UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

WAGNER HUGO BONAT
HENRIQUE SILVA DALLAZUANNA

INVESTIGANDO FATORES ASSOCIADOS A CONTAGENS
DE OVOS DE AEDES AEGYPTI COLETADOS EM
OVITRAMPAS EM RECIFE/PE

CURITIBA
2008



WAGNER HUGO BONAT
HENRIQUE SILVA DALLAZUANNA

INVESTIGANDO FATORES ASSOCIADOS A CONTAGENS
DE OVOS DE AEDES AEGYPTI COLETADOS EM
OVITRAMPAS EM RECIFE/PE

Trabalho de conclusao apresentado ao curso
de Bacharelado em Estatistica, do Setor de
Ciéncias Exatas da Universidade Federal do

Paranai.

Orientador: Prof. Paulo Justiniano Ribeiro

Junior

CURITIBA
2008



Agradecimentos

Gostariamos de agradecer a Deus por nos permitir realizar este trabalho.
Agradecemos ao Professor Paulo Justiniano Ribeiro Jinior pela orientacao e
confianca durante a realizacao deste trabalho.

Devemos agradecimentos também as equipes de campo e laboratério da
Secretaria de Satde do Recife/CVA e CPqAM /Fiocruz pelo intenso trabalho
que produziu os dados aqui utilizados. Agradecemos também a toda equipe
do projeto SAUDAVEL (http://saudavel.dpi.inpe.br), em particular ao Co-
ordenador Dr Antonio Miguel Vieira Monteiro e a equipe do SAUDAVEL-
Recife coordenada pela Dra Léda Régis, a Wayner Vieira de Souza e a José
Constantino Silveira pela troca de informacoes e por disponibilizar os dados
e recursos utilizados neste trabalho.

E finalmente nao poderiamos deixar de agradecer aos nossos pais, da parte
de Henrique Silva Dallazuanna a sua mae Maria de Fatima Silva Dallazuanna,
da parte de Wagner Hugo Bonat a seus pais Hugo Bonat Neto e Leoni Chaste
Bonat, pelo intenso apoio e dedicagao durante os anos de graduagao.

Este trabalho foi realizado com o apoio e recursos do LEG/UFPR.



Sumario

1 Introducao 1
2 Contexto e material 7
2.1 Area de estudo, Instrumentos e Técnicas de Campo . . . . . . 7
2.2 Construcao das covaridveis . . . . . . . .. ... ... ... 9
2.2.1 Covariaveis da armadilha . . . . . . .. ... ... ... 10
2.2.2  Covariaveis climaticas . . . . . . . ... ... .. ... 11
3 Metodologia 13
3.1 Analise Fatorial . . . . . . .. ... ... ... L. 13
3.2 Modelo para dados de contagem . . . . .. ... ... 15
3.2.1 Representando uma funcao suave: regressao via splines 18
3.2.2 Bases de splines cibicos . . . . ... ... L. 19
3.2.3 Controlando o grau de suavizacao com
penalized regression splines . . . . . . . . . .. ... .. 20
3.2.4 A thin plate splines . . . . . . . . ... ... 23
3.2.5 Escolhendo o parametro de suavizacao:

validagao cruzada . . . . . . . . .. ... ... L. 24
3.3 Modelos Aditivos . . . . . .. ... 26

3.3.1 Representacao de um modelo aditivo usando regressao
spline . . . .. 27

3.3.2  Ajustanto um modelo aditivo por Minimos Quadrados
Penalizados . . . . ... ... ... ... ... 28
3.4 Modelos Aditivos Generalizados . . . . . . ... .. ... ... 28
4 Resultados 31
4.1 Anélise descritiva e construcao dos fatores . . . . . .. .. .. 31
4.2 Aplicagdo do modelo estatistico . . . . . . . ... ... ... 43
4.2.1 Brasilia Teimosa . . . . . . ... ... ... ...... 49
4.2.2 Casa Forte / Parnamirin . . . . ... ... ... ... 53
4.2.3 DoisIrmaos . . . . . . .. ... ... o7

4.2.4 Morro da Conceicao . . . . . . . ... 61



4.2.5 Engenho do Meio

Conclusao

Um olhar critico aos dados.

Referéncias

Anexo

i

68

71

75

78



Lista de Tabelas

10

11

12

13

14

15

Descricao do experimento por bairros. . . . . . . . . ... ... 31
Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria
das covaridveis no Bairro Brasilia Teimosa. . . . . . . . . . .. 35
Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria
das covariaveis no Bairro Casa Forte / Parnamirin. . . . . . . 36
Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria
das covaridveis no Bairro Dois Irmaos. . . . . .. . .. .. .. 37
Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria
das covariaveis no Bairro Morro da Conceicao. . . . . . . . . . 38
Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria
das covariaveis no Bairro Engenho do Meio. . . . . . . . . .. 39
Composicao dos fatores de Temperatura em percentuais por
bairro. . . . ... 41
Composicao dos fatores de Umidade em percentuais por bairro. 42
Estimativa e p-valor do modelo combinado para todos os bairros. 45
Comparagao entre os modelos ajustados através do Critério
de Akatke. . . . . . . .. 48
Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Brasilia
Teimosa. . . . . . . . .. 49
Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Casa
Forte / Parnamirin. . . . . . .. ... ... 53

Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Dois

Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Morro
Conceicao. . . . . . ..o 61
Ajuste do modelo aditivo generalizado para o bairro Engenho
do Meio. . . . . . . .. 64

il



Lista de Figuras

10

11
12

13

14
15

16

17
18

Mosquito Aedes aegypti. . . . . . . .. . ... ...
Formato geral de andlise. . . . . . . . . . ... ... .. .. ..
Histogramas e densidades estimadas em escala logaritmica (es-

querda) e original (direita) do nimero de ovos nos bairros do

Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti -
Brasilia Teimosa. . . . . . . . . . . .. ... ... ... ....
Ajuste do efeito temporal - Brasilia Teimosa. . . . . . . . . ..
Analise dos residuos do modelo com efeito espaco-temporal
para o bairro Brasilia Teimosa. . . . . . ... ... ... ...
Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti -
Casa Forte / Parnamirin. . . . . . . ... ... ... ... ...
Ajuste do efeito temporal - Casa Forte / Parnamirin. . . . . .
Analise dos residuos do modelo com efeito espago-temporal
para o bairro Casa Forte / Parnamirin. . . . . ... ... ...
Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti -
Dois Irmaos. . . . . . . . . ...
Ajuste do efeito temporal - Dois Irmaos. . . . . . . ... ...
Analise dos residuos do modelo com efeito espago-temporal
para o bairro Dois Irmaos. . . . . . . . ... ... ... ...,
Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti -
Morro da Conceicao. . . . . . . . . . ..o
Ajuste do efeito temporal - Morro da Concei¢ao. . . . . . . . .
Analise dos residuos do modelo com efeito espago-temporal
para o bairro Morro da Conceicao. . . . . . .. .. ... ...
Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti -
Engenhodo Meio. . . . . . . ... oo
Ajuste do efeito temporal - Engenho do Meio. . . . . . . . ..
Analise dos residuos do modelo com efeito espago-temporal

para o bairro Engenho do Meio. . . . . . .. . ... ... ...

v

1

60

67



19

20

Observacoes da armadilha 09 do grupo 3, bairro Engenho do

Observagoes da armadilha 04 do grupo 1, bairro Casa

Forte/Parnamirin . . . . . ... ... ... 0L



Investigando fatores associados a contagens de
ovos de Aedes aegypti coletados em
ovitrampas em Recife/PE

Resumo

O Aedes aegypti é o vetor da dengue, doenga que pode resultar
em epidemias. Estudos entomolédgicos sao importantes, pois ajudam
a entender a dindmica de ploriferagdo do mosquito. Este trabalho
tem como objetivo identificar fatores associados a contagens de ovos
de Aedes aegypti a partir de dados coletados em um experimento de
campo conduzido em bairros de Recife/PE. Os principais resultados
mostram que plantas em vasos, charco/poga, garrafas, fossa externa,
piscina, poco elevador laje sem telhado ou calhas sao caracteristicas de
risco. As andlises apontam para a preferéncia do vetor por residéncias,
principalmente onde o abastecimento de dgua ndo é constante. A
partir de covaridveis climaticas, temperatura e precipitacao, utilizadas
na analise, pode-se verificar que um periodo de altas temperaturas com
um periodo de aproximadamente um meés para a reproducao, seguido
de um periodo de alta umidade estao associados a elevadas contagens
de ovos, sugerindo condic¢oes preferenciais para a elevagao no nimero
de ovos do mosquito.

As caracteristicas espaco-temporais do experimento foram levadas
em consideracao na modelagem através de fungoes suaves das coorde-
nadas geogréficas das armadilhas e das datas de observagoes. Nessa
abordagem utilizou-se a metodologia de modelos aditivos generaliza-
dos, que permitiu, através do termo espacial do modelo, a identificacao
de dreas onde as contagens de ovos sao elevadas. O termo temporal
permitiu identificar os meses do ano de maior abundancia, observar

efeitos sazonalis e a tendéncia da série.

Palavras-Chave - Estudos entomoldgicos, Aedes aegypti, modelos aditivos

generalizados, dengue, modelos espaco-temporais.
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1 Introducao

A degradacao do meio ambiente e os aspectos socio-culturais afetam o
cenario epidemioldgico brasileiro, com impacto na midia nacional e interna-
cional, em virtude de epidemias de dengue, leptospirose, a recorréncia da tu-
berculose, entre outras. Diante disso constatou-se a importancia de modelar
e identificar fatores de risco e protecao nas situacoes endémicas e epidémicas.

Neste sentido foi elaborado o Projeto SAUDAVEL!, o qual pretende con-
tribuir para aumentar a capacidade do setor de satiide no controle de doencas
transmissiveis, demonstrando ser necessario desenvolver novos instrumentos
para a pratica da vigilancia epidemiolégica, incorporando aspectos ambien-
tais, identificadores de risco e métodos automaticos e semi-automaticos, que
permitam a detecgao de surtos e seu acompanhamento no espaco e no tempo
[Monteiro et al., 2006].

Dentre as intimeras doencas transmissiveis conhecidas nos dias de hoje,
a dengue ¢ uma das mais importantes e ¢ atualmente um problema de
saude publica. O causador da dengue é um virus, mas seus transmissores,
sao mosquitos do género Aedes, popularmente conhecidos como mosquito
da dengue. Nos paises de clima tropical, as condi¢coes do meio-ambiente
favorecem o desenvolvimento e a proliferacao do mosquito Aedes aegypti

[Tauil, 2002], seu principal transmissor.

Figura 1: Mosquito Aedes aegypti.

O Aedes aegypti (figura 1), o mais comum do género Aedes, ¢ um mosquito

domesticado e urbano que se alimenta durante o dia. A transmissao da

1Sistema de Apoio Unificado para a Deteccdo e Acompanhamento em Vigilancia Epi-
demioldgica (http://saudavel.dpi.inpe.br)



doenca ocorre a partir da picada das fémeas adultas do mosquito, pois
somente elas sdo hematoéfogas. De 8 a 10 dias (periodo de incubagao do
virus no mosquito) apés ter sugado o sangue de uma pessoa contaminada,
a féemea infectada estd apta a transmitir o virus a individuos suscetiveis
[Yang & Thomé, 2007].

No Brasil, a partir da década de 1980, iniciou-se um processo de intensa
circulagao do virus da dengue, com epidemias explosivas que tém atingido
todas as regides brasileiras [Braga & Valle, 2007]. Em vista disso também
a partir desta década diversas metodologias para a vigilancia do vetor vém
sendo desenvolvidas e utilizadas no pais.

O monitoramento de fatores de risco bioldgico relacionados aos vetores de
doencgas tem como finalidade o mapeamento de dreas de risco em determina-
dos territérios. Para tanto, ele se utiliza da vigilancia entomoldgica (presencga
do vetor, indices de infestacao, caracteristicas bioldgicas, tais como suscep-
tibilidade aos inseticidas e aos virus, avaliacao da eficacia dos métodos de
controle, entre outros), das agoes de controle quimico, biolégico ou fisico, e
das relacoes com a vigilancia epidemiolégica quanto a incidéncia e prevaléncia
da doenca e ao impacto das agoes realizadas.

Nos programas de controle de dengue, a vigilancia entomoldgica ¢é feita,
principalmente, a partir de coletas de larvas, de acordo com proposta de
[Connor & Monroe, 1923|, para medir a densidade de Aedes aegypti em areas
urbanas. Essa metodologia consiste em vistoriar os depdsitos de agua e
outros recipientes localizados nas residéncias e demais iméveis, como bor-
racharias, ferros-velhos, cemitérios, entre outros tipos de imoveis considera-
dos estratégicos, por produzirem grande quantidade de mosquitos adultos,
para o célculo dos indices de infestacao predial (IIP) e de Breteal (IB), para
mais detalhes ver [FNS, 2001] e [OPS, 1995].

Segundo [Braga & Valle, 2007] a coleta de larvas (ou pesquisa larvéria,
como é comumente chamada no Brasil) é importante para verificar o im-
pacto das estratégias basicas de controle da doenga, dirigidas a eliminacao
das larvas do vetor. Entretando, nao ¢ um bom indicador para se medir a
abundancia do adulto, ineficaz para estimar o risco de transmissao, embora

venha sendo usado com essa finalidade, como mostram as referéncias das



préprias autoras, ver [Nelson, 1995] e [Focks, 2000].

Outra metodologia adotada é a coleta de mosquitos adultos, cuja opera-
cionalizacao para a estimativa do risco de transmissao ¢ custosa e demorada.
Ainda segundo [Braga & Valle, 2007], a correlagao entre o niimero de vetores
coletados (mosquitos adultos) e o nimero de humanos na éarea de coleta, que
poderia fornecer o niimero de vetores adultos por pessoa, nao é suficiente para
quantificar o risco. Contudo, essa correlacao se aproxima mais da realidade
que os Indices larvarios, sobre isto ver [Focks, 2000].

Apesar disso, para avaliar a densidade do vetor, instalam-se armadilhas
de oviposicao e armadilhas para coleta de larvas, que visam estimar a ativi-
dade de postura. A armadilha de oviposicao, também conhecida no Brasil
como ’ovitrampa’, é destinada a coleta de ovos. Em um recipiente de cor
escura, adere-se um material aspero que permite a fixacao dos ovos deposita-
dos. Em 1965, iniciou-se o uso de ovitrampas para a vigilancia das populacoes
adultas de Aedes aegypti [Fay & Perry, 1965]. Posteriormente, ficou demon-
strada a superioridade dessas armadilhas em relacao a pesquisa larvaria para
a verificacdo da ocorréncia do vetor [Fay & Eliason, 1966].

