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Resumo

este trabalho sdo considerados quatro tipos de modelos para da-

dos de contagens: o Modelo Poisson, o Modelo Binomial Nega-

tivo e variacoes destes modelos para contagens inflacionadas de
zeros (ZIP e ZINB).

Informagdes do ndmero de ovos postos pelo mosquito Aedes aegypti na
cidade de Sao José do Rio Preto, SP, foram analisadas neste trabalho através
de modelos para dados de contagens. O nimero de ovos do mosquito Aedes
aegypti € primeiramente estudado sem o uso de covaridveis e através de al-
guns testes, foi verificado que modelos inflacionados de zeros (ZIP e ZINB)
sao mais adequados para analisar os dados em questao.

O modelo ZIP mostrou-se inadequado, devido a superdispersdao gerada
pela variabilidade dos dados. Nesse caso, 0 modelo ZINB, mostrou-se mais
flexivel ao conjunto de dados como é mostrado graficamente e em seguida
foi modelado para trés periodos distintos, considerando a varidvel resposta

nimero de ovos do mosquisto Aedes aegypti .

Palavras-chaves: Dados de Contagem, Modelos Inflacionados de Zeros,

Poisson, Binomial Negativo, Aedes aegypti , Excesso de zeros.
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Abstract

n this work we considered four types of models for count data: the
Poisson model, the Negative Binomial Model and variations of these
models for count inflated of zeros (ZIP and ZINB).

Information on the number of put eggs for the mosquito aedes in the
city of Sao José of Rio Preto, SP, was analyzed through models for counting
data. The number of eggs of the mosquito aedes is studied firstly without the
covariable and through some tests, it was verified that models zero inflated
(ZIP and ZINB) are more adapted to analyze the data under study.

The ZIP model was shown inadequate, due to overdispersion generated
by the variability of the data. The ZINB model, was shown more flexible to

the data as it is shown graphically.

v
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CAPITULO

1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A distribui¢do Poisson € uma base padrao para o ajuste de dados de contagens, porém, quando
a variancia observada € muito maior do que as médias observadas, ocorre o fendmeno da superdis-
persdo e, nesse caso, 0 Modelo Binomial Negativo pode ser mais apropriado, por possibilitar que
se modele a variancia de modo mais adequado. Para os casos em que existe uma incidéncia muita
alta de zeros em relacdo aos valores esperados para essa distribui¢do, Modelos Inflacionados de

Zeros sao utilizados.

O excesso de zeros em dados de contagem € uma ocorréncia de certa forma, comum em expe-
rimentos nas mais diversas dreas, que pode ser causada por uma combinacdo dos chamados zeros
estruturais e zeros amostrais . No primeiro caso, os zeros estruturais ocorrem independentemente
da distribui¢do discreta de probabilidade. No ultimo caso, 0s zeros amostrais estdo relacionados

com a ocorréncia de zeros segundo o modelo adotado.

O modelo Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP), sem covaridveis, € discutido por vdarios autores,
entre eles, Xie e Goh (2001), Cameron e Trivedi (1998) e Broek (1995), mas, é Lambert (1992)
quem primeiro apresenta este modelo associado ao uso de covaridveis em uma aplicacdo sobre o
nimero de defeitos em um processo industrial. Em seguida, outros autores como Ridout et al.
(1998), Famoye e Singh (2006) e Cheung (2002) ajustam o modelo ZIP com covariaveis, a dados

provenientes de contagem aplicado a diversas dreas de pesquisa.

O modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB) é também uma alternativa na mo-

delagem de dados de contagens, visto que, em algumas situagdes, esse modelo pode ser mais
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apropriado. Neste contexto, Ridout et al. (2001) propuseram um teste escore para testar o modelo
ZIP contra uma alternativa de que o modelo correto € o ZINB. Yau ef al. (2003) mostram um
estudo de dados de contagens com super-dispersio e zeros extras, usando uma mistura do modelo

de Regressao Binomial Negativo Inflacionado de Zeros.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi fazer um levantamento de modelos para dados de contagens com
excessos de zeros, particularmente o modelo Poisson Inflacionado de Zeros e Binomial Negativo

Inflacionado de Zeros.

Foi desenvolvida a parte analitica para obten¢do de estimadores de maxima verossimilhanca
dos parametros dos modelos ZIP e ZINB, e de suas covariancias, porque, na literatura estudada

ndo foi encontrada uma descri¢do detalhada desta metodologia.

Em seguida foi estudada uma aplicacdo dos modelos acima citados para determinar varidveis
que influenciam na postura de ovos do Aedes aegypti, isto €, para modelar a quantidade de ovos
em funcdo das varidveis ambientais: pluviosidade, temperatura ¢ umidade. Os dados coletados
fazem parte de um Projeto de Pesquisa do Departamento de Epidemiologia e Satde Coletiva da
Faculdade de Medicina de Sao José do Rio Preto.

1.3 Apresentacao dos Capitulos

O Capitulo 2 traz uma revisao de literatura, envolvendo alguns topicos necessarios para o de-
senvolvimento do trabalho em questdo. No Capitulo 3, a metodologia envolvendo modelos para
dados de contagens com excessos de zeros € apresentada e a seguir, no Capitulo 4, sdo apresenta-
dos os resultados de estudos aplicados aos modelos ZIP e ZINB, com e sem covariéveis, relativos
ao numero de ovos postos pelo mosquito Aedes aegypti citado anteriormente. Por fim, s@o apre-

sentadas a conclusdo e algumas perspectivas futuras deste trabalho.
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2

Revisao de Literatura

Dados de contagem em geral, podem ser considerados como provenientes de uma distribui-
cdo Poisson, pois conta eventos em um intervalo de tempo e nesses casos, € comum fazer uma
transformacdo da variancia a fim de validar as pressuposicdes bésicas para o ajuste do modelo a
ser analisado. Nesse capitulo € visto uma revisao dos modelos para dados de contagem: Poisson,

Binomial Negativo e Inflacionados de Zeros.

2.1 A Distribuicao Poisson

O nome da distribui¢ao Poisson estd associado ao matemaético franc€s S. Denis Poisson (1781-
1840), que apresentou um livro onde trata da aplicacdo da teoria das probabilidades na justica
comum. A distribui¢do Poisson de pardmetro A € uma distribui¢do discreta de probabilidade. A
varidvel aleatéria Y € o nimero de ocorréncias de um evento em um intervalo de tempo especi-
ficado e o parametro A corresponde ao nimero médio de eventos ocorrendo neste intervalo. O

intervalo pode ser de tempo, distancia, drea, volume ou outra unidade pertinente.

Meyer (1984) e James (1981), dentre outros autores, mostram que a distribui¢do Poisson pode
ser obtida através do Processo de Poisson, onde sdo feitas algumas hipéteses, chamadas hipoteses
de Poisson, e uma equacdo diferencial € calculada, cuja solucdo, obtida por recorréncia, gera a

expressao (2.1.1).

Segundo Jonhson e Kotz (1969), uma varidvel aleatéria Y tem distribuicao Poisson com para-

metro \ se sua funcdo de probabilidade é dada por:
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e ANY
fp ) =PrY =y) == y=01.., 2.1.1)

em que A > 0 € o Gnico parametro definindo a distribuigao.

A média e variancia da distribuicdo Poisson podem ser obtidas por

Y > \Y PN
= =Xt ) =)\ (2.1.2)
; (y—1)! JZO J!

A
y!

= e
EY)=>y
y=0
e, de maneira andloga, pode-se calcular F(Y?) e entdo obter a varidncia de Y através de

Var(Y) = E(Y?) = [E(Y)]? = A. (2.1.3)

e Caracteristicas da distribuicao Poisson

Serdo apresentadas quatro caracteristicas da distribuicdo Poisson que s@o importantes para en-

tender modelos de regressao para contagens:

1) O pardmetro A é a média da distribuic@o.

2) O pardmetro A\ também ¢ a variancia da distribui¢do. Em dados reais, muitas varidveis de
contagens t€m uma variancia maior do que a média, o que € chamado de superdispersao.

3) Quando \ aumenta, a probabilidade de contagens de zero diminui.

4) Quando A aumenta, a distribui¢do Poisson aproxima-se de uma distribuicdo Normal.

2.2 A Distribuicao Binomial Negativa

A Distribuicao Binomial Negativa é também conhecida como distribui¢ao de Pascal ou distri-

buicdo de Polya.

