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Resumo

A familia dos modelos gaussianos latentes é adaptavel a uma grande quantidade de apli-
cagoes que requere modelagem complexa. Em particular, dados espago-temporais estao en-
tre as mais desafiadoras para modelagem estatistica. O objetivo deste trabalho foi revisar
algumas possiveis estratégias de modelagem para dados deste tipo, incluindo interagoes
espaco-temporal. A inferéncia nesta classe de modelos é comumente realizada usando
métodos computacionalmente intensivos, tais como, os algoritmos MCMC Markov Chain
Monte Carlo. Entretanto implementagoes rotineiras de tais algoritmos em problemas es-
paciais e/ou temporais nao estao livres de problemas associados &4 dimensao e estrutura de
dependéncias. Assim novos métodos e algoritmos para inferéncia nesta familia de modelos
tém sido propostos. Este trabalho revisou a abordagem 'INLA’ *Integrated Nested Laplace
Approzimations’ proposta por RUE, MARTINO e CHOPIN (2009), que se mostrou efi-
ciente para ajustar modelos altamente estruturados em diversas situagoes praticas. A nova
metodologia de inferéncia foi aplicada a trés problemas com diferentes objetivos e estru-
turas no conjunto de dados. Sempre que possivel os modelos ajustados pelo INLA, foram
confrontados com ajustes de modelos aditivos generalizados para verificar a concordancia
entre as abordagens, principalmente no que diz respeito ao modo como captam os efeitos
espaciais e temporais. Os conjuntos de dados foram selecionados de modo a cobrir os
modelos mais comumente usados na literatura. O primeiro conjunto refere-se a avaliagoes
da qualidade da dgua, assumindo normalidade para a varidvel resposta. O segundo con-
junto tem como resposta a contagens de ovos do mosquito Aedes aegypti coletados em
ovitrampas em Recife/PE, para a qual assume-se a distribuigdo binomial negativa. O
terceiro conjunto corresponde a dados sobre a doenca leprose-dos-citros, assumindo para
a distribuicao binomial para a variavel resposta de presenca ou auséncia da doenca. Nos
trés conjuntos de dados analisados foi feita ainda uma comparacao entre os resultados
obtidos pelas abordagens INLA e GAM (modelos aditivos generalizados). No primeiro
problema os resultados produzidos pelas duas abordagens foram semelhantes. Para o se-
gundo conjunto algumas diferengas importantes foram encontradas, covaridveis que pela
abordagem GAM eram indicadas como significativas, pela abordagem INLA foram indi-
cadas como nao significativas, embora com predicoes semelhantes para os efeitos espaciais
e temporais. O ultimo é mais desafiador exemplo, mostrou uma grande diferenca entre
as abordagens na forma como captam os efeitos espaciais e temporais. De forma geral
a abordagem GAM tende a suavizar demais estes efeitos e fornece intervalos de confi-
anga pouco realisticos, ao passo que a abordagem INLA apresenta melhores resultados
e intervalos de credibilidade para predigoes com melhor cobertura. Neste caso nao foi
possivel obter estimativas confiaveis de interagoes espago-temporais. Nos trés exemplos,
medidas de concordancia entre as observagoes e os modelos foram tomadas, foram elas:
erro quadratico médio, erro absoluto médio, correlacao entre observados e preditos e taxa
de cobertura. Por estas medidas em todos os exemplos analisados a abordagem INLA se
mostrou mais flexiivel e adequada a apresentou melhores resultados.



Palavras-chave: Inferéncia bayesiana aproximada, Campos aleatorios Markovianos,
Aproximacao de Laplace, Modelos de regressao aditivamente estruturados, Modelos
espaco-temporais.
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Abstract

The family of latent Gaussian models is flexible and suitable for a wide range of appli-
cations requiring complex modelling. In particular, spatial temporal data is among the
most challenging structures for statistical models. The present work revises some strate-
gies for modelling such data, including spatio-temporal interactions. Inference for such
models usually relies on computational intensive algorithms such as MCMC (Monte Carlo
Markov Chain). However, routine implementation of algorithms of this kind for spatial
and/or temporal problems typically faces difficulties related to dimensionality and de-
pendence structure. Proposals for new methods and algorithms for this class of models
are still investigated by on recent literature. The INLA (integrated nested Laplace ap-
proximation) approach recently proposed by RUE, MARTINO and CHOPIN, 2009 has
proved efficient and promising for different applications and is investigated here and used
in the analysis of three problems with different targets and data structures. The first
refers to the assessment of water quality with an assumed Gaussian distribution for the
response variable. The second has dengue mosquito (Aedes aegypti) egg counts collected
at ovitraps in the municipality of Recife/PE as a negative binomial response variable.
The final application refers to citrus leprosis disease assuming a binomial distribution for
the presence/absence binary data. Close results for the two approaches were obtained in
the first case. For the second some relevant differences were found such as significance
of coefficients associated to covariates being investigated, although with comparable pre-
dictions of spatio-temporal effects. The third problem proved more ch alleging, with no
reliable estimates of spatio-temporal interactions and showing greater differences between
the two approaches with an apparent over-smoothing of spatial effect obtained by GAM
associated with low coverage for prediction intervals. Measures of concordance between
predicted and observed values such as mean and absolute squared error, correlation and
coverage rates were used when comparing the two approaches within the three applica-
tions. Results show that in general INLA provides a more realistic and flexible approach
producing more reliable results.

Key-words: Approximate Bayesian inference, Gaussian Markov random Fields, Laplace
approximation, Structured additive regression models, models space-time.
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1 INTRODUCAO

Modelos estocasticos tém sido amplamente utilizados tanto na comunidade cienti-
fica como no mundo dos negécios em geral. Estudos de mercado usando modelos altamente
estruturados, modelos de predicao em séries financeiras, andlises de componentes de solos
para agricultura de precisao, mapeamento de doencas sao algumas das areas de aplicagoes

dos modelos estocasticos.

Nesta diversidade de aplicacoes é muito facil encontrar situacoes de relevancia
pratica, onde os modelos tradicionais, considera-se por tradicionais a classe de Modelos
Lineares Generalizados (GLM) deixam de ser adequados, em geral pela existéncia de pelo

menos uma das seguintes caracteristicas:

e para covariaveis continuas, a suposicao de um efeito estritamente linear no preditor

pode nao ser apropriada,
e as observagoes podem ser correlacionadas no espaco,
e as observagoes podem ser correlacionadas no tempo,

e interagoes complexas podem ser necessarias para modelar o efeito conjunto de algu-

mas covariaveis,

e heterogeneidade entre individuos ou unidades pode nao ser suficientemente descrita

por covariaveis.

Nestas situacoes a classe dos modelos de regressao estruturados aditivamente
tém sido extensivamente usada, por ser altamente flexivel, ver por exemplo (FAHRMEIR;
TUTZ, 2001) para uma descrigao mais detalhada. Para melhor explorar esta classe de

modelos, considere uma variavel resposta y; assuma que a distribuicao de probabilidade



desta variavel, possa ser escrita na forma da familia exponencial, onde a média y; é ligada
ao preditor estruturado aditivamente 7; através de uma funcao de ligagao g(.), tal que
g(u;) =n;. O preditor estruturado aditivamente pode acomodar diferentes efeitos de vérias

covaridveis de forma aditiva:

nf g
mi=a+> )+ Bt (1.1)
j=1 k=1

Aqui, as f (/) (.)’s s@o fungoes desconhecidas das covaridveis u, os ;s representam
efeitos lineares das covariaveis z e os g sao termos nao estruturados. A grande dimensao
de aplicagoes de modelos desta classe, vém das diferentes formas que as fungoes f (/) podem

tomar.

Modelos Gaussianos Latentes sao um subconjunto de todos os modelos Bayesianos

estruturados aditivamente, onde se supde uma priori Gaussiana para o, fU )(.), Br e €.

Uma situagao bastante complexa e que tém tido grande avango com o uso de
modelos gaussianos latentes, € a situacao de dados espaco-temporais. Dados com estrutura
espago-temporal consistem de observacoes de uma variavel resposta e um conjunto de
covariaveis, onde, adicionalmente a localizacao espacial e temporal de cada unidade da
amostra é conhecida. Em geral,o problema especifico de dados espago-temporais é que as
observagoes sao correlacionadas no tempo e/ou espago, podendo ainda ter um efeito de
interacao espago-tempo. E claro que as aplicagoes de modelos gaussianos latentes nao se
restrigem apenas a situacgao espago-temporal, existe uma lista enorme de aplicagoes destes
modelos, ver por exemplo (GELMAN et al., 2004) e (ROBERT; CASELLA, 1999).

Como ¢ de esperar a grande flexibilidade destes modelos, véem acompanhada de
grandes problemas para a estimacao dos parametros de interesse. A abordagem comum
para inferéncia em modelos gaussianos latentes no contexto completamente Bayesiano,

sao os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov, ou MCMC(Markov Chain Monte

Carlo) na sigla em inglés.

E também conhecido que tais métodos tendem a apresentar um desempenho
insatisfatério quando aplicado para tais modelos. Rue, Martino e Chopin (2009) ar-
gumentam que varios sao os fatores que explicam isto, porém praticamente todos sao
decorrentes da alta dependéncia entre os parametros de interesse do modelo. Os au-
tores ainda citam algumas possiveis estratégias para contornar este problema, como o

algoritmo one block (KNORR-HELD; RUE, 2002), amostrar todos os parametros con-



juntamente construindo uma proposal conjunta baseada em uma aproximacao gaussiana
para a condicional completa dos campos gaussianos, além de considerar reparametriza-
¢Oes ou usar variaveis auxiliares para simplicar aproximacoes gaussianas. Porém, mesmo
com estes desenvolvimentos, MCMC permanece complicada e lento do ponto de vista do
usuédrio final (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

Tendo estes problemas em mente, alguns métodos para aproximagoes determinis-
ticas vém sendo propostos. O Variational Bayes (VB) (BISHOP, 2006) ; (HINTON;
CAMP, 1993) metodologia desenvolvida na literatura de aprendizagem de méquina, bem
como, a Expectation-Propagation (EP) (MINKA, 2001) vém apresentando bons resultados
em diversas aplicagoes, ver (BEAL, 2003) para uma extensa revisao sobre VB e, (KUSS;
RASMUSSEN;, 2005) para aplicagoes de EP.

Neste sentido também, Rue, Martino e Chopin (2009) propuseram uma abor-
dagem para fazer inferéncia Bayesiana aproximada, em modelos gaussianos latentes, a
qual é denominada de INLA - Integrated Nested Laplace Approximations. Os autores
mostram em seu artigo que a nova abordagem ¢é extremamente réapida, principalmente
por fazer uso de algoritmos especialistas para matrizes esparsas, que sao inerentes a essa
classe de modelos. Além disso, mostram que a nova abordagem supera o MCMC em
termos de acuracia e tempo computacional. Os autores também descrevem como usar
varias aproximagoes para derivar ferramentas para testar o erro de aproximagcao, aproxi-
mar marginais posteriori’s, calcular quantidades como verossimilhan¢a marginal, critério

de informagao da Deviance (DIC) e varias medidas preditivas Bayesianas.

Tendo em vista a contribuicao que o artigo Rue, Martino e Chopin (2009), trouxe
para a inferéncia estatistica, principalmente do ponto de vista Bayesiano, os objetivos

desta dissertacao sao os seguintes:

e revisar os fundamentos dos modelos gaussianos latentes, mostrando diferentes es-
truturas para acomodar efeitos suaves de covaridveis continuas, efeitos espaciais,

temporais e interacoes espaco-temporais,

e revisar o artigo (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009) onde é descrita em detalhes
a metodologia INLA, mostrando que é possivel estimar modelos com interacoes
espago-temporais, como parte do framework geral de modelos que este processo de

estimacao permite,

e aplicar a metodologia a trés conjuntos de dados, o primeiro assumindo para a variavel

resposta a distribuicao Normal, o segundo para dados tipicos de contagens e o iltimo



assumindo distribuicao Binomial. Assim, exemplifica-se os trés modelos de regressao

mais usados em aplicacoes gerais.

A presente dissertagao encontra-se dividida da seguinte maneira: este primeiro
capitulo busca motivar o uso de modelos altamente estruturados como os modelos gaus-
sianos latentes, além de dar uma breve visao sobre as possibilidades de métodos para

inferéncia estatistica no contexto Bayesiano.

O segundo capitulo descreve os trés conjuntos de dados que serao utilizados como
exemplos de aplicacao das metodologias descritas. O primeiro conjunto corresponde a
avaliacoes da Qualidade da Agua em reservatorios operados pela COPEL no estado do
Parana. O segundo corresponde a contagens de ovos do mosquito Aedes aegypti coleta-
dos em ovitrampas em Recife/PE. E o terceiro conjunto corresponde ao mapeamento da

doenca leprose-dos-citrus.

O terceiro capitulo revisa a bibliografia utilizada para construir o modelo obser-
vacional, apresenta um resumo do artigo que serve de base para a dissertacao, mostrando
o procedimento de inferéncia baseado na abordagem Integrated Nested Laplace Approxi-

mations.

O quarto capitulo apresenta os principais resultados para os trés conjuntos de
dados analisados. O quinto e ultimo capitulo faz uma discussao geral dos procedimentos
utilizados, bem como, os possiveis pontos para pesquisas futuras. E apresentado também

um apendice com os codigos desenvolvidos para as analises de cada conjunto de dados.



2 APLICACOES

Esta secao descreve os trés conjuntos de dados que serao analisados no decorrer da
dissertagao. O primeiro conjunto referente a Qualidade da Agua em reservatorios operados
pela COPEL no estado do Parand, foi analisado por Ribeiro et al. (2008) usando andlise
de variancia e modelos aditivos generalizados. O segundo conjunto trata de contagens de
ovos do mosquito Aedes aegypti coletados em ovitrampas em Recife/PE, foi analisado em
Bonat et al. (2009) com o uso de modelos aditivos generalizados. O terceiro conjunto se
refere a incidéncia de leprose-dos-citros foi analisado por Franciscon et al. (2008) com o

modelo autologistico.

Desta forma, fica claro que a contribuicao desta dissertacao nao esta somente nas
analises de dados, mas também na exemplificacao de uma nova estratégia de inferéncia
para modelos gaussianos latentes. Cabe ressaltar que as analises desenvolvidas aqui nao

tem interesse em reproduzir os resultados obtidos por outros autores.

2.1 Qualidade da agua em reservatdérios operados
pela COPEL no estado do Parana.

2.1.1 Motivacao e objetivos

A companhia Paranaense de Energia (COPEL) opera no estado do Parand, dezes-
sete usinas hidrelétricas, com geracao total de mais de 4,500 MW de energia. A maior
delas, em poténcia instalada, é a Usina Hidrelétrica (UHE) Governador Bento Munhoz

da Rocha Netto, no Rio Iguagu, localizada no municipio de Pinhao, com 1,676 MW.



Os reservatorios constituidos para a geracao de energia elétrica tém sido utilizados
para intimeras outras finalidades, destacando-se lazer, navegacao e captacao de agua para
abastecimento publico. A qualidade da agua, por si s6 e como determinante do crescimento
de algas, plantas e outros organismos, é fundamental para que tais usinas apresentem

maxima funcionalidade.

Pensando em abastecimento de dgua e no impacto que tais empreendimentos
tem sobre o meio-ambiente, é fundamental saber como tais reservatérios atuam sobre a
qualidade da agua. Neste sentido, a COPEL realiza o monitoramento dos reservatorios,
bem como dos rios represados a montante e jusante dos mesmos, em atendimento as

condicionantes das licencas de operacao destes empreendimentos.

O monitoramento realizado pela concessionaria, envolve a avaliacao de paramet-
ros da qualidade da agua e o calculo do Indice de Qualidade da Agua - CETESB (IQA),
que serd a variavel chave para a analise. A partir de um estudo realizado em 1970 pela
National Sanitation Foundation dos Estados Unidos da América, a CETESB adaptou e
desenvolveu o IQA - Indice de Qualidade das Aguas, que incorpora nove parametros (Ox-
igénio Dissolvido, Temperatura, Coliformes fecais, pH, DBO, Nitrogénio Total, Fdsforo
Total, Turbidez, Sélidos totais) considerados relevantes para a avaliagdo da qualidade das
aguas, tendo como determinante principal a utilizacao das mesmas para abastecimento
publico (PHILIPPI; ROMERO; BRUNA, 2004).

Para cada uma das nove variaveis da qualidade da agua que compreendem o
IQA (DERISIO, 1992) corresponde uma curva de variagao da qualidade da dgua, que a

correlaciona a um sub-indice, g e um peso de importancia w.

A formulagao do indice é o produtério ponderado dos indices parciais (g;) de cada

parametro (i):

9
104 =[]4"
i=1

De acordo com o valor do IQA, que varia de 0 a 100, a qualidade da d4gua pode ser
classificada como 6tima (79 < IQA < 100), boa (51 <IQA <79), aceitavel (36 <IQA < 51),
ruim (19 < IQA < 36) e péssima (IQA < 19).

A escolha pelo IQA deve-se ao fato de que o indice é um facilitador na inter-
pretagao geral das condigoes da qualidade dos corpos d’agua, além de ser amplamente
utilizado por instituicoes brasileiras como a CETESB, SANEPAR, TAP, entre outros,

fazendo com que os resultados sejam comparaveis com outras localidades.



O objetivo da andlise estatistica de dados histéricos do monitoramento da quali-
dade das aguas dos reservatérios de usinas hidrelétricas operadas pela COPEL, no estado
do Parand, é identificar possiveis impactos da e alteragoes na qualidade da agua decor-
rente da existéncia dos reservatorios. A qualidade da agua do rio pode ser definida pelas
caracteristicas da estagao de montante, onde ainda nao ha influéncia do empreendimento
no curso de agua. Desta forma, utilizou-se dados da estacao de montante como situ-
acao de referéncia a qual serd comparada com os dados das estacoes de reservatério e
jusante, verificando assim a melhora ou piora da qualidade da dgua apds a passagem pelo

reservatorio.

2.1.2 O experimento

As usinas hidrelétricas estao distribuidas nas bacias do Tibagi, Ribeira, Piquiri,
Ivai, Iguacu, e Litoranea. A localizacao de cada empreendimento encontra-se ilustrado na
figura 2.1.2.
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Figura 2.1: Mapa tematico das usinas hidrelétricas da COPEL.

