havendo, ainda, a
necessidade de realizarmos uma andlise dos residuos.

Observe, ainda, que somente as covariaveis tmaxs, tminys, tmeds e tmax, ndo foram
significativas na presenca das demais a um nivel de 0,5% de probabilidade.

Foram tracados, também, os graficos de residuos parciais que nos revelaram que as
escalas das covaridveis pluv, e pluv,; ndo sdo satisfatorias.

A andlise do gréfico de residuos (r;) versus valores gjustados, Figura 29, nos revelou
um ajuste inadegquado, uma vez que 0s pontos ndo estdo espalhados aleatoriamente em torno de

ri = 0, hd uma peguena tendéncia.
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Figura 29. Gréfico dosresiduos versus valor es preditos do modelo Alcance2 A1- MLG

O gréfico normal de probabilidades para os residuos, ilustrados na Figura 30, ndo
apresentou a normalidade esperada. Observe, ainda, que as caudas nos revelam um guste

inadequado do model o aos dados.
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glm(Y ~ factor(quadra) + pluvS + pluv4 +tmax13 + tmin15 + fmin19 + pluv2 + .

Figura 30. Gréafico normal de probabilidades para osresiduos do modelo Alcance2 A1- MLG

Os histogramas dos residuos da deviance e de Pearson confirmaram a néo

normalidade esperada, reforgando a conclusdo de um gjuste inadequado, Figura 31.
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Através do grafico da distancia de Cook, Figura 32, verificamos que as observacdes
1245, 1261, 1277 e 1293 séo outliers.
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gim(Y ~ factor(quadra) + pluvS + pluv4 + tmax13 +tmin15 +tmin19 + pluv2 + .

Figura 32. Gréfico da distancia de Cook para o modelo Alcance2 A1-MLG.

4.3 PrincipaisCon

clusdes

As andlises de diagnosticos dos gjustes dos modelos para a varidvel resposta Y, 0

nimero de fémeas Aedes capturadas por armadilhas adulticidas, &reas A1 e A4, via teoria de

MLG mostraram que os modelos ndo se adequam bem aos dados. Foram tracados graficos

normal de probabilidades com envelope para os componentes padronizados do desvio. Notamos

gue os vaores extremos estdo distantes de uma distribuicdo Poisson para ambos modelos,
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Mosquitrap_ A1 — MLG e Mosquitrap_A4 - MLG. Para cada modelo gjustado foi feito,
também, o teste da verificagdo da funcdo de ligagdo e concluimos que a funcdo de ligacédo
logaritmica esta adequada para 0 modelo M osquitrap_ A1 —MLG e, parao modelo da area A4,
verificamos a ndo adequabilidade desta funcéo de ligagdo. Verificamos, ainda, a existéncia de
pontos influentes e aberrantes. Para 0 modelo Mosquitrap_Al - ML G, detectamos os pontos:
112, 863 e 1792 como aberrantes e, também, influentes. Em seguida, excluimos os dois maiores
pontos outliers deste conjunto de dados (observactes 112 e 863) e gjustamos um novo modelo,
cujos resultados foram semelhantes, sem alteragdes significativas. Neste novo gjuste, outras
observages se tornaram aberrantes. Este mesmo procedimento foi executado para o modelo
Mosquitrap_A4 — ML G, onde retiramos as observactes 2014 e 2481, mas 0 modelo resultante
também néo se gjustou bem aos dados.

Para ambos modelos, Mosquitrap_ A1 — MLG e Mosquitrap_ A4 — MLG,
construimos os graficos de valores gjustados versus residuos e observamos que o resultado foi
semelhante para os dois modelos, 0os pontos apresentaram praticamente a mesma tendéncia em
torno de r; = 0. Os histogramas dos residuos da deviance e de Pearson para os dois model os nos
confirmaram o ajuste inadequado dos model os aos dados.

A busca de melhores modelos para Y nos levou a pesquisar a existéncia de uma
correlacdo tempora para as duas areas de andlise, A1 e A4. Na area Al detectamos uma
estrutura de correlagcéo temporal auto-regressiva de ordem 1 e, assim, prosseguimos nosso estudo
efetuando uma aplicacéo utilizando a teoria de Equactes de Estimacdo Generalizada para que
esta correlacdo possa ser incorporada no modelo. Na area A4 néo aplicamos a teoria de EEG,
uma vez que ndo identificamos a existéncia de correlacéo temporal .