Considere um experimento estatistico com dois resultados possiveis: sucesso ou fracasso, em
que sucesso ocorre com probabilidade p e fracasso ou falha ocorre com probabilidade ¢ = 1 — p.
Se o experimento € repetido indefinidamente e os ensaios sdo independentes, entdo a varidvel
aleatdéria Y* é o numero de ensaios em que ocorre o k-€simo sucesso, € tem uma distribui¢ao

Binomial Negativa com parametros k € p.

A distribui¢do de probabilidades de Y* é dada por,

1 .
fly* k,p) = (‘Z_ 1)pk(1 —p)V v =kk+1,k+2,.... (2.2.1)

A distribuicao Binomial Negativa pode ser escrita de diversas maneiras dependendo da pa-
rametrizacao utilizada. Serd utilizada nas secdes seguintes a distribui¢do Binomial Negativa na

notacdo de Nelder e Wedderburn (1972), onde € feita uma reparametriza¢do na defini¢do acima,



CAPITULO 2. REVISAO DE LITERATURA 5

k
tal que p = k+—/\’ 0 < p <1, o parAmetro k é o pardmetro de dispersdo e € assumido que, k£ > 0.

Tomando y = y* — k temos a distribui¢do Binomial Negativa com parametros k e A com funcao
de densidade dada por
Ty+k) [ k \'( N\
k,\) = =0,1,2.... 222

Seja Y uma varidvel aleatéria com distribuicio Binomial Negativa com pardmetros £k e A,
y=20,1,2,.... Amédia de Y € dada por

ZFy+k¢ Y iryw AV
— RVESYRCES\ k+)\ Tk &=yl ety

= (%)kﬁr(ukzn <%)kk—l =\

AMEXN+E+ A
De maneira analoga pode-se calcular a E(Y?) = % e, assim obter a variancia
que € dada por
Ak 4+ A A2
Var(Y) = % =M+ T (2.2.4)

2
Nota-se que a variancia da Binomial Negativa tem um termo adicional T comparativamente

com a variancia da Poisson, que, em muitos casos, ajuda a ajustar melhor um conjunto de dados

onde existe superdispersao.

e Modelo Binomial Negativo como mistura de Poisson

Segundo Jonhson e Kotz (1969), suponha que t€ém-se uma mistura de distribuicdes Poisson, tal
que o valor esperado, A, das distribuicdes Poisson varia de acordo com uma distribui¢do Gamma

com fung¢ao de densidade de probabilidade dada por

P\ = [B°T(a)] " A Lexp {—%} : (2.2.5)

emque, A\ >0,a>0e [ >0.
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De forma que,

Pr(X =r)=[3°T(a)] " /0 et exp {—%} [X“ exp —%} dX

— [ r()) [T e [A(8 + D] )

(a+r—1 g\ 1 \“
_< a—1 )(BH) (ﬂ+1) | (220

Entdo, X tem uma distribui¢do Binomial Negativa com parimetros (c, 3).

2.3 Modelos Inflacionados de Zeros

Os modelos Inflacionados de Zeros tém sido usados para a modelagem de dados nas mais diver-
sas dreas, tais como Epidemiologia, Sociologia, Medicina, Odontologia, Agricultura, Econometria

dentre outras.

Lambert (1992) foi a pioneira no uso de modelos de regressao para contagens com distribuicao
inflacionada de zeros. A autora prop0s uma mistura finita das distribui¢des Bernoulli e Poisson
para modelar o excesso de zeros para dados de contagem envolvendo defeitos de fabricagcdo de

placas de circuito impresso.

Um dos modelos mais utilizados em dados de contagens com excessos de zeros € o modelo
Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP). Neste contexto, Ridout ef al. (1998) apresentam uma revisao
de literatura e discutem uma metodologia geral para modelar dados de contagem inflacionados
de zeros, com énfase em aplicacdes na Agricultura e Horticultura, Broek (1995) apresenta um
a estatistica Escore para testar se o modelo ZIP se ajusta melhor a um conjunto de dados que
uma distribui¢do Poisson, Xie e Goh (2003) fazem um breve resumo de aplicacdes envolvendo
o modelo ZIP, autores como Jung et al. (2005), Khoshgoftaar e Szabo (2001) e Cheung (2002)

também fazem uso do modelo ZIP nas mais diversas aplicacoes.

O modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB) também € uma boa alternativa para
dados de contagens, visto que, nos casos de dados de contagens com muitos zeros, a superdispersao
pode acarretar maiores problemas, e, esse modelo pode ser mais adequado do que o modelo ZIP.
Na literatura, existem trabalhos recentes sobre o modelo ZINB. Dentre eles, Lewsey e Thomson
(2004) mostram um estudo comparativo dos modelos ZINB e ZIP, e concluem que em um estudo
relativo a dentes com cdéries, o modelo ZINB resulta em um melhor ajuste do que o modelo ZIP;
Yau et al. (2003) ajustam um modelo de regressdo ZINB para analisar dados referentes a recu-
peracdo de pacientes que submeteram-se a uma cirurgia no figado, Ridout ef al. (2001) abordam

neste contexto um Teste Escore do modelo ZIP contra uma alternativa ZINB.

Uma outra distribui¢do para dados de contagens com excesso de zeros, definida de maneira

similar aos modelos ZIP e ZINB ¢ a Poisson Generalizada Inflacionada de Zeros, que pode ser
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encontrada em Gupta e Tripathi (1996). Essa distribuicdo é adequada quando o modelo ZIP nio
consegue explicar a superdispersdo e € uma boa alternativa neste tipo de situagdo, assim como o
modelo ZINB. Recentemente, Famoye e Singh (2006) utilizaram essa distribuicao para explicar
dados referentes a violéncia doméstica. Entretanto, neste trabalho ndo sera abordada essa distri-
buigdo.

Jonhson e Kotz (1969) discutem uma maneira simples de modificar uma distribuicdo discreta
para modelar os zeros extras, através de uma mistura finita de distribuicdes. Uma proporcao de
zeros, w, 0 < w < 1, € adicionado a uma fracido da propor¢do de zeros da distribuicao discreta
original, f(0), enquanto diminui em propor¢des restantes dos valores y diferentes de zero através
de

PYi=0)=w+(1-w)f(0)

PYi=y)=01-w) f(y:), v:>0.

(2.3.1)

A restricdo 0 < w < 1 pode ser abandonada desde que

£(0)
“E T o)

com igualdade para truncamento a esquerda. Do ponto de vista prético, w < 0 esta associado a

situacdes onde o nimero de zeros é menor do que o esperado.

A funcdo densidade (2.3.1) com distribuicdo Poisson é dada por

wH+(l—-w)e™, y=0

S A w) = : 232
fly, A w) (1—w)e—*§,y>0 (2.3.2)

Se Y tem distribuicdo Binomial Negativa sua funcdo de densidade é dada por

w+ (1 —w) (ﬁ)k, y=0
fly, A\ w) = F(y+k)A

(2.3.3)
(1_M)W(M—%)k (ﬁ)y, y:1,2, s

sendo que k£ > 0 € o parAmetro de dispersdo e A é a média da distribui¢do Binomial Negativa com

parimetros £ e .

No Capitulo seguinte os modelos ZIP e ZINB serdo vistos mais detalhadamente.

2.4 Testes de Hipodteses

Nesta secdo apresentamos trés estatisticas usadas para testar hipdteses de restricoes lineares
sobre os parametros estimados por mdxima verossimilhanga. Este texto foi baseado no trabalho de

Paula (2004), supondo inicialmente a seguinte situag¢@o de hipéteses simples: Hy : § = [y contra
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Hy : B # By, em que (3 é o parametro do modelo e 3y € um valor especificado para /3, supostamente

conhecido.

2.4.1 Teste da Razao de Verossimilhanca (RV)

Testes da razdo de verossimilhanca seguem a forma usual de comparar os valores maximiza-
dos do logaritmo da funcio de verossimilhanca sem restri¢ao ({ (B, y)) e sob a hipdtese nula H
{ (Bo, y)). Se a diferenga é grande, entdo H é rejeitada.