O monitoramento realizado pela Concessionaria envolve a avaliacao de parametros

da qualidade da agua, bem como o cédlculo do Indice de Qualidade da Agua (IQA), a partir



de campanhas realizadas trimestralmente desde o ano de 2003. A primeira coleta ocorreu

no dia 06/03/2003 e a tltima no dia 30/10/2008.

Na maior parte das usinas sao avaliadas trés estacoes de monitoramento codifi-
cadas de acordo com a concessionaria, sendo uma localizada a montante do reservatério,
uma no préprio corpo do reservatorio, e uma localizada a jusante da casa de maquinas da

usina.

Nas demais, a malha amostral é maior, variando de acordo com a morfologia do
reservatorio e também do uso do solo no entorno. No entanto, esta malha amostral sempre
atende a estrutura citada acima, com no minimo uma estacao na montante, estacoes de
reservatério e uma estacao a jusante de cada casa de forca. No caso das usinas que possuem
mais de trés estacoes de monitoramento, foram selecionadas as estagoes de montante e
jusante, e a estacao de reservatorio selecionada foi aquela mais préxima da barragem,

onde o ambiente é caracteristicamente léntico.

Para a analise que sera apresentada foram escolhidas oito usinas, por estas apre-
sentarem o mesmo numero de coletas no tempo para todas as estacoes. Sao 23 datas de
coletas em trés localizagoes (montante, reservatorio, jusante), totalizando 69 observagoes
para cada usina. Sendo assim, o banco de dados conta com 184 observagoes em cada local,

com um total de 552 observagcoes.

2.2 Investigando fatores associados a ocorréncia de

ovos de Aedes aegypti coletados em ovitrampas,
em Recife/PE.

2.2.1 Motivacao e objetivos

O dengue é uma doenga febril aguda, cujo agente etiolégico é um virus do género
Flavivirus. Sao conhecidos atualmente quatro sorotipos, antigenicamente distintos: DEN-
1, DEN-2, DEN-3 e DEN-4. As manifestagoes variam de uma sindrome viral, inespecifica

e benigna, até um quadro grave e fatal de doenga hemorragica com choque.

O dengue é uma arbovirose transmitida ao homem pela picada do mosquito Aedes

aegypti, tal mosquito tem habitos domésticos, pica durante o dia e tem preferéncia acen-



tuada por sangue humano (TAUIL, 2002).

Durante quase 60 anos, de 1923 a 1982, o Brasil nao apresentou registro de casos
de dengue em seu territorio. Porém, desde 1976, o Aedes aegypti havia sido re-introduzido
no pais, a partir de Salvador, Bahia, e estava presente em muitos paises vizinhos. Paises
da América Central, México, Venezuela, Colombia, Suriname e alguns outros do Caribe

j& vinham apresentando a doenca desde os anos 70.

Até os dias atuais nao se dispoe de uma vacina eficaz para uso preventivo contra
o dengue, apesar de todos os esforcos de pesquisa para a sua producao e desenvolvimento.
Enquanto nao se puder contar com esta medida de controle, o tinico elo vulneravel da

cadeia epidemioldgica é o vetor.

Pensando neste elo vulneravel um dos esfor¢os nacionais foi a elaboracao do Pro-
jeto SAUDAVEL,! o qual pretende contribuir para aumentar a capacidade do setor de
saude no controle de doengas transmissiveis, demonstrando ser necessario desenvolver
novos instrumentos para a pratica da vigilancia entomoldgica, incorporando aspectos
ambientais, identificadores de risco e protecao, além de métodos automaticos e semi-
automaticos, que permitam a deteccao de surtos e seu companhamento no espaco e no
tempo (MONTEIRO et al., 2006).

Com a intensa circulacao do virus do dengue no Brasil a partir da década de 1980,
epidemias explosivas 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 utilizada no pais.

Nos programas de controle do dengue, a vigilancia entomoldgica ¢ feita principal-
mente a partir da coleta de larvas, de acordo com a proposta de Connor e Monroe (1923)
para medir a densidade de Aedes aegypti em areas urbanas. Esta metodologia consiste
em vistoriar os depositos de dgua e outros recipientes localizados nas residéncias e demais
imoveis, como borracharias, ferros-velhos, cemitérios, entre outros tipos de iméveis con-
siderados estratégicos, por produzirem grande quantidade de mosquitos adultos, para o

célculo dos indices de infestacao predial (IIP) e de Breteal (IB).

A coleta de larvas (ou pesquisa larvéria, como é comumente chamada no Brasil) é
importante para verificar o impacto das estratégias basicas de controle da doenca, dirigidas
a eliminacao das larvas do vetor. Entretando, nao é um bom indicador para se medir a

abundancia do adulto, e ineficaz para estimar o risco de trasmissao (BRAGA; VALLE,

ISistema de Apoio Unificado para a Deteccdo e Acompanhamento em Vigilancia Epidemioldgica
(http://saudavel.dpi.inpe.br)
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2007), embora venha sendo usada com essa finalidade (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 atividade de postura.
A armadilha de oviposigao, 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 depositados. Em 1965, iniciou-se o uso de ovitrampas para a vigilancia
de populagoes adultas de Aedes aegypti (FAY; ELIASON, 1965). Posteriormente, ficou
demonstrada a superioridade dessas armadilhas em relacao a pesquisa larvaria, para a
verificagao da ocorréncia do vetor (FAY; ELTASON, 1966).

As ovitrampas fornecem dados 1teis para a investigacao da distribuicao espacial
e temporal (sazonal) de ovos do mosquito. Dados obtidos com essa metodologia também
sao usados para verificar o impacto de varios tipos de medidas de controle, que envolvem

a reducao do vetor com inseticidas.

O objetivo da andlise deste conjunto de dados é ajustar modelos que permitam
determinar fatores de risco e protecao associados a ocorréncia de ovos do mosquito Aedes
aeqypti, 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 covaridveis
associadas a armadilha, como presenca de recipientes grandes ou pequenos que possam
conter agua em suas proximidades, como também aspectos abidticos (climaticos) como
temperatura, precipitacao e umidade. Possiveis relacoes espaciais entre as armadilhas, a
possibilidade de uma relacao temporal e ainda de uma interagao espago-temporal entre as

coletas serao investigadas.

2.2.2 O experimento

O experimento estd sendo desenvolvido pelo projeto SAUDAVEL na cidade de
Recife/PE. Neste experimento foram instaladas 464 armadilhas (ovitrampas) para cap-
turar ovos do mosquito Aedes aegypti. Estas armadilhas comecaram a ser monitoradas
em marco de 2004. O experimento estd sendo realizado em 7 dos 94 bairros da cidade.
Os dados que serao apresentados aqui referem-se apenas ao bairro Brasilia Teimosa, por

este apresentar uma quantidade expressiva de observagoes.

A coleta de dados neste bairro teve inicio em 04/01,/2005 e até 15/05/2007 periodo

para o qual os dados estao disponiveis, foram realizadas 2480 observagoes em 80 armadil-
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has no periodo correspondente a 124 semanas. A rede de armadilhas foi instalada de modo
a cobrir toda a extensao do bairro, a cada sete dias é feita a contagem de ovos encontrados
em cerca de um quarto das armadilhas, assim um ciclo de 28 dias é necessario para que
todas as armadilhas sejam monitoradas. Ressalta-se que as coletas sao semanais porém
apenas 1/4 das armadilhas sao observadas em cada semana, tem-se assim quatro grupos
de armadilhas, de acordo com a semana em que ela é observada. A figura 2.2 mostra a

localizacao das armadilhas, destacando cada grupo.

+ Grupo-1
- Grupo-2
* Grupo-3
- Grupo-4
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I T T I
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Figura 2.2: Mapa do bairro Brasilia Teimosa, Recife/PE. Malha de armadilhas classifi-
cadas por grupos de coletas.

Cada armadilha contém trés laminas de material dspero na qual a fémea do
mosquito coloca os ovos, quando recolhidas sao levadas para um laboratério especializado
onde a contagem de ovos é realizada. O departamento de entomologia da FIOCRUZ/PE

e os servigos de saude locais sao os coordenadores operacionais e logisticos e responsaveis
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pela realizagao do experimento (MONTEIRO et al., 2006).

Regis et al. (2008) descrevem de forma ampla o experimento SAUDAVEL/Recife,
bem como todo o escopo do projeto que visa desenvolver metodologias e tecnologias para
o monitoramento de populacoes de Aedes aegypti através de contagens de ovos coletados

em ovitrampas.

O banco de dados do SAUDAVEL/Recife, possibilita a construgao de diversas
covariaveis a serem utilizadas nos modelos, seguindo Bonat et al. (2009), o conjunto de
covariaveis foram divididos em dois grupos, o primeiro das covariaveis ’locais’ referentes
as armadilhas e o segundo de covariaveis ’ambientais’ referentes a fatores abioticos, rep-

resentados por varidveis climaticas.

A tabela 2.1 resume o conjunto de covariaveis locais e a codificacao adotada para

as analises.

Covariaveis Niveis Descricao
Tipo de imédvel 0 Residencial

1 Nao residencial
Quintal 0 Apresenta quintal

1 Nao apresenta quintal
Agua ligada a rede geral 0 Ligada

1 Nao ligada
Abastecimento de Agua 0 Diario

1 Nao diério
Agua canalizada no comodo 0 Canalizada

1 Nao canalizada
Fatores de risco 0 Apresenta

1 Nao apresenta
Recipientes grandes sem tampa 0 Apresenta

1 Nao apresenta
Recipientes grandes com tampa 0 Apresenta

1 Nao apresenta
Recipientes pequenos sem tampa 0 Apresenta

1 Nao apresenta
Recipientes pequenos com tampa 0 Apresenta

1 Nao apresenta

Tabela 2.1: Relacao de covariaveis locais.

Sao considerados fatores de risco, plantas em vasos, charco/poca, garrafas, fossa
externa, piscina, pogo elevador, laje sem telhado ou calhas. Na categoria de recipientes

grandes sao considerados, tanques, caixa d’agua ou téneis. Na categoria de recipientes
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pequenos sao considerados, jarros de barro ou baldes.

Uma outra covariavel nao elencada na tabela, mas que também foi levada em
consideracao na analise é denominada de Grupos. Esta covariavel corresponde a semana
em que a armadilha é monitorada, como as coletas sao realizadas semanalmente é feita

em grupos de armadilhas.

As covariaveis climaticas disponiveis no banco de dados e utilizadas nas analises
foram precipitacao, umidade relativa do ar, temperatura maxima e minima. A mensu-
racao destas covariaveis é feita diariamente por uma estacao de monitoramento. Seguindo
novamente Bonat et al. (2009), foram tomadas médias mensais destas covaridveis para
relacionar com as contagens de ovos que sao realizadas semanalmente. Foram contabi-

lizadas estas covaridaveis com uma defasagem de até trés meses da observacao.

Desta forma, o banco de dados utilizado nesta analise conta com 2480 observagoes
divididas em 80 armadilhas (localizagoes) observadas em 124 datas de coletas. Para a
construcao do modelo tem-se 11 covariaveis locais além de quatro medidas climéticas

tomadas em diferentes pontos no tempo.

2.3 Analise do padrao espaco-temporal da leprose-
dos-citrus.

2.3.1 DMotivacgao e objetivos

O Brasil é um dos maiores produtores de citrus do mundo, aproximadamente
28% do suco de laranja produzido no mundo é proveniente do Brasil. Além disso, cerca
de 80% do suco concentrado ofertado no mercado internacional é brasileiro. Citricultores,
industriais e cientistas brasileiros criaram um setor de ponta na agroindustria nacional e
trabalham para o aumento da produtividade e também controle e manutencao da capaci-

dade produtiva agricola.

Apesar de muitos estudos, a producao ¢é limitada devido a presenca de doencas
nos pomares produtores (MARQUES et al., 2007). Patdégenos transmitidos por vetores
(insetos e acaros) sao especialmente dificeis de serem controlados e, quando sao, a custos

financeiros e ambientais extremamente elevados (GUIRADO, 2000).
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Algumas doencas como a leprose dos citros, podem causar a erradicagao de talhoes
inteiros de plantas, na fazenda produtora, comprometendo a quantidade e a qualidade das
frutas citricas. A leprose dos citrus foi considerada nos tultimos tempos, uma das mais

importantes viroses na citricultura nacional, pois reduz a producao e o periodo de vida

das plantas de citros (RODRIGUES, 2000).

Os dados de plantas citricas sao, em geral, coletados ao longo do tempo nas in-
specoes periddicas, as plantas estao dispostas dentro de um talhao, em linhas e colunas com
certa estrutura de vizinhanca. A disposicao das plantas, referenciadas por coordenadas
locais, permite estudar o padrao espacial de doencas citricas. Conhecer o movimento e
a distribuigao espacial de vetores que transmitem doencas e que afetam a disseminacao
nas plantas e o progresso da doenca auxiliam na determinacao de praticas de controle.
Existem relativamente poucos trabalhos que buscam descrever o padrao espaco-temporal
relacionados a dinamica de doengas citricas na populacao de plantas hospedeiras (FRAN-
CISCON et al., 2008).

Em geral, nos estudos para descrever o padrao espacial de plantas doentes sao
usadas técnicas predominantemente descritivas que visam detectar aglomeracoes espaciais
de incidéncia da doenca. Exemplos de técnicas sao a andlise por quadrats, variogramas, e
o uso de diversos indices de associagao (LIMA et al., 2006). Entretanto, a necessidade de
quantificar padroes e estabelecer relagoes entre fatores que afetam a incidéncia, levou a
proposicao de modelos que permitem ir além da simples deteccao da presenca de padroes
espaciais nos dados (FRANCISCON et al., 2008). Sao exemplos de modelos estatisticos
com componentes espaciais, o modelo autologistico (KRAINSKI et al., 2008), o modelo
CAR (Conditional Autoregressive) (BESAG, 1975) e os modelos geoestatisticos (DIGGLE;
RIBEIRO, 2006).

Mesmo com estes modelos a caracteristica temporal da doenca nao é levada em
consideracao, sendo assim, é ainda necessario incorporar nos modelos espaciais o compo-

nente temporal.

O interesse aqui é propor um modelo realistico dado a estrutura do experimento
e que possa ser usado para entender a dinamica de infestagao das plantas pela leprose-
dos-citrus, ou seja, propor um modelo que leve em consideracao o espaco e o tempo

simultaneamente.
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2.3.2 O experimento

Os dados que serao utilizados para a construcao do modelo espago-temporal, sao
de incidéncia de leprose-dos-citros em um talhao de laranjeira 'Valéncia’, enxertada sobre
o limoeiro ’Cravo’, plantado em 1996 e localizado no municipio de Santa Cruz do Rio
Pardo, SP (22°53'56"S,49°37'58"W). O talhdo apresentava 20 linhas de plantas, com 58
plantas em cada linha. O espagamento entre linhas era de 7,5 e 3,8 metros, na linha.
Os dados foram coletados em 45 avaliagdes, entre 01/2002 e 11/2004. Neste periodo, nao
foram realizadas pulverizagoes com acaricidas no talhao, de modo a nao afetar a populagao

do acaro da leprose.

Nas avaliagoes, foram coletadas informacgoes sobre os sintomas da doenga e a
presenca do acaro transmissor, em cada planta do talhao. A avaliacao dos frutos, ramos
e folhas, em 25 frutos, 25 folhas e 25 ramos por quadrante dossel, amostrados a esmo
(CZERMAINSKI, 2006), num total de 100 unidades de observacao, por tipo de estrutura
por planta. O nimero de acaros da leprose, em todas as plantas, foi obtido pela observagao
em cinco frutos, localizados no interior das copas, provenientes da florada principal, e em
cinco ramos externos da copa (CZERMAINSKI, 2006). A partir dos registros de infestagao
de dcaros e de infec¢ao pelo CiLV (sintomas da doenga) nas plantas, foram obtidas as
incidéncias codificadas de maneira binaria: 0 representa a auséncia do evento "presenca

de acaro ou sintoma”; e 1 representa a presenca do evento.

A figura 2.3 mostra o talhao que sera analisado.
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Figura 2.3: Representacao do talhao
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3 METODOLOGIA

Em todas as aplicacoes descritas no capitulo 2, o interesse estd em analisar a in-
fluéncia de um conjunto de covaridveis em uma variavel resposta levando em consideragao
a estrutura espacial e/ou temporal do experimento. Ressalta-se que o tipo da varidvel
resposta nao é o mesmo em cada aplicagao, por exemplo, no caso de ovos do mosquito
Aedes aegypti a resposta é uma contagem, enquanto que para o caso de leprose-dos-citrus

a variavel resposta é dicotomica.

Ao pensar em postular um modelo essas diferencas devem ser levadas em con-
sideragao, porém o ideal é ter um unico conjunto de procedimentos que seja adequado
para a maioria das situacoes. Uma classe inicial de modelos que atende a essa especifi-
cagao ¢ a classe dos modelos lineares generalizados, originalmente introduzida por Nelder

e Wedderburn (1972) que sera descrita com mais detalhes na préxima segao.

3.1 Modelos aditivamente estruturados

Para comecar a discussao considere o Modelo Linear Generalizado (GLM) o qual
assume que, dado um conjunto de covariaveis z e parametros desconhecidos f, a dis-

tribuicao da variavel resposta y pertence a familia exponencial, ou seja,

y0 —b(6)
(]

onde b(.),c(.) sdo func¢oes que dependem da distribuigao atribuida a varidvel resposta,

Polz) =exp )e0) (3.1)

¢ ¢ um parametro de escala ou dispersao comum para todas as observagoes, e 6 ¢ o
parametro natural da familia exponencial. Uma lista das distribuicoes mais comuns e

seus parametros pode ser encontrada em Fahrmeir e Tutz (2001). A média E(y|z,B) é
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ligada ao preditor linear da forma

ng
gl) =mi=0+Y Bizxi+& (3.2)
k=1

onde g(.) é uma fungao conhecida chamada de fungao de ligacdo,a e B sao parametros
de regressao desconhecidos, e & é um termo nao estruturado. E importante notar que no
preditor assume-se que todas as covariaveis z tém um relacionamento estritamente linear
com a resposta. Esta restricao impossibilita uma andlise adequada do conjunto de dados,
em situacoes mais gerais como as apresentadas no capitulo 2, onde deseja-se incluir efeitos
espaciais e temporais que variem de forma suave ao longo das coordenadas e valores de

tempo, bem como, efeitos nao lineares de covariaveis continuas.