Os diagnosticos realizados no modelo Mosquitrap_ A1l - GEE, que leva em
consideracéo a estrutura longitudinal, mais adequada a situagéo em questo, nos evidenciaram,
também, uma qualidade de aguste semelhante. Foram tragados histogramas dos residuos
ordinarios e de Pearson, que ndo apresentaram a normalidade desgjada. Os gréficos de valores
gjustados versus residuos ordinarios e dos vaores gjustados versus residuos de Pearson nao
apresentaram a al eatoriedade esperada. Devido 0 excesso de zeros, 0 modelo em questéo gustou
valores entre 0 até 1.5, quando temos observados valores de 0 até 8, implicando em grandes
valores para os residuos. Fato este que, talvez, justifique o comportamento anémal o dos residuos.

Ainda analisando os trés modelos gjustados, verificamos que as covariaveis pluvig e
tmaxy estdo presentes nos modelos Mosquitrap_Al — MLG e Mosquitrap_Al — EEG com
coeficiente, desvio padréo e nivel de significancia bem proximos. A covariavel pluvis esta

presente nos modelos Mosquitrap_Al — MLG e Mosquitrap_A4 — MLG com coeficiente,
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desvio padrdo e nivel de significancia bem préoximos. As demais variaveis explicativas
introduzidas s&o distintas.

Para confirmar os resultados obtidos, extraimos uma amostra aeatéria de tamanho
10 e gjustamos trés novos modelos: Mosquitrap_Al1 10 —-MLG, Mosquitrap_Al 10-EEG e
Mosquitrap_A4 10 - MLG . O modelo Mosquitrap_Al1 10 — MLG apresentou resultados
diferentes aos do obtido no Mosquitrap_Al — MLG. O modelo Mosquitrap_Al 10 — EEG
também apresentou resultados diferentes aos do obtido no modelo Mosquitrap_Al — EEG,
apenas uma covariavel, tmaxy, foi introduzida em ambos modelos mas, com coeficiente, desvio
padrdo e nivel de significancia diferentes, as demais variaveis explicativas foram todas
diferentes. O modelo Mosquitrap_A4 10 — ML G também apresentou resultados diferentes do
modelo Mosquitrap_A4 — ML G, apenas a covaridvel tmin; foi introduzida em ambos modelos
mas, com coeficiente, desvio padréo e nivel de significancia diferentes, as demais variaveis
explicativas foram todas diferentes. Estes fatos nos indicam a existéncia de dados com grande
dispersdo para as duas areas de andlises.

A busca de melhores modelos utilizando-se as teorias estatisticas classicas, MLG e
EEG, prosseguiram, mais sem sucesso.

Neste contexto, utilizamos a Geoestatistica para analisar a variagdo espacial do
Aedes, mais especificamente, efetuamos um estudo da estrutura de dependéncia espacial deste
fendbmeno para que agdes de controle e de prevencéo mais precisas sejam efetuadas.

Através da andlise Geoestatistica conseguimos identificar que a diregdo privilegiada
de variabilidade do fenbmeno em estudo para a area A1 € Noroeste-Sudeste para todas as
semanas da andlise e, paraa area A4, atendéncia € Norte-Sul, exceto para as semanas 6, 14, 15 e
21, onde a direcdo de maior continuidade espacial € concordante com a &rea Al. Entretanto, é
importante observar que estes resultados podem estar sendo afetados pela amostragem efetuada
em cada &ea. Embora tenhamos identificado uma direcdo privilegiada de variabilidade para
todas as semanas de andlise nas duas areas de amostragem, ndo conseguimos construir
semivariogramas adequados para as duas diregdes para a maior parte das semanas, tanto para a
area A1 como A4, nos forcando a assumir, entdo, um modelo isotrépico para estas semanas em
guestdo. A desvantagem de assumirmos um fendmeno isotropico ou invés de anisotrépico sera
refletida na interpolagdo/previsdo, ou segja, na inferéncia sobre a realizacdo do processo em
localizagbes nd medidas, gerando estimativas pobres, uma vez que nao incorporamos no