O teste da razdo de verossimilhanga, no caso de hip6teses simples, é usualmente definido por
RV = 2[U(3,y) — (o, y)]. 24.1)
Para amostras grandes, rejeita-se [y a um nivel de significancia « se,
RV > X2, ., (2.4.2)

em que (v, 1 — «) é o ndmero de graus de liberdade e v é a dimens@o de (3.

2.4.2 Teste de Wald
O teste de Wald é baseado na distribuicao normal assintética de B visto que,
B~ AN, I,

em que, AN € a notagdo para indicar que a distribui¢io € assintoticamente normal e I é a matriz
de informacdo de Fisher.

Assim, a estatistica para esse teste € dada por

W = (86— B0)I(B — o), (2.4.3)

em que, I denota a matriz de informacdo de Fisher avaliada em A.

Para grandes amostras, rejeita-se Hy : § = [ se,
W > X1 a) (2.4.4)

em que (v, 1 — «) é o ndmero de graus de liberdade e v é a dimens@o de (3.

2.4.3 Teste Escore

A teoria de Testes Escores, que, sdo geralmente mais simples que Testes da Razdo de Ve-

rossimilhanca porque a estatistica de teste requer que os parametros de estimacdo sejam obtidos
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somente sob a hipdtese nula. Por esta razdo, Testes Escore t€ém sido propostos freqiientemente
no contexto de Modelos Lineares Generalizados para testar hipoteses relativas a comparacdo de
modelos que incorporam superdispersdo, excesso de zeros, além de adequacidade da funcdo de

ligacdo e outros, Smyth (2003).

A funcdo escore € definida por

U(B) = : (2.4.5)

~

Dessa forma, o teste escore, também conhecido como teste de Rao, é definido para U(3) = 0

e, a estatistica do teste escore € calculada da seguinte forma

~ T B ~

S=U(Bo) o] U(fo), (2.4.6)
em que [y € a matriz de informacdo de Fisher avaliada em [y, ou seja, sob a hipdtese nula.

Para grandes amostras, rejeita-se Hy a um nivel de significancia « se,
2
S > Xoias (2.4.7)

em que (v, 1 — ) € o ndmero de graus de liberdade e v é a dimensao de /3.

Nesse contexto, Broek (1995) apresenta um Teste Escore para testar o modelo Poisson contra
o modelo Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP). Sob a hipétese nula Hy: a distribui¢do é Poisson a

estatistica escore, para o caso sem covariaveis € dada por

g — (no - np0)2
1 — — 9
npo(1 — po) — nypg

(2.4.8)

onde n € o numero total de observagdes, ny € o nimero de zeros nas observacoes, y € a média das
observacdes, e py = e, em que ) é a estimativa do parametro Poisson sob a hipétese nula. Esta
estatistica terd uma distribui¢fio assintética x? com um grau de liberdade sob a hipétese nula. Na
Secdo 3.1.2 serd apresentado o desenvolvimento de um teste escore ZIP, baseado neste de Broek
(1995), utilizando uma parametrizacdo diferente para a fungcdo de densidade do modelo Poisson
Inflacionado de Zeros.

Outro Teste Escore é proposto por Ridout et al. (2001), para testar o modelo Poisson Inflacio-

nado de Zeros (ZIP) contra a alternativa Binomial Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB) para o

caso com covariaveis.
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Considerando o modelo ZINB dado por

-1

1 @
(1—w)+w< ° ) , y=0
Fy,w,a, k) = attA) (2.4.9)

C(y +at) a™t \* A Y
w , Y= ]_, 2, PR
Fla=Hy! \a t+ A al+ A

em que « > 0 € um parametro de dispersdo que € assumido ndo depender de covaridveis. Essa

distribui¢do sob a hipdtese nula Hy : hH{l] a se reduz ao modelo Poisson Inflacionado de Zeros.
o—

Sob Hy: a distribuigdo é ZIP, e a estatistica do Teste Escore é dada por

I~ . Com s a S
S2=15 > X! {[(yi — ) =] — J(yl.:o)A?wi/po,i} V Joa (2.4.10)
i=1
ondei=1,2,...,n, ¢=0, po; = Pr(Y;=0), ely=0 ¢uma varidvelindicadora que assume
valor 1 quando y; = 0 e 0 caso contrério, no modelo ZIP, que € a distribui¢c@o sob a hipétese nula.
O J* § o elemento da inversa da matriz de informacao que para «, corresponde a estimativa de

maxima verossimilhanga sob a hipétese nula Hy : lim a.

a—0

Assintoticamente, sob a hipdtese nula, a estatistica S, tem uma distribui¢do normal padrao. Na

Secdo 3.3.2 € apresentado o Teste Escore ZINB, considerando o caso sem covaridveis.

2.5 Intervalos de Confianca

Neste trabalho utilizaremos a metodologia da teoria assintdtica para calcular intervalos de con-

fianca. Os intervalos de confiancga sdo baseados na distribuicao amostral do estimador pontual.

Intervalos de confianca para os parametros do modelo Poisson Inflacionado de Zeros, por
exemplo, podem ser obtidos através dos estimadores de mdxima verossimilhanca e suas varian-
cias estimadas. Considerando o vetor de parAmetros 5 = (\,w), (3, y) o logaritmo da fun¢io de
verossimilhanga e ﬁA o estimador de maxima verossimilhanga para (3, entdo, B tem uma distribui¢ao

assintdtica normal, Cox e Hinkley (1974), dada por
B=\w)~AN(B,I),

onde /(3) é a matriz de informagao de Fisher. Na pritica, ao invés de se trabalhar com o inverso da
informacao de Fisher, trabalha-se com o inverso da matriz de informagao observada, Welsh (1996),

que pode ser escrita como

Pl(yi, \yw) 021y, A\, w)

_ _ ON? O\O
T =\ o nw) oy tw) | @51

OwoN Ow?
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A inversa da matriz de informac¢do observada € definida como

. Var(\)  Cov(A, &)
J) = (C’ov(;\ W) \A/ar(A) ) ' (252)

Assim, intervalos de confian¢a com coeficientes de confianga 100(1 — «)% para os pardmetros
A e w podem ser obtidos diretamente a partir da normalidade assintética dos estimadores de
maxima verossimilhancga e sdo dados por

za/ Var (2.5.3)

IC(X100(1 — a)%) = A+

N\D

IC(w; 100(1 — a)%) = w = za Var(w), (2.5.4)

em que zg € o quantil § da distribui¢do normal padrdo e, o € o nivel de confianca.

2.6 Medidas de Qualidade de Ajuste do Modelo

Muitas medidas escalares tem sido desenvolvidas para resumir a qualidade global do ajuste em
modelos de regressdo para dados de contagens, ou varidveis dependentes categdéricas. Uma medida
escalar pode ser util para comparar modelos e em ultima instancia selecionar um modelo final.

As informagdes resultantes de medidas de ajuste sdo informagdes parciais, pois, devem ser
avaliadas dentro do contexto da teoria que motiva a andlise, pesquisa anterior, € 0s parametros

calculados do modelo sendo considerado.

A seguir algumas medidas de ajuste sdo apresentadas, seguindo a teoria apresentada em Long e

Freese (2001), e que, posteriormente, no Capitulo 4, serdo utilizadas para analisar alguns modelos.

2.6.1 Deviance

A deviance compara um determinado modelo com um modelo que tem um pardmetro para
cada observacdo, de forma que, o modelo reproduz os dados observados perfeitamente. A deviance

denotada por Long e Freese (2001) € calculada através da expressao:
D = —21In L(My), (2.6.1)

onde L£(Mjy) é a fungdo de verossimilhanga do modelo M}, e o nimero de graus de liberdade sdo
iguais a N —k, k é o nimero de parametros no modelo e N o ndmero total de observagdes. Modelo

com menor valor de Deviance € considerado o modelo mais adequado.
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2.6.2 AIC

O critério de informacdo de informac¢do Akaike (1973) conhecido como AIC é definido como
AIC = —=2In L(M},) + 2k, (2.6.2)

onde L£(M}) é a funcdo de verossimilhanga maximizada do modelo e k € o nimero de pardmetros

no modelo em questdo. O modelo com menor AIC é considerado o melhor modelo ajustado.

Na notagdo de Long e Freese (2001), estd medida é calculada através da expressao:

—21n L(M,;) + 2k

AlIC = 2.6.3
5 , (2.6.3)
sendo N o nimero de observagdes.
2.6.3 BIC
O critério de informacdo Bayesiano (BIC) € dado pela expressao
BIC = —2In L(My,) + k(In N), (2.6.4)

e foi proposto por Schwarz (1978).