Para superar estas dificuldades, pode-se trocar o preditor estritamente linear em

3.2 por um preditor aditivamente estruturado

ny "B
mi=a+> D)+ Baite (33)
k=1

J=1

A diferenca de 3.2 para 3.3 sdo as fungoes f() desconhecidas das covariaveis u, e
é justamente pelas diferentes formas que estas fungoes podem tomar, que esta classe de
modelos é extremamente flexivel, para incorporar efeitos aleatorios estruturados ou nao
no modelo. Dado as diferentes suposigoes sobre as funcoes f() tem-se diversos modelos
encontrados na literatura. Por exemplo, ao assumir que tais fungoes sao splines tem-
se os modelos aditivos generalizados (GAM) (WOOD, 2006), que considera que o efeito
das covaridveis u sdo fixos. Outro exemplo é quando se atribui para as fungdes f() um

campo aleatério gaussiano, por exemplo no contexto dos modelos geoestatisticos (DIG-
GLE; RIBEIRO, 2006).

Modelos gaussianos latentes sao um subconjunto de todos os modelos Bayesianos
aditivos onde assume-se uma priori gaussiana para o, f (/) (.),Bx e €. Denote por x o vetor
de todas as variaveis gaussianas latentes, e 8 o vetor de hiperparametros, que nao sao
necessariamente gaussianos. Na literatura de aprendizagem de méaquina o termo "Modelos

para processos gaussianos’é frequentemente usado.

Modelos gaussianos latentes tem uma numerosa lista de aplica¢ées. Sendo muitos
dos modelos Bayesianos estruturados desta forma. Sem pretender ser exaustivo nos ca-

sos especiais de modelos gaussianos latentes pode-se citar: modelos lineares generalizados
Bayesianos (DEY; GHOSH; MALLICK, 2000). Modelos P-splines (LANG; BREZGER,
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2004), modelos random walk (FAHRMEIR,; TUTZ, 2001) ; (RUE; HELD, 2005). Mod-
elos dinamicos (KITAGAWA; GERSCH, 1996) ; (WEST; HARRISON, 1997). Modelos
espaciais e espago-temporal (BESAG; YORK; MOLLIé, 1991), (KNORR-HELD, 2000),
modelos gaussianos indexados continuamente (BANERJEE; CARLIN; GELFAND, 2004)
; (DIGGLE; RIBEIRO, 2006), modelos de textura (MARROQUIN et al., 2001), entre

outros.

Em muitas aplicacoes, o modelo final vai consistir na soma de varios componentes,
tal como um efeito espacial, efeitos aleatorios, e efeitos lineares e nao-lineares de covar-
iaveis. Além disso, restricoes lineares de soma zero, sao as vezes impostas para separar

efeitos de varios componentes em 3.3.

Dito isto, a questao que surge é qual é a forma das prioris Gaussianas para que
todos os efeitos sejam levados em consideragao, pode-se pensar nisso no sentido de como
montar o preditor estruturado aditivamente. Nesta dissertacao o foco serd em modelos
que levem em consideracao efeitos espaciais e/ou temporais através de Campos Aleatérios

Gaussianos Markovianos (CAMG), conforme descrito na préxima segao.

3.2 Modelos Gaussianos latentes para processos
espaco-temporais

Esta se¢ao estd fundamentada no artigo de Knorr-Held (2000), onde o autor
propoe diversas estratégias para construir modelos Bayesianos com estrutura espaco-
temporal nao-separavel para o mapeamento de risco de doencas. O objetivo aqui é ex-
tender os modelos em Knorr-Held (2000) para a situagao geral onde a distribui¢ao da
resposta pertence a familia exponencial, e mostrar como o preditor pode ser estruturado

para levar em consideragao efeitos espaciais, temporais e interagoes espaco-temporais.

3.2.1 Modelos com efeitos principais

Denote por yj; a varidvel resposta na dreai (i=1,...,n) eno tempot (t=1,...,T).
Assuma que a distribuicao de y; tem distribuicao de probabilidade pertencente a familia

exponencial, com termo de média y; e possivelmente um parametro de escala ou disper-
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sao ¢ que pode ou nao depender do parametro de média. Assumindo propriedades de
independéncia condicional a verossimilhanca é simplesmente o produto da distribuigao
de probabilidade atribuida para a resposta. Assim tem-se, g(U;) = Ny, onde M; tem a
seguinte decomposicao

N =0+p+%+Q+0¢ (3.4)

onde a ¢é o nivel médio do processo e p; e ¥ sao efeitos temporais, representando desvios
da média geral do processo para o tempo ¢ que respectivamente tem e nao tem estrutura
temporal a priori respectivamente. Similarmente, ¢; e ¢; representam desvios da média

geral para a area i que respectivamente possui e nao possui estrutura espacial.

A formulacao 3.4 é completada definindo as distribuicoes a priori para os quatro
blocos p = (p1,--,pr)", Y= (1, s7)", @ = (@15, @) € ¢ = (¢1,....,0)" em ny.
Cada priori é assumida como sendo gaussiana multivariada com média zero e matriz de
precisao kK, onde k é um escalar desconhecido e K é uma matriz de estrutura conhecida.
A matriz de estrutura K vai ser diferente para cada bloco a fim de descrever diferentes
suposicoes a priori sobre o relacionamento entre os parametros dentro de cada bloco.
Para p, assume-se a priori que os efeitos de pontons vizinhos no tempo tendem a ser
semelhantes. O mais simples dos modelos dinamicos é o passeio aleatério (random walk)

com incrementos gaussianos independentes

T
m(plkp) o< exp (—];—”Z(pt _Pt—1)2> (3.5)
=2

t

que tem matriz de estrutura

ver por exemplo Rue e Held (2005). Esta referéncia descreve outras possiveis alternativas,
como o passeio aleatério de segunda ordem, que segundo Clayton e Bernardinelli (1987),
deve ser preferido, se um dos interesses é predizer o processo em tempos futuros. Para 7,
assume-se permutabilidade (ezchangeability) dos componentes tomando Ky = I, a matriz

identidade.



20

Para o bloco estruturado espacialmente ¢, escolhe-se uma simples autoregressao
Gaussiana; ver, por exemplo, Besag, York e Mollié¢ (1991). Assim, a matriz de estrutura Ky
tem elementos fora da diagonal k;; = —1 para dreas geograficamente conectadas (vizinhas)
i ~ j e elementos na diagonal k;; igual ao nimero de areas, m;, que sao geograficamente
contiguas a drea i. Todos os outros elementos de Ky sao zero. A priori para ¢ pode ser
escrita como

k
(@lky) o< exp —7"’ (0i—))? (3.6)

i~j

Esta priori de campo aleatério Markoviano é o analogo espacial do passeio
aleatorio sendo assim, é nao estacionario. Esta abordagem pode ser extendida intro-
duzindo pesos na formulagao a priori (BESAG; YORK; MOLLIé, 1991). Finalmente,
heterogeneidade espacial nao estruturada ¢ acomodada por tomar Ky =1. Uma repre-
sentacao simbdlica do modelo de efeitos principais é dada na figura 3.1. Em que circulos
vazados representam indepéncia a priori, retangulos representam dependéncia a priori.

Observacoes no espaco tempo sao indicadas por circulos solidos.

¢i o A
@, ® o ¢ ¢ o
@, ® o ¢ ¢ o
O ® o o o o
@, ® o ¢ ¢ o
O ® o ¢ ¢ o
» Tempo
P
OO O 0O O A

Figura 3.1: Representacao simbdlica do modelo de efeito principais. Circulos representam
independéncia a priori, retangulos representam dependéncia a priori. Observagoes no
tempo espago sao indicadas por circulos sélidos.
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3.2.2 Especificando priori’s para efeitos de interacao

A formulagao anterior, considera efeitos temporais e espaciais separados, e re-

quer uma extensao apropriada para a presenca de interacoes espago-tempo. Formalmente

adiciona-se um parametro de interagao 8y, i=1,...,n et =1,...,T, o preditor agora é
dado por:

Nie = 0+ P+ % + @i+ ¢ + 6ij. (3.7)
O vetor de parametros & = (8i1,...,8,7)" ¢é assumido como Gaussiano com matriz de

precisao kgKg5. Como para os efeitos principais, kg ¢ um escalar desconhecido e Kg é uma
matriz de estrutura pré-especificada. Note que 3.7 se reduz a 3.4 se todos os 6;; = 0, assim

0 captura somente a variacao que nao pode ser explicada pelos efeitos principais.

Clayton (2004) sugere que Kg seja especificada como o produto Kronecker das
matrizes de estruturas dos efeitos principais que se assume interagir. Esta formulagao
pode ser vista como o andlogo Bayesiano, da modelagem de interacoes por tensor products
no contexto de regressao por splines (STONE et al., 1997). Na formulacao proposta acima,
2 %2 =4 combinagoes sao possiveis dependendo de qual dos dois efeitos temporais assume-
se interagir com qual dos dois efeitos espaciais. Estes quatro tipos de interacao implicam
em diferentes prioris para o relacionamento entre os &y, como ilustrado na 3.2. Neste
momento, se discutird cada tipo separadamente, ordenados pelo grau de dependéncia a

priori.

e Interacao tipo I - Se os dois efeitos principais nao estruturados y e ¢ sao esperados
interagir, pela proposta de Clayton (2004), tem-se K5 = K, ® Ky =1 ®1, assim todos
os parametros de interacao 0; sao a priori independentes:

ks I T

7(8lks) o< exp (—7 22(51'02) (3.8)

i=1 =1

Este efeito pode ser visto como de covariaveis nao observadas para cada pixel (i,),

que nao tem nenhuma estrutura no espago-tempo.

e Interacao tipo II - Se combinar o efeito principal random walk p com o bloco nao
estruturado ¢, entdo cada & = (8;1,...,6T)", i =1,...,n segue um random walk,
independente para cada area, ou seja, cada area tem a sua propria série temporal,

porém nao existe dependéncia espacial entre as séries. A matriz de estrutura Kg
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Figura 3.2: Representacao simbdlica para os quatro tipos possiveis de interagao. Circulos
representam independéncia a priori, retangulos representam dependéncia a priori.

tem rank n(T — 1) e a priori para § pode ser escrita como

n(8|ks) o< exp (—gzz 8is—1 ) (3.9)

i=1 =2

O modelo 3.7 com 6 do tipo II vai ser adequado, se as tendéncias temporais sao

diferentes para cada area, mas nao tem nenhuma estrutura no espaco.

e Interacao tipo III - Ao assumir, que os efeitos principais ¥y e @ interagem, entao
cada & = (8y7,...,0u)7, t =1,...,T, segue uma autoregressao intrinseca (indepen-

dente). O rank de Kg é agora (n—1) e a priori para d pode ser escrita como

7(8ks) o< exp ——ZZ i — (3.10)

t=1 i~j

Tal especificacao vai ser adequada, se tendéncias espaciais sao difentes em cada

ponto no tempo, porém sem nenhuma estrutura temporal.
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e Interacao tipo IV - Do ponto de vista tedrico, a mais interessante forma de inter-
acao ¢ com o produto de dois efeitos principais dependentes, o random walk p e a
autoregressao intrinseca ¢@. Agora 6 é completamente dependente sobre o espaco e
tempo e ja nao pode ser fatorada em blocos independentes. Pode ser mostrado que

a priori para & nesta estrutura pode ser escrita como

T
k
(8 kg) o< exp _?5 D (8= 8j— 81+ 8j4-1)° (3.11)

=2 i~j
com constraste independentes 6 — 8;s — 8;,—1 + 0j,—1. Esta distribuicao é invariante

a transformacoes do tipo

Szt:5it+ci7 t=1,...,T,

6jt:6i[+cl, izl,...,l’l,

para algumas constantes cy,...,cy, c1,...,c7 € consequentemente sua matriz de es-

trutura tem rank altamente deficiente Kg tem rank (n—1)(T —1).

A distribuicao condicional para o pixel d;, dado todos os outros, pode ser derivada
(KNORR-HELD, 2000) vindo de K5 = K, ® K e tem média

Oirr1+ mi, > jmi Ot t=1
Mie = &1+ ,,L,l ZjN,- Ojr — ml, iji 0ji—1 t=T
31+ G ) + 5 2 i Ot = 2 i (G 1+ 8j41) £=2,.., T =1
(3.12)
e precisao

T — miks t=1 ou t=T (3.13)
2miks t=2,...,T —1.

Assim, a interacao do tipo IV é um campo Markoviano, onde nao somente vizin-
hos (primeira ordem) temporais (8;;—1 e/ou &,41) e espaciais (8j,j ~ i) entram
na condicional completa para 0y, mas também vizinhos de segunda ordem (§;,_1
e/ou 0;s+1), ou seja, vizinhos espaciais de vizinhos temporais ou, equivalentemente,
vizinhos temporais de vizinhos espaciais. Esta priori forca com que a tendéncia
temporal (em termos de diferengas de primeira ordem) para dreas vizinhas sejam
parecidas. Equivalentemente, esta priori forca com que a dependéncia espacial para

pontos vizinhos no tempo (t-1,t+1) sejam parecidas. Isto pode ser melhor visto
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olhando a média condicional i, que satisfaz ambos

Mir — 5N, = 61'N —Oom.

Aqui 6;~ é a média dos vizinhos temporais, d.; ¢ a média dos vizinhos espaciais, e
0~ é amédia dos vizinhos de segunda ordem. Tal modelo a priori vai ser adequado,
se tendéncias temporais sao diferentes de area para area, mais sao mais parecidas

para areas vizinhas.

3.2.3 Hiperpriori’s

Para completar a especificagao Bayesiana do modelo, falta designar as dis-
tribuicoes a priori para os hiperparametros dos campos gaussianos. Os hiperparametros
para o modelo 3.4 sao kp, ky, k¢ € kg, eles determinam a variagao de cada bloco, e precisam
ser estimados através dos dados. Adicionalmente, kg tem que ser estimado no modelo 3.7.
Seguindo a proposta de Knorr-Held (2000) assume-se para todos estes parametros prioris
Gamma préprias, k ~ G(a,b), para evitar problemas com hiperprioris impréprias. Prioris
Gamma sao computacionalmente convenientes, porque a condicional completa de k vai
também ser Gamma. Para todas as aplicacoes nesta dissertacao, hiperprioris Gamma
de alta dispersao foram escolhidas para todos os blocos com valores a =1 e b =0.01 .
Em uma segunda rodada, para estudar a sensitividade dos modelos as prioris troca-se os

valores para a = b = 0.01.

3.3 Inferéncia bayesiana Aproximada via INLA para
modelos gaussianos latentes

Para simplificar a discussao seguinte, denote genericamente 7(.|.) como a densi-
dade condicional de seus argumentos, e faca x ser todas as n variaveis Gaussianas 7;, Q.
(/) . A densidade m(x|0;) é Gaussiana com média zero (assumida), matriz de precisao

» Pk A ’

Q(6;) com hiperparametro 0;. Denote por N(x;u,X) a N(u,X) densidade Gaussiana com
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média U e covariancia (inverso da precisao) X na configuragao x. Note que foi incluido n;

ao invés de & em x, isto simplificara a notagao no seguir do texto.

A distribuicdo para as ny varidveis observadas y = y;:i €1 é denotada por
n(y|x,6,) e assume-se que y; : i € [ sdo condicionalmente independentes dado x e 6,. Para
simplificar, denote por 8 = (0f,6])T com dim(8) = m. A posteriori para uma matriz

Q(0) nao singular, fica dada por

n(x,0ly) o< 7(0)n(x0) ] x(yilx:,6) (3.14)
i€l
= 1(0)]|0(8)]"*exp (-%XTQ(Q)EJrZlogﬂ(ﬂxhﬂ))- (3.15)
iel

A imposicao de restrigoes lineares (se necesséario) sao denotadas por Ax = e para
uma matriz A k x n de rank k. O objetivo principal é aproximar as marginais a posteriori
m(xily), #(8y) e ®(6;]y). Muitos, mas nao todos os modelo Gaussianos Latentes na liter-
atura satisfazem duas propriedades béasicas que serao assumidas através desta dissertacao.
A primeira é que o campo latente x, que usualmente é de grande dimensao, admite pro-
priedades de independéncia condicional. Assim, o campo latente é um Campo Aleatorio
Markoviano Gaussiano (CAMG) com uma matriz de precisao Q(8) (RUE; HELD, 2005).
Isto significa que pode-se usar métodos numéricos para matrizes esparsas, que em geral
sao muito mais rapidos que os métodos gerais para matrizes densas (RUE; HELD, 2005).
A segunda propriedade é que o nimero de hiperparametros m, é pequeno, m < 6. Ambas
propriedades sao usualmente necessarias para produzir inferéncia rapida, embora existam

excessoes (EIDSVIK; MARTINO; RUE, 2009).

A abordagem INLA trabalha usando que a marginal a posteriori de interesse pode

ser escrita como

nu) = [ il)webe e (ol = [aehe . (310

O fato chave da abordagem é usar esta forma para construir aproximacoes aninhadas,

7 (uly) = / (07090 o T(6;]y) = / #(8]y)28_; (3.17)

Aqui, 7(.|.) é a densidade (condicional) aproximada de seus argumentos. Aprox-
imagoes para 7(x;|y) sdo calculadas aproximando m(0|y) e m(x;|60,y), e usando integragao

numérica (soma finita) para integrar fora 6. A integragao é possivel quando a dimensao
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de 0 é pequena, em geral menor ou igual a 6. Como vai ficar claro no decorrer do texto,
a abordagem aninhada torna a aproximacao de Laplace muito acurada quando aplicada
para modelos gaussianos latentes. A aproximagao de 7(6;]y) é calculada integrando fora

6, vindo de 7(8]y); este ponto serd retomado na sequéncia para detalhes praticos.