As ovitrampas fornecem dados tteis sobre a distribuicao espacial e tem-
poral (sazonal). Dados obtidos com essa metodologia também sao usados
para verificar o impacto de varios tipos de medidas de controle que envolvem
a redugao do vetor com inseticidas. Segundo [Braga & Valle, 2007] embora
as ovitrampas sejam muito utéis para a verificacao da presenca e distribuicao
de femeas do vetor, nao devem ser usadas como ferramentas unicas para a
estimativa do risco de dengue. O presente estudo baseia-se em dados de con-
tagem de ovos coletados em ovitrampas conforme descrito em mais detalhes
da Secao 2.

Diversas medidas para medir a infestagao de Aedes aegypti em uma de-
terminada area ja foram propostas na literatura, a maioria tendo como base
o uso das ovitrampas para capturar formas imaturas do mosquito. Em geral,
a classe imatura ¢ dividida pelos ecologistas em trés niveis: ovo, larva e pupa.
Na mensuracao da densidade vetorial, cada método tem sua particularidade
mas, todos lancam mao de amostras, nem sempre representativas, da popu-

lacao estudada. Um estudo bastante completo sobre medidas dos niveis de



infestacao urbana para Aedes é encontrado em [Gomes, 2002].

Apesar do uso intenso das ovitrampas em estudos entomoldgicos, poucos
foram os trabalhos encontrados que buscam relacionar a ocorréncia das for-
mas imaturas com fatores relacionados a prépria condicao da armadilha
como, presenca de recipientes potenciais de armazenamento de agua, como
tanques, caixa d’agua, cisternas, além de fatores amplamente preconizados
como vasos de plantas, presenca de pneus entre outros.

O trabalho de [Santos, 1999] estudou os fatores associados a ocorréncia
de formas imaturas de Aedes aegypti na Ilha do Governador, no estado do
Rio de Janeiro, contudo em um contexto diferente, sem o uso de ovitrampas e
um delineamento amostral propriamente dito, o estudo foi realizado a partir
dos dados da Fundagao Nacional de Satide (FNS). Os principais resultados
obtidos pelo autor mostram que 58,04% dos criadores inspecionados foram
constituidos por suportes para vasos com plantas, vasilhames de plastico
ou vidro abandonados no peridomicilio. Maiores percentuais de criadouros
positivos foram observados para pneus (1,41%), tanques, pogos e cisternas
(0,93%), e barris, téneis e tinas (0,64%). Maiores percentuais de criadores
positivos durante o verao foram encontrados em grandes reservatorios de agua
e a dos criadores provenientes de lixo doméstico. No inverno foi verificado
maior ocorréncia em pequenos reservatorios de agua para o uso doméstico. O
autor também utilizou um modelo fatorial que mostrou como fator principal
para determinar a ocorréncia de fases imaturas de Aedes aegypti como sendo
aquele que leva em consideragao os fatores climaticos, as medidas utilizadas
foram a média da pressao atmosférica, a temperatura maxima, temperatura
minima e a umidade relativa do ar.

O trabalho de [Ferreira & Chiaravalloti, 2007] buscou associar os indices
de infestacao larvaria por Aedes aegypti com fatores socioeconomicos, em Sao
José do Rio Preto, Sao Paulo. Os autores agruparam os setores censitarios
urbanos da cidade em 4 grupos segundo variaveis socioeconomicas, utilizando
andalise de componentes principais, e um quinto agrupamento com nivel so-
cioeconomico inferior aos demais nao pertencente aos setores censitarios ur-
banos. Calcularam-se, para cada érea, os indices de Breteal (IB), predial

(IP), de recipientes (IR), e as médias de recipientes existentes e pesquisados



por casa. Os valores dos indices de infestacao nao apresentaram diferencas
significativas entre as areas socioeconomicas 1 a 4, mais foram menores que
para a quinta area. Os indices larvarios nao mostraram associacao com 0s
diferentes niveis socioeconomicos da area correspondente aos setores cen-
sitarios urbanos, porém, os loteamentos da area 5 apresentaram os maiores
valores desses indicadores.

Em estudo sobre a variacao sazonal de Aedes aegypti [Serpa et al., 2007],
em Potin, Sao Paulo, os meses de julho, novembro e dezembro foram os de
menor abundancia do mosquito, também verificou-se a existéncia de relacao
significativa da ocorréncia de formas imaturas com a temperatura maxima,
porém nao se encontrou relagao com os fatores climaticos, temperatura min-
ima, pluviosidade e umidade relativa do ar.

Atualmente o cendrio epidemiolégico brasileiro reforca que estudos en-
tomologicos devem ser feitos para buscar um melhor entendimento sobre os
fatores que influenciam no comportamento reprodutivo do vetor, indicando
assim fatores de risco e protecao para se evitar a proliferacao do vetor e
consequente queda nos indicadores de indicidéncia e prevaléncia de doencas
como a dengue.

Neste sentido, o objetivo deste estudo é determinar fatores de risco e
protecao associados a ocorréncia de ovos do mosquito Aedes aegypti, com
base em dados de um experimento conduzido pelo "Projeto SAUDAVEL”na
cidade de Recife/PE. Entende-se aqui como fatores de risco/protegao tanto
covariaveis associadas a armadilha, como presenca de recipientes grandes
ou pequenos que possam conter agua nas proximidades da armadilha, como
também aspectos abidticos (climaticos) como temperatura, precipitacdo e
umidade. Além de possiveis relacoes espaciais entre as armadilhas e também
a possibilidade de uma relagao temporal entre as coletas. Busca-se um modelo
que leve em consideracao a complexidade do ambiente em que o experimento
foi desenvolvido e que possa ser usado tanto para entender a dinamica de
proliferacao do mosquito, mostrando suas preferéncias para a reproducao,
como também um modelo preditivo buscando evitar surtos entomolégicos
nas areas em estudo.

Padroes espaciais eventualmente detectados pelo modelo podem destacar



zonas de persisténcia de alta infestacao. Os padroes temporais podem au-
xiliar na compreensao da dinamica temporal da populagao de mosquitos.
Efeitos dos fatores do ambiente local dos pontos de coleta sao avaliados
buscando-se a selecao dos que apresentam relacao com as contagens de ovos.
Buscou-se ainda detectar condicoes climaticas refletidas em dados de tem-
peratura e umidade em periodos que antecedem as coletas que possam criar
condicoes para aumentos na contagem de ovos, bem como a determinacao de
tais periodos de defasagem de relevancia.

O presente trabalho estd divido em cinco secoes, esta primeira enfa-
tiza a condicao epidemioldgica e entomolégica dando uma visao ampla da
situacao brasileira, citando varios artigos que tratam sobre o mesmo assunto
e também apresenta os objetivos gerais do trabalho. A Se¢ao 2 visa descrever
em detalhes o delineamento e forma de condugao do experimento, descreve
as variaveis utilizadas para a construcao dos modelos e também sua forma
de mensuragao pela equipe de campo, além dos aspectos computacionais
envolvidos na andlise do experimento.

A Segao trés traz um breve resumo sobre as metodologias estatisticas uti-
lizadas, dando énfase a analise fatorial e aos modelos aditivos generalizados.
A Secao 4 traz os principais resultados da aplicagao dos modelos estatisticos.
A quinta e ultima secao traz uma breve discussao sobre os resultados e as
principais conclusoes e limitagoes do estudo, bem como aponta algumas pos-

sibilidades para investigacoes futuras.



2 Contexto e material

Nesta secao serao descritos o experimento, métodos de coleta de dados, e a
construcao das covariaveis que serao utilizadas posteriormente na composicao

dos modelos estatisticos.

2.1 Area de estudo, Instrumentos e Técnicas de

Campo

O experimento estd sendo desenvolvido na cidade de Recife/PE
onde foram criteriosamente instaladas 564 armadilhas (ovitrampas) para o
mosquito Aedes aegypti cuja a femea é o principal vetor da dengue. Estas
armadilhas comegaram a ser monitoradas em margo de 2004. A cada 7 dias
é feita a contagem de ovos encontrados em cerca de um quarto das armadi-
lhas. Assim, em um ciclo de 28 dias, todas as armadilhas sao monitoradas.
O experimento esta sendo realizado em 6 dos 94 bairros da cidade de Recife.

A rede de armadilhas foi instalada de modo a cobrir toda a extensao do
bairro, caracterizando bem o tipo de delineamento utilizado para a coleta de
dados. Até maio de 2007, periodo analisado aqui, foram realizadas 19.068
coletas, nas quais foram contados ao todo 14.829.557 ovos do mosquito. Cada
armadilha contém uma lamina (material 4spero) na qual a fémea do mosquito
coloca os ovos, essas laminas sao recolhidas e a contagem dos ovos ¢ feita em
laboratorio especializado. Os servigos de saide locais e o laboratério de En-
tomologia sao os coordenadores operacionais e logisticos, e responsaveis pela
realizacao do experimento [Monteiro et al., 2006]. Estes servigos também co-
letaram informacoes sobre as caracteristicas dos locais das armadilhas que
serao utilizadas nas anélises.

Uma parte importante em projetos desta magnitude é a forma de ar-
mazenamento, tratamento e visualizacao dos dados, ja que um experimento
como este gera uma grande quantidade de dados que nao sao facilmente
manipulaveis, requerendo-se para isto ferramentas especificas. Os dados co-
letados sao inseridos em um banco de dados através de uma interface Web

que foi desenvolvida pelo INPE-Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais



Interface Web MySql — > R

TerraLib aRT RDengue
TerraView Web

Figura 2: Formato geral de analise.

e CPqAM (Centro de pesquisas Aggeu Magalhaes/Fiocruz, Recife). Esta
interface foi projetada para evitar formas complexas de entrada de dados
e fornecer algumas medidas espaco-temporais rapidas bem como permitir
acesso e consultas de interesse para as analises.

O banco de dados do Recife SAUDAVEL, estda implementado em Ter-
raLib? tecnologia de cédigo aberto light-DBMS, e MySql Database Server?,
como um repositorio e sistema gerenciador de dados espago-temporais,
baseado no modelo espago-temporal da TerraLib [Silveira et al., 2004]. O
banco de dados original do SAUDAVEL Recife fica no INPE e um backup é
feito pelo LEG-Laboratério de Estatistica e Geoinformacao da UFPR.

O LEG tem particular importancia para o experimento de Recife, ja que,
ele é o responsavel por coordenar e implementar os modelos estatisticos. O
LEG também é responsavel por desenvolver tecnologias de integragao entre a
biblioteca TerraLib e um ambiente de computacao e modelagem estatistica,
o projeto R [Development Core Team, 2007]. Neste sentido vem sendo de-
senvolvido o pacote aRT [Ribeiro et al., 2007] ¢ também o RDengue
[Dallazuanna et al., 2008].

A Figura 2 ilustra o formato geral da estrutura de dados e computacional
relacionada ao projeto. Apds a equipe de campo coletar as laminas e estas

serem analisadas e ovos contados pelo laboratoério especializado, os dados

http://www.terralib.org
3http:/ /www.mysql.com



entram no banco através da interface Web e ficam armanenados no banco
de dados geograficos, construido sobre a plataforma TerraLib com o MySql
Server Database. Isto feito, pode-se acessar o banco via aRT, assim todas as
analises estatisticas sao realizadas em um ambiente proprio no caso o R. Apods
as analises serem concluidas tem-se através do aRT, a opcao de retornar os
dados para o banco geografico, podendo ser acessado por uma ferramenta
de SIG (Sistema de Informacao Geografica) como é o caso do TerraView?,
ou entao gerar uma pagina Web para a visualizacao ptublica dos resultados.
Como demostracao de tais andlises, tem-se uma versao preliminar do pacote
RDengue pode ser encontrada em http://www.leg.ufpr.br/RDengue.

O artigo de [Regis et al., 2008] descreve de forma ampla o experimento
SAUDAVEL/Recife, bem como todo o escopo do projeto que visa desen-
volver metodologias e tecnologias para monitoramento de populagoes de
Aedes aegipty através de contagens de ovos coletados em ovitrampas. Este
trabalho se soma a este ambiente contribuindo com propostas de metodolo-
gias estatisticas para modelagem dos dados visando interpretagoes sobre a
dinamica da populagao de ovos do mosquito e a investigacao dos fatores

associados as contagens.

2.2 Construcao das covariaveis

O banco do SAUDAVEL Recife proporcionou a construcao de diversas
covariaveis a serem utilizadas nos modelos para contagem de ovos. A seguir
serd descrita a forma de construgao e os agrupamentos realizados para que
as covariaveis pudessem ter uma interpretacao pratica bem como a possi-
bilidade de comparacao dentro de um modelo estatistico. O conjunto de
covaridveis ainda foi dividido em dois grupos, o primeiro das covariaveis ”lo-
cais”referentes a armadilha e o segundo de covariaveis ”ambientais” referentes

a fatores abidticos, representados por variaveis climaticas.

“http://www.dpi.inpe.br/terraview/



2.2.1 Covariaveis da armadilha

1. Tipo de imével - As armadilhas foram classificadas em duas ca-
tegorias, residenciais(0) onde se considerou casas, apartamentos e
residéncias com estabelecimentos comerciais. A segunda categoria de-
nominada nao residencial(1) considerou, estabelecimentos tais como:

quartel, escolas, igrejas e outros.

2. Presenca de Quintal - As armadilhas foram classificadas segundo
a presenca de quintal ou jardim. Caso apresentarem fazem parte da

categoria (0) caso nao sao da categoria (1).

3. Agua ligada a rede geral - As armadilhas foram classificadas em
duas categorias segunda estarem ou nao ligadas a rede geral de 4dgua.

Caso estiverem fazem parte da categoria (0) caso nao sdo da categoria

(1).

4. Frequéncia de abastecimento - As armadilhas foram classificadas
em duas categorias segundo a frequéncia de abastecimento de dgua. A
categoria (0) é das armadilhas onde a frequencia é didria e a categoria
(1) caso nao seja diaria, podendo ser de dois em dois dias, trés em trés

dias ou nenhum dia.

D. Agua canalizada no comodo - As armadilhas foram classificadas
em duas categorias segunda a canalizacao de dgua em pelo menos um
comodo. A categoria (0) é das armadilhas que apresentam canalizagao
de dgua em pelo menos um comodo, a categoria (1) das armadilhas que

nao apresentam esta canalizagao.

6. Presenca de fatores de risco - As armadilhas foram classificadas
em duas categoriais. A categoria (0) é das armadilhas onde em sua
proximidade encontram-se uma ou mais das seguintes caracteristicas:
plantas em vasos, charco/poca, garrafas, fossa externa, piscina, pogo
elevador, laje sem telhado ou calhas. A categoria (1) é das armadilhas

que nao tem em sua proximidade nenhuma destas caracteristicas.
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7. Presenca de recipientes grandes sem tampas - As armadilhas
foram classificadas em duas categoriais. A categoria (0) é das armadi-
lhas onde em sua proximidade encontram-se uma ou mais das seguintes
caracteristicas: tanques, caixa d’dgua ou toneis sem tampa. A categoria
(1) é das armadilhas que néo tem em sua proximidade nenhuma destas

caracteristicas.