Long e Freese (2001) consideram o modelo M}, com Deviance igual a D(M},) e a medida de

ajuste BIC € escrita na forma

onde gl}, sdo os graus de liberdade associados com a deviance , /N € o nimero total de observacdes
e k € o nlimero de parametros no modelo. O modelo com menor valor BIC € considerado o melhor

modelo ajustado.



CAPITULO

Metodologia

Neste Capitulo serd apresentado o desenvolvimento para a obtengdo dos estimadores dos mo-
delos, considerando o método de médxima verossimilhanga, os testes escores e a constru¢ao das
matrizes de informacgao para os modelos ZIP e ZINB, visto que esta parte analitica nao estd expli-

cita nos trabalhos vistos na literatura estudada.

3.1 Modelo Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP)

A partir da defini¢do vista na Secdo 2.3 e, segundo Xie e Goh (2001), o modelo Poisson In-
flacionado de Zeros considera que alguns zeros, os zeros estruturais, ocorrem com probabilidade
1 — w e os zeros amostrais, com probabilidade w e denotam o modelo Poisson Inflacionado de
Zeros como sendo

1-w)+we™ y=0

flyw ) =9 | w : (3.1.1)
we a, y >0

Sendo que, 1 — w € a proporc¢do de zeros que ndo € explicada pelo modelo em questdo, e para

0 parametro w existe a restri¢do de que 0 < w < 1.

13
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A partir da densidade do modelo Poisson Inflacionado de Zeros, calcula-se a média para essa

distribuigdo,
EY)=) yflyw,N) =) yw—s
y=0 y=1 y:
—we™ Zy—:we_)‘)\e)‘:w)\. (3.1.2)
— !
yi

Para obter a variancia, é necessdrio calcular a F(Y?)

EY?) =) v fly.w,\) =) ywe AJ
y=0 y=1 ’

o0

_ AY _
=we? ZyQ o =we A er( A+ 1)
y=1
=w A2+ N =wA(A+ 1), (3.1.3)
e assim, obtém-se a variancia, que € dada por

Var(v) = B(r®) — [EX)]? = [w (A2 + 1) — P’
=wA FwA— W\
= WA+ wWA[A —wl]
=wA[L+A(1 —w)]. (3.1.4)

Sew=0,aE(Y)=0eVar(Y)=0.Paraw = 1, E(Y) = )\, que é corresponde & média do
modelo Poisson e Var(Y) = A, que corresponde a varidncia do modelo Poisson. Ou seja, quando

w = 1, o modelo ZIP se reduz ao modelo Poisson padrio.

3.1.1 Estimador de Maxima Verossimilhanca

A obten¢do dos estimadores de w e A, para o modelo Poisson Inflacionado de Zeros, pode ser

feita através do método de maxima verossimilhanca.
Seja Y1, Ys, ..., Y, uma amostra de tamanho n, com n, observagdes iguais a zero, € n, obser-
vacOes diferentes de zero para y = 1,2,.. ., tais que, n; sdo as observagoes iguais a 1, ny sdo as

observacdes iguais a 2 e assim por diante, de forma que n = ngy + Zzozl Ny .
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O logaritmo da funcdo de verossimilhanca para o modelo ZIP € definido da seguinte forma

l(y17y27 sy Yn, Wy >\) :10g[£(y1,y2, S 7yn’/\7w)]

L1/ A,w>]
"m0 0 7/\)\3/ Ny
=log { [(1—w)+we™] H (we ?> }

y=1

=log

=nglog(l — w +we™) + Zny log(we_)‘g) : (3.1.5)
y=1 ’

As derivadas do logaritmo da funcdo de verossimilhanca com respeito a w e A, sdo respectiva-

mente,
Ol(y,w, \) —ng(l —e™?) = n,
= - 3.1.6
Ow (1—w~|—we*)+z;w’ ( )
Ol(y,w, ) now e - y— A
= — . 3.1.7
O\ (1—w+we™?) —i-;ny A ( )
Os estimadores de maxima verossimilhanca de w e A, de acordo com o Apéndice A1 sio,
respectivamente,
1 — no
W= n 3.1.8
1—er ( )
i=4 (3.1.9)
w

ondey =Y " %

=1 n"

3.2 Regressao ZIP

O modelo de Regressao Poisson Inflacionado de Zeros é proveniente do modelo Poisson Infla-
cionado de Zeros de tal forma que o parametro \; pode ser escrito em fun¢do de covaridveis. Neste
modelo é assumido que a varidvel resposta Y;, « = 1,2,...,n, é uma contagem e tem distribuicao
Poisson Inflacionada de Zeros.

O modelo de regressao ZIP, modela separadamente o pardmetro w; € o parametro J\;, sendo que
o parametro w; pode ser modelado através de modelo logistico e assim, na expressdo (3.1.1), foi

feita uma reparametrizacao em relagdo ao parametro w;, onde w; =

e, entdo a distribuicdo

14 6;
de probabilidade para a varidvel resposta do modelo de Regressao ZIP é dado por
0; 1
R e R
Flyn i) =97 7" c=ayw (3.2.1)
: Yi > Oa

1+60; !
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onde —f(0) < 0; < .

A func¢@o de verossimilhanga para f(y;, 0;, \;) é dada por

- 1 Y 1 e M\
E(yl, 91'7 >\z> = H 1 T ) (91 + e ) [yizo X mT Iy¢>0 , (322)
i1 i ) i+

e seu logaritmo € dado por

yi, 0;, \) = — Zlog(l +0)+ Y log(0;+e) = > log(yi) + Y [wilog(\i) — A

7:y; =0 2:y; >0 1:y; >0

(3.2.3)

Considere Y;, @ = 1,2,...,n uma varidvel resposta com distribui¢do ZIP dada por (3.2.1),
onde, o interesse € associar a varidvel resposta Y; as covaridveis, utilizando a funcao de ligacao

logaritmica para \; e 6;, representadas respectivamente por

log(\;) = X3 = A\ = exp(X[) (3.2.4)

log(6;) = Zv = 0, = exp(Z~), (3.2.5)

onde, 5 e -~ correspondem aos vetores dos coeficientes de regressdo para as matrizes de covaria-
veis X e Z, respectivamente, sendo que X sdo as covaridveis relacionadas ao modelo Poisson,

e, Z sdo as covaridveis relacionadas ao excesso de zeros explicado pelo parametro 6.

Segundo Lambert (1992), as covaridveis que envolvem os zeros amostrais (X') podem ou nao,

ser as mesmas covaridveis que afetam a probabilidade da parte que envolve os zeros estruturais
(2).

3.2.1 Estimacao para o Modelo de Regressao ZIP

Para o modelo de regressdao ZIP, o logaritmo da funcio de verossimilhanca é dado por

s, 8,7 X, 2) = 3 log e + exp(—eh)] + 3 [y — et

i y; =0 1:y; >0
— > log(yi!) = ) log(1+ ), (3.2.6)
1: ;>0 =1

onde X e Z sdo as matrizes das covariaveis, a:; e zg, os vetores das covaridveis. Os estimadores

de méaxima verossimilhanca sdo obtidos maximizando a funcdo dada por (3.2.6) em relagdo a
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B e v, ou de forma equivalente, determinando o maximo absoluto do logaritmo da funcdo de

verossimilhanca, uma vez que a fun¢ado logaritmica € estritamente crescente.

As primeiras derivadas de (3.2.6) com respeito a [ e v sdo respectivamente,

Al(y:, B8,7) _ Z {ZIB’ @i exp(—ewéﬁ) ] N Z [ZI?;J vi — w;jewgﬂ] (3.2.7)

8/3] i:y;=0 “ exp(_ew;ﬂ) + ezg’y 1:y; >0
€
Uy, . [, e
(¥, 0:7) _ 3 [zir e } — {zgre_z,] (3.2.8)
0, = exp(—e i ) + e&7 — 14 e*7

Sendo os componentes do vetores j = 1,...,per = 1,...p*. Os estimadores de maxima veros-

similhanca para 3 e ~ podem ser obtidos através de um método iterativo tipo Newton-Raphson.