modelo adotado a direcéo privilegiada de variabilidade.
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Esta andlise, nos revelou, ainda, raios de correlacdo de amostras variando de 146 a
868 metros paraaarea Al e de 27 até 280 metros para a &rea A4, resultados importantes a serem
considerados e analisados para que agdes de controle e de prevencdo mais seguras e corretas
sejam efetuadas. Vale ressaltar que o maior valor do acance de correlacdo das amostras, 868
metros, pode ser concordante com os resultados divulgados no artigo de NILDIMAR et al.
(2003), onde foi identificado que o alcance de véo do Aedes pode atingir até 800 metros.
Observe gue, no nosso caso, temos o alcance de correlagdo das amostras e no artigo, temos o
alcance de véo do Aedes. A relacdo provavel existente entre estes resultados € que, se for
capturada uma fémea em determinado ponto amostral e se neste local existirem ovos, a partir do
nascimento dos mosquitos, alguns podem permanecer préximos ao local de nascimento e outros
podem voar até 868 metros, alcance de correlacdo das amostras, assim, 0 resultado seria
condizente com o artigo de NILDIMAR et a. (2003). Caso contrario, podemos concluir que os
alcances de correlacdo obtidos séo devidos a locais proximos favoraveis ao depdsito de ovos ou
gue fornecem alimento as fémeas, existindo, entdo, uma quantidade razoavel de fémeas
sobrevoando esta area de correlagéo.

Os valores dos acances de correlagdo obtidos nos permitem concluir, ainda, que
podemos aumentar o0 espacamento do local de instdagd das armadilhas em novas
pesquisas/estudos, contribuindo na diminuigdo dos custos utilizados.

Através das andlises dos residuos verificamos que a maior parte dos modelos
gjustados via teoria de Geoestatistica representam adequadamente a variabilidade espacia do
fendbmeno em estudo, exceto os modelos das semanas 9, 11, 12, 13 e 19, area Al, e semanas 7,
13, 20 e 21, &rea A4, que geraram valores amostrais superestimados ou subestimados devido ao
excesso de zeros existentes nas duas areas de amostragem, ou, de amostragens inadequadas ou
com poucas observagdes, ou, ainda, do modelo adotado que pode ndo estar representando de
forma adequada a variabilidade espacial da variavel em estudo.

Embora este fato tenha ocorrido para algumas semanas, concluimos que a utilizacéo
da Geoestatistica € mais adequada para andlise do nimero de fémeas Aedes capturadas, pois,
além da maior parte dos modelos estarem bem gjustados, conseguimos identificar o raio de
correlacdo das amostras e a direcdo privilegiada de variabilidade deste fenbmeno, dados
importantes ndo revelados quando utilizamos as teorias da estatisti ca cl&ssica para model agem.

Vale ressaltar todos os resultados séo provenientes da escolha do semivariograma
considerado supostamente o “mais apropriado”. Na Geoestatistica ndo existe uma receita para se
produzir semivariogramas adequados aos modelos ideais. A construgdo do semivariograma €

pessoal e subjetiva, e, ainda, exige uma certa experiéncia por parte do pesquisador. Neste
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contexto, outras andlises devem gerar resultados diferentes, valendo-se da prética/conhecimento
de outros pesqguisadores.

A identificagdo dos raios de maior e menor espalhamento do fenbmeno em estudo
nos levou a procura de modelos que pudessem explicar a relagéo entre os valores obtidos para
estes alcances com as varidveis meteorolégicas via MLG, uma vez que ndo identificamos a
existéncia uma dependéncia temporal em ambas as areas de amostragem.

As andlises de diagndsticos realizadas para 0 modelo da variavel X, alcance de maior
espalhamento, &ea A1, nos evidenciaram um guste adequado, com um grande numero de
variaveis meteorolégicas influenciando neste alcance de correlacdo. Realizamos o teste da
adequacidade do uso da funcdo de ligagdo logaritmica que resultou em valores favoréveis a sua
utilizagdo. Foram tracados os gréficos dos valores observados versus valores gjustados que nos
mostraram a aleatoriedade dos pontos em torno de r;i = 0. Os resultados foram confirmados,
ainda, com o grafico normal de probabilidades que nos evidenciou uma nuvem de pontos bem
proximas da reta 45°, o desejado para um model o adequado.