A abordagem INLA é baseada na seguinte aproximagao &(8|y) para a marginal

posteriori de 6.
m(x,0,y)

(6]y) o 76 (x]6,)

(3.18)
x=x*(0)

onde, T;(x|0,y) é a aproximagao gaussiana para a condicional completa de x o que carac-
teriza a aproximacgao como de Laplace, e x*(8) é a moda para a condicional completa de
x, para um dado 8. A proporcionalidade em 3.18 segue do fato que a constante normal-
izadora para 7(x,6|y) é desconhecida. Note que 7(8]y) tende a ser bastante diferente da
Gaussiana. Isto sugere que a aproximacao Gaussiana direta para m(6]y) nao é acurada
o bastante. Um aspecto critico da abordagem INLA ¢é explorar e manipular 7(60|y) e
7(x;|y) de uma forma nao paramétrica. Rue e Martino (2007) usaram 3.18 para aproxi-
mar marginais posteriori para varios modelos Gaussianos latentes. Suas conclusoes foram
que 7(60]y) é particularmente acurada: mesmo rodando um longo MCMC nao puderam
detectar nenhum erro nesta aproximagao. Para a marginal posteriori do campo latente,

eles propoe comegar pela Tg(x|0,y), ou seja,
7(xi|0,y) = N(xi; 1:(6), 57 (8))- (3.19)

Aqui, u(8) é a média (vetor) para a aproximacio Gaussiana, considerando que c?(8)
¢ o vetor correspondente de variancias marginais. Esta aproximacao pode ser integrada
numericamente com respeito a 6, ver 3.17 para obter aproximacoes para as marginais de

interesse do campo latente,

T(xily) =Y T(xi|0k,y) X T(Oly) x Ar. (3.20)
k

A soma é sobre os valores de 8 com pesos A;. Rue e Martino (2007) mostraram que a
marginal posteriori para 8 foi acurada, enquanto o erro na aproximacao Gaussiana 3.19
foi grande. Em particular, 3.19 pode apresentar erro na locagao e/ou falta de skewness.
As dificuldades de Rue e Martino (2007) foram em detectar os x}s nas quais a aproximagao
era menos acurada e a falta de abilidade para melhorar a aproximacao nestas localizagoes.
Além disso, eles nao conseguiam controlar o erro da aproximagao e escolher os pontos de

integragao 6 de uma forma adaptativa e automatica. Rue, Martino e Chopin (2009) re-
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solveram os problemas em Rue e Martino (2007), e apresentam uma abordagem completa
para inferéncia aproximada em modelos Gaussianos latentes que eles nomearam de Inte-
grated Nested Laplace Approximations(INLA). A principal mudancga é aplicar mais uma
vez a aproximacao de Laplace, desta vez para m(x;|y,0). Eles também apresentam uma
alternativa rapida que corrige a aproximagao Gaussiana 3.19 para o erro de locacgao e falta
de assimetria a um custo extra moderado. Estas correcoes sao obtidas por uma expansao
em séries de Laplace. Esta alternativa rapida é uma primeira escolha natural, porque é de
baixo custo computacional e de alta acuracia. Os autores demonstram como varias aprox-
imacoes podem ser usadas para derivar ferramentas para testar a aproximacao, aproximar
marginais posteriori para subconjunto de x, e calcular varias medidas de interesse, tais
como, verossimilhanga marginal, Critério de Informagao da Deviance (DIC) e vérias me-
didas preditivas Bayesianas. Antes de apresentar a proposta de Rue, Martino e Chopin

(2009) ¢é interessante apresentar de forma rapida a aproximagao Gaussiana.

3.4 Aproximacoes Gaussianas

A abordagem INLA é baseada em aproximagoes Gaussianas para densidades da

forma:
7(x) o< exp <—%J_CTQJ_6+ Zgi(x,—)> (3.21)

icl

onde g;(x;) é logm(yi|x;,0). A aproximacao Gaussiana m,(x) é obtida encontrando a moda
e a curvatura na moda. A moda é calculada iterativamente usando o método de Newton
Raphson, também conhecido como o algoritmo escore e sua variante o escore de Fisher
(FAHRMEIR; TUTZ, 2001). Seja u® um valor inicial, e expande-se g;(x;) acerca de ;,Ll-(o)

até o termo de segunda ordem

1
gi(xi) ~ gi(ui(o)) +bix; — Ecixlz (3.22)

onde b; e c¢; depende de /.L(O). A aproximacao Gaussiana é obtida, com matriz de precisao
Q +diag(c) e moda dada pela solucao de (Q+diag(c))u!) = b. Este processo é repetido
até a convergéncia para a distribuicao Gaussiana com, média x* e matriz de precisao
Q" = Q+diag(c*). Desde que o termo nao quadrético em 3.22 é somente funcao de x;

e nao uma funcao de x; e x;, assim, a matriz de precisao para a aproximacao Gaussiana
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¢ da forma Q+diag(c). Isto é computacionalmente conveniente, porque as propriedades
Markovianas do CAMG sao preservadas. Existem outras sugestoes na literatura de como
construir aproximagoes Gaussianas, ver (RUE, 2001), (RUE; HELD, 2005) e (KUSS;
RASMUSSEN, 2005).

3.5 Integracao aproximada aninhada de Laplace

Nesta secao sera apresentada a abordagem INLA para aproximar marginais pos-
teriori para campos latentes Gaussianos, m(x;|y), i=1,...,n. A aproximagao é feita em
trés passos. O primeiro passo aproxima a marginal posteriori de 8 usando a aproximacao
de Laplace 3.18. O segundo passo calcula a aproximacao de Laplace, ou a aproximagao
de Laplace simplificada, para m(x;|y,0), para valores selecionados de 0, a fim de melho-
rar a aproximacgao Gaussiana 3.19. O terceiro passo combina os dois anteriores usando

integracao numérica 3.20.

3.5.1 Explorando 7(6|y)

O primeiro passo da abordagem INLA é calcular uma aproximacao para a poste-
riori marginal de 8, ver 3.18. O denominador em 3.18 é a aproximacao Gaussiana para a
condicional completa de x, e é calculado como descrito na secao 3.4. O principal uso de
7(6|y) é integrar fora a incerteza com respeito a 6 quando aproximando a marginal poste-
riori de x;, ver 3.20. Para fazer isto, ndo é necessério representar (8|y) paramétricamente,
mas basta explora-la suficientemente bem para encontrar bons pontos para o célculo da
integracao numérica. Até o fim desta segao, sera discutido como as marginais posteriori
7(0;]y) pode ser aproximada. Assuma por simplicidade que 8 = (0y,...,6,) € R™, que

pode sempre ser obtido usando uma reparametrizacao.

e Passo 1 Localize a moda de 7(6|y), otimizando log7(6|y) com respeito a 8. Isto
pode ser feito usando algum método quasi-Newton que vai usar alguma aproximacgao
da derivada de segunda ordem de log(8|y) usando sucessivas diferencas entre ve-
tores gradientes. O gradiente é aproximado usando diferencas finitas. Denote por

6" como sendo a configuracao modal.

e Passo 2 Na configuragao modal 6 calcule a matriz Hessiana H > 0, usando difer-
enca finita. Seja ¥ =H !, que vai ser a matriz de convariancia para 0 se a densidade

fosse Gaussiana. Para facilitar a exploracao, use variaveis padronizadas z ao invés
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de 6: Seja X =VAVT a decomposicio em autovalores e autovetores de X, e defina

0 via z, como segue
0(z) = 0" + VA% (3.23)

Se m(O|y) é a densidade Gaussiana, entao z é N(0,1). Esta reparametrizagio corrige

a escala e rotagao, e simplifica a integracdo numérica, ver (SMITH et al., 1987).

Passo 3 Explore log7(0]y) usando a z-parametrizagao. A figura 3.5.1 ilustra o
procedimento quando logw(6|y) é unimodal. O painel (a) mostra um grafico de
contorno para logm(6|y) para m =2, a localiza¢ao da moda e o novo eixo de coor-
denada para z. Deve-se explorar log T(8]y) com o objetivo de encontrar pontos com
a maior massa de probabilidade. O resultado deste processo é mostrado no painel
(b). Cada sinal é um ponto onde logm(6|y) é considerado como significante, e que
serd usado na integragao numérica 3.20. Detalhes sao como segue. Comeca-se vindo
da moda (z =0), e caminha-se na dire¢ao positiva de z; com passos de tamanho &,

por exemplo &, = 1, contanto que
log (6(0)]y) —log (6(2)]y) < 8z (3.24)

onde, por exemplo 8; = 2.5. Entao troca-se a direcao e procede-se similarmente.
As outras coordenadas sao tratadas da mesma forma. Isto produz os sinais pretos.
Pode-se agora preencher todos os valores intermediarios por tomar todas as difer-
entes combinagoes do sinais pretos. Estes novos sinais (mostrados em cinza) sao
incluidos se 3.24 for satisfeita. Desde que o layout dos pontos 6 é um gride regular,

pode-se tomar todos os pesos A; em 3.17 como sendo iguais.
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Figura 3.3: Ilustragao da exploragao da marginal posteriori para 6.
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Em (a) a moda ¢ localizada, a Hessiana e o sistema de coordenadas z sao cal-
culados. Em (b) cada coordenada é explorada (pontos pretos) até um certo limite da

log-densidade. Finalmente os pontos cinza sao explorados.

3.5.2 Aproximando 7(6;|y).

Marginais posteriori para 6; podem ser obtidas diretamente vindo de 7(8]y)
usando integracao numérica. Entretando, isto é computacionalmente caro, porque é
necessdrio calcular 7(6|y) para um grande nimero de configuragoes. Uma abordagem
mais factivel é usar os pontos obtidos durantes os passos 1-3 para construir um inter-
polante para log@(0]y), e calcular marginais usando integragao numérica vinda deste
interpolante. Se alta acuracia é necessario, na pratica basta obter uma configuragao mais

densa, por exemplo o, =1/2 ou 1/4.

3.5.3 Aproximando 7(x;|0,y)

Até aqui tem-se um conjunto de pontos ponderados 6, para ser usada na inte-
gracao 3.20. O préximo passo é providenciar aproximagoes acuradas para a posteriori
marginal dos x;’s condicionado nos valores selecionados de 8. Nesta secao sao discutidas,
trés aproximagoes para T(x;|y, 6;), a Gaussiana, a de Laplace, e a de Laplace simplificada.
Embora a aproximacao de Laplace seja preferida em geral, a aproximacao de Laplace
simplificada tém um custo muito menor o que geralmente compensa a ligeira perda de

acuracia.

Usando aproximacgao Gaussiana

Uma simples (e barata computacionalmente) aproximagao para m(x;|0,y) ¢é a
aproximacao Gaussiana 7 (x;]8,y), onde a média ;(8) e a variancia marginal 67(8) sdo
derivadas usando propriedades de Campos Aleatorios Markovianos Gaussianos, e algorit-
mos para matrizes esparsas (RUE; MARTINO, 2007). Durante a exploracao de m(6|y),
ver secao 4.2.1, ja foi calculada (x|0,y), assim s6 variancias marginais precisam ser cal-
culadas. A aproximacao Gaussiana apresenta resultados razoaveis, mas pode apresentar

erros na locagao e/ou erros devidos a falta de assimetria (RUE; MARTINO, 2007).
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Usando aproximagao de Laplace

A forma natural de melhorar a aproximacao Gaussiana é calcular a aproximacao

de Laplace

N n(x,ea)’)
10 x = B
A (x,|_7)’) n-GG(_X_l'inaQ?y)

(3.25)

x_=x"(x:,8)

Aqui, g ¢ a aproximagao Gaussiana para x_j|x;, 0,y, e x*,; é a configuragao modal. Note
que Tigg ¢ diferente da densidade condicional correspondente a g (x|0,y). Infelizmente,
3.25 implica que Tgg precisa ser recalculada para cada valor de x; e 0, uma vez que sua
matriz de precisao depende de x; e 0. Isto é muito caro, porque requer n fatorizacoes da
matriz de precisao completa. Rue, Martino e Chopin (2009) propéem duas modificacoes
em 3.25 que tornam isto factivel computacionalmente. A primeira modificacao consiste
em evitar o passo de otimizagao ao calcular Tgg(x—;|x;,8,y) aproximando a configuracao
modal,

x5 (%, 0) = Ez, (x_|x:). (3.26)

O lado direito é calculado sob a densidade condicional derivada da aproximagao Gaussiana
76(x|0,y). O beneficio computacional é imediato. Primeiro, a média condicional pode
ser calculada por uma atualizacao rank-one vindo da média incondicional. Outro fato
positivo é que a média condicional é continua com respeito a x;, que nao é o caso quando
otimizagao numérica é usada para calcular x7(x;,0). A segundo modificacdo materializa
a seguinte intuicao: somente aqueles x; que estao 'proximos’ de x; vao ter impacto na
marginal de x;. Se a dependéncia entre x; e x; decai com o aumento da distancia entre i
e j, somente aqueles x;’s em uma 'regido de interesse’ acerca de i, R;(0), determinam a
marginal de x;. A esperanca condicional em 3.26 implica que

Eﬁ—G(xj|xi)_uj(Q)_a“ xi — pi(0)
0;(0) =ai(8) 0;(6)

(3.27)

para alguma a;;(0) quando i # j. Assim, uma simples regra para construir o conjunto
Ri(6) ¢
Ri(6) = j: |aij(6)] > 0.001. (3.28)

A importancia computacional de usar R;(0) segue do célculo do denominador de 3.25,
onde agora sé é necessario fatorar uma |R;(0)| x |R;(0)| matriz esparsa. A expressao 3.25,
simplificada como explicado acima, precisa ser calculada para diferentes valores de x; para

encontrar a densidade. Para selecionar estes pontos, usa-se a média e variancia da aprox-
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imacao Gaussiana 3.19, e combina-se, diferentes valores para as variaveis padronizadas

(s) _ Xi—Mi(8)
o) =T (3.29)

de acordo com as correspondentes escolhas de abscissas dadas pela regra de quadratura

de Gauss-Hermite. Para representar a densidade mp4(x;|0,y), usa-se
14 (310, ) o< N 4(8), 63(8))  exp{eubic spline(x;)} (3.30)

O spline ctibico é ajustado para a diferenca entre a log-densidade 774 (x;]0,y) e TG (xi|0,y)
nas abscisas selecionadas, e entao a densidade é normalizada usando integracao por

quadratura.

Usando aproximacgao de Laplace simplificada

Nesta se¢ao serd derivada a aproximacao de Laplace simplificada 7sz4 (x;10,y) que
é obtida fazendo uma expansao em séries de Tp4(x;|0,y) acerca de x; = u;(0). Esta aprox-
imacao corrige a aproximagao Gaussiana 7T(x;|0,y) para locagao e skewness. Para muitos
modelos observacionais incluindo Poisson e Binomial, estas correcoes sao suficientes para

obter marginais posteriori excelentes. O beneficio é puramente computacional. Defina

&3
dj(-3)(-xiag) = ﬁlogﬂi(}fﬂxpg)
J

xj=Ez,, (x;lx)

que assume-se existir. O ponto para o calculo é encontrado vindo de 3.27. O seguinte

trivial lema vai ser util.

lemall] Seja x = (x1,...,%,)T ~ N(0,X) entdo para todo x
1 _ X1 1
—=(x1,E Tyl =——x3/%
5, B yfx)”) (E()_c_llxl)> >¥1/En

Expande-se o numerador e denominador de 3.25 acerca de x; = y;(8), usando 3.26

e o Lema 1. Considerando até o termo de terceira ordem, obtem-se

1

s L (s
= S+ 1Y (1i(8). 8)0(0)aij (8)° + ..
x =Ez (x i|x) Jjel

(3.31)

Os termos de primeira e segunda ordem resultam na aproximacao Gaussiana,

enquanto que o termo de terceira ordem providéncia a correcao para skewness. Além
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disso, o denominador de 3.25 reduz-se a

1
= const + 5 log|H +diag{c(xi,0)}| (3.32)
X =y, (x il

1

log ﬁGG (-Ifi |xi7 9, X)

onde H é a matriz de precisao a priori para o CAMG com i-ésima coluna e linha deletada,
e ¢(x;,0) é o vetor de menos a segunda derivada para a log-verossimilhanga calculado em

xj = Ez,(x;j|x;), ver 3.27. Usando que
dlog|H +diag(c)| = Z [H—i—diag(g)_l] dc;
, Ji
j
obtem-se

L (s
= const — Ex’( ) ZVarﬁG (xj|x,~)d](.3) (1i(0),0)0;(08)aij(0)...
x =Ez (x i|x) Jel

1

log GG (x_;|xi,0,y)

(3.33)

Para dados Gaussianos 3.31 é apenas uma constante, assim o termo de primeira

ordem em 3.33 ¢é a primeira correcao para observacoes nao Gaussianas. Note que
_ 2 - v )2
Varﬁc(xj|x,~) =0 (0){1 —Corrﬂc(x,,xj) }

e que a covariancia entre x; e x; (sob 7g) ¢ calculada enquanto se faz a atualizagdo de
rank-one em 3.26, como o j-ésimo elemento da solugao de Q*(0)v = 1;. Agora junta-se as

expansoes 3.31 e 3.33. Define-se

1) = %Zo%@ ~ Corrz, (x1.3)° Y} (1:(8).0) 05(6)aij(0)  (3.34)

Jjel
220) = 3 dP (w(6),0){0;(0)a;;(0)) (3.35)
Jel
entao
S S 1 S
log Esr4 (x1]6, y>_const—§( A2 A0 0)x f>+6(x§>)3z}3>(g>+... (3.36)

Equacao 3.36 nao define uma densidade porque o termo de terceira ordem é

ilimitado. Uma forma comum de introduzir skewness na distribuicao Gaussiana é usar a
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distribuigao Skew-Normal (AZZALINI; CAPITANIO, 1999)
2 (z-¢& 7—&

=Z¢9(—2)0(a>— 37

TL-SN(Z) (D¢< (0] ) <a (0] ) (33 )

onde ¢(.) e ©(.) sao a densidade e a fungao de distribui¢ao da Normal padrao, e &, @ > 0,

e a sao respectivamente os parametros de locacao, escala, e skewness. Ajusta-se uma

3)

densidade Skew-Normal para 3.36 tal que a derivada terceira na moda é A,
/"tl-(l) e a variancia é 1. Desta forma, Al-(3)
que o ajuste para a média vem de A", ver (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009). A

aproximacao de Laplace Simplificada mostra-se altamente acurada para muitos modelos

, e amédia é

contribui somente para o skewness considerando

observacionais. O custo computacional é menor que da aproximacao de Laplace, e corrige
a aproximagao Gaussiana. Para comparagoes ver (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

3.6 Aproximando a Verossimilhanca marginal

A verossimilhanga marginal m(y) é uma quantidade 1til para comparar modelos,

como o fator de Bayes é definido pela razao de verossimilhangas marginais entre dois

70) :/ m(6,x,y)

- 7 (x16,y)

modelos competidores.

de. (3.38)
x=x*(0)

onde 7(0,x,y) = w(0)w(x|0)7(y[x,0). Uma alternativa, mais simples para estimar a
verossimilhanca marginal é obtida por assumir que 8|y é Gaussiana; entdo 3.38 torna-
se uma quantidade conhecida vezes |H |_1/ 2 onde H é a matriz Hessiana da secio 4.1.
Este método pode falhar no caso em que a marginal posteriori £(8y) ¢ multi-modal, mas
isto nao é especifico do célculo de verossimilhanca marginal mas se aplica a abordagem
geral. Felizmente, modelos Gaussianos latentes geram distribuicoes posteriori’s unimodais

em muitos casos.