3.2.2 Matriz de Informacao Observada

Um dos objetivos nos modelos de regressdo € fazer inferéncias, testes de hipéteses e construir
intervalos de confianca sobre o modelo de regressdo. Aqui serd considerada a matriz de informacao

observada que é dada por

Z 852

5= (3.2.9)

As segundas derivadas de (3.2.6) com respeito a [3; e 7, sdo respectivamente' ,

Pl 0:3) _ S~ [ oti(ag ]

003?
ﬁ] 1:y; >0
‘e ‘s ‘e
( , (em;ﬁ—u% ) ) (ewiﬂ—emz tEy _ g2aifmet +Z£'Y>
/ /
-y :1:) .
L) x! 207\ 2 ( 'LJ) x! 22 !
=0 (exp(—e™if) + e77) (exp(—e™iF) 4 =)

(3.2.10)

?U(ys, B3,7) _ Z [<Z, 2 el ( )2 (ezn) 2]

873 i1 =0 o exp(—ewiﬁ) + e&7 w (exp(_ew;ﬂ) 4 ezg'y)
n ’ 1N\ 2
e*" 9 (ezi'Y)
+ —(2!)? — (2 ) ——L 3.2.11
; ( zr) 1+ e=7 ( '”‘) (1—}—647)2 ( )

! As derivadas segundas e as derivadas cruzadas foram calculadas utilizando o software Maple
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As derivadas cruzadas em relac@o a (3 e y sdo simétricas, dessa forma

PUyi, B,7) Uy, B.7)
oyo3  0B0y

tal que,

(3.2.12)

Py, 8,7) _ 3 [w, | e Boxp(— i) ez,'-“/] |

dB; O im0 e (exp(—e“’éﬁ) + ezﬁ)z

Isso resulta em uma matriz de informagao observada dada por:

g [ e : (3.2.13)
J21 J22

de forma que os elementos que compde essa matriz sao dados por,

82[ iy M) 82l iy M 82[ (AYng)
wiBoy)  , _FlwnB) g, Ol B)

J — 3 )
! 0B 072 9,0,

A matriz inversa de variancia-covariancia J ! € dada por

o <Var<ia> COU(B,’Y)) | G

cov(B,%) Var(¥)

Assintoticamente, intervalos de confianga podem ser construidos para os parametros (3 e .

3.2.3 Teste Escore ZIP

Nesta Sec¢do é apresentado um Teste Escore para testar situagdes onde o numero de zeros €
muito grande para uma distribuicdo Poisson ajustar bem os dados, como é o caso dos dados que
serdo analisados referente ao nimero de ovos do mosquito Aedes aegypti .

O objetivo do Teste Escore ZIP é verificar se ha alguma evidéncia nos dados para apoiar a
suposi¢ao de que a distribui¢do Poisson Inflacionada de Zeros € realmente mais apropriada do que

a distribuicao Poisson.

O Teste Escore ZIP foi baseado no trabalho de Broek (1995) mostrado na Secdo 2.4.3, onde a

parametrizagdo utilizada nesta secdo é diferente da utilizada por Broek.

Considere a fun¢do de densidade para o modelo ZIP dada por

v P y; =0
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Essa distribuicdo sob a hipétese nula Hj : § = 0 se reduz ao modelo Poisson padrao.

O logaritmo da funcdo de verossimilhanca para o modelo ZIP € dado por

[y, 0,\) Zlog (1+6)+ Z log(f + ™) + Z [y; log(A) — A —log(y;)]. (3.2.16)

i Yi= ’i:yi >0

As primeiras derivadas de (6, A, y;) com respeito aos pardmetros 6 e A sdo respectivamente,

al(ymev/\) n "o
- _ 3.2.17
00 1+46 + 0+ e N ( )
N - Yy
Oy 0.2 _ _moe™  ng _ no. (3.2.18)

oN O+ er A

Sob a hipétese nula Hy : 6 = 0, com A e 6 os estimadores de méxima verossimilhanga, temos

que o vetor escore € dado por

U(X,0) = {0, —n+ ”—OA} . (3.2.19)

e~

A matriz de informacdo observada, obtida através das derivadas de segunda ordem € dada por

B N n0675\
(1+0)2  (0+e)2 (0+ )2
J = ) ) , (3.2.20)
nee nge ™ noe™)?  ng
(6 +eM)? O+e>  (B+e )2 X2
Sob Hy : 8 = 0, essa matriz se reduz a
Un ng
—n + = —_—
(e)2 e
J = , (3.2.21)
no ny
e 5t

A estatistica do Teste Escore para testar o modelo ZIP € escrita da seguinte forma
Sy =UT(X,0)J712,2]U(M,0), (3.2.22)

onde J![2,2] é o elemento superior a esquerda da inversa da matriz de informagdo calculada no

estimador de maxima verossimilhanga sob H e € dado por
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[n(e=)% — ng] A2

n2j(e=)2 — ngng + n2X2’

J12,2] = (3.2.23)

Assim, a estatistica escore para testar o modelo ZIP no caso sem covaridveis € obtida através

da expressdo dada por

2
(—n + nTO/\> (anj(eA)2 — nyng + n35\2)
S, = e i , (3.2.24)

ny(e=*)?

onde y é a média amostral, ny o nimero de zeros nas observagdes € n 0 ndmero total de observa-
coes.
Sob a hipétese nula Hy : 6 = 0 a estatistica S; terd uma distribui¢do assintética x* com um

grau de liberdade.

3.3 Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB)

Seguindo a notagdo usada por Yau et al. (2003), o modelo Binomial Negativo Inflacionado de

Zeros pode ser escrito como sendo

k k
(1—w)+w<k+—)\> 5 y—O

k y
LR [k A Y 1
Ty \k+x) \k+A

sendo que A é a média da distribui¢do Binomial Negativa com pardmetros (k, \), k ¢é o pardmetro

fly,w, A\ k) = (3.3.1)

de dispersdo que € assumido ndo depender de covaridveis, k > 0 e 1 — w € a proporcdo de zeros
que ndo € explicada pelo modelo em questdo, e para o parametro w existe a restricio de que
O<w<l

A partir da densidade do modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros, calcula-se a média

para essa distribuicao,

E(Y) = iyf(yw% k) = yiywré?;)y]f) (k f— A)k (k —Ii A)k (M%)y

-
1 ( k )‘“” T(y+Fk) M
L) \k+A) &7yl (k+ Ay
1

:wm (%)kr(ukn (%ykk—l

=w. (3.3.2)
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Para obter a variancia, é necessdrio calcular a F(Y?)

E(Y?) =Y v’ f(y,w, A\ k)
y=0

1 E 'S ,Ty+k) M
”W(m) Zy PRCESYD
w (k+(1+k)A) A
k
WA (k4 A+ \E)

k

(3.3.3)

e, assim, obtém-se a variancia dada por

Var(y) = B?) — [B(y)p = 2EFATAR

k
_ w)\(k+k)\+)\k) Y

A
=wA AL -w) + 142 (3.3.4)

Se o pardmetro w = 0, a E(Y) = 0ea Var(Y) = 0. Paraw = 1, E(Y) = A, que é
corresponde a média do modelo Binomial Negativo e Var(Y) = A + ’\72 que corresponde a
variancia do modelo Binomial Negativo. Ou seja, quando w = 1, o modelo ZINB se reduz ao

modelo Binomial Negativo com parametros (k, \).