Entretanto, as andlises de diagndsticos do gjuste do modelo para a variavel resposta
Z, 0 acance de menor espalhamento, area Al, mostraram gue o modelo gustado ndo esta
adequado. Realizamos o teste da fungdo de ligac&o que nos evidenciou que a funcéo de ligagdo
logaritmica ndo é adequada. Neste sentido, tentamos ajustar novos modelos, com outras fungdes
de ligagdo, mas tivemos problemas de convergéncia com afuncéo glm do R, fato que nos conduz
a efetuarmos novos estudos para que sgja possivel a aplicacdo de outras metodologias, como por
exemplo o uso de model os assimétricos, ou, ainda, no desenvolvimento de um novo algoritmo de
estimacao.

Para a éarea A4 ndo conseguimos encontrar um modelo para os alcances, pois
encontramos problemas de convergéncia com afuncéo gim do R o que nos leva ao estudo do uso
de novas metodologias, métodos mais robustos de estimagdo ou, ainda, no desenvolvimento de

novos algoritmos de procedimentos iterativos de estimacao.
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5—PROPOSTASFUTURAS

As andlises de diagnosticos dos ajustes realizados via teoria de MLG e de EEG nos
revelaram que os modelos elaborados ndo se adequaram bem aos dados, ja que apresentaram
grandes residuos. Além disso, verificamos também a existéncia de dados com grande dispersao
através de novos gustes realizados em uma amostra extraida do banco de dados. Estes fatos
trazem como principal conseqiiéncia model os com ma qualidade preditiva.

Neste contexto, utilizamos a teoria de Geoestatistica que, além de gjustar um grande
nimero de model os representando adequadamente a variabilidade espacial do nimero de fémeas
Aedes capturadas, nos permitiu o conhecimento de dados importantes para que agoes de controle
mais precisas sgam efetuadas. Estes fatos nos permitem concluir que modelos gustados via
Geoestatistica para nossa principal variavel em estudo é mais adequado, uma vez que nos
fornece estimativas mais precisas e consequentemente, modelos com melhores capacidades
preditivas.

Com o objetivo de explicitar mais detahadamente o comportamento do Aedes,
propomos a continuidade do nosso estudo conforme especificado abaixo:

- realizagdo do procedimento de krigagem, ou sga, interpolagdo do processo em

localizagbes ndo medidas,

- construcdo de mapas oriundos do processo de krigagem para a visualizagéo das
areas de risco;

- estudo e aplicacao das técnicas da Geoestatistica Multivariada, buscando relacionar
espacialmente o nuimero de fémeas Aedes capturadas com as varidveis
meteorol dgicas,

- redlizac8 da cokrigagem a partir dos modelos gustados via Geoestatistica
Multivariada e a subseqliente construcdo dos mapas para a identificagcdo das areas
de risco;

- comparagao dos resultados da krigagem e da cokrigagem;

- estudo e aplicagéo da krigagem e da cokrigagem via simulacéo;

- estudo e aplicacéo das técnicas da andlise espaco-temporal;

- realizagdo de uma regressdo polinomial para tentar relacionar o niUmero de fémeas
Aedes capturadas com as variaveis meteorol ogicas;

- elaboracéo de novos modelos para explicar arelagéo entre os a cances obtidos com

as variaveis meteorol 6gicas.
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APENDICE A

Algunsresultados de M odelos L inear es Gener alizados
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APENDICE B

Algunsresultados de Geoestatistica

B1) Funcéo covariancia:

Cu) = p(u)yVar[Y(x)Var[Y(x)] =
= p(UNELY > (x)]- w? HELY? (x)|-n} =

= PN (0] — EfY ()b~ Ely2(ohe® + 0 =
= pUNEN2(F - 2EN 2 ()2 + =

= p(uN{ENY? (9] 7 =

- (bl -

= p(ulVar[Y(x)] = p(u)o?.