3.7 Ciritério de informacao da Deviance

O critério de informagao da Deviance (SPIEGELHALTER et al., 2001) é um

critério de informacao popular para modelos hierdrquicos, e (em muitos casos) é bem
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definido para priori’s improprias. Sua principal aplicacao é a selecao de modelos
bayesianos, mas ele também providéncia uma nocao do nimero efetivo de parametros,

que esta sendo usado no modelo. Neste contexto, a deviance é
D(x,0) = —ZZlog 7t(yilxi, 0) + const (3.39)

iel

DIC é definido como duas vezes a média da deviance menos a deviance para a
média. O numero efetivo de parametros é a média da deviance menos a deviance da

média.



36

4 RESULTADOS

Neste capitulo apresentam-se os resultados da aplicacao da metodologia apre-
sentada no capitulo 3 aos problemas descritos no capitulo 2. Os trés problemas tém em
comum o fato de apresentarem estrutura espago-temporal e portanto a adogao de modelos

latentes que contemplem tais estruturas é uma escolha natural.

Por outro lado diferem na dimensao do conjunto de dados, tipo de distribuicao
designada a variavel resposta, estrutura auxiliar de covariaveis e interesses principais na

andlise.

Nao ¢ o interesse principal desta dissertagao, mas em alguns dos exemplos anal-
isados os principais resultados obtidos com o ajuste via INLA serao contrastados com
resultados provenientes de um Modelo Aditivo Generalizado (GAM) (WOOD, 2006), tais
modelos encontram-se disponiveis no pacote mgcv (WOOD, 2008) do software R (R De-
velopment Core Team, 2009). Uma répida revisao sobre tais modelos pode ser encontrada

em Bonat et al. (2009).

No decorrer das anélises foram utilizados os pacotes tripack (EGLEN; ZUYEV;
WHITE, 2009) e gpclib (MURTA, 2009) na construcao da tecelagem de voronoi no se-
gundo exemplo. Para manipulagao de objetos espaciais foram utilizados os pacotes sp
(PEBESMA; BIVAND, 2005) e spdep (BIVAND et al., 2009).
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4.1 Qualidade da agua em reservatorios operados
pela COPEL no estado do Parana

Como mencionado no capitulo 2, o principal objetivo da andlise do indice de
Qualidade da agua em reservatérios operados pela COPEL no estado do Parand, é avaliar
o eventual efeito do reservatério sobre tal indice. Desta forma, foram coletadas amostras
de dgua em trés locais (montante, reservatério e jusante), além disso outros atributos
(covaridveis) no experimento que podem afetar tal indice. O experimento ocorreu em
diferentes pontos no tempo com coletas trimestrais, entao pode-se esperar que exista
algum efeito climético (temporal). Além disso, foram realizadas em diferentes usinas, tal
condicao pode influenciar no indice de qualidade da agua, assim o processo de modelagem
deve levar em consideracao todas estas possibilidades, a fim de isolar apenas o efeito da
covariavel de interesse que sao os locais de coleta. Além destes efeitos principais podem
ocorrer interagoes entre por exemplo, trimestres com locais de coleta, tempo com locais

de coleta e ainda tempo com usinas (UHES) e locais de coleta.

Como forma inicial de investigar tais relagoes, a figura 4.1 apresenta uma analise
descritiva para o IQA apds a transformacao logistica. Tal andalise consiste da construgao
de diagramas boxplot, histograma da variavel e grafico de interagao entre os trimestres do
ano e as estacoes de monitoramento das diferentes usinas (UHESs), trazendo uma visao
geral da série histérica monitorada. E importante notar que a escala grafica apresenta os
valores transformados da variavel IQA apds a transformacao logistica. Para uma avaliacao
estatistica com vistas a qualidade da dgua, as categorias do IQA estao representadas nos
graficos por meio de linhas cheias. Apesar de todos os valores de IQA estarem incluidos

na escala, os valores observados incluem apenas as classes BOM (IQA entre 51 e 79) e

OTIMO(IQA entre 79 e 100).

E possivel observar pela andalise do boxplot (4.1B) que o IQA das estagoes reser-
vatério, sao sempre maiores do que o de jusante e montante. Em termos de qualidade
da agua, isto indica que a qualidade da agua do reservatorio, com base no IQA, é melhor
do que a observada nas estacoes de montante e jusante. As medianas do IQA em cada
uma das trés estagoes encontram-se acima do limite da classe BOM, indicando aguas de

boa qualidade. As estacoes de reservatorio e jusante se enquadram na classe OTIMO. Em



38

A B C
1 -1 o | -
N | -Tr - N - | - -
o | | I
<] [ |
g R A S
o
2, ST T ST T =
2° o — 2 A T T
1 \ 1 T
£ 0 ' ' o | ) ' '
g S] l —— . S] \ 0 o -
! 4
R
o ot 0
) S S 4
S T T T 1 ' T T ' T T T T
-1 0 1 2 3 MONT RESER JUSA 1 2 3 4
IQA Pontos de coleta Trimestre
D E F
0 - L h ﬁ_ — M
N o | - T o . — T | - --R
— T h h -- AR
| \ X X | 1 L n | - ] N -
e T E Rl e
0 o LT 1 SO L N 150 ) S W0 | S R
%]
S TORRORD] 0CRURE0R] 6 :
L T T
B ! ! ! [ : - |_:_| : II—I_Il' EH
0 ! ! ! l | 0 4 I B B N4
°© e e | o+ -
1 o 4 — |
| —
0 -+ 0 o
ot ot >
' T T T T 1 ' o E o35 ® -
3 & ¢ o =y
2003 2005 2007 s 3 5 ¢ 5 1 2 3 2
Ano () s o Trimestre
] i
8 it

Foz do Areia

Rio dos Patos

Salto do Vau

Figura 4.1: Andlise descritiva para o Indice de Qualidade da Agua. As linhas cheias
representam os limites da classe Bom e Otimo.

relacao a variacao temporal, nao ha uma diferenca clara entre os anos de monitoramento,
uma vez que o nivel mediano do IQA é praticamente o mesmo, podendo-se ressaltar que
nos anos de 2005 e 2006 foram observados os menores valores do indice (4.1D). J& em
relacao aos meses, € no terceiro trimestre que foram verificados os maiores valores de IQA
(4.1C). A figura 4.1E apresenta bozplot’s para cada uma das usinas hidrelétricas consider-
adas na andlise. E possivel observar que os dados apresentam grande variabilidade tanto
dentro das usinas (série temporal individual) como entre as usinas (diferencgas entre as lo-
calidades). Dentre as UHEs, destaca-se a usina de Rio dos Patos que apresentou a menor
mediana de IQA. No entanto, apesar da grande variabilidade dos dados, as medianas dos

indices de todas as usinas encontram-se acima do valor da categoria BOM.

A fim de testar todos os efeitos principais e possiveis interagoes, foram ajustados
uma série de modelos com crescente grau de complexidade, conforme tabela 4.1. Na no-
tagao usada para apresentar os modelos, Y sempre representard a variavel resposta, efeitos
espaciais e temporais seguem a notacao introduzida no capitulo 3, efeitos fixos serao rep-
resentados pela letra 8, seguida de um indice e, todos os modelos incluem o intercepto.
Para possibilitar uma comparacao e consequente escolha do modelo que melhor descreve

a resposta, foram calculados o Critério de Informagao da Deviance (DIC), o ntimero de
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parametros estimados pelo modelo e a verossimilhanca marginal. Para esta aplicagao sem-
pre que possivel foi ajustado também um modelo aditivo generalizado, adequado em cada
situacao. Para comparacao dos resultados foi calculado também o Critério de Informagcao

de Akaike. As medidas de ajuste de modelos sao apresentadas na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Modelos ajustados, critério de informacao da Deviance, nimero de parametros
estimados, verossimilhanga marginal e critério de informacao de Akaike.

Modelos Preditor Linear DIC NP MV AIC
1 Y~1 837,18 1,658 —427,32 837,18
2 Y ~ Bune + Bioc 797,86 10,66 —415,08 798,50
3 Y ~ Bune + Bioc + pr 755,72 24,01 —-402,16 768,68
4 Y ~ Buhe + Bioc + Pioc:t 773,72 41,14 —563,16 784,85
5 Y ~ Buhe + ﬁloc + Puhe:loc:t 741,15 58,11 —440,12 ———

O modelo 1 apenas com o intercepto, foi ajustado apenas para servir de base para
comparagoes. O modelo 2 leva em consideracao efeitos das usinas (UHE) e dos locais de
coleta, o modelo 3 complementa o 2 incluindo uma tnica sério temporal, através de um
modelo random walk de primeira ordem. O modelo 4 atende a intuicao de que a série
temporal de cada local de coleta pode ter um comportamento diferenciado, entao uma
série para cda local é ajustada. E finalmente o modelo 5 extende o 4 dizendo que as séries
temporais podem ser diferentes nao somente entre locais de coleta, mas também, entre

usinas.

De acordo com os resultados apresentados na tabela 4.1 o modelo que apresenta
o menor DIC é o 5. Entretando, observando o nimero de parametros e a verossimilhanca
marginal verifica-se que tal modelo pode estar superparametrizado, desta forma, opta-se
pelo modelo 3 por este apresentar um baixo DIC, um ntimero de parametros estimados re-
duzido e a maior verossimilhanca marginal. A mesma forma de preditor linear é escolhida
pelo critério de informacao de Akaike quando ajustando pelo modelo aditivo generalizado.
A distribuicao posteriori para o intercepto e efeitos dos locais de coleta é apresentada na

figura 4.2.

A tabela 4.2 apresenta o ajuste do modelo 3 pelas abordagens INLA através da
média a posteriori, para o GAM pela estimativa pontual e o desvio padrao correspondente

para ambos.

Como pode ser visto na tabela 4.2 o ajuste pelos dois métodos é muito parecido,
tanto em termos de médias como desvios padrao. Apenas para o intercepto é possivel

identificar diferenca entre a estimativa do GAM e a média da posteriori.
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Figura 4.2: Distribuicao a posteriori para o intercepto e efeitos dos locais de coleta.

Tabela 4.2: Resultados do modelo 3 via INLA e GAM.

Parametros  Média Posteriori Desvio Padrao Estimativa Desvio Padrao

Intercepto 1,2725 0,06053 1,3398 0,06454
Reservatorio 0,1933 0,04930 0,1933 0,05016
Jusante 0,1557 0,04930 0,1557 0,05016

Pela parametrizacao usada no ajuste, a estacao de montante é tomada como
referéncia. Sendo assim, os valores estimados para os efeitos de reservatorio e jusante,
indicam a mudanga que ocorre no indice de qualidade da dgua (transformado). Pelos dois
métodos existe uma mudanga significativa no indice de qualidade da agua quando esta
passa da estacao de montante para o reservatério, sendo que o reservatorio apresenta um
efeito benéfico na qualidade da agua. O mesmo tipo de efeito é observado quando se passa

da estacao de montante para a de jusante, porém com menor intensidade.

O modelo aditivo leva em consideracao o efeito temporal como uma fungao suave
das datas de coleta.Ja pela abordagem INLA tal efeito é considerado através de um modelo
random walk de primeira ordem. A fim de comparar como as duas abordagem captam

tal efeito a figura 4.3 sobrepoe o efeito temporal estimados para os dois modelos.

Pela figura 4.3 é possivel verificar uma grande semelhanca entre os efeitos tem-
porais estimados pelos dois métodos. O modelo random walk apresenta variacoes mais
abruptas que a funcao suave estimada pelo GAM. Também nota-se que as bandas de
credibilidade obtidas pelo random walk sao mais largas que as bandas de confianga obti-
das pelo GAM. As bandas de credibilidade do random walk sao calculadas via quantis e
o intervalo de confianga do GAM é baseado na teoria assintética usando os quantis da

distribuicao normal. Os dois intervalos possuem nivel nominal de 95%.

Como forma de testar a sensibilidade do modelo a escolha das priori’s, trocou-se
os hiperparametros da distribuicao gama dos parametros de precisao do modelo conforme

discutido na secao 3.2.3. As distribuigoes a posteriori para os parametros de interesse do
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0.4

0.2

Efeito temporal

2003-03-06 —
2003-06-02 —
2003-09-22 —
2003-11-26 —
2004-03-02 —
2004-06-21 —
2004-09-01 —
2004-12-06 —
2005-03-30 —
2005-06-09 —
2005-09-01 —
2005-12-07 —
2006-03-14 —
2006-06-07 —
2006-08-30 —
2006-11-30 —
2007-03-13 —
2007-05-31 —
2007-09-18 —
2007-12-13 —
2008-03-26 —
2008-06-24 —
2008-10-14 —

Figura 4.3: Sobreposicao do efeito temporal ajustado pelo INLA e GAM.

modelo nas duas configuracoes de priori’s sao sobrepostas na figura 4.4. Optou-se por
considerar as UHEs como um efeito aleatério nao estruturado, sendo assim, este efeito

também conta com um parametro de precisao.

Na figura 4.4 pode-se observar que a escolha de uma priori mais vaga provocou
mudancas nitidas na forma da distribuicao posteriori dos parametros de precisao do efeito
temporal, e das UHEs. Porém em termos de moda a posteriori as mudancgas foram peque-
nas. Para o parametro de precisao das observagoes Gaussianas o modelo é pouco sensivel
a troca de priori. Para o efeito dos locais de coleta é possivel verificar que as médias a
posteriori ndao sao sensiveis a mudanca da priori. A posteriori do intercepto apresentou
uma calda levemente mais pesado com a troca de priori, refletindo a priori mais flat que

estd sendo usada.

Considerando que tem-se dois efeitos aleatorios é interessante verificar como a
troca da priori afeta estes efeitos. A figura 4.5 apresenta a sobreposicao do efeito temporal
estimado conforme o modelo 3 com as duas configuracgoes de priori’s. A mudanca da priori
nao teve um grande impacto nos resultados do efeito temporal, com apenas um alarga-
mento das bandas de credibilidade como era esperado devido a priori Gama(0.01,0.01)

ser mais vaga que a Gama(1,0.01). Resultado semelhante é mostrado na figura 4.6 que
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apresenta a sobreposicao do efeito das UHEs usando as diferentes priori’s.
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Figura 4.5: Sobreposicao do efeito temporal usando diferentes priori’s.

Com estes resultados pode-se concluir que os modelos sao consistentes e pouco
sensiveis a escolha de diferentes priori’s. A diferenca entre os locais de coleta é consistente
em todos os modelos ajustados, com a estacao dentro do reservatoério apresentando um
indice de qualidade da dgua melhor do que o indice da estacao de montante. Resultado
semelhante é encontrado quando se compara a montante com a jusante, apenas com

diferente grau de intensidade.

Para finalizar a andlise pode-se comparar as duas abordagens no sentido de ver-
ificar qual produz predigoes que acompanham melhor o conjunto de dados. Para isto,
foram retiradas as observacoes de todos as usinas e locais de coleta para o ultimo tempo.
Os modelos foram reajustados e a predicao para as observagoes retiradas foi realizada.
Apos feita a predicao foram calculadas algumas medidas de concordancia, as medidas
foram: erro quadratico médio, erro absoluto médio, correlagao entre os observados e os
preditos e a proporcao de pontos observados que estao cobertos pelos intervalos obtidos

pelas duas abordagens (cobertura). Os resultados desta analise sdo apresentados na tabela
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4.3.

Tabela 4.3: Medidas de concordancia entre os modelos obtidos pelas abordagens INLA e
GAM e os dados observados.

Abordagem Erro quadratico FErro absoluto Correlagao Cobertura

INLA 0,1921 0,3390 0,5663 0,6700

GAM 0,2679 0,3918 0,5628 0,5416

Os resultados das medidas de qualidade de predicao utilizadas sao muito melhores
para a abordagem INLA. A cobertura dos intervalos de credibilidade e confianca ficou
abaixo do nivel nominal de 95% porém, neste exemplo, esta medida deve ser encarada

com cuidado porque a predicao foi baseada em apenas para 24 observagoes.

4.2 Investigando fatores associados a ocorréncia de

ovos de Aedes aegypti coletados em ovitrampas
em Recife/PE

O objetivo da analise deste conjunto de dados é investigar fatores de risco e pro-
tecao associados a ocorréncia de ovos do mosquito Aedes aegypti, com base em dados do
experimento conduzido pelo projeto SAUDAVEL na cidade de Recife/PE, ver capitulo 2.
Entende-se aqui, como fatores de risco/protecao tanto covariaveis associadas a armadilha,
como presenga de recipientes grandes ou pequenos que possam conter dgua em suas prox-
imidades, como também aspectos abidticos (climaticos) como temperatura, precipitagao
e umidade. Possiveis relagoes espaciais entre as armadilhas e também a possibilidade de
uma relacao temporal entre as coletas sao investigadas. Com o objetivo de identificar

possiveis padroes de interesse, tais como, periodos e regioes de maior incidéncia.

Neste experimento as coletas sao feitas em armadilhas, a fim de modelar o rela-
cionamento espacial destas na area em estudo pela metodologia descrita no capitulo 3.
Para modelar usando campos markovianos é necessario que seja montada uma matriz de
precisao. Basicamente, para a construcao desta matriz é necessario informar ao mod-
elo qual é a estrutura de vizinhanca dos dados. Nesta analise foi feita uma tecelagem de
Voronoi, para obter pequenas areas com base na malha de armadilhas. Apds este processo

foi construida a matriz pelo critério de adjacéncia. A figura 4.7 ilustra este procedimento.