3.3.1 Estimador de Maxima Verossimilhanca

O estimador de médxima verossimilhanga para o pardmetro w € obtido através da derivada do
logaritmo da func@o de verossimilhanga com respeito a w. Seguindo a nota¢do usada no modelo
Poisson Inflacionado de Zeros, para uma amostra de tamanho n com ny observacdes iguais a zeros
e n, observagoes diferentes de zero paray = 1,2, ..., o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca

para o modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros € dado por

. E) S Dy +h) (b \ W
Uy,w,a, k) = nglog ((1—w)+w(k+—)\) )+;nylog (w Ty (l{:—i—A) (/f—i—)\)?/) :
(3.3.5)

As derivadas do logaritmo da funcdo de verossimilhanca com respeito aos parametros w, A e

k sdo respectivamente
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P i
"o 1‘(@ ;)
ol(y,w, N\, k) + > ny
o — X k_;E’ (3.3.6)
l—w0+w| ——=
()
/Ac k
TL()(:JI%<A A> 0o . .
EN(y,w,)\,k): kE+ A —Z nyk Z nyyk (33.7)
) i k y:1/\+k T A+E)A
W[ ——=
k+ A

A
Ok o i 2 g =t
k+N[1-0+0 | —
kE+ A
> . > k . n\
- UK+ n,n| —— | + A (3.3.8)
; ' ) ; ' <k+)‘> y=1k+)‘
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As estimativas dos parametros do modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros podem ser

obtidas iterativamente usando o seguinte sistema de equacoes

( 1_@
w= n___
i
()
kE+ A
i k
no(fd/% = < ~ ~
kE+ A _(n—no)k  nyk
o i\ Ak (A+E)A
k+N|1—-0v+0 | ——=
k+ A (3.3.9)

A
. P\ k4 A
G+ [1-0+0 2=
k+ A
o - B i (n — ng)A
\ (n—ng)¥ (k) + (n no)ln<k+5\)+ P

3.4 Regressao ZINB

Lewsey e Thomson (2004) sugerem substituir o modelo Poisson pelo modelo Binomial Nega-
tiva num ajuste de dados de experiéncia com cdries. Nesta secdo o foco € o estudo do modelo de
Regressao ZINB.

Considere entdo a expressao dada por (2.4.9), e a mesma reparametrizacao usada no modelo

de Regressdo ZIP em que w; =

T o a funcdo de densidade para o modelo de regressdo ZINB ¢
dado por Z

LI ko .y
146, 14+6,\k+X/) "~ Yi =

i79i7)\i7k == .
fly ) 1 T(y; + k) k k N\ L

(3.4.1)

em que —f(0) < 6; < oc.
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A func@o de verossimilhanga para f(y;; 0;, \;, k) é dada por

1 k k
I, _
1+6; (9 * (k—i—/\i) )] yi=0X
1 T'(y; + k) ANV VIR
1+6; F(k’)yz' <k‘ + )\Z> k+ \ Iyi>0 (3.4.2)

O logaritmo da funcao de verossimilhanga para o modelo de regressao ZINB € dado por
Uys, 0, Ni, k) = Zlog +6;) Z log

N
0;
+(k+A)
4:y; =0

> {k log (HLA) + i log (k iAﬂ — > [logT(y: + 1) +log T'(k) — log I'(y; + k)] .

2:y; >0

n

L(yi, 05, i, k) = H{

i=1

(3.4.3)

Considere Y;, © = 1,2,...,n uma varidvel resposta com distribui¢do ZINB dada por (3.4.1),
onde, o interesse € associar a varidvel resposta Y; as covaridveis, utilizando a funcdo de ligacao

logaritmica para \; e 6;, segundo Lambert (1992) podem ser representadas respectivamente por

log(\;) = X = \i = exp(Xf) (3.4.4)

log(0;) = Zv = 0, = exp(Z~), (3.4.5)

onde, e -~ correspondem aos vetores dos coeficientes de regressdo para as matrizes de covarid-
veis X e Z, respectivamente. Sendo que X sdo as covaridveis relacionadas ao modelo Binomial

Negativo, e, Z sao as covaridveis relacionadas ao excesso de zeros explicado pelo parametro 6.

3.4.1 Estimacao para o modelo de Regressao ZINB

Para o modelo de regressdao ZINB, o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga é dado por
Wy, B, 7, k., X, Z) E log(1 + €%7) + E |:k’10 <L>+ ;1o (i)]
Yis 9,7, g( g k1 omB Yi log b+ =B
i k
+ lo —_—
> tog (Hemiﬁ)

1 Y=
onde X e Z sao as matrizes das covariaveis, a:; e zzf sdo os vetores das covariaveis.

+ 37 [—log Ty + 1) — log I'(k) + log I'(y, + k)],

2:y; >0

(3.4.6)
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Os estimadores, sdo obtidos maximizando a fun¢@o dada por (3.4.6) em relagcdo a (3 e v, ou de
forma equivalente, determinando o mdximo absoluto do logaritmo da fun¢@o de verossimilhanca,

uma vez que a fun¢do logaritmica é estritamente crescente.

As primeiras derivadas de (3.4.6) com respeito a 3 e v sdo respectivamente? ,

-1
al(ymﬁ)’% k) - k ’ - A ! 3 ! k ; zly
95, - i:yZU k + e®if by e (k te ) k + e®if te

@} A @6 , -
2 [—wij%w% (H—ﬁ‘w@i—)ﬁ)) (k) () ] (3.4.7)
k2 7 e(liz

i:y; >0

8l(yl, ﬁ, v, ]{Z) , - k k . n ) 647
— g = e # - . , 348
a’}/r Z Far © k 4+ e®if te ' Zir 1 + e ( )

k’ k ( k ) ’ —1 k ’
_— In{——— )+ (k+em)  ——— | (k+e%F
l(y:, 3,7, k) (’He”iﬁ) ( b+ e (( ) (k+emiﬂ)2>( )>

Ok =2

_ k k
i:y;=0 _ Z;’Y
<k: + 65‘535) e
k ’ -1 k ’
- x; 3 - x; 8
+i:;0[hl (k+ewéﬁ>+ ((]He > (k-+em;a)2> <k+e )
d
Yy %F (k) D (1) (y: + k)
k+e=? T (k) U(yi+Fk) |

(3.4.9)

onde D, representa a derivada da fun¢do Gamma (I") em relagdo a y; + k.

Através das primeiras derivadas, os estimadores de maxima verossimilhanca para 8 , v e k

podem ser obtidos através de um método iterativo tipo Newton-Raphson.

3.4.2 Matriz de Informacao Observada

Com o objetivo de se obter os intervalos de confianca e fazer testes de hipdteses para o modelo
de Regressao ZINB foram calculadas as segundas derivadas com respeito aos parimetros 3, v e k
e também as derivadas cruzadas entre estes parametros para a constru¢do da matriz de informacao

observada.

2As derivadas de primeira, segunda ordem e as derivadas cruzadas do modelo ZINB foram calculadas utilizando o
software Maple.
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As segundas derivadas de (3.4.6) com respeito a 3,y e k sdo respectivamente dadas por,
ﬁj 20y >0 (k + emiﬁ)
oo\ N koo L
ke | — 5| emTE 4 ; ) i ( e ) v
. (& < (k+€m16) € k+€m1’g kf~|>€mzﬁ (&
- Z (3313) . B 2 ’
Y= ’ 2 ’
k + x; 8 S + e®iY
( ‘ ) < (k: + e‘”zﬂ> ‘ )
’ 1N 2
a2l(yi7 67 Y, k) e GZi,y)
D Dl [ T
r : ;=0 . ) + ezéfy k n ezb’
k+ e®d k + e
(3.4.11)
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82l(yi7 ﬁ> e k) _
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(34.12)
(T (y; + k))*

As derivadas cruzadas em relacdo a 3; e v, sdo simétricas, dessa forma

tal que,

82[(%7 ﬁa e k)

86]' 87r

82l(yi7/67/y) k) _ aZZ(yiwgv’% k:)
8ﬁj a/yr 8’77" aﬁ]

k
e _k k e®if
k + e

5 . (3.4.13)
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As derivadas cruzadas em relacdo a 3; e k sdo dadas por

PU P K) g | gy (2 4 )
aﬁ] Ok iy >0 “ (k + €w25)2

[ <(k—i—%) ) k2 1n (H%) e# (ﬁ]{;mgg)k kln (k +k€mgﬁ) em;6+z;7> o5
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>

(3.4.14)
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As derivadas cruzadas em relagdo a k e +, s@o simétricas, dessa forma

>

=

(3.4.15)

02l(y¢,ﬁ,% k:) _ azl<yiaﬁafy7 k)
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tal que,

k k k k
azl(yﬂﬁ?,}/?k) - Z / ° ( n(k’—l—em’bﬁ) n(k‘—{—emzﬂ)e € k:‘l'em’bﬂ

zZ.
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(3.4.16)
Isso resulta em uma matriz de informacao observada dada por:
Ju Jie Jis
— J = J21 J22 J23 ) (3.4.17)
Js1 Jz2 s

onde,

82l(yi7/377a k) 82l(yi7/377a k) 82l(yi7/377a k) aQZ(yiaﬁ77a k)

Ji = 653 ;oo = o2 ;a3 = k2 » Jio=Jor = aﬂj&h )
- aQZ(yi7ﬁ77u k) Jay = aQZ(yi7ﬂ77u k) Jon = Jag = aQZ(yiaﬂ777 k)
13 85]8k ) 31 akﬁﬁj ) 23 32 (9/@(9’)@ )

sendo J uma matriz de dimensdo (p+p* + 1) X (p+p*+1),j=1,..,per=1,...,p"

A matriz inversa de variancia-covariancia .J ! é dada por

Var(B) éov(B,%) éov(B, k)
J = eov(B,%) Var(y) eéov(k,?) |- (3.4.18)
cov(B, k) cov(k,d)  Var(k)

Assintoticamente, intervalos de confianga podem ser construidos para os parametros 3, k e .