B2) A funcdo semivariograma y(u) expressa em termos da variancia ¢® e da funcéo

covariancia C(x, x') = C(x, x+ u) = C(u):
i) =S Efv(x+u)-YOoF |-

- E{E{YZ (x+u)-2Y(x+ u)Y(X)+Y2(X)}}=

{E{Y (x+u)j— 2E{Y(x+uY(x)}+ Er2(x)f},

mas, admitindo-se a estacionariedade, temos que E{Y ?(x + u)} = E{Y %X)} e, ainda, como a
funcéo covariancia é expressa por:
C(Y(x+ u), Y(x)) = C(u) = E{Y(x+ u) Y(X)} - E{Y(x+ u)} E{Y(X)} =
= E{Y(x+ U) Y(} - u”.
Este resultado implicaem E{Y( x+ u)} E{Y(X)} = C(u) + p2
Ainda, sabemos que Var(Y(X)) = E{Y?(X)} - p% Assim, E{ Y} (X)} = Var(Y(X)) + p*>=
o +pu.

Com estes resultados, podemos reescrever afungdo semivariograma como segue:
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%{E{YZ x+u} {Y(X+U)Y(X)}+E{Y2(X)}}
%{sz Acu)+u?lro +u?)=
%{262+2u -2C(u)- 212} =

_ %{202 ~2C(u)}=

Desta forma, mostramos que para um processo com estrutura de covariancia

estaciondria, 0 variograma se reduz a funcéo semivariograma

y(u)= % {202 - ZC(u)} = 6? - C(u), que é ametade da fungAo variograma.
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APENDICE C

Funcdes stepwise desenvolvidasem R

C1) Funcéo stwpwise gim

stepwise_glm = function(Y, ve, pdados, familia, nivel, nivel_ret, termo_obr, num_par_fixos)
{

ve i =¢()

ve i =termo_obr

linha= num_par_fixos

linhav_e=1+linha

linha_inicia = 1 + linha

controle = "préximo"

repeat

{

p_vaor =¢()

for (i in L:length(ve))
{

ven = ¢() ## vetor com as novas variaveis explicativas

ven =c(ve_i, vei])

cat(i,"° Ajuste: y = ", paste(ven, collapse= "+"),"\n")

formula = asformula(paste("Y ~", paste(ven, collapse="+")))

modelo = glm(formula, family=familia, data=pdados)

p_valor = c(p_valor,coef(summary(modelo))[linhav_e,4]) ## vetor com os p-valores

}

cat("\n","\n");cat("Dado que o modelo tem as variaveis: ","\n","\n" ,paste("Y ~ ", paste(ve i, collapse=
"+")),"\n","\n");cat("O p-valor das variaveis candidatas & ","\n","\n")
for (j in 1:length(ve))

#cat(velj]," ", p_valor[j],"\n")
cat(ve[order(p_vaor)[j]]," ",p_vaor[order(p_vaor)[j]],"\n")

if (p_valor[order(p_valor)[1]] <= nivel) {ve_i =c(ve_i, ve[order(p_vaor)[1]]);
cat("\n","A variavel mais significativafoi: ",ve[order(p_valor)[1]],"\n"); ve=ve[-order(p_vaor)[1]];
cat("\n","VARIAVEL (1S) ADICIONADA(S): ",ve_i,"\n","\n")} else{

cat("\n","PARAR " "\n"); controle="parar"}
if (controle =="parar") { break}

formula = as.formula(paste("Y ~", paste(ve_i, collapse="+")))
modelo = gim(formula, family=familia, data=pdados)

if (Iength(coef(modelo)) > linha_inicial) ## pois vou verificar apartir da22v.e. incluida

verificar ="S"
while (verificar =="S")
{
v_e retirada = c()
indice=-1
verificar ="N"

for (zin linha_inicial:(length(coef(model 0))))

if (coef(summary(modelo))[z,4] >= nivel_ret)
{
v_e retirada = coef(model 0)[Z]
indice=0
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verificar ="S'
cat("Por setornar ndo significativa, seraretirada: ",names(v_e retirada),"\n")
}
}

if (indice == 0) ## ha varidveis ndo significativas
for (zin L:length(ve_i))
if (ve_i[z]==names(v_e retirada))

indice=z ### indice do vetor ve_i que contém avar. que seraretirada
cat("Indice dav.retirada=",indice,"\n")
z=length(ve_i) ### finalizando o for