8. Presencga de recipientes grandes com tampas - As armadilhas
foram classificadas em duas categoriais. A categoria (0) ¢ das armadi-
lhas onde em sua proximidade encontram-se uma ou mais das seguintes
caracteristicas: tanques, caixa d’agua ou toneis com tampa. A cate-
goria (1) é das armadilhas que ndo tem em sua proximidade nenhuma

destas caracteristicas.

9. Presenca de recipientes pequenos sem tampas - As armadilhas
foram classificadas em duas categoriais. A categoria (0) ¢ das armadi-
lhas onde em sua proximidade encontram-se uma ou mais das seguintes
caracteristicas: jarros de barro ou baldes sem tampa. A categoria (1)
¢ das armadilhas que nao tem em sua proximidade nenhuma destas

caracteristicas.

10. Presenca de recipientes pequenos com tampas - As armadilhas
foram classificadas em duas categoriais. A categoria (0) é das armadi-
lhas onde em sua proximidade encontram-se uma ou mais das seguintes
caracteristicas: jarros de barro ou baldes com tampa. A categoria (1)
é das armadilhas que nao tem em sua proximidade nenhuma destas

caracteristicas.

2.2.2 Covariaveis climaticas

As covariaveis climaticas disponiveis no banco de dados e utilizadas nas
analises foram precipitacdo, umidade relativa do ar, temperatura méaxima
e minima. A mensuragao destas covariaveis é feita diariamente para cada

um dos bairros em analise por cinco estacoes de monitoramento. Portanto,
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para fins de modelagem estatistica, sao necessarias decisoes e manipulacoes
destes dados para serem relacionados com os de coleta de dados realizadas
semanalmente.

Em um primeiro momento as observagoes foram agrupadas semanal-
mente, sendo que para as covariaveis precipitacao e umidade relativa do ar,
foi tirada a média dos sete dias da semana, para as variaveis temperatura
maxima foi utilizada a maior temperatura da semana. Para a temperatura
minima a menor temperatura da semana.

Apos isto foram contabilizadas todas as covariaveis com uma defasagem
de até doze semanas da observagao. Por exemplo, se uma observacao foi
realizada no dia 10 do més de junho, as covaridveis climaticas foram contabi-
lizadas na semana do dia 10 de junho e mais 11 semanas atras.

Como era esperado e confirmado nas analises dos dados, dados climéaticos
de semanas sequenciais apresentavam um alto nivel de correlacao. Desta
forma, foram criados fatores através da analise fatorial. As cargas fatoriais
definiram os fatores que resumiram os dados, levando assim em consideracao
toda a informacao disponivel referente a estas covariaveis e evitando um
problema conhecido como multicolinearidade. Tal procedimento também
permitiu diminuir a quantidade de covaridveis a serem selecionadas para

compoOr o modelo.
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3 Metodologia

Nesta secao serao apresentadas inicialmente as técnicas de analise fatorial
utilizada para compor os fatores climaticos. Na sequéncia sera feita uma
breve revisao de alguns modelos para dados de contagem, incluindo o ajuste

de funcoes suaves através de modelos aditivos generalizados.

3.1 Analise Fatorial

A andlise fatorial tem o propdsito essencial de tentar descrever as relagoes
de covariancia entre diversas variaveis em funcao de poucas, nao observaveis,
quantidades aleatdrias denominadas fatores. Sob o modelo de fatores cada
variavel é representada por uma funcao linear de uma pequena quantidade de
fatores comuns, nao observaveis, e de uma simples variavel latente. Os fatores
comuns geram as covariancias entre as observagoes e os termos especificos
contribuem somente para as variancias de suas respostas relacionadas. Os
coeficientes de fatores comuns nao sao restritos a condicao de ortogonalidade,
o que confere generalidade, apesar de se exigir normalidade dos dados e a
determinacao, a priori, do nimero de fatores.

O uso da anélise fatorial neste trabalho foi uma forma considerada para
acomodar em um modelo estatistico um grande nimero de covariaveis que
sao fortemente correlacionadas.

As covaridveis referentes ao clima (precipitacao, umidade do ar, temper-
atura maxima e minima) foram consideradas com uma defasagem de até doze
semanas da observagao. Com isso foi detectada uma estrutura de correlagao
entre as observacoes das semanas sequénciais. O uso das varidveis originais
pode levar a resultados inconclusivos sobre a influéncia de cada covariavel
devido ao problema da multicolinearidade. Foi com o intuito de evitar este
problema que a analise fatorial foi empregada. O método de estimacao do
modelo fatorial neste trabalho foi o de maxima verossimilhanga, implemen-
tado no software R [Development Core Team, 2007].

Assumindo-se que os fatores comuns F e os fatores especificos € possuem
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distribuicao normal, estimativas de méaxima versossimilhanca podem ser
obtidas. A partir da suposicao de normalidade, pode-se concluir que
X; —p=LF;+¢;, também é normalmente distribuido e portanto a funcao

de verossimilhanca ¢ dada por:

L(p, ¥) = (210) /2 |5] /2

exp {_%tr [Zl (i(ij X)X - X)X -mX - mT)] } "

Jj=1

a qual depende de L e ¥ por meio de ¥ = LLT + U,
Devido a multiplicidade de escolhas para L dadas por transformacoes

ortogonais ¢ imperativo uma restricao de unicidade computacional por:
LT =A (2)

em que A é uma matrix diagonal.
Os estimadores de maxima verossimilhanca L e U devem ser obtidos por
maximizagdo numérica de (1). A maximizagao de (1) sujeita a condi¢ao de

unicidade 2 deve satisfazer:

(B125, 52 (G2 L) = §L(1 + A) 3)

~

[Lawley, 1942] mostra que o estimador de A é dado por:
A=LTU"'L (4)

Em [Johnson & Wichern, 1998] pode ser encontrado uma descrigdo com-
pleta do processo iterativo utilizado para maximizar a funcao em (1) e con-
sequentemente obter as estimativas de L e W, e também as expressoes para
o célculo das cargas fatoriais (/L\Z), das variancias especificas (\T/z) e das co-
munalidades.

Neste trabalho o objetivo principal é contruir fatores que agrupem, re-
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sumam e permitam a interpretacao das covariaveis ambientais do modelo. O
interesse principal é portanto nas cargas fatoriais, ja que elas definem a qual
fator determinada variavel ird pertencer e qual a proporcao do fator devido

a ela.

3.2 Modelo para dados de contagem

O modelo log-linear Poisson é sem divida o modelo mais utilizado quando
se trata de dados de contagem. Porém em alguns casos pode ocorrer o
fenomeno da superdispersao, refletindo o fato de que a variancia nas ob-
servacoes nao reflete as propriedades do modelo de Poisson, sendo, em geral,
maior do que a predita pelo modelo. Nesses casos a suposicao de dis-
tribuicao de Poisson para a resposta é inadequada sendo necessario o uso
de modelos alternativos. Uma opg¢ao inicial seria aplicar um modelo de
quase-verossimilhanca com parametro extra de dispersao, que produz as mes-
mas estimativas do modelo Poisson porém corrigindo os erros padrao das
estimativas[McCullagh & Nelder, 1989]. Contudo, neste trabalho, foi uti-
lizada uma outra abordagem, assumindo-se a distribuicao Binomial Negativa
a qual, segundo [Paula, 2004], permite uma anélise mais completa dos dados
do que os modelos de quase-verossimilhanca.

O fenomeno da superdispersao ocorre quando ¢ esperada uma distribuigao
de Poisson para a resposta, porém a variancia observado nos dados é maior
que a resposta média. Uma causa provavel desse fenomeno é a heterogenei-
dade das unidades amostrais, que pode ser devido a variabilidades inter-
unidades experimentais. Este fato foi detectado no caso dos dados do ex-
perimento SAUDAVEL /Recife onde as unidades experimentais, dadas pelas
armadilhas, sao notadamente diferentes umas das outras. Do ponto de vista
das propriedades probabilidade, isso pode ser formulado, introduzindo uma
variavel latente que denotaremos por Z e especificamos o modelo como se
segue. Supondo um conjunto fixo x = (z1,...,z,)" de valores de p varidveis
explicativas, [Y|z] tem média z e variancia z, no entanto Z, que é nao ob-

servavel, varia nas unidades amostrais com z fixo, de modo que E(Z) = p.
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Entao,

BY) = EIE(YIZ)]=FEZ)=p
Var(Y) = E.[Vary,(Y|2)]+ Var,[E,(Y|Z)]
= p+Var(2)

E como Var(Z) é uma quantidade nao negativa, tal relagao especifica um
modelo de superdispersao. Note-se que este resultado nao ha suposigoes sobre
distribuicoes de probabilidade para Y e Z. Adicionalmente, pode-se supor
que [Y|z] tem distribuicao Poisson com média z e fungao de probabilidade
denotada por f(y|z) e que Z segue uma distribuicio gama de média p e
parametro de dispersao k = ¢u cuja funcao de densidade serda denotada por
g(z;p, k). Logo, a distribuigdo marginal [Y] tem fungdo de probabilidade
dada por

PY =y) = Amﬂm&ﬂzmmw
r

(y + k)"
Iy + DI(k)(L + @)tk
D(y+k o \" 1\
W9+Urk)(1+4>(1+¢)
—F(y il (1 — m)Frk
C(y + 1)I'(k)

—~ | |

em que T = (# note que Var(Z) = %2 de modo que Var(Y) = pu+ & =

o
@. Portan:odj,) [Y] tem distribuigdo binomial negativa.

Supondo que Y7,...,Y, sao variaveis independentes de modo que Y; ~
BN (i, ¢), em que E(Y;) = p; e Var(Y;) = p; + %2 e parte sistematica dada
por g(p;) = 273 em que g(.) é uma funcio de ligacao. Definindo 6 = (3, ¢)T

o logaritmo da funcao de verossimilhanca fica dado por

- (o + i)
L(0) = Zzl {108“ {m} + ¢log ¢ + yilogy; — (¢ + yi) log(pi + ¢)

em que p; = exp(z! 3). As fungoes escore para 3 e ¢ ficam, respectivamente,
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dadas por:
Up(0) = XTWF "y — p)

e
- yi+ ¢
Us(0) = D_[2(6+4:) = 2(9) = - +1og /(9 + i) +1]
i=1
em que X é a matriz do modelo com linhas 27,i = 1,...,n, W =
diag(wy, ... ,w,) com w; = %, F = diag(fi,..., f,) com fZ = dn’

v= (Y1, Y), = (1, , o)’ e ®(.) é a fungio digama. As estima-
tivas de maxima verossimilhanca podem ser obtidas através de algoritmos
iterativos como o método de Newton-Raphson. Para maiores detalhes sobre
procedimentos e algoritimos de estimacao ver [Paula, 2004]. Ainda assu-

mindo que ¢ é fixo a funcao desvio (deviance) fica dada por

) =2 [ log Z———%
*(y; ) Z{¢gl+¢+yogﬁi(yﬁ¢)

em que ji; = g (27

70

3 ) obtidos os estimadores de maxima verossimilhanga de
(. Sob a hipétese de que o modelo adotado esté correto D*(y; j1;) segue para
¢ grande e y; grande V; uma qui-quadrado com (n — p) graus de liberdade.

O modelo descrito, apesar de muito utilizado, tem uma restricao quanto
ao relacionamento da variavel resposta com as covariaveis, assumindo que tal
relacionamento seja linear na escala da funcao de ligacao, o que, em diversas
situagoes nao reflete a realidade. Em particular, no caso do presente estudo
onde deseja-se incluir efeitos espaciais através das coordenadas geograficas
das armadilhas, em uma forma flexivel que descreva tal relacao. E entdo
necessaria uma extensao do modelo anterior que comporte a inclusao de uma
ou mais covariaveis sem assumir a priori que o relacionamento com a resposta
seja linear.

Uma das possiveis abordagens é o modelo aditivo generalizado
[Hastie & Tibishirani, 1990] que pode ser descrito como um extensao um
modelo linear generalizado como o anterior, porém com um ou mais predi-
tores lineares envolvendo a soma de fungoes suaves (smooth functions) das co-

variaveis. O modelo torna-se semi-paramétrico e pode ser escrito da seguinte
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forma:
g(pi) = X70 + fi(ze) + fawa) + fa(wzi, 2ai) + ..

onde

w; = E(Y;) e [Yi]~ {familia exponencial}.

Y; é a variavel resposta com distribuicao de probabilidade na familia expo-
nencial, X/ é uma linha da matriz do modelo, para a parte estritamente
paramétrica, 6 ¢ o vetor de parametros correspondentes e as f; sao funcoes
suaves das covariaveis xp. As funcoes suaves podem ter mais de uma co-
variavel como argumento conforme ilustrado por f3 nessa expressao. O mo-
delo definido desta forma proporciona flexibilidade na especificagao da forma
da relacao entre a variavel resposta e as covariaveis. Casos particulares como
a especificacao do modelo apenas em termos de fungoes suaves também sao
possiveis, evitando desta forma qualquer suposicao de relacionamento ape-
nas linear entre as variaveis. Entretanto, a flexibilidade de tais modelos vem

acompanhada de dois novos problemas tedricos:
1. como representar as funcoes suaves;
2. como estimar os parametros envolvidos neste modelo.

Estes dois tépicos sao discutidos no restante desta subsecao. Sem
perda de generalidade, a representacao de uma funcao suave ¢é discutida con-
siderando um modelo com funcao de ligagao identidade, contendo apenas

uma funcao suave de uma covariavel que pode ser escrito na forma

yi = f(@) + & (5)

onde y; é a variavel resposta, x; uma covariavel, f é uma fungao suave e ¢; sao

v.a. normais, independentes e identicamentes distribuidas com média zero e

variancia o?2.

3.2.1 Representando uma funcao suave: regressao via splines

Para estimar f utilizando métodos tradicionais como minimos quadrados

e méaxima verossimilhanga é necessario que f seja representada em (5) como
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um modelo linear. Isto pode ser feito escolhendo-se uma funcao de base e
definindo o espago para as funcoes de qual f é um elemento.

A funcao de base escolhida deve ser conhecida e totalmente tratavel ana-
liticamente. Se b; é o j — ésimo termo de tal funcao de base, assume-se a
seguinte representacao:

Fla) = bi(x)B;; (6)

j=1
dados alguns parametros (; desconhecidos. Substituindo (6) em (5) tem-se
claramente um modelo linear.