3.4.3 Teste Escore ZINB

Nesta Secdo € apresentado o Teste Escore para o modelo ZINB contra o modelo ZIP, com o
objetivo de verificar a suposi¢ao de que o modelo ZINB € mais apropriado para ajustar o nimero
de ovos do que o modelo ZIP, como foi citado na Sec¢ao 2.4.3, proposto por Ridout et al. (2001).

Fazendo uma reparametriza¢io no modelo ZINB dado em (3.3.1), em que & = a~! e a propor-

¢do de zeros € w, temos

1 e
W-wte () o veo
Fly,w,a,\) = oA (3.4.19)

L(y+a™t) a” b \“ A v
w A ) =12,
ClaHy! \at+ A a4+ A
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em que « > 0 é um parametro de dispersdo que € assumido ndo depender de covaridveis. Essa
distribui¢do sob a hipdtese nula H, : lim « se reduz ao modelo Poisson Inflacionado de Zeros.

a—0

O Teste Escore para testar a hipotese nula H : hIr(l) «, tem a vantagem de ajustar os dados para
uma distribuicdo ZIP, que € a distribui¢do sob a hipétese nula, ndo havendo entdo, a necessidade

do ajuste para o modelo ZINB.

Sendo assim, para o caso sem covaridveis, a estatistica escore € dada por

i (s = N)? —ys) — A%

: e\
A n(l =) (2 — T—A)

em que A e w sdo os estimadores dos pardmetros obtidos por maxima verossimilhanga sob H e

Sy = (3.4.20)

n o nimero total de observacdes. Assintoticamente, sob Hy, a estatistica S, tem uma distribui¢io

Normal padrio.

3.5 Procedimento de Ajuste dos Modelos

Nesta Secao € apresentado o procedimento de ajuste segundo Long e Freese (2001) implemen-
tado no programa Stata e que serd utilizado para a modelagem do nimero de ovos no Capitulo
seguinte, visto que, com a parametrizacdo utilizada nas se¢oes anteriores, ndo foi possivel ajustar

os modelos ZIP e ZINB em outros Softwares Estatisticos.

Nesta parametrizacdo, a funcdo de verossimilhanga para o modelo ZINB é dada por

a~! o
wj + (1 — C(JZ) (m) ] X
‘ I

y; =0

sl () ()] ) oo

Iy, >0

L(yi, wi, Aiy ) = ﬁ{

=1

que € particionada em duas funcdes de verossimilhanca: uma em relacdo ao parametro w; e outra

em relacdo aos parametros « e \;, ou seja,

0, com probabilidade w;
Y, = (3.5.2)
BN(a, A), com probabilidade (1 — wj).
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Dessa maneira, seja 7; uma varidvel indicadora tal que,

1, seY; = 0(zero estrutural)
T, = (3.5.3)
0, seY; ~ BN(a,\) (zero amostral) .

O processo de ajuste € desenvolvido em trés passos vistos a seguir:

Passo 1) Grupo da propor¢ao de zeros

O modelo de regressdo ZINB relaciona o parametro w; as covariaveis, através da funcao logito
dada por
logito(w;) = z}7, (3.5.4)

em que, 7y corresponde ao vetor dos coeficientes do modelo de regressdo ZINB e z; corresponde
ao vetor de covaridveis relacionado ao parametro w. Sendo assim, a parte inflacionada é modelada

por

_ exp(yo + 7121 + 7222 + ..+ Ynzn)
1 + exp(% + Y171 + Y2<2 4+ ...+ %zn) '

) (3.5.5)
Passo 2) Grupo da distribuicao Binomial Negativa

Para as observacdes que nao sdo sempre nulas, a probabilidade de cada contagem (inclusive
de zeros) é determinada por uma distribui¢do Binomial Negativa. Da mesma forma, o modelo de

regressao ZINB relaciona o parametro \; as covaridveis usando a fun¢do logaritmica dada por
log(\;) = &0, (3.5.6)

A probabilidade de uma contagem (inclusive de zeros) é determinada por

—1

C(y; +a™t) a~! “ \; Yi
Pr(y;|x;,T; =0) = —_— , 3.5.7
T(y ‘X ) yl'F(OFI) Oé_l +)\Z Oé_l +>\z ( )

em que, \; = exp(z;3).

Passo 3) Mistura: Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros

A proporgdo de zeros (w;) em cada grupo € definida por

— W, (3.5.8)
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e as probabilidades de zeros dentro de cada grupo sdo
Pr(y, =0|T; = 1,%x;,2;) = 1
Pr(y; = 0|T; = 0,x;,z;) = resultado do modelo regressdo Binomial Negativo. (3.5.9)
Entdo, a probabilidade de uma contagem ser zero € dada por
Pr(y; = 0|x;,2;) = w; + [(1 —w;) x Pr(y; = 0|x;, T; = 0)]. (3.5.10)
Para outros resultados diferente de zeros, t€ém-se
Pr(y; = m|x;,2z;) = (1 —w;) x Pr(y; = m|x;, T; = 0)]. (3.5.11)
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4

Aplicacao

4.1 A Dengue

A dengue constitui um grave problema de satide publica no Brasil e na maioria dos paises
tropicais, onde as condi¢des climdticas favorecem a proliferacdo do Aedes aegypti o principal

vetor da doencga.

A dengue € transmitida ao homem por algumas espécies de mosquitos do género Aedes, sendo
o Aedes aegypti a mais importante. Além do homem, ndo se conhece nenhum outro hospedeiro de

importancia significativa que atue como reservatorio.

Pode-se contrair a dengue cldssica e a hemorrdgica. Geralmente, quando contaminada pela
primeira vez, a pessoa contrai a dengue cldssica, em uma segunda contaminacao, existe um risco
muito maior de se contrair a dengue hemorragica, que € muito mais grave e pode levar a morte.
Avaliando-se a série histdrica de incidéncias de dengue no Brasil, verifica-se uma tendéncia ascen-

dente com pico em 2002 e com um significativo aumento da forma hemorrigica da doencga.

A dengue e especialmente a sua manifestacdo mais grave, a Dengue Hemorragica sao consi-
deradas doencas infecciosas que estdo em expansdo no mundo e oferecem agravos significativos a
saude da populagdo.

O mosquito Aedes aegypti é a principal espécie responsavel pela transmissdo da dengue. So-
mente as fémeas se alimentam de sangue, as quais possuem hébitos alimentares diurnos e utilizam-
se preferencialmente de depdsitos artificiais de 4gua limpa para colocar os seus ovos, que por sua
vez, tém uma alta capacidade de resistir a dissecacdo, mantendo-se vidveis na auséncia de dgua
por até 450 dias, Tauil (2002).

33
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Apesar da dengue ser muito pesquisada, ndo estd disponivel uma vacina preventiva eficaz. No

momento, a Unica medida preventiva € o controle do vetor de transmissao.

4.2 O Aedes aegypti

O Aedes aegypti ¢ um vetor oriundo do continente africano, trazido juntamente com 0s es-
cravos. No Brasil o mosquito vetor foi erradicado pela primeira vez em 1958, e em seguida em
1967.

Em 1976, o Aedes aegypti reentrou no Brasil pelo litoral paranaense, porém a infestag¢ao defini-
tiva do territdrio nacional ndo seguiu a l6gica da propagacao pelas fronteiras imediatas do norte do
Pais. Foi a partir dos portos de Salvador e do Rio de Janeiro, e ndo por terra, através de fronteiras

com regides infestadas.

Com o relaxamento da vigilancia entomoldgica ocorrido no final da década de setenta e inicio
dos anos oitenta, o vetor foi reintroduzido instalando-se definitivamente no Pais, Chiaravalloti
(2004).