Dado a estrutura espaco-temporal do experimento, o primeiro passo da mode-

lagem deste conjunto de dados, foi a escolha de modelos que levassem em consideragao
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Figura 4.7: Tecelagem de Voronoi com base na malha de armadilhas para a construgao
da matriz de vizinhanca.

esta estrutura de diferentes formas. Sendo assim, foram ajustados uma série de modelos
com graus crescente de complexidade, partindo de um modelo simples apenas com o in-
tercepto até chegar em um modelo que comtempla uma interacao completa entre espaco
e tempo. A série de modelos ajustados é apresentada na tabela 4.4. A variavel resposta é
a contagem de ovos e seguindo Bonat et al. (2009) a distribuigdo Binomial Negativa com

funcao de ligagao logaritmo foi assumida para a variavel resposta.

Na notagao usada para apresentar os modelos, ¥ sempre representara a variavel
resposta, efeitos espaciais e temporais seguem a notacao introduzida no capitulo 3 e efeitos
fixos serao representados pela letra B, seguida de um indice. Em todos os modelos o
intercepto estd presente. Para possibilitar uma comparacao e consequente escolha do
modelo que melhor descreve a resposta, foram calculados o Critério de Informacao da
Deviance (DIC), o nimero de parametros estimados pelo modelo e a verossimilhanga

marginal.

O modelo 1 representa a variabilidade total dos dados e foi ajustado apenas para
servir de base para comparacoes. O modelo 2 leva em consideracao efeitos espaciais e
temporais, porém assume a priori que tais efeitos nao tem nenhuma estrutura. O modelo
3 assume a priori que os efeitos espaciais e temporais sao estruturados, conforme descrito
no capitulo 3. O modelo 4 condensa os modelos 2 e 3 dizendo que os efeitos espaciais e
temporais podem ser divididos em uma parte estruturada e outra nao estruturada. Os

modelos de interagao espaco-tempo seguem a nomenclatura dada na secao 3.2.2.
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Tabela 4.4: Modelos ajustados, critério de informacao da Deviance, nimero de parametros
estimados e verossimilhanca marginal.

Modelos Preditor Linear DIC NP MV
1 Y ~1 35691,77 1,973 —17853,93
2 Y~v+0¢; 35004,85 172,34 —17624,54
3 Y ~pi+ ¢ 34969,34 123,04 —17635,08
4 Y~pi+@+7%+¢; 34968.48 126,34 —17633,14
5 Y ~ Tipo 1 34972,28 150,79 —17637,76
5 Y ~ Tipo 11 34979,30 156,41 —17990,40
5 Y ~ Tipo III 35121,00 264,38 —23964,46
5 Y ~ Tipo IV 35105,00 245,19 —24176,06

De acordo com os resultados apresentados na tabela 4.4, o modelo que apresenta
o menor DIC é o 4, com efeitos espaciais e temporais, estruturados e nao estruturados.
Porém, olhando o ajuste dos efeitos nao estruturados, verifica-se que estes nao ajudam a
explicar a variavel resposta, ou seja, nao apresentam significancia. Além disso, a diferenca
em DIC para o modelo com apenas efeitos estruturados é de apenas 0,86 unidades, pode-
se verificar também que as verossimilhangas marginais dos modelos sao muito proximas.
Calculando o fator de Bayes tem-se um valor de 0,999, mostrando que nao se tem nenhuma
perda significativa ao trocar o modelo 4 pelo modelo 3. A tltima consideracao a ser feita
¢ com relagao ao nimero de parametros estimados, sendo, o modelo 3 mais parcimonioso
que o 4 Sendo assim, para descrever as condigoes espaco-temporal em que o experimento

foi realizado, o modelo 3 é escolhido.

Dado que a estrutura espaco-temporal do experimento ja esta representada no
modelo, pode-se a partir de agora investigar o efeito de cada uma das covaridveis ou
possiveis fatores de risco/protegao sobre a varidvel resposta. As condigoes ligadas as
armadilhas (locais) sao de papel fundamental, pois elas podem orientar as politicas de
prevencao da propagacao do vetor através de campanhas educacionais promovidas a fim
de evitar criadouros do mosquito. Assim, a identificacao das caracteristicas associadas é

importante para orientar as acoes de tais campanhas.

O conjunto de graficos da figura 4.8 faz uma comparacao das contagens de ovos
(em escala logaritmica) entre as categorias de cada uma das doze covaridveis locais. A
analise destes graficos permite identificar de forma exploratéria e inicial, os fatores que
mais afetam as contagens de ovos, orientando a selecao e a escolha de modelos, antecipando

e explicando possiveis resultados da modelagem.

Pelo conjunto de gréficos da figura 4.8 é possivel observar que as diferencas sao

pequenas e que existem apenas em algumas das covariaveis. Pode-se observar que o tipo
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de imé6vel residencial apresenta contagens médias maiores que os imoveis nao residenciais.
A presenca de fatores de risco também apresenta um leve aumento na contagem média de
ovos. As condigoes ligadas a agua, agua canalizada, frequéncia de abastecimento e agua
ligada a rede geral, apresentam uma pequena diferenca entre as categorias, sendo sempre
maior nas categorias que indicam presenca de agua abundante. Quanto a frequéncia de
coleta de lixo, os dados mostram uma maior contagem média de ovos nas localizagoes
que apresentam coleta de lixo diaria. Para as outras covariaveis nao é possével identificar

nenhuma relagao aparente.

Para melhor explorar o efeito das covariaveis locais foi ajustado um modelo para
cada uma dessas covariaveis controlando os efeitos espaciais e temporais conforme o mod-
elo 3 escolhido anteriormente. Além disso, foram consideradas as abordagens INLA e
GAM para comparacoes dos resultados. Na abordagem GAM os efeitos espaciais e tempo-
rais foram controlados por fungoes suaves das coordenadas geograficas e datas de coletas.
O resumo desta andlise é apresentada na tabela 4.5 através de médias das posteriori’s
e intervalos de credibilidade baseados em quantis para a abordagem INLA e estimati-
vas pontuais com intervalos de confianca assintoticos para a abordagem GAM. O nivel

nominal de 95% foi fixado para ambos os casos.

Tabela 4.5: Ajustes dos modelos para cada covaridvel na presenca dos efeitos espaciais e
temporais, abordagens INLA e GAM.

Parametros Média Post. Int. Cred. Estimativa Int. Conf.
Tipo de imével —0,0406 (—0,2314;0,1487)  —0,2735 (—0,6282;0,0812)
Quintal 0,0743 (—0,1332;0,2826) 0,0652 (—0,0537;0,1841)
Agua ligada a rede geral ~ —0,0667  (—0,4071;0,2744)  —0,1991  (—0,4052;0.0070)
Abastecimento de dgua 0,0804 (—0,3199;0,4799)  0,0926 (—0,2384;0,4236)
Agua canal. no comodo —0,1167  (—0,3448;0,1098) —0,2429 (—0,3762;—0,1135)
Fatores de risco 0,1436 (—0,0201;0,3074) 0,0832 (0,0039;0,1928)
Rec. grandes sem tampa  —0,0543  (—0,2328;0,1237) —0,1259  (—0,2274;—0,0243)
Rec. grandes com tampa  —0,0262  (—0,2764:0,2219)  —0,0159  (—0,1558;0, 1240)
Rec. pequenos sem tampa ~ —0,0403  (—0,3710;0,2897)  0,0299 (—0,1525;0,2123)
Rec. pequenos com tampa  —0,0863 (—0,2989;0,1250) —0,1364 (—0,2528;—0,0199)
Fre. coleta de lixo —0,0241 (—0,2265;0,1763) 0,1238 (—0,0392;0,2868)
Grupos 1 - 2 0,1509  (—0,0814;0,3829)  0,0792  (—0,0436;0,2020)
Grupos 1 - 3 0,1551  (—0,0849;0,3949)  0,1201  (—0,0041;0,2443)
Grupos 1 - 4 20,0012 (—0.2325;0,2292)  0,0040  (—0,1212;0,1292)

Como pode ser visto na tabela 4.5 os resultados diferem entre os modelos em
termos de média posteriori e estimativativas pontuais. De forma geral, a abordagem
INLA parece tender a ser mais conservadora, nao indicando nenhuma covariavel como

significativa na presenca do efeito espaco-temporal.
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Pela abordagem GAM a interpretacao dos intervalos de confianga indicam que
as covariaveis Fatores de Risco, Recipientes grandes sem tampa, dgua canalizada e recip-
ientes pequenos com tampa sao indicadas como significativas. Nota-se que destas quatro
covariaveis, trés delas apresentam uma das bordas do intervalo estimado muito préximo
do zero, o que indicaria nao significancia do efeito para intervalos apenas ligeiramente
mais conservadores. com excessao da covaridvel agua canalizada, o que de certa forma

reforga os resultados obtidos pela abordagem INLA.

Pensando que pela abordagem INLA tem-se uma distribuicao a priori gaussiana
para os efeitos fixos de média zero e variancia infinita, a covariavel tem que trazer muito
mais informacao para ser considerada significativa do que pela abordagem GAM, onde nao
se tem priori, e isto pode ser uma explicacao para as diferencas entre os resultados. Outra
diferenca entre os modelos é a forma em que o efeito espaco-temporal é considerado no
modelo. O INLA trabalha com propriedades de independéncia condicional, decodificada
de forma conveniente através de uma matriz de precisao na distribuicao a priori para
os efeitos estruturados o que torna este efeito aleatério. Ja no GAM estes efeitos sao
suavizados por uma spline (efeito fixo), o que impede que mudangas bruscas ocorram
na funcao estimada dos efeitos espaciais e temporais. Isto faz com que uma porcao
menor da variabilidade da resposta possa ser atribuida a fungao suave do que a um
processo estocasticos subjacente, e consequentemente ao menos parcialemnte captada pelo
intercepto e possivelmente pelas covariaveis, o que explica as estimativas pontuais do GAM

serem em geral mais distantes do zero do que as médias posteriori’s obtidas com o INLA.

Considerando que o GAM faz uso da teoria assintética atribuida as estimadores
de méaxima verossimilhanca, por mais que na pratica um algoritmo de minimos quadrados
modificado seja usado para obter as estimativas, pode-se desenhar a distribuicao assin-
totica das estimativas obtidos pelo GAM e compara-la com as distribuig¢oes a posteriori
obtidas com o INLA. Lembrando que existe uma constante de proporcionalidade descon-
hecida nas posteriori’s, para as duas distribui¢oes poderem ser colocadas no mesmo gréfico
é preciso que sejam padronizadas. Sendo assim, basta fazer com que a moda da posteriori
e a moda da distribuicao assintotica da estimativa GAM corresponda ao valor 1. Desta
maneira, as distribui¢oes podem ser colocadas no mesmo grafico e comparadas visual-
mente com relacao a locacao e variabilidade. Essa visualizacao é apresentada na figura

4.9 para as doze covariaveis locais em analise.

Analisando as distribuicoes apresentadas na figura 4.9 é possivel ver que as pos-

teriori’s apresentam maior variabilidade. Sendo que em geral, a posteriori cobre a dis-
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Figura 4.9: Comparacao entre as distribuigoes a posteriori e assintotica das estimativas

dos efeitos das covaridveis locais.



52

tribuicao assintdtica das estimativas obtidas pelo GAM. A forma das posteriori’s sao bem

definidas em formato aparentemente préximo a de uma distribuicao normal.

Segue a mesma idéia basica da andlise anterior. Para investigar o efeito das
condicoes climaticas sobre o niimero de ovos. Foi ajustado um modelo para cada covariavel
separadamente, considerando que nao se sabe a priori a forma do relacionamento destas
covaridaveis com a resposta. Atribuiu-se a priori para este efeito um modelo random walk
de primeira ordem, a fim de permitir inferir também sobre a forma do relacionamento.
Novamente para o ajuste do modelo a variavel resposta foi assumida Binomial Negativa
com funcao de ligagao logaritmica. Também para comparagoes dos resultados foram
ajustados GAM’s onde os efeitos espaciais e temporais foram controlados por fungoes
suaves das coordenadas geogréaficas das armadilhas e das datas de coleta. Para o efeito

das covaridveis climéticas uma funcao suave (spline) foi ajustada.

A figura 4.10 apresenta o efeito de cada uma das doze covariaveis climaticas
que estao sob analise. Pela figura é possivel ver que as duas abordagens trazem resulta-
dos diferentes em praticamente todas as covariaveis ambientais analisadas. Novamente
a abordagem INLA tende a ser mais conservadora, além disso, as fungoes suaves esti-
madas pelo GAM tendem a ter um comportamento oscilante, dando uma idéia de que
o relacionamento da covaridvel com a resposta é nao-linear na escala da funcao de lig-
agao. E conhecido (VENABLES; DICHMONT, 2004) que o GAM tende a seguir mais o
comportamento dos dados, sendo influenciado por pequenas variagoes na covariavel tor-
nando o modelo exploratério e particular para aquele conjunto de dados. Enquanto que
modelando o efeito da covaridvel como aleatorio esse comportamento tende a ser melhor
captado como um processo subjacente tornando o modelo mais geral. Este resultado con-
firma um dos achados de (BONAT et al., 2009) onde os autores concluem que mesmo
com estes comportamentos oscilantes dos splines o modelo final considerava os efeitos das

covariaveis climaticas como lineares na escala da funcao de ligacao.

Pelos resultados dos modelos via INLA nenhuma das covaridveis ambientais ap-
resenta relacao com as contagens de ovos. Pela abordagem GAM, aparentemente mais
flexivel, aparecem diversas formas de relacionamento, porém nada de forma clara. Uma
andlise detalhada com base na abordagem GAM é encontrada em (BONAT et al., 2009)

e nao sera repetida aqui.

Seguindo o artigo de Bonat et al. (2009) os autores através de um esquema de se-
lecao de covariaveis ambientais e locais chegam a um modelo, que é composto pelas covar-
idveis Precipitagao no més da observagao (PREC.MES1) e no més anterior (PREC.MES2).
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Figura 4.10: Sobreposicao do efeito estimado e respectivas faixas de
covariavel ambiental pelas abordagens INLA e GAM.
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A covaridvel Umidade de dois meses antes da observagao (UMID.MES3), as covaridveis
locais foram a presenca de Agua Canalizada e recipientes grandes sem tampa, além dos
efeitos espaciais e temporais considerados como funcgoes suaves das coordenadas geogra-
ficas e das datas de coletas. Sendo assim, foi ajustado o mesmo modelo pela abordagem
INLA para permitir comparacoes dos resultados. O resumo desta andlise é apresentada
na tabela 4.6 através de médias das posteriori’s e intervalos de credibilidade baseados
em quantis para a abordagem INLA e estimativas pontuais com intervalos de confianca

assintéticos para a abordagem GAM, ambos com nivel nominal de 95%.

Tabela 4.6: Ajuste do modelo proposto em Bonat et al. (2009) pelas abordagens INLA e
GAM.

Parametros Média Posteriori Int. Cred. Estimativa Int. Conf.
Intercepto 6,4879 (3,8788;9,1509) 5,1254 (3,3449;6,9058)
PREC.MES1 0,0060 (—0,0159;0,0275) 0,0277 (0,0161;0,0392)
PREC.MES2 0,0097 (—0,0131;0,0315) 0,0278 (0,0162;0,0393)
UMID.MES3 0,0096 (—0,0251;0,0437) 0,0257 (0,0029;0,04843)
Canalizada —0,1104 (—0,3430;0,1208) —0,2415 (—0,3751;—0,1078)
Grande sem tampa —0,0452 (—0,2252;0,1348) —0,1119 (—0,2161;—0,0076)

A tabela 4.6 mostra que pela abordagem INLA nenhuma das covaridaveis consid-
eradas no modelo apresentam significancia, ja que, os intervalos de credibilidade baseados
no quantil de 95% cobrem o zero, contradizendo os resultados do modelo GAM. Pode
ser observado que as médias a posteriori tendem a ser mais préximas do zero, que as
estimativas pontuais obtidas pelo GAM. Conforme ja identificado na analise anterior. As
mesmas possiveis explicagoes cabem novamente para este resultado. E interessante sobre-
por a distribui¢ao assintética do estimador obtido pelo GAM com as posteriori’s obtidas
pelo INLA para verificar a diferenca entre as estimativas dos efeitos destas covaridveis. A

figura 4.11 apresenta esta comparacao.

Pelas distribuigoes apresentadas na figura 4.11 fica claro que as médias posterioris
(INLA) estao sempre mais proximas do zero, que as estimativas pontuais (GAM), além
disso, a incerteza estimada pelo INLA é maior em todas as covaridveis consideradas,

mostrando que a abordagem INLA tende a ser mais conservadora.

As duas abordagens estao considerando os efeitos espaciais e temporais. Sendo
assim, é interessante ver como cada abordagem capta tais efeitos. O efeito temporal no
INLA é modelado segundo um modelo random walk de primeira ordem. Enquanto que
no GAM este efeito é um spline das datas de coletas. A figura 4.12 sobrepoe o efeito

temporal estimado pelas duas abordagens.



95

Intercepto Precipitacao 1
o o
T T — INLA
- - - GAM
oo} oo}
o] oS ]
o 9 o 9
T O T O
© [
h=] R=]
2] 2]
8 8
oS oS
N N
< S ]
o o
S S ----
T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 -0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 004 0.06
Intercepto Precipitacao 1
Precipitacao 2 Umidade 3
o
=1 — INLA
= = cam A
U
Q -
(=}
© o 9
K g°
k=] k=]
72} 72}
5 T <
a oS-
N
R
o | - - - - o |
o o
T T T T T T T T T T T T T
-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
Precipitacao 2 Umidade 3
Canalizada Grande sem
o o
< ] =
«© oo}
oS ] oS ]
o €4 o 9
T O T O
] [
S S
(7] 2]
8 T
o3 o3
o~ | o~ |
(=} [}
o o
S S
T T T T T T T T T T T T T T
-08 -06 -04 -02 0.0 0.2 0.4 0.6 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
Canalizada Grande sem

Figura 4.11: Sobreposicao do efeito estimado de cada covariavel conforme o modelo pro-
posto em Bonat et al. (2009).