Um exemplo simples de funcao de base pode ser dado pelas bases poli-
nomiais. Neste caso supoe-se que f é dada por um polinémio de quarta
ordem, entao f contém todos os polinomios de ordem menor. Uma base
para este espago é b (r) = L,by(x) = z,b3(x) = 2%,by(x) = 23 e bs(x) = 2.

Substituindo-se em (6) tem-se:

f(@) =P+ a6+ 265+ 2° By + 2 B

e substituindo agora em (5) chega-se a um modelo linear
Yi = B+ 3B + 2703 + )B4 + 1 05 + . (7)

Bases polinomiais tendem a ser muito 1teis em situagoes em que o foco de
andlise sao as propriedades de f na vizinhanga de um unico ponto. Porém,
quando o interesse é em toda a extensao do dominio da funcao as bases
polinomiais tem alguns problemas. Uma base spline tem melhor performance
perante uma grande quantidade de situacoes e pode ser mostrado que elas

tem boas propriedades teéricas [Wood, 2006].

3.2.2 Bases de splines ciibicos

Uma fungao univariada pode ser representada usando uma spline cubica.
Uma spline cubica é uma curva composta por secoes de polinomiais ciibicas
juntas de modo que juntos componham uma funcao continua que permita

primeira e segunda derivada. Os pontos onde as se¢oes se juntam sao co-
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nhecidos como knots do spline. Para um spline comum os nés (knots) ocor-
rem onde quer que haja uma curva de referéncia. Para regressao spline que
é o interesse aqui, a localizacao dos nés deve ser especificada.

Tipicamente os knots sao espalhados de maneira uniforme em toda a
extensao dos valores observados de x, ou nos quantis da distribuicao de =x.
Seja qual for o método para encontrar os knots eles serao denotados por
x;i=1,...,q—2.

Dada a localizagao dos knots, tem-se muitas formas alternativas e equi-
valentes de escrever a base para a spline cubica. Uma base simples para
ser utilizada, pode ser encontrada nos livros de [Wahba, 2000] e [Gu, 2002].
Embora a expressao desta funcao de base dada a seguir seja ligeiramente
intimidadora e a definicao dada seja um pouco vaga, seu uso na pratica é

facil.

(= —3)° — Bl — 5)* — 5] [(lz— 2| — 3)* — 5|z — 2] — 5)° + 575

R(z,z) = 1 — ol

Para mais detalhes sobre esta funcao de base [Gu, 2002, p.37]. Usar esta
base de spline cibica para f significa que o modelo em (5) torna-se um
modelo linear da forma y = X[ + €, onde a i — esima linha da matriz do
modelo é:

Xi = 1,23, R(ws, 27), R(ws,73), . .., R(zq, 7 _5)]

Desta forma o modelo pode ser estimado por minimos quadrados or-
dinarios que é simples computacionalmente. Apesar deste modelo ser satis-
fatorio, a escolha do grau de suavidade do modelo é essencialmente arbitraria,

controlada pela dimensao ¢ da base escolhida.

3.2.3 Controlando o grau de suavizacao com

penalized regression splines

Uma forma simples para escolher o grau de suavizacao, é tentar fazer uso
de testes de hipdteses, para selecionar ¢ por uma selecao da forma backward.
Porém tal opcao é um tanto problematica, dado que um modelo com k& — 1

knots espalhados de forma uniforme geralmente nao é aninhado a um modelo
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com k knots espalhados de forma uniforme. Outra opgao seria comecar com
uma grade de valores para os knots e dar saltos sequenciais, como parte da
selecao backward. Entretanto, o resultado de espacamentos diferentes para
os knots conduzem a modelos com baixo desempenho, além de os resultados
ficarem muito dependentes da posicao escolhida para os knots.

Uma alternativa para controlar a suavizagao sem alterar a dimensao da
base é manter a dimensao da base fixa, em um tamanho um pouco maior
do que se acha necessario, porém o controle da suavizagao do modelo é feito
adicionando uma penalizacdo a "rugosidade-- falta de suavidade (wigglines)
na fungao objetivo do ajuste por minimos quadrados. Por exemplo, o ajuste

usual feito via minimos quadrados visa minimizar a seguinte fungao objetivo:

ly — X8>

enquanto que, seguindo as idéias de penalizacao, minimiza-se a seguinte

funcao objetivo:
1
Iy = X8I 1 [ (@)
0

em que a integral do quadrado da segunda derivada do modelo penalizado
é o termo wiggly de penalizacao a falta de suavidade. O relacionamento
entre o modelo ajustado e o modelo suavizado é controlado pelo parametro
de suavizacao A. Tem-se desta forma que A — oo vai alisar muito os dados.
Quando A = 0 resulta em nao penalizacao e uma simples regressao é ajustada.

Como f é uma funcao linear nos parametros (3;, a penalizacao pode sempre

ser escrita como uma forma quadratica em relagao a 3.
1
[ 1 @pds = 57ss
0

onde S é uma matriz de coeficientes conhecidos. E neste momento que o uso
de uma base spline mostra suas vantagens, ja que,S;yo ;2 = R(7],7}) para
1,7 = 1,...,9 — 2 quando a primeira e segunda linhas e colunas sao iguais

a zero. Desta forma, o problema a ser resolvido pela regressao por splines é
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simplesmente minimizar:

ly = XBI* +A6"Sp (8)

em relacao a 3. O problema de estimar o grau de suavizagao para o modelo é
agora um problema de estimagao do parametro A. Porém, antes de proceder-
se a estimagao de A considere a estimacao de # dado que A é assumido como
conhecido. E razoavelmente simples mostrar que a equacgao que minimiza

(8), é o estimador de minimos quadrados penalizados para (3 isto é;
B=(XTX+AS)' X"y

Similarmente ao ajuste de minimos quadrados ordindrios, a matriz de

influéncia ou matriz chapéu, A para o modelo pode ser escrita como:
A=X(XTX +A5) X7,

lembrando que 1 = Ay. Na pratica esta expressao nao é a usada computa-
cionalmente, porque é mais tutil utilizar a estabilidade numérica dada por

matrizes ortogonais. Nos cdlculos computacionais a equacao utilizada é:

[:]-

em que B é a matriz raiz quadrada da matriz S tal que BB = S. A soma

2

Bl = lly - XB|*+A37Sp

X
VAB

de termos ao quadrado, na esquerda é equivalente a soma de quadrados da
funcao objetivo para um modelo em que a matriz foi aumentada por uma
matriz raiz quadrada de penalidades, quando o vetor de dados da resposta
for aumentada por ¢ zeros. B pode ser obtida facilmente por decomposicao
espectral ou decomposicao de Choleski, e uma vez obtida, o problema de
minimos quadrados pode ser resolvido utilizando métodos ortogonais.
Desta forma, nem a escolha exata de ¢ nem a escolha da posicao exata
dos knots tem muita influéncia no modelo ajustado. A escolha de A é agora o

ponto crucial para determinar a flexibilidade do modelo e a forma da fungao
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f.

De forma geral o que precisamos até aqui para estimar o modelo, é esco-
lher a dimensao da base ¢, a localizagao dos knots e o valor para o parametro
de suavizacao. Como dito acima as duas primeiras escolhas nao vao influ-
enciar de forma significativa no modelo ajustado isso pode ser visto também
em [Wood, 2006]. A escolha de crucial importancia neste momento é a do

valor do parametro de suavizacao A.

3.2.4 A thin plate splines

Uma outra op¢ao de fungao spline é a thin plate. Segundo [Wood, 2006] é
uma solucao elegante e geral para o problema de estimar uma funcao suave de
varidveis preditoras multiplas. [Wahba, 2000] mostra que thin plate splines
sao uma generalizagao natural da spline polinomial univariada para duas ou

mais dimensoes via uma generalizacao do problema variacional em
b
. Z .20+ ) [ (1)

O problema variacional no espaco duplo Euclidiano (R2) é encontrar f

em um espaco X apropriado para minimizar:

—Z +>\Z/ / <)(8$££ )2d:1:1dx2.

Note que os limites de integracao sao +00. Se um limite finito é especifi-
cado, entao um problema do valor limite deve ser resolvido numericamente.

A dificuldade com thin plate splines é o custo computacional, dado que
estes suavizadores tém tantos parametros desconhecidos quanto dados (es-
tritamente, nimero de combinagoes tinicas do preditor). Exceto no caso do
preditor simples, o custo computacional da estimacao do modelo é propor-
cional ao cubo do niimero de parametros.

Apesar disto neste trabalho ele foi preferido e amplamente usado exceto

em casos em que o algoritmo nao convergiu e nestes casos foi substituido
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por splines cibicos. Uma de suas principais caracteristicas é a isotropia da
penalidade das ondulagoes, onde tais ondulacoes sao em todas as direcoes
igualmente tratadas, com o ajuste inteiramente invariante para a rotacao do
sistema de coordenadas das covariaveis preditoras. Segundo [Wood, 2006, pg.
228] a thin plate splines é adequada para suavizar interagdes entre variaveis
medidas na mesma unidade, como coordenadas geograficas, onde a isotropia

¢é assumida como adequada.

3.2.5 Escolhendo o parametro de suavizagao:

validacao cruzada

Se A for muito pequeno o modelo nao alisara os dados adequadamente,
e se o A for muito grande o modelo alisard muito os dados. Em ambos os
casos isto significa que a spline estimada ]?néo ¢ uma boa aproximagao para
a funcao real f. A melhor escolha para A é aquela que mais aproxima ]?da
real funcao f. Um critério adequado para escolher A seria escolher o A que

minimiza a seguinte expressao:

~

onde a notagao J/EZ = f(z;) e fi = f(x;) foi adotada por conveniéncia.

Note que f é desconhecida, entao M nao pode ser usada diretamente.
Entretanto é possivel derivar uma estimativa da E(M) + % que é o erro
quadratico médio esperado ao prever uma nova variavel. Define-se f[*ﬂ como
o modelo ajustado com todos os dados exceto y;, e define-se o escore ordinario

da validacao cruzada como:
o=~ 3 -y
i3 z

Este escore é o resultado de ajustar o modelo com uma parte dos dados,
usar o modelo para predizer os valores retirados, calcular a diferenca entre os

retirados e os preditos e, com estas diferencas, calcular uma diferenca média,
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passando por todos os dados. Substituindo y; — f; + €;,
I 2
vy = ﬁ;(fi — fi— &)
I 2 _ (7] 2
= n;(fl fi) (f; fi)ei + €.

Se E(e;) =0,¢e¢ e ﬁfﬂ sao independentes, o segundo termo da soma desa-

parece se a esperanca for dada por:

E(Vo) = %E (Z(.}/Cj—l] _ fz)2> + o2

=1

Agora, f[_ﬂ = J/”\ com igualdade quando o tamanho da amostra tende a
infinito. Assim E(vy) = E(M) + 02 com igualdade quando o tamanho da
amostra tende a infinito. Sendo assim escolher A que minimize vy é uma
aproximacao razoavel para minimizar M. Este processo de escolha de A
para minimizar vy é conhecido como ”validagao cruzada ordinaria”. FEste
método é uma aproximacao razoavel, ja que ele minimiza o erro quadratico de
predicao. Se os modelos forem julgados apenas por sua capacidade preditiva,
modelos mais complicados serao sempre escolhidos ao invés de modelos mais
simples. Desta forma, escolher um modelo que tem méaxima sua habilidade
em predizer os dados fora dos dados observados nao resolve o problema,
além de ser computacionalmente ineficiente calcular vy para todos os dados
e ajustar o modelo para cada um dos n componentes do conjunto de dados.

Felizmente isto pode ser contornado uma vez que pode ser mostrado que:

Y (i — 1)

%)

onde f é a estimativa vinda do ajuste com todos os dados e A corresponde
a matriz de influéncia. Na pratica os pesos 1 — A;;, sdo frequentemente

substituidos pela média ponderada, tr(I — A)/n, chegando assim ao escore
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da validacao cruzada generalizada

U= ”Z?:l(yi - J/C;)Q
g [tr(I — A)2

O escore da validagao cruzada generalizada (GCV) tem vantagens com-
putacionais sobre o escore de validagao cruzada ordinaria (OCV), e também
tem vantagens em termos de invariancia ver [Wahba, 2000, pg. 53]. E
também possivel mostrar que GCV minimiza F(M) quando a amostra tende

a infinito ou é relativamente grande.

3.3 Modelos Aditivos

uponha que se tem duas covaridveis, x e z, para explicar uma variave
S h t d , , | |
resposta y. Assume-se ainda que uma estrutura simples como a apresentada

a seguir seja apropriada para este modelo,

Yi = fi(w:) + fa(zi) + e 9)

Novamente as f; sao fungoes suaves e ¢; Sy N(0,0?). H4 dois pontos a
notar sobre este modelo. Primeiro, a suposicao de efeitos aditivos é razoavel-
mente forte; fi(x) + f2(z) é um caso especial restritivo para fungdes suaves
de duas covariaveis sendo um caso especial de uma funcao ampla também de
duas covariaveis f(x, z). Segundo, o fato de que o modelo agora contém mais
de uma funcao suave que deve ser introduzida e identificada. As funcoesf; e
f2 sao estimadas com uma certa constante aditiva. Para perceber isto, note
que toda constante pode ser simultaneamente adicionada a f; e subtraida de
f2, sem mudar as predi¢oes do modelo.

Desde que as suposigoes acima sejam aceitas o modelo aditivo pode ser
representado por regressao spline e estimado por minimos quadrados pena-
lizados com o grau de suavizacao pode ser selecionado por validagao cruzada

da mesma forma que para o modelo de uma covariavel.
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3.3.1 Representacao de um modelo aditivo usando regressao

spline

Cada fungao suave em (9) pode ser representada usando uma regressao

spline. Usando a mesma base de splines vinda da Se¢ao 3.2.2,

q—2

fi(z) = 01 + 26y + Z R(w,77)0j12

=1

q2—2

fao(2) =+ 212+ > R(z 2542

Jj=1
onde ¢; e y; sao parametros desconhecidos para f; e f, respectivamente, ¢;
e @2 sao o numero de parametros desconhecidos para f; e fs, enquanto que

*

L

e z; sao as localizagoes dos knots para as duas fungoes.