}

ve i =ve_i[-indice]
formula= as.formula(paste("Y ~", paste(ve_i, collapse="+")))
modelo = gim(formula, family=familia, data=pdados)
}
}
}
linhav_e = length(coef(model 0))+1 ## linha que estara o p-valor da proximavar. explicativa
if (length(ve)==0) { break} ## se o vetor de varidveis explicativas estiver vazio, devo finalizar afungéo

formulaObtida = paste("Y ~ ", paste(ve i, collapse="+"))
return(cat("\n","Férmulaobtida=", formulaObtida,"\n"))
}

C2) Funcéo stwpwise gee
stepwise_gee = function(Y, ve, pid, pdados, familia, estrutura, nivel, nivel_ret, termo_obr, num_par_fixos)

{

library(geepack)

ve i =¢()

ve i =termo_obr
linha=num_par_fixos
linhav_e =1+ linha
linha_inicial = 1 + linha
controle = "préximo"

repeat
{
p_vaor =¢()
for (i in L:length(ve))
{
ven =c()
ven =c(ve_i, vei])

cat(i,"° Ajuste: y =", paste(ven, collapse= "+"),"\n")

formula = asformula(paste("Y ~", paste(ven, collapse= "+")))

modelo_geeP = geeglm(formula, id=pid, data=pdados, family = familia, corstr=estrutura)
p_valor = c(p_valor,coef(summary(modelo_geeP))[linhav_e,4]) ## vetor com os p-valores

}
cat("\n","\n");cat("Dado que o modelo tem as variaveis. ","\n".,"\n",paste("Y ~ ", paste(ve i, collapse=
"+")),"\n","\n");cat("O p-valor das varidveis candidatas € ","\n","\n")
for (j in 1:length(ve))
{

cat(ve[order(p_vaor)[j]]," *,p_vaor[order(p_vaor)[j]],"\n")
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if (p_valor[order(p_valor)[1]] <= nivel) {ve_i = c(ve_i, ve[order(p_valor)[1]]);
cat("\n","A varidvel mais significativa foi: ",ve[order(p_valor)[1]],"\n"); ve=ve[-order(p_vaor)[1]];
cat("\n","VARIAVEL(IS) ADICIONADA(S): ",ve i,"\n","\n")} else {
cat("\n","PARAR " "\n"); controle="parar"}

if (controle =="parar") { break}

formula = as.formula(paste("Y ~", paste(ve_i, collapse="+")))

modelo_geeP = geeglm(formula, id=pid, data=pdados, family = familia, corstr=estrutura)

if (Iength(coef(modelo_geeP)) > linha_inicial) ## pois vou verificar a partir da 22v.e. incluida

verificar ="S'
while (verificar =="S")
{
v_e retirada= ¢()
indice=-1
verificar ="N"
for (zin linha_inicial:(length(coef(model o_geeP))))

if (coef(summary(modelo_geeP))[z,4] >= nivel_ret)
{
v_e retirada = coef(modelo_geeP)[Z]
indice=0
verificar ="S"
cat("Por setornar ndo significativa, seraretirada: ",names(v_e_retirada),"\n")
}
}

if (indice==0)
for (zin L:length(ve i))
if (ve_i[z]==names(v_e retirada))

indice=z
cat("Indice dav.retirada = ",indice,"\n")
z=length(ve i)

}

ve i = ve_i[-indice]
formula= as.formula(paste("Y ~", paste(ve i, collapse="+")))

modelo_geeP = geeglm(formula, id=pid, data=pdados, family=familia, corstr=estrutura)
}
}

linhav_e = length(coef(modelo_geeP))+1 ## linha que estara o p-valor da proximavar. explicativa
if (length(ve)==0) { break} ## se o vetor de varidveis explicativas estiver vazio, devo finalizar afungéo

formulaObtida = paste("Y ~", paste(ve _i, collapse= "+"))
return(cat("\n","Férmulaobtida=", formulaObtida,"\n"))