56

INLA
GAM

0T

S0

~ O~
< ~
VD
7
P ’
- cd \\
P s -
rd P
e
-
N
< <
~ ~
< ~
~ <
~ ~ .
> N
\ N
1 \
7/ ’
’
, ’ D
. 7
. -’ -
7 <
’
—
N
<
~
\ > ///
N ~ o
N ~
\ N
\
2
) -
’ -
/ 4
- 7z
-
PR
N S
N <
N ~ N
N ~ ~

[edodwsa) ona)g

0T-

¥¢-¥0-2,00¢
0¢-€0-200¢
€T-¢0-200¢
60-T0-200¢
G0-¢T-900¢
T€-0T-900¢
9¢-60-900¢
2¢—-80-900¢
8T-20-900¢
€1-90-900¢
60-50-900¢
¥0-¥0-900¢
8¢-¢0-900¢
¥Z-T10-900¢
0¢-¢T1-500¢
ST-TT-S00¢
TT-0T-S00¢
90-60-500¢
2¢0—-80-500¢
8¢-90-500¢
¥¢-G0-500¢
6T-70-5S00¢
GT-€0-500¢
80-20-500¢
¥0-T0-500¢
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Bonat et al. (2009) pelas abordagens INLA e GAM.
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Pela figura 4.12 é clara a alta suavizacao do efeito temporal pela abordagem
GAM. Como era esperado o modelo random walk permite que mudancas bruscas ocorram
na série temporal, o que nao é possivel quando ajusta-se um spline. Apesar da grande
variabilidade do random walk de forma geral ele acompanha o comportamento do spline,

aparentando ser uma versao mais ruidosa deste.

O ultimo efeito que compoe o modelo é o efeito espacial. Pela abordagem GAM
este efeito é modelado por um spline bidimensional das coordenas das armadilhas. Na
abordagem INLA este efeito é modelado através de um autoregressao intrinseca, conforme
explicado no Capitulo 3. Para comparar como cada abordagem capta tal efeito, cada par
de coordenadas ¢ associado a uma &drea (ver figura 4.7), assim pode-se isolar o efeito

espacial pelas duas abordagens para cada area.
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Figura 4.13: Sobreposi¢ao do efeito espacial estimado conforme o modelo proposto em
Bonat et al. (2009) pelas abordagens INLA e GAM.

Pela figura 4.13 é clara a semelhanca entre as duas abordagens. Para melhor
explorar este efeito é interessante ainda que seja construido um mapa, espacializando os

resultados. Como é apresentado na figura 4.2, usando o mapa construido via tecelagem

de voronoi.
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Figura 4.14: Mapas das estimativas do efeito espacial pelas abordagens INLA e GAM

Apresenta-se na figura 4.15 um mapa do desvio padrao da estimativa do efeito

espacial para cada localizacao obtidos pelas duas abordagens.

Como ja foi visto em praticamente todos os resultados até aqui, a abordagem
GAM associa menores intervalos aos efeitos que a abordagem INLA. E isso se repetiu
nas estimativas para o efeito espacial. A média do desvio padrao pelo INLA é de 0.1535
enquanto que pelo GAM ¢é de 0.1028, uma diferenca consideravel. As duas abordagens
identificam as areas de borda principalmente a parte superior direita dos mapas como

sendo a de maior incerteza.

Para verificar a robustez dos resultados obtidos pela abordagem INLA, os modelos
foram reajustados mudando a priori dos parametros de precisao, conforme explicado na
secao 3.2.3 sendo os resultados obtidos praticamente iguais. Uma diferenca pequena
é verificada apenas nas estimativas de desvio padrao que tem um aumento como era
esperado. Desta forma, optou-se por nao repetir a apresentacao de toda a andlise, pois

seria muito cansativa e os resultados sao 0s mesmos.

Para finalizar a andlise comparar-se a capacidade preditiva das duas abordagens
de modeloagem no sentido de verificar qual acompanha melhor o conjunto de dados. Para
isto, foram retiradas as 80 ultimas observacoes que correspondem aos quatro tultimos
tempos. Os modelos foram reajustados e as predicoes obtidas para cada modelo. Pela

abordagem INLA foi usado o modelo 3 que nao leva em consideracao nenhuma covariavel,
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Figura 4.15: Mapas dos desvios padrao para cada localizacao espacial pelas abordagens
INLA e GAM.

ja que, por esta abordagem nenhuma mostrou-se significativa. Para abordagem GAM
foi utilizado o modelo proposto em Bonat et al. (2009). Apoés isto, algumas medidas de
similaridade foram calculadas: erro quadratico médio, erro absoluto médio, correlagao
entre observado e preditos e nivel de cobertura. Os resultados sao apresentados na tabela
4.7.

Tabela 4.7: Medidas de concordancia entre os modelos obtidos pelas abordagens INLA e
GAM e os dados observados.

Abordagem Erro quadratico FErro absoluto Correlagao Cobertura

INLA 958264,7 685,23 0,3440 0,6029

GAM 1009266 681,21 0,1962 0,3432

Os resultados da tabela 4.7 mostra que a abordagem INLA apresenta melhores
resultados em todas as medidas com excessao ao Erro absoluto médio, embora neste caso
a diferenca seja pequena. O nivel de cobertura pelas duas abordagens ficou abaixo do

nivel nominal de 95%, porém a abordagem INLA se aproximou mais deste, do que, a
abordagem GAM.
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4.3 Analise do padrao espacgo-temporal da leprose-
dos-citrus

O objetivo da andlise deste conjunto de dados é verificar a existéncia de padrao e
compreender o caminho espago-temporal da doenca leprose-dos-citrus em um talhao com
1160 plantas, que foram avaliadas em 30 tempos aproximadamente igualmente espacados.
Sendo assim, a base de dados conta com 34800 observacoes. Cada planta em cada tempo

é classificada como nao doente(0) e doente (1).

Para todos os modelos ajustados a distribuicao de probabilidade atribuida a var-
iavel resposta foi a Binomial com funcao de ligacao logit. As condicoes espago-temporais
em que o experimento foi conduzido sao levadas em consideragao nos modelos de diversas
formas, a fim de encontrar aquela que melhor explica a variabilidade da variavel resposta.

A tabela 4.8 apresenta a série de modelos que foram ajustados.

Para possibilitar uma comparacao e consequente escolha do modelo que melhor
descreve a resposta, foram calculados o Critério de Informagao da Deviance (DIC), o
numero de parametros estimados pelo modelo e a verossimilhanca marginal. Na notagao
usada para apresentar os modelos Y sempre representara a varidvel resposta, efeitos espa-
ciais e temporais seguem a notacao introduzida no capitulo 3. Para todos os modelos, o

intercepto esta presente.

Tabela 4.8: Modelos ajustados, critério de informagao da Deviance, nimero de parametros
estimados, verossimilhanca marginal e critério de informacao de Akaike.

Modelos Preditor Linear DIC NP MV

1 Y~1 24592,37 1,022 0

2 Y~y 20043,72 29,87  —10090,03
3 Y ~p; 20028,79 20,20 —10038,06
4 Y ~ ¢ 16495,41 1601,32 —8084,46
5 Y ~ ¢ 15164,56 918,60 —8825,41
6 Y ~v+0¢; 0885,40 3538,92 —3246,39
7 Y ~pr+ ¢ 9716,71 3457,86 —3843,93
8 Y~pi4+0i+y%+¢; 9601,78 3399,04 —3844,82

O modelo 1 apenas com o intercepto foi ajustado apenas para servir como com-
paracao. Os modelos 2 e 3 levam em consideragao apenas o efeito temporal, sendo que o
2 assume a priori que o efeito nao tem nenhuma estrutura, e o 3 assume uma estrutura

do tipo random walk de primeira ordem.

Os modelo 4 e 5 levam em consideracao apenas o efeito espacial, sendo que o 4

assume a priori que o efeito nao tem nenhuma estrutura no espago, e o 5 assume uma
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estrutura condicional autoregressiva. O modelo 6 condensa os modelos 2 e 4 e o modelo 7
condensa os modelos 3 e 5. Finalizando o modelo 8 condensa todos os anteriores, dizendo
que os efeitos espaciais e temporais podem ser divididos em uma parte com estruturada

no espacgo ou tempo, e outra parte é nao estruturada.

A limitagao que surgiu nesta andlise é que nao foi possivel estimar os modelos
com interacao espaco-tempo apresentados na secao 3.2.2. Em principio o problema com
estes modelos neste conjunto de dados parece ser o ntimero de plantas (dreas) que com-
poe o talhao (1160). Com esta estrutura a matriz de precisao Q do modelo torna-se
intratavel computacionalmente, nas rotinas implementadas no pacote INLA (MARTINO;
RUE, 2008). Foram feitas varias tentativas inclusive tomando-se apenas partes do con-
junto de dados, mas as andlises ficaram pouco confiaveis, com resultados nao consistentes.

Desta forma, optou-se por nao apresenté-los nesta dissertagao.

Na tabela 4.8 comparando-se os modelos 2 e 3 que tratam o efeito temporal, é
possivel verificar que o modelo com estrutura temporal apresenta um melhor ajuste, tanto
em termos de DIC quanto de nimero de parametros estimados. Porém, em termos de
verossimilhanca marginal, calculando o fator de Bayes entre os dois modelos tem-se um

valor de 0.9948 que nao mostra nenhuma melhora expressiva ao trocar o modelo 3 pelo 2.

Com relacao ao efeito espacial, comparando os modelos 4 e 5, verifica-se que o
modelo com efeito espacial estruturado apresenta um melhor ajuste em termos de DIC e
numero de parametros estimados. Em termos de verossimilhanga marginal, calcula-se o
fator de Bayes comparando o modelo 5 com o 4 tem-se um valor de 1.0916 que mostra

uma pequena evidéncia de melhorado ajuste com o efeito espacial estruturado.

Em termos gerais o modelo 8 é o que apresenta o menor DIC o que o indica
como o melhor entre os modelos ajustados para descrever o comportamento da variavel
resposta. Em termos de nimero de parametros ele é mais parciomonioso que o modelo 7,
e em termos de verossimilhanga marginal os modelos 7 e 8 sao equivalentes. A figura 4.16

apresenta um grafico do ajuste de cada bloco de parametros do modelo 8.

A figura 4.16 apresenta o ajuste de cada um dos blocos de parametros do modelo
8. O painel A ¢é o ajuste do efeito temporal estruturado p;, o painel B é o efeito temporal
nao estruturado %. O painel C e D é o efeito espacial estruturado e nao estruturado (¢;

e ¢;) respectivamente.

A figura 4.16 mostra claramente que os efeitos nao estruturados nao ajudam

a descrever o comportamento da variavel resposta, ja que, nao apresentam diferenciais
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entre os pontos no tempo ou espago. Claramente os efeitos estruturados captam toda
a variabilidade da varidvel resposta, mostrando que apenas os dois efeitos estruturados
sao responsaveis pela qualidade do ajuste, como mostrava as verossimilhancas marginais
anteriormente. Desta forma, opta-se pela escolha do modelo 7 como o modelo que melhor

descreve o padrao espago-temporal da leprose-dos-citrus.

A fim de melhor explorar os resultados desta analise, ajusta-se um modelo aditivo
generalizado para confrontar os resultados, e verificar como cada modelo capta cada efeito.
Sendo assim, no GAM os efeitos espaciais e temporais sao modelados como uma funcao
spline das datas de coleta e das coordenadas x e y das plantas no talhao. A figura 4.17

mostra o resultado desta sobreposicao para o efeito temporal.

10
|

Eteito temporal

-5

-10
|

-15
|

15/01/03
24/02/03
07/04/03
26/05/03 —|
14/07/03 —
01/09/03
13/10/03 —
23/11/03
05/01/04
01/03/04
12/04/04 —
31/05/04 —
26/07/04 —
08/09/04
18/10/04 —

Figura 4.17: Sobreposicao do efeito temporal estimado via INLA e GAM na estrutura do
modelo 7.

Conforme a figura 4.17 a diferenca no crescimento do efeito temporal é muito
grande entre as abordagens INLA e GAM. O GAM como era esperado tende a suavizar
mais o efeito, porém neste caso a suavizagao comparada com o efeito estimado pelo modelo
random walk é muito grande. Pelo modelo random walk o efeito temporal apresenta
valores que variam de —14,91 até 10,89, enquanto que no spline ajustado pelo GAM este
efeito varia de —4,74 até 3,38, uma diferenca bastante consideravel. Os intervalos de
confianca de 95% estimados sao muito menores que os intervalos de credibilidade obtidos
com o INLA. De forma geral, o iinico ponto em que as duas abordagens concordam é no

crescimento da série com o passar do tempo.

Da mesma forma que foi comparado o efeito temporal, pode-se também comparar
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o efeito espacial. Para isto é interessante fazer um mapa do efeito espacial estimado pelas

duas abordagens, este mapa é apresentado na figura 4.18.
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Figura 4.18: Efeito espacial estimado via INLA e GAM na estrutura do modelo 7.

Como mostra a figura 4.18 as estimativas do GAM diferem muito das médias pos-
teriori’s obtidas com o INLA. Com o GAM o efeito espacial tem valores médios variando
de —5,99 até 5,53 ao passo que com o INLA estes valores variam de —6,67 até 24,84.
Com a abordagem GAM fica nitida a forte suavizagao do efeito, a superficie estimada nao

apresenta cortes abruptos como a estimada pelo INLA.

Dado esta diferenca de resultados é interessante verificar qual dos modelos tem
um melhor ajuste, no sentido de se aproximar mais das observacoes. Para isto foram feitas
as predicoes das probabilidades de cada planta estar doente em cada ponto no tempo e
espago, a seguir foram classificadas como nao doente (p < 0,5) e doente (p > 0,5). Para
cada data foi calculado o percentual de plantas doentes pelos dois métodos (INLA e GAM)

e o percentual observado, a figura 4.19 resume esta analise.

Pela figura 4.19 fica claro que o modelo que acompanha melhor as observagoes
¢ o estimado pela abordagem INLA. E interessante notar que pela abordagem GAM o
padrao na sequéncia de datas é muito parecido com o das observagoes, porém apresenta
um deslocamento no sentido de subestimar as proporcoes em todas as datas. Olhando
os intervalos de confianca obtidos pelo GAM, verifica-se claramente que sdao muito cur-
tos e que praticamente em nenhum momento cobrem os percentuais observados. Pela
abordagem INLA o intervalo (95%) de credibilidade baseado em quantis é amplo prati-
camente em todas as datas cobrindo os percentuais observados. A partir de 12/04/2004

o que chama muita atencao é o aumento extremamente rapido da incerteza associada, o
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Figura 4.19: Comparagao entre o percentual observado e estimado pelas abordagens INLA
e GAM por data de coleta.

intervalo superior cresce muito até tocar a barreira de 1. Nesta figura o eixo y foi truncado
em 0,7 para nao prejudicar a visualizacao dos resultados. Isso mostra que a posteriori
para cada tempo, tende a ficar mais assimétrica conforme vai se aproximando das ulti-
mas datas de observacoes. Desta andlise o que pode-se concluir é que modelar os efeitos
espaciais e temporais através de splines e ainda olhar seu intervalo de confianca baseado

na distribuicao assintética pode ser muito enganoso.

A analise apresentada na figura 4.19 compara os percentuais observados de plantas
doentes para cada data de coleta com o que foi estimado por cada metodologia. Porém,
ao calcular o percentual sobre todas as plantas do talhao nao é possivel identificar a taxa
de acerto, ou seja, quando o observado para determinada planta era 'doente’ e o modelo a
classificou como 'doente’. A mesma situacao ocorre para o caso de plantas 'ndao doentes’.
Sendo assim, a figura 4.20 compara a taxa de acertos de cada modelo para cada tempo de
coleta, ou seja, é contado quantas vezes cada modelo classificou uma planta ’doente’ como
"doente’ e 'nao doente’ como mao doente’, sobre o total de observacoes em cada tempo.

Esta andlise é apresentada na figura 4.20.

A figura 4.20 mostra que a abordagem INLA tem um percentual de acertos muito
boa, sempre acima do 95%. Ja a abordagem GAM mostra um desempenho menos satis-

fatorio com percentual de acertos entre 78% e 100%. Para finalizar a comparacao entre as
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Figura 4.20: Comparagao entre o percentual de acertos estimado pelas abordagens INLA
e GAM por data de coleta.

duas abordagens foram calculadas mais duas medidas de concordancia, o erro quadratico
médio e o erro absoluto médio. Pela abordagem INLA o erro quadratico médio foi de
0,0122 ao passo que para a abordagem GAM esta medida foi de 0,0537. Da mesma forma,
o erro absoluto médio pelo INLA foi de 0,0454 e pelo GAM foi de 0,1081.Novamente os
resultados mostram que a abordagem INLA apresenta melhores resultados. Embora estas

medidas devem ser vistas com cautela, pois os dados sao binarios.

Para verificar a sensibilidade do modelo a escolha da priori, o modelo 7 foi rea-
justado trocando a priori Gamma(1,0.01) dos parametros de precisao dos efeitos espaciais
e temporais, para distribuigado Gamma(0.01,0.01), a distribui¢ao a posteriori obtida com

cada uma das priori’s é mostrada na figura 4.21.

Pela figura 4.21 verifica-se que o modelo é pouco sensivel a troca da priori. A
posteriori do parametro de precisao do efeito espacial apresenta apenas um leve desloca-
mento, a média posteriori deste parametro é de 0.0042(0.0036;0.0050) com a mudancga da
priori a média posteriori passou para 0.0042(0.00357;0.0049), ou seja com quatro casas
decimais nao hé diferenga na média posteriori. Para o parametro de precisao do efeito
temporal verifica-se um maior deslocamento, a média posteriori deste parametro é de
0.7269(0.3878;1.2515) e passa para 0.6625(0.3482;1.1518) com a troca da priori. Com
relacao as estimativas dos efeitos espaciais e temporais, de acordo com as duas especifi-

cagoes de priori’s nao verifica-se nenhuma diferenca significativa entre os efeitos, apenas
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Figura 4.21: Distribuicoes a posteriori de acordo com a especificacao de diferentes prioris

para os parametros de precisao dos efeitos espaciais e temporais.

um alargamento dos intervalos de credibilidade trocando a priori Gamma(1,0.01) para a

Gamma(0.01,0.01). Sendo assim, optou-se por nao mostrar tal analise, pois nao acrescenta

nenhuma nova informacao.
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5 CONCLUSOES

A familia dos modelos Gaussianos latentes é adaptavel para uma grande quan-
tidade de situacoes de analise de dados complexos, como as apresentadas no capitulo 2.
Destaca-se a situagao de dados espago-temporais que é possivelmente a mais complexa
que os atuais modelos estatisticos tratam. Esta dissertacao revisou algumas possiveis es-
tratégias de modelagem para dados deste tipo, inclusive tratando da situacao de interacao

espaco-tempo.