O principal problema em estimar um modelo aditivo é que d; e 7; sao
confundidos. A maneira mais simples para tratar isto é condicionar um deles
a zero, sendo assim diz-se que y; = 0. Fazendo isto, é facil ver que o modelo
aditivo pode ser escrito na forma de um modelo linear, y = X3 + € onde a

1-ésima linha da matriz do modelo é agora dada por

X = [1, 24, R(ws, o7), R(wi, 25), ..., R(wi, 75, o), 21, B2, 27)5 - - Rz, 2, 0)],
o vetor de parametros é 3 = [01, 02, - -+, 0g1, Y25 V35 - - - s Vao -
O termo de rugosidade (wiggliness) de cada fungdo pode ser mensurado

exatamente como descrito na secao 3.2.3,

1 1
/ fl(z)%dr = B1'S.13 e / [ (x)2dx = 79,3
0 0

onde os elementos de Sy e Sy sao zeros exceto onde Sy;40 510 = R(2], xj) para
Lji=1 ., —2e Sayqrijran = R, 2)) parai,j=1,...,0 — 2. E
possivel utilizar um grande nimero de bases splines diferentes da descrita
aqui, porém somente detalhes serao mudados e nao o principio geral, uma

vez que a base foi escolhida, as matrizes e os coeficientes do modelo podem
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ser obtidos imediatamente.
3.3.2 Ajustanto um modelo aditivo por Minimos Quadrados Pe-
nalizados

Os parametros 5 do modelo em (9) sdo obtidos pela minimizacao da

funcao objetivo de minimos quadrados penalizados,

ly — X8| + MBTS18 + X758

onde os parametros de suavizacao A\; e Ay controlam o grau de suavizacao
de fi e f5, para que o ajuste final seja adequado aos dados. Por enquanto,
assume-se que os parametros de suavizagao sao conhecidos.

Define-se S = A\ 51 + A\2Ss, assim a funcao objetivo pode ser reescrita

ik

onde B é uma matriz raiz quadrado tal que BT B = S. Apartir deste ponto

COINo.
2

X

—_ 2 T —
ly = XBII" + 5756 B

g

o modelo pode ser ajustado por regressao linear simples.

3.4 Modelos Aditivos Generalizados

Modelos aditivos generalizados, sao uma extensao do modelo adi-
tivo, como os modelos lineares generalizados sao do modelo linear, ver
[Wood, 2006]. Neste enfoque o preditor linear passa a ser uma fungao suave
conhecida para o valor esperado da varidvel resposta. A varidvel resposta
agora pode seguir qualquer distribuicao da familia exponencial, ou ainda,
definindo-se simplesmente um relacionamento médio conhecido permitindo o
uso de estimacao por quasi-verossimilhanca. O modelo resultante é apresen-

tado:
g(pi) = X0+ fi(ze) + folwai) + fo(w3i, 0a5) + - ..

onde

w; = E(Y;) e Y;~ familia exponencial
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onde Y; € a variavel resposta, X é uma linha da matriz do modelo associada
a parte estritamente paramétrica, 6 é o vetor de parametros correspondentes,
e as f; sao fungoes suaves das covaridveis xy.

E claro que neste caso é necessario fazer as mesmas suposicoes da ex-
tensao do modelo linear para o linear generalizado. Também podemos pensar
que como o modelo aditivo foi estimado por minimos quadrados penalizados
o modelo aditivo generalizado seria estimado por méaxima verossimilhanga.
Na pratica para ajustar o modelo é utilizado o método de minimos quadra-
dos re-ponderados penalizados iterativos (P-IRLS) . Neste método um sis-
tema de equagoes de estimagao € iterado até a convergencia dos valores dos

parametros. O procedimento pode ser resumido da seguinte forma:

1. Dado o preditor linear corrente estimado, ¥, e as estimativas médias

correspondentes ao vetor de resposta, p calcula-se:

1
wi o e z=g (1) (g — ) + X

onde var(Y;) = V(uF)¢ e X; é uma linha da matriz X.

2. Minimizar

V(- Xﬁ>H2 + AT 818+ AT S8

em relacdo a ( para obter fFHU. Entao nlft! = XpEU. W é uma

matriz diagonal tal que, W;; = w;. O passo 2 pode ser dado equivalen-

L))

em relacdo a (3 para obter Bt entdo k-t = X+ B é uma

matriz raiz quadrada tal que BT B = \S; 4+ \2Ss.

temente por
Minimizar

2
X

B

Agora s6 falta especificar como deve ser usado o escore da validagao

cruzada generalizada (GCV - generalised cross validation) para este
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modelo. A forma mais natural e facil é usar o GCV para o modelo
linear resultante do P-IRLS iterativo. Existem outras formas de imple-

mentagao e para mais detalhes ver [Wood, 2006, cap. 4].

Todos os procedimentos acima descritos estao implementados no pacote
mgev [Wood, 2008] do software R [Development Core Team, 2007], o qual

foi utilizado para ajustar os modelos.
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4 Resultados

Nesta secao serd feita a apresentacao dos principais resultados encontra-
dos nas andlises. A secao estd dividida em duas partes, a primeira tratando
da descricao da variavel resposta, as estatisticas descritivas das covariaveis
das armadilhas e a construcao dos fatores climaticos utilizando a anélise fa-
torial. Na segunda segunda parte é apresentada uma selecao dos resultados
principais obtidos com a aplicacao de modelos estatisticos relacionando a

contagem de ovos com variaveis locais e ambientais.

4.1 Analise descritiva e construcao dos fatores

O experimento de Recife/PE foi desenvolvido em seis bairros, porém
um deles foi excluido da analise apresentada aqui, devido apresentar carac-
teristicas distintas tais como agoes de controle executadas, como inundacao
de ovitrampas. A andlise reportada aqui refere-se entao a cinco bairros e as
abreviaturas de seus nomes listados na Tabela 1. Devido a problemas opera-
cionais nas coletas tanto da variavel resposta — contagem de ovos — como das
covariaveis, principalmente climaticas, os bairros nao apresentam o mesmo
numero de observagoes. A Tabela 1 resume a estrutura dos dados utilizados

neste relatorio.

Bairro Obs. Arma. Inicio Término Sem.
BT: Brasilia Teimosa 2580 80 04/01/2005 15/05/2007 124
CFP: Casa Forte 1800 100  04/01/2006 16/05/2006 72
DI: Dois Irmaos 1512 84 04/01/2005 16/05/2006 72

EM: Engenho do Meio 3225 100 04/01/2005 15/05/2007 124
MCP: Morro Conceicdo 1800 100 04/01/2005 16/05/2006 72

Tabela 1: Descricao do experimento por bairros.

A distribuicao da variavel resposta em cada um dos bairros pode ser
vista, através dos histogramas e gréaficos de densidade estimada da Figura 3,

em duas escalas, logaritmica (esquerda) e original (direita). De forma geral
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destacam-se nos graficos a presenca de contagens nulas e a forte assimetria

causada por valores de contagem muito elevados, especialmente em CFP, DI

e MCP.
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Figura 3: Histogramas e densidades estimadas em escala logaritmica (es-
querda) e original (direita) do nlimerggde ovos nos bairros do estudo.



As condigoes ligadas as armadilhas sao de papel fundamental pois sao
elas que orientam as politicas de prevencao a propagacao do vetor através de
campanhas educacionais promovidas afim de evitar criadouros do mosquito.
Assim, a identificacao das covariaveis realmente significativas é de funda-
mental importancia para orientar as agoes de tais campanhas. O conjunto
de cinco tabelas correspondentes a cada um dos bairros apresentado a seguir,
faz um resumo numérico comparando as contagens de ovos entre as duas ca-
tegorias de cada uma das dez covariaveis consideradas neste trabalho. Vale
lembrar que a descricao de cada covariavel encontra-se na Segao 2.

A anélise destes resultados permite identificar, para cada bairro de forma
exploratéria, os fatores que mais afetam as contagens de ovos, orientando a
selecao e a escolh de modelos, antecipando e explicando possiveis resultados
da modelagem. E ainda importante avaliar casos onde as diferencas sao

influenciadas pela presenca de contagens muito elevadas.
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Tabela 2: Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria das
covariaveis no Bairro Brasilia Teimosa.

Covariavel Cod Min. 1 Qua. Median Mean 3 Qua. Max.

Agua Rede 0 0 584.2 1192 1708 2293 28420
Agua Rede 1 3 469.8 826 1251 1752 5374
Canalizada 0 0 593.0 1193 1708 2277 28420
Canalizada 1 0  462.0 1028 1538 2120 7933
Abastecimento 0 0 4952 1304 1571 2019 6619
Abastecimento 1 0 575.0 1163 1682 2260 28420
Quintal 0 0 586.0 1181 1684 2292 20760
Quintal 1 0 538.5 1141 1667 2086 28420
Grande ¢ 0 0 543.0 1154 1784 2527 20760
Grande ¢ 1 0 583.0 1171 1665 2219 28420
Grande s 0 0 563.0 1154 1674 2168 28420
Grande s 1 0 579.0 1187 1683 2332 20760
Pequeno ¢ 0 0 557.0 1160 1659 2230 28420
Pequeno ¢ 1 27 630.0 1188 1771 2378 20760
Pequeno s 0 0 575.0 1166 1677 2240 28420
Pequeno s 1 27  568.0 1191 1705 2364 6551
Fator risco 0 0 611.8 1248 1768 2340 28420
Fator risco 1 0 537.0 1062 1586 2168 20760
Tipo imével 0 0 585.2 1168 1675 2257 28420
Tipo imével 1 0 144.8 1168 1825 2292 17500
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Tabela 3: Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria das
covaridveis no Bairro Casa Forte / Parnamirin.

Covariavel Cod Min. 1 Qua. Median Mean 3 Qua. Max.

Agua Rede 0 0 285.0 599.0 868.8 1136.0 24420
Agua Rede 1 2 385.0 666.0  856.7 1030.0 4703
Canalizada 0 0 288.0 594.0 857.9 1120.0 24420
Canalizada 1 24 489.0 788.0 1028.0 1396.0 3636
Abastecimento 0 0 297.5 622.5 897.5 1136.0 24420
Abastecimento 1 0 291.0 602.5 849.3 1123.0 5378
Quintal 0 0 298.2 625.5 875.8 1136.0 24420
Quintal 1 29 2178 425.0 713.8  914.5 4518
Grande ¢ 0 0 4138 784.5 1103.0 1602.0 5378
Grande ¢ 1 0 277.0 580.5  820.6 1057.0 24420
Grande s 0 0 308.5 610.5 947.3 1203.0 24420
Grande s 1 0 290.0 611.0 842.3 1106.0 5378
Pequeno ¢ 0 0 2938 612.0 874.0 1133.0 24420
Pequeno ¢ 1 12 2918 549.0 696.6 1046.0 2066
Pequeno s 0 0 291.0 604.5  847.8 1110.0 24420
Pequeno s 1 12 423.2 935.0 1342.0 1738.0 5378
Fator risco 0 0 304.2 652.0 947.9 1175.0 24420
Fator risco 1 0 2738 568.0  798.6 1076.0 4602
Tipo imo6vel 0 0 323.0 663.0 925.7 1208.0 5378
Tipo imével 1 0 250.0 523.0 776.5 1004.0 24420
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Tabela 4: Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria das
covariaveis no Bairro Dois Irmaos.

Covariavel Cod Min. 1 Qua. Median Mean 3 Qua. Max.

Agua Rede 0 0 117.0 283.0 482.7  566.2 6828
Agua Rede 1 0 72.0 168.0 366.7 473.0 3373
Canalizada 0 0 108.0 263.0 464.2 551.2 4484
Canalizada 1 0 124.0 339.0 509.6 615.0 6828
Abastecimento 0 0 108.0 261.0 4494  542.0 6828
Abastecimento 1 0 149.5 365.5 597.5  658.8 4310
Quintal 0 0 108.0 266.0 467.3  552.0 6828
Quintal 1 5 141.5 323.5 499.3 6122 3078
Grande ¢ 0 0 108.0 266.0 475.8  542.0 6828
Grande ¢ 1 0 111.8 269.5 466.4  581.8 4310
Grande s 0 0 116.0 273.0 484.6  585.0 4484
Grande s 1 0 102.0 264.0 445.7  522.0 6828
Pequeno ¢ 0 0 108.0 259.0 435.8  522.0 4310
Pequeno ¢ 1 0 117.0 314.0 551.7  631.0 6828
Pequeno s 0 0 104.0 256.0 443.7  528.0 6828
Pequeno s 1 5 249.8 473.5 723.2  945.2 4156
Fator risco 0 0 135.0 289.0 476.2 587.5 4156
Fator risco 1 0 105.0 263.5 467.2  552.0 6828
Tipo imével 0 0 110.0 269.0 471.6  558.0 6828
Tipo imével 1 28 112.2 208.5 313.5  412.2 890
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Tabela 5: Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria das
covariaveis no Bairro Morro da Conceicao.

Covariavel Cod Min. 1 Qua. Median Mean 3 Qua. Max.

Agua Rede 0 0 290.0 678.0 1005.0 1316 27820
Agua Rede 1 98 700.0 1324.0 1288.0 1571 2995
Canalizada 0 0 288.0 678.0 1016.0 1353 27820
Canalizada 1 50 422.8 741.5  852.9 1150 3028
Abastecimento 0 0 258.5 632.5  898.9 1225 6648
Abastecimento 1 0 327.0 752.0 1104.0 1483 27820
Quintal 0 0 301.0 689.0 1012.0 1340 27820
Quintal 1 0 2418 653.5  978.9 1286 4881
Grande ¢ 0 0 230.5 570.0 856.4 1162 5466
Grande ¢ 1 0 307.8 727.5 1048.0 1410 27820
Grande s 0 0 295.0 666.0 1005.0 1315 27820
Grande s 1 0 289.5 729.0 1020.0 1408 5708
Pequeno ¢ 0 0  300.0 729.0 1068.0 1462 27820
Pequeno ¢ 1 0 284.8 643.5  925.7 1200 7407
Pequeno s 0 0 282.0 673.0 1010.0 1351 27820
Pequeno s 1 0 390.8 731.0 1000.0 1302 5708
Fator risco 0 0 309.0 733.0 1040.0 1426 7407
Fator risco 1 0 2838 655.5  987.3 1288 27820
Tipo imével 0 0 291.0 681.0 1009.0 1324 27820
Tipo imével 1 157  443.0 926.0  998.0 1467 2752
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Tabela 6: Estatisticas descritivas das contagens de ovos por categoria das
covariaveis no Bairro Engenho do Meio.

Covariavel Cod Min. 1 Qua. Median Mean 3 Qua. Max.

Agua Rede 0 0 303.0 744.0 1170.0 1614 8925
Agua Rede 1 0 155.0 405.0  935.8 999 5229
Canalizada 0 0 300.8 734.5 1164.0 1598 8925
Canalizada 1 0 242.0 574.5 1112.0 1547 5229
Abastecimento 0 0 173.5 479.0  883.2 1378 5002
Abastecimento 1 0 303.0 735.0 1171.0 1600 8925
Quintal 0 0 292.0 699.0 1128.0 1534 8925
Quintal 1 0 4155 1142.0 1556.0 2466 6727
Grande ¢ 0 0 3198 755.0 1204.0 1543 6379
Grande ¢ 1 0 292.0 722.0 1154.0 1610 8925
Grande s 0 0 296.0 756.0 1182.0 1689 8162
Grande s 1 0  300.0 695.0 1142.0 1531 8925
Pequeno ¢ 0 0 289.0 689.0 1124.0 1549 8925
Pequeno ¢ 1 0 368.0 904.0 1307.0 1748 8124
Pequeno s 0 0 298.5 717.5 1153.0 1591 8925
Pequeno s 1 22 301.2 797.0 1221.0 1678 5817
Fator risco 0 0 366.2 810.5 1275.0 1755 7645
Fator risco 1 0 278.0 694.0 1130.0 1545 8925
Tipo imével 0 0 328.0 776.0 1210.0 1658 8925
Tipo imével 1 0 137.5 328.0  599.6 674 6727
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Na modelagem considerada posteriormente é utilizada a inclusao no mo-
delo das covariaveis referentes ao clima, através de fatores. Nas analises
foram consideradas e avaliadas algumas estratégias para implementacao da
andlise fatorial e a seguir descreve-se a escolhida.

Em um primeiro momento dividui-se as covariaveis em dois fatores um de-
nominado Temperatura que considera as covariaveis temperatura maxima
e minima, e um segundo fator denominada Umidade que considera as co-
variaveis umidade do ar e precipitacdo. Apds o ajuste do modelo fatorial
foram extraidas as cargas fatoriais e os fatores foram compostos conforme
sua contribuicao. As cargas fatoriais foram padronizadas para somarem 1,
assim cada covariavel tem uma contribuicao para seu devido fator que pode
ser representada em termos de percentuais. Tal representacao é apresentada
nas tabelas 7 e 8, para os fatores Temperatura e Umidade, respectiva-
mente.

Em ambos casos considerou-se como variaveis medidas de 12 semanas que
antecediam a coleta de ovos. Na tabela 7 as variaveis correspondem as tem-
peraturas minimas (acima) e méaximas (abaixo) de cada semana, enquanto
que na tabela 8 considerou-se a precipitagdo (acima) e umidade (abaixo)
média de cada uma das 12 semanas.

Cabe ressaltar que para o bairro Engenho do Meio o fator umidade
nao pode ser composto, devido ao fato de que as observacoes em semanas
sequénciais nao apresentaram alta correlacao. Sendo assim neste caso foram
incluidas no modelo semana a semana sem a utilizacao dos fatores.

Os resultados permitiram agrupar nos fatores semanas consecutivas e,
de forma geral, em grupos de trés a cinco semanas, sugerindo que estas
variaveis podem ser tomadas mensalmente. As cargas fatoriais variam um
pouco dentro de cada fator, porém os resultados sugerem que seja investigada
se tal variacao necessita, de fato, ser tomada em consideracao ou se uma

simples medida mensal seria suficiente.
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Tabela 7: Composi¢ao dos fatores de Temperatura em percentuais por

bairro.
Semanas BT Fator CFP Fator DI Fator MCP fator EM Fator
Min 1 12.09 1 11.96 1 12.89 1 11.64 1 12.10 1
2 13.27 1 12.67 1 13.60 1 1255 1 13.28 1
3 11.90 1 11.06 1 11.72 1 11.05 1 11.89 1
4 9.23 1 8.04 1 8.40 1 795 1 9.26 1
5 9.97 2 11.80 2 10.22 2 11.56 2 10.11 2
6 13.98 2 17.58 2 16.72 2 17.16 2 13.88 2
7 20.50 2 19.20 2 16.22 2 19.44 2 19.88 2
8 13.43 2 12.69 2 11.39 2 13.05 2 13.30 2
9 8.04 3 8.76 3 8.63 3 894 3 7.86 3
10 11.48 3 11.89 3 12.86 3 1221 3 11.39 3
11 13.00 3 13.86 3 14.06 3 14.28 3 12.82 3
12 14.61 3 14.42 3 14.55 3 14.84 3 14.40 3
Max 1 15.02 1 14.06 1 15.68 1 14.28 1 14.94 1
2 15.18 1 13.67 1 14.63 1 13.86 1 15.24 1
3 12.87 1 11.50 1 12.45 1 11.61 1 12.95 1
4 10.43 1 9.60 1 10.63 1 975 1 10.33 1
5 12.32 2 745 1 11.07 2 7.30 1 1241 2
6 16.00 2 13.99 2 12.26 2 14.18 2 16.20 2
7 13.79 2 13.91 2 12.02 2 13.74 2 14.21 2
8 6.27 3 10.83 2 10.11 2 10.87 2  6.26 3
9 8.98 3 9.89 3 9.83 3 947 3  9.12 3
10 11.53 3 12.07 3 11.79 3 11.85 3 11.66 3
11 13.29 3 14.43 3 14.00 3 14.15 3 13.53 3
12 12.79 3 14.67 3 14.28 3 14.26 3 12.97 3
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Tabela 8: Composicao dos fatores de Umidade em percentuais por bairro.

Semanas BT Fator CFP Fator DI fator MCP Fator

Precip 1 19.52 1 18.15 1 18.44 1 14.49 1
2 18.36 1 17.72 1 17.98 1 14.82 1
3 12.76 1 13.42 1 12.26 1 13.23 1
4 20.86 2 14.11 2 16.65 2 935 1
5 22.45 2 18.90 2 2149 2 1475 2
6 18.30 2 17.46 2 18.60 2 1891 2
7 18.60 3 22.18 3 20.99 3 18.61 2
8 19.50 3 31.01 3 25.35 3 14.47 2
9 16.16 3 28.36 3 2287 3 7.69 3
10 9.54 4 891 4 8.28 4 11.34 3
11 13.92 4 14.31 4 14.01 4 1347 3
12 16.08 4 16.77 4 16.08 4 13.72 3
Umid 1 19.77 1 18.14 1 1848 1 13.10 1
2 17.59 1 18.51 1 18.87 1 13.47 1
3 12.00 1 14.06 1 13.97 1 1214 1
4 20.22 2 11.03 2 1281 2 940 1
5 18.16 2 15.25 2 16.19 2 9.76 2
6 14.14 3 13.79 2 14.27 2 11.88 2
7 16.88 3 945 2 14.15 3 11.62 2
8 14.74 3 18.45 3 16.64 3 727 3
9 10.58 4 9.69 4 10.08 4 9.76 3
10 14.83 4 14.40 4 14.59 4 11.73 3
11 17.67 4 1791 4 18.39 4 12.63 3
12 17.38 4 18.00 4 18.56 4 1240 3
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4.2  Aplicacao do modelo estatistico

Para determinar quais sao os fatores de risco e protecao para a ocorréncia
de ovos do mosquito Aedes aegypti foram utilizados modelos lineares gene-
ralizados e modelos aditivos generalizados. A distribuicao de probabilidade
assumida para a variavel resposta foi a binomial negativa com funcao de
ligacao logaritmo. Em comparagoes nao reportadas aqui a binomial negativa
apresentou resultados claramente superiores aos obtidos com a distribuicao de
Poisson. Nas andlises mostradas a seguir, foram ajustados, para cada um dos
bairros separadamente, seis modelos. Partiu-se do modelo com efeitos mais
simples até chegar aos efeitos mais complexos como efeitos espago-temporais.

A denominacao e a composicao de cada um dos modelos é dada a seguir.

1. Completo Covariaveis - E o modelo com todas as 10 covariaveis

referentes as caracteristicas das armadilhas.

2. Selecionado Covariaveis - Com base no modelo Completo Co-
variaveis foram selecionadas as covaridveis significativas, através de um

processo do tipo Step Wise, o valor de corte foi p-valor 0.10.

3. Completo Climaticas - E o modelo com todos os fatores referentes

as covariaveis climaticas.

4. Selecionado Climaticas - Com base no modelo Completo Climéticas
foram selecionados os fatores significativos, através de um processo do

tipo Step Wise, o valor de corte foi p-valor 0.10.

5. Combinado - E o modelo resultante da combinagao entre as co-

variaveis das armadilhas e os fatores climaticos, conforme os modelos
2ed.

6. Espago - temporal - Com base no modelo Combinado, foram in-
cluidos os efeitos espaciais através das coordenadas geograficas de cada
armadilha, e o efeito temporal através de uma sequéncia suave das

datas de coleta.
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Devido ao grande ntimero de covariaveis e também o ntimero de mode-
los ajustados, optou-se por apresentar nesta secao os resultados do modelo
Combinado e analisar os resultados conjuntamente. O ajuste de cada um dos
modelos citados é apresentado em anexo. A comparacao dos modelos para
escolha do melhor ajuste serd realizada pelo Critério de Akaike|Akaike, 1974].
Apo6s a escolha do melhor ajuste serd apresentado o modelo escolhido em de-
talhes e uma anélise grafica dos residuos para a verificacao dos pressupostos.

A Tabela 9 apresenta os resultados do ajuste do modelo Combinado para
os cinco bairros em analise, lembrando que para o bairro Engenho do Meio
o fator UMIDADE nao estd sendo considerado.
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A covariavel agua na rede, apresentou-se significativa para os bairros
Brasilia Teimosa e Dois Irmaos, a presenca de agua ligada a rede geral é
um fator de risco. Fato este curioso, pois era de se esperar que a agua ligada
a rede geral indica-se melhores condigoes sociais, e consequente queda na
variavel resposta devido ao maior cuidado e informacao da populacao sobre
os criadouros do mosquito. Uma possivel explicacao para tal resultado, seria
que para as populagoes nao servidas pela rede geral de dgua, tal beneficio
escasso ¢ tratado com maior cuidado, e pouco armazenado evitando o des-
perdicio e consequentemente criadouros do mosquito.

A covaridavel dgua canalizada apresentou-se significativa apenas para o
bairro Brasilia Teimosa, e deve ser considerada como um fator de risco, as
mesmas explicacoes do caso anterior servem para esta covariavel.

Com relagao a frequéncia de abastecimento de agua, verifica-se que para
os bairros Dois Irmaos e Morro da Conceicao, a falta de frequéncia no abaste-
cimento de agua é considerado um fator de risco, este fato é esperado, ja que,
devido a falta de abastecimento continuo de agua a populacao é obrigada a ter
reservatorios no domicilio, aumentando assim a quantidade de dgua ofertada
para o mosquito.

A presenca de quintal ou jardim, mostrou-se significativa para os bairros
Casa Forte/Parnamirin e Engenho do Meio, porém com efeitos contrarios,
no Casa Forte/Parnamirin a presenga de quintal ou jardim é um fator de
risco, ja para o bairro Engenho do Meio é considerada um fator protetor. O
fato de hora a covariavel apresentar-se como risco e hora protecao deve estar
ligada a condigoes de infraestrutura dos bairros que nao estao sendo levados
em consideracao neste estudo.

A presenca de recipientes pequenos com tampa, mostrou-se significativa
para os bairros Dois Irmaos e Morro da Conceicao, porém com efeitos dife-
rentes, para o bairro Dois Irmaos é considerado fator de risco, ja para o bairro
Morro da Concei¢ao mostra-se como fator protetor, o que era de se esperar,
ja que, a presenca de jarros de barro ou baldes mesmo com tampa pode
atrair uma quantidade maior de mosquitos. O fato da covaridvel apresentar-
se com sinais trocados em bairros diferentes, pode ser devido a algum fator

de confundimento tal como altitude, ou mudangas bruscas nas condigoes
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sociais dentro de um mesmo bairro, fazendo com que a configuragao espacial
aponte tal covaridavel como significativa, quando na verdade ela esta apenas
expressando um retrato de uma configuracao espacial ainda nao levada em
consideragao.

A presenca de recipientes pequenos sem tampa, mostrou-se significativa
para os bairros Casa Forte/Parnamirin e Dois Irmaos, para os dois foi consi-
derado um fator de protecao, este resultado deve ser encarado com cuidados
porque o nimero de observagoes onde as armadilhas nao estao perto de tais
recipientes é muito pequeno, por exemplo para o bairro Casa Forte / Par-
namirin tem-se na categoria (0) que é onde em sua proximidade encontram-se,
jarros de barro ou baldes sem tampa, um total de 1728 observagoes, enquanto
que para a categoria (1), que ndo apresentam tais caracteristicas, apenas 72
observagoes. Para o bairro Dois Irmaos a categoria (0) contou com 1368
observagoes e a categoria (1) contou com apenas 144.

A covariavel tipo de imdvel apresentou-se significativa para os bairros,
Brasilia Teimosa e Casa Forte/Parnamirin, nos dois casos os resultados mos-
tram que o local preferido do mosquito para a colocagao dos ovos sao, casas,
apartamentos e residéncias em geral, ao invés de, quartéies, escolas e outros.

Com relacao aos fatores climaticos é possivel observar que o fator Umi-
dade 2 e temperatura 3, sao os que apresentam significancia em quatro dos
cinco bairros em anélise, o que permite inferir, que um periodo seco, conse-
quentemente de altas temperaturas, seguido de um periodo de aproximada-
mente um meés para a reprodugao do vetor, em seguida um periodo de alta
umidade e consequente queda na temperatura, é a condicao ideal para a
ocorréncia de ovos do mosquito Aedes aegypti.

O modelo Combinado apresentado acima, permitiu identificar quais sao
as covariaveis que se relacionam significativamente com a resposta. Em al-
guns casos, os resultados foram inconclusivos ou incoerentes com o que se
esperava, mostrando que o ajuste de tal modelo nao é suficiente para se tirar
conclusoes coerentes, ja que, se esta ignorando a condi¢ao espaco temporal em
que o experimento foi realizado. Neste momento mostra-se de interesse fazer
uma comparacao dentre os modelos ajustados, para ver qual seria o modelo

que melhor esta descrevendo a relagao entre a resposta e as covariaveis e as-
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sim definir quais sao as relagoes realmente importantes. A tabela 10 resume

esta situacao.

Tabela 10: Comparagao entre os modelos ajustados através do Critério de
Akaike.