A inferéncia nesta classe de modelos tem sido realizada usando métodos com-
putacionalmente intensivos, tais como, os algoritmos MCMC Markov Chain Monte Carlo,
porém tais métodos nao estao livres de problemas, como argumentado na introducao.
Assim, novos métodos para inferéncia nesta classe de modelos tém sido propostos. A dis-
sertacao revisou a abordagem INLA Integrated Nested Laplace Approximations proposta
por Rue, Martino e Chopin (2009), que se mostrou muito eficiente para ajustar modelos

altamente estruturados em diversas situacoes praticas.

A nova metodologia de inferéncia foi aplicada na anélise de trés conjuntos de dados
previamente analisados na literatura usando outras abordagens, como modelos aditivos
generalizados e modelos autoregressivos. Sempre que possivel os modelos ajustados pelo
INLA, foram confrontados com ajustes de modelos aditivos generalizados para verificar
a concordancia entre as abordagens, principalmente no que diz respeito ao modo como

captam os efeitos espaciais e temporais.

Nos trés conjuntos de dados analisados a concordancia entre as duas abordagens
foi diversificada. No primeiro conjunto referente a andlise da qualidade da agua em reser-
vatorios operados pela COPEL no estado do Parana, os resultados foram bastante pareci-
dos, as estimativas dos efeitos dos locais de coletas foi praticamente a mesma, ou seja, com
quatro casas decimais de precisao nenhuma diferencga foi encontrada. Quando tratando
dos efeitos temporais presente no experimento, o modelo random walk de primeira ordem

ajustado pela abordagem INLA foi concordante com a funcao spline ajustada pelo GAM,
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0 que nota-se claramente é que o spline tende a suavizar o efeito temporal, fazendo com
que o efeito nao apresente mudancas abruptas como as que acontecem pelo ajuste do
random walk via INLA, o que era esperado, devido as restricoes de suavidade impostas
pela abordagem GAM. Cabe ressaltar que esta foi a situacao mais simples analisada na
dissertacao, ja que, a distribuicao atribuida para a variavel resposta foi a Normal e nao

se tinha efeitos espaciais no modelo.

No segundo conjunto de dados, o interesse era investigar fatores associados a
ocorréncia de ovos de Aedes aegypti coletados em ovitrampas em Recife/PE. Neste con-
junto de dados a abordagem INLA permitiu uma analise completa, considerando os quatro
tipos de modelos de interacao espaco-tempo, descritos na Secao 3.2. Novamente sempre
que possivel foi ajustado um modelo aditivo generalizado compativel para comparagoes
dos resultados. De forma geral, os resultados foram conflitantes, as covariaveis locais,
fatores de risco, recipientes grandes sem tampa, agua canalizada e recipientes pequenos
com tampa, que foram indicadas como significativas pelo GAM nao foram significativas
pelo INLA. Em geral, o que se percebe é que a abordagem INLA tende a ser mais conser-
vadora, indicando sempre médias posterioris mais proximas do zero, do que as estimativas

fornecidas pelo GAM.

Com relacao as covariaveis ambientais, a forma como cada abordagem capta o
efeito destas covaridveis foi muito diferente. Em termos gerais, os splines ajustados pelo
GAM tendem a apresentar comportamento oscilante entre as covariaveis nao deixando
claro se existe algum tipo de relacdo com a resposta. Em quanto isso, a abordagem
INLA apresentou resultados mais consistentes entre as covaridveis nao indicando nen-
huma covaridvel como relacionada com a resposta. A sequéncia da anélise se deu, reajus-
tando o modelo de Bonat et al. (2009), as covaridveis precipitacao no més da observacao
(PREC.MESL1), precipitacdo no més anteriori a observagao (PREC.MES2), umidade de
dois meses antes da observagao (UMID.MES3), 4gua canalizada e recipientes grandes sem
tampa, que apresentavam significancia no modelo ajustado pela abordagem GAM, nao
mostraram significancia pela abordagem INLA. Como ambos modelos apresentam termos
que representam o espaco e tempo, estes termos foram comparados. Para o efeito tem-
poral, verificou-se que a abordagem GAM suavizou bastante este efeito, o spline que o
representa tem caminhos bem suaves. O modelo random walk de primeira ordem que mod-
ela o efeito temporal pela abordagem INLA, apresenta um comportamento mais volatil,

porém acompanha o spline sendo uma versao mais ruidosa deste.

Uma anélise de sensibilidade as prioris foi realizada trocando os hiperparametros
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que indexam a distribuicao Gamma atribuida aos parametros de precisao do modelo. De
forma geral, os resultados mudam pouco apenas em termos de intervalos de credibilidade

que sao alargados quando se troca a priori Gamma(1,0.01) para Gamma(0.01,0.01).

O terceiro e tultimo conjunto de dados referente ao padrao espago-temporal da
leprose-dos-citrus, foi sem duvida o mais desafiador, e o que deixou mais pontos criticos
na analise. Em primeiro lugar nao foi possivel ajustar os modelos de interacao espaco-
tempo apresentados na Segao 3.2 devido a alta dimensao do talhao analisado que ¢ de
1160 plantas em 30 tempos de observacoes. Dado esta restricao a analise foi restrita a
modelos com apenas efeitos principais, e a comparacao destes com um modelo aditivo
generalizado. A distribuicao atribuida a variavel resposta foi a Binomial, ja que, a re-
sposta é binaria. Pela abordagem INLA foi escolhido um modelo com efeito temporal e
espacial estruturados. Este modelo foi confrontado com o ajuste de um modelo aditivo

generalizado. Os resultados foram muito conflitantes para os dois efeitos.

Dado que os resultados foram conflitantes, optou-se por tomar alguma medida
que pudesse fornecer uma forma de comparar os modelos com os dados observados, para
verificar qual abordagem estava mais de acordo com as observacoes. Sendo assim, foi
calculado o percentual de plantas doentes em cada tempo em todo o talhao, e este mesmo
percentual predito por cada uma das abordagens. O resultado revelou a abordagem INLA
com um resultado muito superior ao da abordagem GAM. O que chama muito atencao é

os intervalos de confianga irrealisticos obtidos pela abordagem GAM, nesta situacao.

Para finalizar a andlise deste conjunto de dados foi feita uma analise de sensibil-
idade do modelo a troca de priori e verificou-se que os resultados sao consistentes, e que

o modelo nao ¢é sensivel a troca da priori.

Da comparacao entre as abordagens INLA e GAM nos trés conjuntos de dados,

alguns pontos foram consistentes, sao eles:

e A abordagem INLA tende a ser mais conservadora que a abordagem GAM.

e Os intervalos de confianca assintéticos fornecidos pelo GAM sao sempre menores que
os intervalos de credibilidade baseado em quantis obtidos pelo INLA, para efeitos

fixos de covaridveis.

e A modelagem de efeitos suaves de covariaveis continuas via splines levou a resultados
conflitantes com a modelagem de efeitos suaves de covariaveis atraves de modelos

do tipo random walk no exemplo analisado.
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e Efeitos espaciais e temporais modelados como funcoes splines tendem a ser super

suavizados.

e Intervalos de confianca baseados na distribuicao assintética para splines que buscam

explicar efeitos espaciais e temporais podem ser irrealisticos em algumas situacoes.

e As diferencas entre as abordagens se acentua em situacoes onde a distribuicao da

variavel resposta nao é Normal.
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ANEXO A - Apéndice

O objetivo deste apéndice é mostrar de forma rapida como especificar modelos
no pacote INLA (MARTINO; RUE, 2008). Conforme visto em toda a dissertagao esta
abordagem permite o ajuste de modelos altamente estruturados, sendo a situacao mais
complexa tratada no texto, o ajuste de modelos com interacao espago-temporal no segundo
exemplo. Sendo assim, optou-se por exemplificar ajuste dos modelos via INLA através
dos cédigos do exemplo de contagens de ovos do mosquito Aedes aegypti coletados em
ovitrampas em Recife/PE, por este exemplo cobrir as mesmas especificagoes que os outros

dois exemplos, e além disso, cobrir os modelos de interagao espaco-temporal.

Antes de comecar propriamente a andlise é necessario carregar alguns pacotes

adicionais.

require(gpclib)
require (tripack)

>
>
> require(sp)
> require (spdep)
>

require (INLA)

O comecgo da andlise é ler a base de dados. Apds esta estar posta de forma
adequada em um arquivo do tipo .tzt ou .csv, pode ser lida no R através do comando

read.table(). O seguinte cédigo ilustra a leitura da base de dados.

> dados <- read.table("newdados",header=TRUE)
> dados <- dados[order (dados$DATA_COLETA),]

O INLA trabalha sempre com dados indexados para descrever os padroes espaciais
e temporais, por isso é importante a base de dados estar ordenada, de uma forma que o

analista consiga indexar estes efeitos sem grandes manipulacoes na base de dados.
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dados$espaco <- rep(0:79,124/4)
dados$tempo <- rep(1:124,each=80/4)

dados$espaco.iid <- dados$espaco

vV Vv Vv VvV

dados$tempo.iid <- dados$tempo

O c6digo acima mostra como indexar as localizagoes espaciais (espago) e os perio-
dos de tempo. Cada efeito é indexado por uma simples sequéncia de nimeros. Para o
efeito espacial é obrigatéorio que a sequéncia comege em ZERO, pois posteriormente este
indexador vai ser linkado a um arquivo .graph que descreve o arranjo espacial dos dados.
Para o efeito temporal nao ha restrigoes, como no exemplo tem-se 124 data de coleta foi
simplesmente feita uma sequéncia de 1 até 124 e repetida 20 vezes. Se o modelo for contar
com dois efeitos espaciais por exemplo, sendo um estruturado e outro nao estruturado,
a base de dados deve conter uma coluna para cada efeito e com nomes diferentes, como

ilustrado no coédigo acima.

Como neste exemplo os dados s@o por pontos (armadilhas) e deseja-se tratar estes
como area € necessario que estas areas sejam formadas com base na malha de armadilhas,

um procedimento para formar as dreas é a tecelagem de Voronoi.

nomes = sort(unique(dados$COD_ARMADILHA))
coord.x <- c()
coord.y <- c()

for(i in 1:80)1{

vV VvV Vv VvV

+

coord.x[i] = unique(

dados [which(dados$COD_ARMADILHA nomes[i]),]$coords.x1)

+ coord.y[i] = unique(

dados [which (dados$COD_ARMADILHA

nomes[i]),]$coords.x2)}

Os contornos do poligono podem devem ser lidos

> poligono <- read.table("/home/wagner/Mestrado/ModelosINLA/polBT",header=T)

Para construcao da tecelagem foi programada uma funcao chamada
de woronoi() baseada mno pacote tripack que ¢é disponibilizada na péagina
http://www.leg.ufpr.br/papercompanions/wbonat-ms.  Devido a estrutura de classe
usada pelo pacote tripack baseado pacote gpclib foi necessario programar uma outra

funcao para converter um objeto da classe gpclib para sp um formato mais geral de
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representacao de dados espaciais em R, que também ja fornece uma forma de construir a

estrutura de vizinhanga entre as armadilhas através da fungao poly2nb().

source("voronoi.R")
mapa <- voronoi(coords.xl=coord.x,coords.x2=coord.y,poligono=poligono)
source("grp2sp.r")

mapal = grp2sp(mapa,ID=nomes)

vV VvV Vv Vv Vv

mapa.nbl <- poly2nb(mapal)

Feito isso ja tem-se condigoes de escrever um arquivo .graph para ser baseado ao
INLA que descreve o arranjo espacial do conjunto de dados. Este arquivo pode facilmente
ser escrito de dentro do R usando o comando cat(). Importante notar sempre que os

indices espaciais sempre comecam em ZERO.

> cat(80,file="recife.graph",append=TRUE, fil1=TRUE, sep=" ")

> for(i in 1:80){

+ cat(c(i-1, length(mapa.nbl[[i]]),mapa.nb1[[i]]-1), sep=" ",
+ append=TRUE,fi11=TRUE,file="recife.graph")}

Neste ponto pode-se escrever as equacgoes dos modelos com efeitos principais,

COomo segue:

> formul <- NRO_OVOS ~ 1
> formu2 <- NRO_OVOS ~ f(espaco.iid,model="iid") + f(tempo.iid,model="iid")
> formu3 <- NRO_0OVOS ~ f(espaco,model="besag",graph.file="recife.graph") +

+ f (tempo,model="rwl")

> formu4 <- NRO_OVOS ~ f(espaco,model="besag",graph.file="recife.graph") +
+ f(espaco.iid,model="iid") +

+ f(tempo,model="rwl") + f(tempo.iid,model="1iid")

A formul é o modelo apenas com o intercepto. A formu2 é o modelo com efeitos
espaciais e temporais nao estruturados, a funcao f() diz que este é um efeito aleatério
e a forma do modelo é especificado pelo argumento model. Da mesma forma, a formu3
apresenta o modelo com efeitos espaciais e temporais estruturados, onde aparece o arquivo
recife.graph escrito anteriormente, o efeito temporal com o argumento model="rwi1’ mostra

que agora o termo temporal tem uma estrutura seguindo um modelo random walk de



79

primeira ordem. E a ultima equacao condensa a duas anterior para ajustar um modelo
com efeitos espaciais e temporais estruturados e nao estruturados.
Uma vez escrita as formulas dos modelos pode-se proceder o ajuste pela funcao

inla().

> modl <- inla(formul,family="nbinomial",

+ control.inla=list(strategy="laplace"),
+ control.compute=1ist (dic=TRUE, cpo=TRUE,m1ik=TRUE),
+ data=dados)

Neste exemplo um objeto chamado mod! recebe o ajuste do modelo. Basta
indicar a férmula para o ajuste, a distribuicao da variavel resposta, neste caso Binomial
Negativa, a estratégia de integracao neste caso Laplace, se for de interesse pode pedir
para calcular medidas de diagnésticos e comparagao como o DIC, CPO e verossimilhanca

marginal e por ultimo indicar o conjunto de dados.

Para ajustar modelos com interacao espago-tempo é necessario que as matrizes
de precisao deste modelos sejam passadas ao INLA, manualmente. O primeiro passo
para o ajuste é entao montar tais matrizes, para isto foram programadas algumas funcoes
auxiliares, conforme mostra o cédigo abaixo. Novamente as funcoes extras podem ser

obtidas em http://www.leg.ufpr.br/papercompanions/wbonat-ms.

source ("mat.espacial.R")

source ("mat.temporal.R")

espacial = mat.espacial (mapa.nbl,nrow=80,ncol=80)
temporal <- mat.temporal (ncol=124,nrow=124)

espacial.nstru <- diag(80)

vV VvV VvV Vv Vv V

temporal .nstru <- diag(124)

Neste codigo foram montadas quatro matrizes sendo duas estruturadas e duas
nao estruturadas. Além disso, restricoes de soma zero, devem ser impostas para garantir
a identificabilidade dos termos do modelo. Estas restrigoes sao passadas através de uma

matriz.

> source("restricoes.R")
> A <- restri(n.dados=9920,n.tempo=124,n.espaco=80)
> e <- rep(0,204)
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Note que como os dados sao coletados em grupos, a cada tempo 60 armadilhas

deixam de ser avaliadas, sendo assim, para um modelo com interacao espaco-tempo estas

sao consideradas como NA, porque para a construcao da matiz é necessario que o conjunto

de dados esteja completo. O ultimo passo é escrever a matriz do modelo da forma como

o programa INLA sabe ler, para isto foi programada uma funcao.

vV VvV VvV vV vV VvV vV VvV V V V V V V V V V

source ("mat.INLA.R")

intel <- kronecker(espacial.nstru,temporal.nstru)

mat.INLA(intel,name="intel.txt")

matriz.tipol <- read.table("intel.txt")

names (matriz.tipol)

<- c¢("linha","coluna", "corpo")

inte2 = kronecker(espacial.nstru,temporal)

mat.INLA(inte2,name="inte2.txt")

matriz.tipo2 <- read.table("inte2.txt")

names (matriz.tipo2)

<- c¢("linha","coluna", "corpo")

inte3 = kronecker(espacial,temporal.nstru)

mat.INLA(inte3,name="inte3.txt")

matriz.tipo3 <- read.table("inte3.txt")

names (matriz.tipo3)

<- c¢("linha","coluna", "corpo")

inte4 = kronecker(espacial,temporal)

mat.INLA(inte4,name="inte4.txt")

matriz.tipo4 <- read.table("inte4.txt")

names (matriz.tipo4)

<- c¢("linha","coluna", "corpo")

Montadas as matrizes pode-se escrever a equacao do modelo, por exemplo, para

modelo 8 é dada abaixo.

forma8 = NRO_OVOS ~

f (espaco,model="besag",graph.file="recife.graph") +
f(espaco.iid,model="iid")

f(tempo,model="rwl") + f(tempo.iid,model="iid") +
f(int,model="generic0",
Cmatrix=list(i=matriz.tipo4$linha,
j=matriz.tipo4$coluna,
Cij=matriz.tipo4$corpo),extraconstr=1ist (A=A,e=e),

param=c(1,0.01),constr=TRUE)
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E o ajuste é feito como anteriormente. Note que na estratégia de integragao foi
alterado de ’laplace’ para 'GAUSSIAN’, isto foi feito porque segundo (MARTINO; RUE,
2008) nao estd claro com a aproximagao de ‘laplace’ trata as restri¢oes nesta classe de

modelos.

> mod8 <- inla(forma8,family="nbinomial",
control.inla=list(strategy="GAUSSIAN"),

+ control.compute=1ist (dic=TRUE, cpo=TRUE,m1ik=TRUE),
data=dados)