Modelos Bairros

BT  CFP DI MCP EM
Completo Covariaveis 37125 23398 19889 22838 43255
Selecionado Covariaveis 37114 23414 19883 22820 43244
Completo Climatica 37032 23220 19730 22579 @ ——
Selecionado Climaticas 37044 23215 19722 22579 ——
Combinado 36996 23191 19626 22526 42691
Espacgo-temporal 36772 23066 19379 22431 42540

A superioridade do modelo com efeitos espago-temporal é evidente para
todos os bairros. Nota-se que a queda do AIC, ndo é muito grande de um mo-
delo para o seguinte, o que evidéncia a dificuldade da modelagem estatistica,
na busca de um bom modelo para descrever o comportamento da variavel
resposta. Também pode-se dizer que apenas as covariaveis climaticas e das
armadilhas nao sao suficientes para explicar o comportamento da resposta,
efeitos espaciais e temporais quando introduzidos no modelo melhoraram o
ajuste significativamente, mostrando que ainda deve haver muitas covariaveis
importantes que nao estao sendo levadas em consideracao neste trabalho,
pode-se citar como exemplo, condicoes socio economicas e culturais, que de-
vem ser refletidas através da significancia do efeito espacial. Outro fator sao
tendéncias ou sazonalidades, muitas vezes decorrentes das estacoes do ano,
mesmo o modelo tendo covariaveis climaticas, ainda mostrou-se altamente
significativa, novamente refletindo a influéncia de outras covariaveis nao lev-
adas em consideracao. Dado estes resultados o modelo dentre os ajustados
que melhor explica a varidvel resposta ( nimero de ovos de Aedes aegypti), é
o modelo que contém os efeitos espaco-temporais, sendo assim, para comple-
tar a andlise, deve-se fazer uma descricao detalhada deste modelo para cada
um dos bairros, e depois proceder uma andlise de residuos, para realmente
poder-se concluir sobre o resultado do ajuste. Para todas as estimativas que

apresenta-se um intervalo de confianca este serd de 95%.
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4.2.1 Brasilia Teimosa

O resultado do ajuste do Modelo Aditivo Generalizado, para o bairro
Brasiilia Teimosa ¢é apresentado na tabela 11, lembrando que a distribuicao
de probabilidade assumida para a variavel resposta, é a binomial negativa,
a funcao de ligagao é o logaritmo, e a inclusao dos efeitos espaciais foi feita
utilizando a Thin Plate Spline, para o efeito temporal foi usada a Cubic

Regression Spline, porque o algoritmo nao convergiu usando a Thin Plate

Spline.
Covariaveis  Estimativas FErro Padrao Valort  p-valor
Intercepto 5.809 0.146 39.52 < 2e—16
UMIDADE.2 0.019 0.005 3.875 0.000
UMIDADE.3 0.027 0.005 5431 6.2¢e — 08
Agua rede —0.254 0.107 —2.373  0.017
Fator risco —0.153 0.052 —2.940 0.003
Canalizada —0.286 0.074 —3.853 0.000
Suavizacao Edf Rank F p-valor
Coordenadas 26.56 29 9.924 < 2e—16
Tempo 5.68 9 2.190 0.020

Tabela 11: Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Brasilia
Teimosa.

Para as covariaveis climaticas os fatores de umidade 2 e 3 foram sig-
nificativos, as defasagens importantes para este fator é de 4 a 9 semanas,
mostrando que o mosquito tem preferéncia por alta umidade.

O fato dalocalizacao da armadilha estar ligada a rede geral de dgua é indi-
cado como um fator de risco, ao comparar as duas categorias desta covariavel
observa-se que a ocorréncia de ovos é em média 28% (4.53% 62.89%)
maior. A presenca de plantas em vasos e outras caracteristicas consideradas
de risco, se confirmou como tal, pode-se dizer que a presenca de tais fatores
aumenta a ocorréncia em 16% (5.2% 29%), a condi¢do de possuir dgua
canalizada em pelo menos um comodo, também considerada fator de risco,
33% (15% 53%), corrobora o resultado encontrado para a dgua ligada a

rede geral. Esses resultados também podem ser verificados analisando as
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estatistiscas descritivas da tabela 2.

A estimativa da funcao suave das coordenadas geograficas, pode ser apre-
sentada através de um mapa da densidade de ocorréncia de ovos do mosquito,
para a construcao deste mapa controla-se as outras covariaveis do modelo,
fazendo variar apenas as coordenadas, o resultado ¢ um mapa onde podem
ser visualizadas as areas de maior ocorréncia da resposta controlando-se pelas
outras covariaveis do modelo. A figura 4 apresenta tal superficie, a construgao
foi realizada mantendo-se constante no nivel médio as covariaveis climaticas,
e as covariaveis categoricas foram mantidas na categoria de referéncia, o efeito

temporal foi mantido em uma semana além da amostra.
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Figura 4: Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti -
Brasilia Teimosa.

A estimativa do efeito temporal, é uma funcao suave das datas de ob-
servagao, ele pode ser visto na figura 5, pode-se notar um pico comecando no
final do més maio de 2006, tendo seu ponto méaximo entre os meses de agosto
e setembro, nao é possivel identificar sazonalidade na série, a tendéncia a
partir de abril de 2007 mostra-se crescente, o que foi observado também para

o ano em 2006, porém em 2005 o comportamento foi decrescente.
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2007-01-30 4%
2007-02-27 4%
2007-03-27 4%

2007-04-24 ——

2005-01-04 ——
2006-07-18 ——
2006-08-15 ——

Figura 5: Ajuste do efeito temporal - Brasilia Teimosa.

Da mesma forma, que os modelos lineares generalizados, tem uma série
de pressupostos, o modelo aditivo também tem, sendo assim, a andlise de
pressupostos foi realizada através de técnicas graficas baseadas nos residuos
do modelo, em geral espera-se que se o modelo é adequado os residuos te-
nham distribuicao Normal de média 0, sejam independentes e homocedasticos
(variancia constante). O conjunto de 4 gréficos apresentado na figura 6,
resume esta situagao.

Os graficos mostram que nenhum dos pressupostos esta sendo violado.
Pelo grafico Normal de probabilidade e o histograma dos residuos, pode-se
ver uma calda levemente mais pesada do que a esperada pela Normal, este
fato é devido o grande nimero de observagoes iguais a 0, indicando que
um numero maior de zeros do que o esperado por uma distribui¢ao Binomial
Negativa foi observado, porém este fato nao alterou as estimativas do modelo.
Mas é um indicativo que a atribuicao para a resposta de uma distribuicao
Binomial Negativa inflacionada de zeros, pode ser mais adequada do que a
considerada neste trabalho.

Com respeito a valores discrepantes ou aberrantes que poderiam ser even-
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se entao concluir que o modelo proposto é adequado.
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4.2.2 Casa Forte / Parnamirin

O resultado do Modelo Aditivo Generalizado, para o bairro Casa Forte /

Parnamirin ¢ apresentado na tabela 12.

Covariaveis  Estimativas FErro Padrao Valort  p-valor

Intercepto 1.232 0.634 1.942 0.052
TEMP.3 0.147 0.024 6.126  1.1e — 09
UMIDADE.1 0.018 0.006 3.020 0.002
UMIDADE.2 0.018 0.005 3.209 0.001
Pequeno s 0.435 0.138 3.138 0.001
Quintal —0.388 0.127 —3.052 0.002
Suavizacao Edf Rank F p-valor
Coordenadas 24.30 29 5.089 <2 —16
Tempo 7.43 9 4.074  3.51le —05

Tabela 12: Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Casa Forte
/ Parnamirin.

Os fatores climaticos foram altamente significativos, o fator temperatura
3, mostra a preferéncia do vetor por altas temperaturas e indica que as se-
manas mais importantes sao de 9 a 12 antes da observagao. Para os fatores
referentes a umidade 1 e 2, mostra a preferéncia por alta umidade as semanas
mais importantes sao de 1 a 6. Estes resultados indicam que um periodo de
altas temperaturas e consequentemente seco, um periodo de aproximada-
mente 1 més para a reproducao do vetor, e em seguida um periodo de alta
umidade é a condicao ideal para a ocorréncia de ovos do mosquito.

A covariavel presenca de recipientes pequenos sem tampas mostra-se como
um fator protetor, resultado nao esperado, ja que, recipientes como jarros de
barro ou baldes sao considerados possiveis criadouros do mosquito. Para
explicar este resultado, primeiro, deve-se considerar a grande diferenca no
nimero de observagoes entre as categorias da covariavel, para a categoria
(0) que considera as localizagoes das armadilhas onde encontram-se jarros de
barro ou baldes sem tampas, tem-se 1728 observacoes enquanto que para a
categoria (1) tem-se apenas 72 observagoes. Segundo, este resultado pode

ser um indicativo de que exista algum tipo de competicao entre estes tipos
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de recipientes e as armadilhas. Calculando a ocorréncia proporcional tem-se
que em média a categoria 1 é 54.4% (17.8% 102%) maior que a categoria
0.

A presenga de quintal ou jardim, mostra-se como um fator de risco, a
ocorréncia é 47.4% (14.9% 89%) vezes maior que a categoria onde as loca-
lizagoes nao apresentam quintal ou jardim. Os resultados para as covariaveis
podem também ser confirmados pelas estatisticas descritivas apresentadas na
tabela 3.

O ajuste da funcao suave das coordenadas geograficas, é apresentado
através da superficie estimada da ocorréncia de ovos, mantendo-se as outras
covariaveis no modelo constantes. Para a construcao do mapa de densidade,
os fatores climaticos foram mantidos constantes na média, as covaridveis da
armadilha na categoria de referéncia e a fungao suave do tempo em uma

semana apos a tultima observagao, o resultado pode ser visto na figura 7.
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Figura 7: Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti - Casa
Forte / Parnamirin.

A estimativa do efeito temporal, é uma funcao suave das datas de ob-

servacao, o ajuste pode ser visto na figura 8. Pode-se notar um padrao
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Figura 8: Ajuste do efeito temporal - Casa Forte / Parnamirin.

na série, sendo que um periodo de alta ocorréncia é sempre seguido de um
periodo de baixa ocorréncia, dois grandes picos podem ser vistos entre os
meses de julho e agosto, e em janeiro, a série em maio de 2005 teve um cresci-
mento bastante acelerado, em maio de 2006 nota-se novamente a tendéncia
de crescimento.

A andlise de residuos foi realizada através de técnicas graficas, nota-se
no histograma e no grafico Normal de probabilidade, uma calda mais pesada
do que a Normal, novamente devido ao grande nimero de zeros. Verifica-se
também a presenca de um ponto aberrante, porém devido ao nimero razoavel
de observacoes ele nao tem grande influéncia sobre as estimativas dos (#'s.
Sendo assim conclui-se que o modelo é adequado para descrever a varidvel

resposta.
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Figura 9: Analise dos residuos do modelo com efeito espago-temporal para o
bairro Casa Forte / Parnamirin.
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4.2.3 Dois Irmaos

O resultado do ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Dois

Irmaos é apresentado na tabela 13.

Covariaveis  Estimativas Erro Padrao Valort  p-valor

Intercepto —1.926 0.662 —2.906 0.003
TEMP.3 0.213 0.024 8.830 < 2e—16
UMIDADE.2 0.058 0.004 13.082 < 2e—16
Pequeno s 0.407 0.103 3.933 8.82¢ — 05
Abastecimento 0.264 0.109 2.407 0.016
Suavizacao Edf Rank F p-valor
Coordenadas 23.48 29 10.30 < 2e—16
Tempo 7.77 9 3.74 0.000

Tabela 13: Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Dois Irmaos.

Para os fatores climaticos verifica-se a significancia da temperatura in-
dicando uma defasagem de 9 a 12 semanas tem grande impacto na varidvel
resposta. Para o fator umidade a defasagem significativa ocorreu de 4 a 6
semanas, indicando que um periodo de altas temperaturas, um periodo de
aproximadamente um més para a reproducao, seguido de um periodo de alta
umidade perfaz a condicao ideal para o aumento da ocorréncia de ovos de
Aedes aegypti. Ao avaliar-se as covariaveis das armadilhas, mostram-se signi-
ficativas a presenca de recipientes pequenos sem tampa, como fator protetor,
ja que, as armadilhas onde nao se encontram tais recipientes téem em média
50.3% (22.7% 84.2%) mais ovos quando comparado as localizagbes que
tem em suas proximidades tais objetos. Este fato pode indicar que um efeito
de competicao existe entre tais recipientes e as ovitrampas. A frequéncia
do abastecimento de agua mostrou-se significativa, é considerado um fator
protetor, as localizagoes das armadilhas que nao tem abastecimento de agua
apresentam em média 30.2% (5.02% 61.5%) mais ovos quando comparada
com as localizacoes onde o abastecimento ¢ diario. Resultado esperado, pois
localizagoes que ainda nao sao servidas de abastecimento de agua diério, sao
em geral zonas bastante carentes, onde as condi¢oes de saneamento basico

ainda nao foram implementadas pelo poder piblico, sao também zonas de
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Figura 10: Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti - Dois
[rmaos.

baixa renda e baixo nivel educacional, também o fato da agua nao ser disponi-
bilizada diariamente aumenta os reservatorios dando maior possibilidade do
mosquito se desenvolver.

O ajuste da funcao suave das coordenadas geograficas, é apresentado
através da superficie estimada da ocorréncia de ovos. Para a construgao
do mapa de densidade, os fatores climaticos foram mantidos constantes na
média, as covariaveis da armadilha na categoria de referéncia e a fungao suave
do tempo em uma semana apds a ultima observacao, o resultado pode ser
visto na figura 10.

A estimativa do efeito temporal, também altamente significativa, é uma
funcao suave das datas de observacao, pode-se verificar um grande pico em
julho de 2005, seguido por uma queda continua até fevereiro de 2006, quando
a série volta a crescer, neste periodo em 2005 também verificou-se um au-
mento no nivel geral da série. O ajuste do efeito temporal é apresentado na
figura 11.

Para verificar a qualidade do ajuste foi realizada uma analise grafica dos
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Figura 11: Ajuste do efeito temporal - Dois Irmaos.

O conjunto

residuos, para identificar possiveis quebras dos pressupostos.

de quatro graficos apresentado na figura 12 resume esta situagao, de acordo

com os resultados dos graficos nenhum dos pressupostos estd sendo violado,

indicando que o modelo esta bem ajustado.
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4.2.4 Morro da Conceigcao

O resultado do ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro

Morro da Conceicao é apresentado na tabela 14.

Covariaveis  Estimativas FErro Padrao Valort  p-valor

Intercepto 1.616 0.665 2.427 0.015
UMIDADE.1 0.044 0.006 7.375  2.80e — 13
UMIDADE.2 0.032 0.005 5.943  3.52e — 09

TEMP.3 0.092 0.026 3.570 0.000

Suavizacao Edf Rank F p-valor

Coordenadas 24.15 29 3.94  1.64e—11
Tempo 8.875 9 3.53 0.000

Tabela 14: Ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro Morro
Conceigao.

Para o bairro Morro da Conceicao nenhuma das covaridaveis da armadilha
mostrou-se significativa, quando incluidos os efeitos espaciais e temporais.
Para os fatores climaticos verifica-se que a defasagem para o fator tempe-
ratura é de 9 a 12 semanas, para o fator umidade a defasagem é de 1 a 6
semanas antes da observacao. Novamente um periodo de altas temperaturas
seguido de um periodo de aproximadamente 4 semanas para a reproducao
do vetor, e um periodo de alta umidade perfazem a condigao étima para a
ocorréncia de ovos do mosquito.

Para este bairro o efeito espacial, mostrou-se altamente significativo, o
ajuste pode ser visto na figura 13. Para a construgao da superficie, os fatores
climaticos foram mantidos constantes na média, o tempo é constante em uma
semana apos a ultima observacao.

O efeito temporal foi expresso por uma funcao suave das datas de
observagao, verifica-se uma alta volatilidade na série, os meses de maior
ocorréncia de ovos sao nos meses de fevereiro, junho, outubro. Verifica-se
que os picos ocorrem de quatro em quatro meses.

Para verificar o ajuste do modelo procedeu-se uma analise grafica dos
residuos, pode-se verificar no histograma e no grafico Normal de Proba-

bilidade uma calda levemente mais pesada, principalmente a esquerda do
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Figura 14: Ajuste do efeito temporal - Morro da Conceigao.
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Figura 15: Anadlise dos residuos do modelo com efeito espaco-temporal para
o bairro Morro da Conceicao.

que a esperada por uma distribuicao Normal padrao, novamente este fato é
decorréncia do grande nimero de zeros observados, mesmo assim a grande
maioria dos pontos encontram-se sobre a reta e no centro do grafico, indi-
cando que a suposi¢ao de Normalidade nao esta sendo violada. Com relagao a
pontos que possam estar influenciando demasiadamente a estimacao dos (3's
que se caracterizariam como influentes, alavancagem ou aberrantes, nao se
encontrou nenhum, isto decorrente da quantidade consideravel de observacoes
utilizadas para ajustar o modelo. O conjunto de quatro graficos apresentados
na figura 15 resume todas estas informagoes sobre o ajuste do modelo, sendo

assim pode-se concluir que o modelo estd adequado.
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4.2.5 Engenho do Meio

O resultado do ajuste do Modelo Aditivo Generalizado para o bairro En-
genho do Meio ¢ apresentado na tabela 15. Lembrando que para este bairro o
fator umidade nao pode ser composto, portanto o ajuste leva em consideracao
as covariaveis umidade e precipitacao como a média da respectiva semana,

com uma defasagem de até 12 semanas.

Covariaveis Estimativas FErro Padrao Valort  p-valor
Intercepto 5.601 1.076 5.201  2.13e — 07
TEMP.1 —0.1936 0.041 —4.661 3.31e — 06
TEMP.3 0.070 0.035 1.988 0.046
UMID.MED.1 0.019 0.005 3.299 0.000
UMID.MED.4 0.021 0.006 3.296 0.000
UMID.MED.5 0.018 0.006 2.799 0.005
PRECIP.MED.1 0.002 0.005 4336  1.5e—05
PRECIP.MED.3 0.001 0.004 3.584 0.000
PRECIP.MED.5 0.002 0.000 3.949  8.06e — 05
PRECIP.MED.7 0.002 0.000 3.938  8.44e — 05
Tipo imovel —0.472 0.1089 —4.341 1.47e — 05
Quintal 0.305 0.094 3.235 0.001
Pequeno ¢ 0.277 0.057 4.817 1.54e — 06
Suavizacao Edf Rank F p-valor
Coordenadas 24.69 29 5.253 <2 —16
Tempo 6.71 9 5.99  2.35¢ —08

Tabela 15: Ajuste do modelo aditivo generalizado para o bairro Engenho do
Meio.

O modelo mostra que os fatores de temperaturas 1 e 3 sao altamente
significativos, porém com sinas diferentes, a defasagem de 9 a 12 semanas
indica que altas temperaturas sao favoraveis ao mosquito, ja a defasagem de
1 a 4 semanas, indica que a condicao favoravel é a de baixa temperatura.
Para as covaridaveis umidade e precipitacao verifica-se que as semanas im-
portantes estao entre 1 e 7, resultado que corrobora os encontrados para
outros bairros, utilizando o fator umidade. Com relacao as covariaveis das

armadilhas, pode-se constatar a preferéncia do vetor por residéncias, sendo
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que nestas localizagoes encontra-se em média 60.% (29.6% 98.6%) mais
ovos que em nao residénciais. O fato da localizagao da armadilha nao apre-
sentar quintal ou jardim foi considerado um fator de risco para este bairro, a
ocorréncia relativa aumenta em 35.7% (12.9% 63.2%) quando comparado
as localizagoes que possuem quintal ou jardim. A presenga de recipientes
pequenos como jarros de barro ou baldes com tampa apresentou-se como um
fator protetor, em localizagoes onde se encontra estes recipientes verifica-se
em média 32% (18% 47.6%) a menos quando comparado as localizacoes
que nao apresentam tais recipientes. Este resultado merece uma analise mais
detalhada que estd fora do escopo deste trabalho, pode-se indicar como uma
possivel explicacao para este resultado, a condicao educacional, o fato do
morador de determinada localizagao se preocupar em tampar jarros de barro
ou baldes, pode refletir uma condicao de maior informacao e cuidado, afim
de evitar criadouros do mosquito.

O efeito espacial mostrou-se altamente significativo, mostrando que a
ocorréncia de ovos do mosquito nao é constante em toda a area o resultado
da funcao suave das coordenadas geograficas das armadilhas pode ser visto
na figura 16.Para a contrucao da superficie as covariaveis climaticas foram
mantidas contantes na média, as covariaveis da armadilha na categoria de
referéncia e o tempo em uma semana apds a ultima observacao.

O efeito temporal considerado como uma funcao suaves das datas de
observagao foi altamente significativo, pode-se observar um efeito sazonal
bastante pronunciado, o periodo entre meados de fevereiro até final de junho
sao os meses de maior ocorréncia de ovos, para os trés anos observados. O
que também confirma os resultados obtidos com as covariaveis referentes ao
clima, em geral um periodo de altas temperaturas (outubro até comego de
janeiro) sdo de baixa ocorréncia, o més de janeiro bastante quente porém
com bastante chuva contribui para o aumento da série que chega no méaximo
sempre nos meses de maior umidade entre final de maio e junho, mostrando
que os resultados do ajuste da fungao suave e das covariaveis climaticas sao
coerentes.

Para verificar a qualidade do ajuste foi realizado uma anélise de residuos

através de técnicas graficas, com base nos graficos verifica-se que nenhum
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Figura 16: Superficie estimada da ocorréncia de ovos de Aedes aegypti -

Engenho do Meio.

Figura 17: Ajuste do efeito temporal - Engenho do Meio.
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dos pressupostos estao sendo violados, sendo assim, conclui-se que o modelo

estd bem ajustado
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Figura 18: Anadlise dos residuos do modelo com efeito espaco-temporal para
o bairro Engenho do Meio.
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5 Conclusao

A determinacao de fatores associados a ocorréncia de ovos de Aedes ae-
gypti, ¢ um processo delicado, que envolve conhecimentos em modelagem
estatistica e também sobre aspectos ligados ao comportamento biolégico do
mosquito. O uso de modelos estatisticos permite uma visao mais clara dos
fatores relevantes por combinar as diversas covariaveis auxiliando na deter-
minacao precisa sobre as condi¢oes ambientais favoraveis ao aumento de con-
tagens de ovos.

A andlise da associacao com fatores climaticos é uma tarefa dificil, ja que,
nao se sabe a priori quais seriam as defasagens no tempo entre a data da coleta
dos ovos e as condicoes climaticas que apresentam maior associacao com tais
contagens. Desta forma, o uso da analise fatorial foi de extrema importancia
por diminuir o niimero de covariaveis a serem analisadas e gerar varios cortes
de defasagens que posteriormente puderam ser testados no modelo, evitando
ainda a ocorréncia de problemas ligados a multicolineridade. Com relagao aos
fatores climaticos os resultados foram praticamente os mesmos para os cinco
bairros em andlise. De forma geral pode-se dizer que a condigao climatica
mais favordvel para a ocorréncia de ovos de Aedes identificada pelos mode-
los resume-se em um periodo seco com altas temperaturas, um periodo de
aproximadamente um meés para a reprodugao, seguido de um periodo de alta
umidade e queda na temperatura. Esta combinacao mostrou-se bastante
evidente nos bairros analisados.

A avaliacao das covariaveis ligadas as armadilhas é de fundamental im-
portancia pois sao elas que vao orientar as politicas de prevencao ao vetor.
Com base nos resultados ¢ possivel confirmar o efeito das varidveis coletadas,
as quais se supunham potencialmente associadas a contagens. Pode-se dizer
que campanhas educacionais devem priorizar caracteristicas com plantas em
vasos, charco/poca, garrafas, fossa externa, piscina, pogo elevador, laje sem
telhado ou calhas que sao carcteristicas que atraem o vetor fazendo com que
a ocorréncia de ovos aumente significativamente. Outra caracteristica im-

portante detectada nas andlises é a preferéncia do mosquito por residéncias.
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A falta de abastecimento de agua constante é um fator de risco e, sendo
assim, programas governamentais devem ser implementados para levar esta
condicao a toda populagao.

Alguns resultados como a presenca de recipientes pequenos sem tampa,
indicado como um fator protetor, nao eram esperados. Este resultado pode
indicar que existe algum tipo de competicao entre estes recipientes e as ovit-
rampas, fazendo com que o mosquito prefira por os ovos em jarros de barro
ou baldes, diminuindo assim a ocorréncia de ovos nas ovitrampas. Um re-
sultado intrigante é o fato da localizacao da armadilha possuir agua ligada
a rede geral ser apontada como um fator de risco, esperava-se que nestas
localizagoes a ocorréncia de ovos fosse menor, pois sao areas ja urbanizadas,
com um minimo de infra-estrutura.

A significancia para os cinco bairros analisados do efeito espacial é muito
importante, pois além de melhorar o ajuste do modelo estatistico permite ve-
rificar através de uma supeficie onde estao as localizacoes de maior ocorréncia
de ovos. Isto é importante na pratica, pois através de tais mapas as agéncia
locais de satude podem melhor direcionar suas acoes de combate ao vetor.
O fato deste efeito ser significativo também indica que podem haver outras
covariaveis nao levadas em consideracao neste trabalho que devem ser impor-
tantes para explicar a resposta. Tais covaridveis teriam padrao espacial de
distribuigo na area e o efeito destas covaridveis omissas sao entao refletidos
pela significancia do efeito espacial.

O ajuste do efeito temporal permite identificar os meses do ano de maior
ocorréncia de ovos, além de indicar possiveis efeitos sazonais e verificar a
tendéncia de crescimento ou decrescimento da série. De forma geral pode-
se concluir que os modelos escolhidos apresentam um ajuste satisfatorio,
nenhuma quebra de pressupostos foi detectada, e portanto as conclusoes sao
validas.

O fato dos dados serem provenientes de um experimento real, onde o nivel
de controle sobre os diversos fatores que podem afetar a varidvel resposta é
relativamente baixo, este estudo deve ser encarado como um experimento
screening ou exploratorio, que busca evidéncias de quais seriam os possiveis

fatores que estao influenciando na resposta.
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Outro aspecto importante a ser levantado, é a confiabilidade dos dados,
ja que o experimento é bastante grande requerendo o trabalho de muitas
pessoas. A ocorréncia de erros nao aleatorios, como erros de digitacao, a
quantidade excessiva de dados faltantes, tanto das covaridveis como na res-
posta, a presenga de valores fortemente discrepantes sao alguns dos aspectos
levantados neste trabalho e que certamente merecem revisao cuidadosa junto
as fontes. Analises devem ser revistas em funcao das eventuais alteragoes nos
dados.

Deixa-se aqui como agendas para pesquisas futuras relacionadas a este
experimento, investigar o ajuste de um modelo assumindo para a variavel
resposta uma distribuicao binomial negativa inflacionada de zeros. Também
é recomendavel uma aproximacao da equipe de modelagem estatistica com
profissionais da area entomoldgica, preferencialmente profissionais da biolo-
gia. Recomenda-se uma analise detalhada das observacgoes de cada uma das
armadilhas junto a equipe de campo, para se identificar possiveis erros de
digitacao ou de natureza nao aleatéria, bem como a revisao dos resultados

mediante diferentes tratamentos de dados atipicos e influentes.
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6 Um olhar critico aos dados.

Como ja foi apontado na secao anterior uma das limitagoes deste trabalho
¢ a veracidade dos dados. Optou-se por incluir esta nova secao para descrever
alguns dos problemas encontrados, e que certamente limitaram o ajuste dos
modelos. Cabe ressaltar que nenhuma das observagoes foi retirada do banco
para o ajuste do modelo, esta decisao foi decorrente da equipe de campo
garantir a veracidade dos dados.

O primeiro aspecto a ser levantado € referente as covaridveis das armadi-
lhas. O experimento conta com 564 armadilhas nas quais as 10 covaridveis
foram medidas apenas na data de implantacao do experimento, sendo que
nenhuma atualizacao apos esta data foi realizada. Assumir que as mesmas
condicoes foram mantidas desde a data de implantacao do experimento é
bastante forte, e isso pode ser uma das explicagoes de alguns resultados
incoerentes quando foram avaliadas estas caracteristicas.

A grande quantidade de dados faltantes para algumas armadilhas, é outro
aspecto que influenciou no ajuste dos modelos. O conjunto de quatro graficos
apresentados da figura 19, mostra a quantidade excessiva de dados perdidos
para esta armadilha, levando a pensar que uma armadilha como esta possa
ser retirada da analise.

Um problema observado repetidamente nos graficos de probabilidade nor-
mal e histograma dos residuos, usados para verificar a qualidade do ajuste,
foi a calda levemente mais pesada que a esperada pela distribuicao Normal.
Este fato decorre do excesso de zeros nas contagens em relagao ao predito
pelo modelo. Em algumas armadilhas observa-se que estes zeros ocorrem de
forma inesperada ou suspeita onde a série de forma geral vem seguindo um
padrao e repentinamente um zero ocorre, e logo depois deste zero, a série
retorna com um pico de valor elevado. Este fato pode ser visto na figura 20,
levando ao questionamento de que nesta data talvez a observacao nao tenha
sido de fato realizada e que na proxima observagao ocorreu um actimulo de
ovos ocasionando um pico na série.

O casos mostrados nesta secao sao apenas alguns selecionados entre
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Figura 19: Observagoes da armadilha 09 do grupo 3, bairro Engenho do
Meio.
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varios outros comportamentos suspeitos que ocorrem no banco do SAU-
DAVEL/Recife também detectados em outras armadilhas. Isto evidencia
que as condicoes dos dados muitas vezes nao sao como se esperava, e ¢ claro
que estes casos influenciaram demasiadamente o ajuste dos modelos. Tais ob-
servagoes foram simplesmente tomadas como verdadeiras e os modelos ajus-
tados incluindo tais observagoes. Esses fatos evidenciam que uma analise
critica dos dados deve ser feita junto a equipe de campo, para se confirmar e
decidir como tratar caso a caso dados com comportamento atipico como os

mostrados aqui.
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