O Aedes aegypti é um mosquito com habitos domiciliares que se prolifera facilmente em cria-
douros, ou seja, recipientes com dgua limpa, pouca matéria organica e expostos em locais sombre-
ados, podendo manter dessa forma a densidade populacional. Essas condicdes sdo favorecidas pela
presenca de chuva. E na estacio chuvosa que a populacio deste mosquito atinge niveis elevados e
ocorrem epidemias de dengue. Essa associagdo do mosquito com o ser humano apresenta grande
importancia, pois a fémea infectada, ao realizar a hematofagia em varios hospedeiros dissemina a
doenca, Osanai et al (1983).

O Aedes aegypti € uma espécie domiciliada, cuja convivéncia com o homem € favorecida pela
utilizacdo de recipientes artificiais ao desenvolvimento de suas formas lavrarias. A estratégia de

controle desses recipientes € a principal arma de controle e continuacao da doenca.

O mosquito tem mostrado uma grande capacidade de adaptacdo a diferentes situagdes ambien-
tais. Adultos ja foram encontrados em altitudes elevadas e larvas em agua poluida. Assim, a
dengue apresenta um ciclo epidemioldgico urbano e seus principais elementos sdao o homem - o

hospedeiro do virus e, o Aedes aegypti- o vetor de transmissao.

Como medida de vigilancia e controle para o Aedes aegypti t€ém-se indicado as armadilhas de
oviposi¢do (ovitrampa). Os dados coletados através destas armadilhas s3o bem sucedidos quando
usados para monitorar o impacto de vérios tipos de medidas de controle envolvendo a reducao
da fonte de mosquitos, uma vez que os dados provenientes destas armadilhas sdo esperados para

observar a tendéncia na abundancia de adultos.
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4.3 A Ovitrampa

A ovitrampa € uma armadilha constituida por um pote preto fosco, com abertura de 5 cm de
diametro por 12 ¢m de profundidade, sem tampa, com uma palheta de madeira compensada, de
2 cm x 12,5 ¢m, com uma face rugosa voltada para cima para facilitar a aderéncia do ovo colocado
pela fémea do mosquito Aedes aegypti. Essa palheta é presa verticalmente por um clip, no interior
da armadilha. No pote sdo colocadas 200 m/ de dgua de torneira ou uma infusdo de capim. As
fémeas sdo atraidas pela cor preta (por isso elas colocam seus o0s ovos em vasos de planta) e fazem
a oviposicao na palheta.

Essa palheta com os ovos permite monitorar o Aedes porque indica a presenca e o nivel de
infestacao do mosquito numa determinada drea. As paletas das ovitrampas permanecem expostas
por uma semana. As palhetas retiradas de cada armadilha s@o acondicionadas individualmente
em sacos pldsticos, encaminhadas ao laboratorio acomodadas em uma placa de isopor e colocadas
para secar em temperatura ambiente. Apds a secagem, contam-se 0s ovos presentes nas palhetas
com o auxilio de uma lupa.

O uso da ovitrampa, como método de vigilancia entomoldgica é considerado mais econdmico
e operacionalmente vidvel que os levantamentos de indices de infestagdo larvaria. Estas armadi-
lhas podem produzir melhores medidas de risco por estarem mais proximas das fémeas adultas, e

detectar precocemente novas infestagdes, o que as diferem das outras estratégias usadas hoje.

Verificou-se que o melhor local para a colocagdo de ovitrampas, tanto em termos de positi-
vidade como o nimero de ovos coletados, € no peridomicilio ndo coberto, que o nimero médio
de ovos estd altamente correlacionado com a positividade, e é de 99, 6% a probabilidade de uma

palheta ser positiva para pelo menos um ovo de Aedes aegypti, Barbosa (2006).

4.4 Dados

Os dados analisados neste trabalho foram gentilmente cedidos pelo professor Dr° Francisco
Chiaravalotti Neto, da Faculdade de Medicina de Sao José do Rio Preto, e estdo descritos em
detalhes por Barbosa (2006). A cidade de S@o José do Rio Preto estd localizada na regido noroeste
do Estado de Sdo Paulo, apresenta uma drea de 575 km? e uma populagio de 406.826 habitantes
estimada para o ano de 2005.

Sao José do Rio Preto estd a 489 m acima do mar, possui clima tropical, temperatura média
anual de 25,4° e pluviosidade por volta de 200 mm no periodo de outubro a marco.

A area selecionada para a obtencao dos dados faz parte de um bairro de classe média chamado
Boa Vista, considerado um dos mais antigos da cidade de Sao José do Rio Preto.

Os dados foram obtidos pela coleta de ovos postos pelo mosquito Aedes aegypti em armadilhas
de oviposi¢do (ovitrampa) em 100 casas dispostas numa area de 50 quadras. Juntamente foram

obtidas medidas climéticas correspondentes ao periodo de colocagdo e retirada das armadilhas. As
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informacdes sobre a temperatura méxima, média e minima, foram fornecidas pelo Aeroporto de
Sdo José do Rio Preto, a umidade maxima, média e minima, pela Divisdao Regional Agricola de
Sado José do Rio Preto da Secretaria da Agricultura do Estado de Sao Paulo - DIRA, e os dados
pluviométricos foram medidos por uma pessoa treinada, que realizou a observacao todos os dias
as 6 : 00 horas da manha. A coleta foi feita quinzenalmente durante um ano, perfazendo um total
de 2.600 observagdes, sendo que os dados foram obtidos em ciclos quinzenais, com a colocagdo

em uma semana e retirada na seguinte.

4.5 Area Trabalhada

As quadras selecionadas para a realizacdo das atividades foram as mais homogéneas possiveis
e sem a presenca de pontos estratégicos (locais com grande concentracdo de recipientes, como
borracharias, ferros velhos e etc). Para a instalacdo de armadilhas de oviposi¢cao (ovitrampa) foi
selecionada uma drea com 50 quadras com aproximadamente 1.700 casas térreas. Em cada quadra,
duas casas foram escolhidas para a instalagdo das armadilhas. Para que as armadilhas apresentas-
sem distribui¢do uniforme na drea, as casas foram selecionadas em faces opostas de cada uma das

quadras, ora nas faces norte e sul, ora nas faces leste e oeste.

O local selecionado para a instalagdo das armadilhas foi o peridomicilio ao relento, de prefe-
réncia proximo a plantas, a uma altura que variou de 0.5 m a 1 m, sendo de f4cil acesso para uma

possivel retirada, mesmo quando o morador ndo estivesse em casa.

4.6 Modelo sem Covariaveis

Nesta Secdo, apresenta-se um estudo sem covaridveis, no qual € considerado apenas a varia-
vel resposta Y, nimero de ovos postos pelo pelo mosquito Aedes aegypti, e, faz-se uma breve
discussdo sobre os resultados obtidos em relag@o aos dois tipos de modelos utilizados nesta disser-

tacdo.

4.6.1 Estimativas dos Parametros

Considerando os modelos ZIP e ZINB dados pelas expressdes (3.1.1) e (2.4.9) e os estimado-
res de mixima verossimilhanga dados pelas equagdes (3.1.8), (3.1.9) e (3.3.9), correspondentes
aos modelos ZIP e ZINB, respectivamente, foram calculados os valores das estimativas para esses
dois modelos, considerando Y;, o nimero de ovos do mosquito Aedes aegypti para as 26 quinze-
nas. O processo iterativo para o cdlculo das estimativas dos pardmetros w, X e k teve como valores
iniciais as estimativas encontradas através do métodos dos momentos, 0 programa encontra-se no
Apéndice B.
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Na Tabela 4.1 os valores de n correspondem ao total de observagdes, os valores de ny equivalem
aos nimeros de zeros nas observacdes, Y é a média amostral do ndmero de ovos e S? é a variancia
amostral do nimero de ovos para cada quinzena. Encontram-se também as médias e variancias
dos modelos ZIP e ZINB, bem como as estimativas dos parametros destes modelos para cada uma
das 26 quinzenas.

Tabela 4.1: Estimativas para os parametros dos modelos ZIP e ZINB

ZIP ZINB
Quin. | Y 52 noony| @ A EY) Var(Y) | EY) Var(Y) & A k
1 | 754 36320 96 66031 2413 7,54 132,02 | 753 131,33 033 22.83 0,88
2 | 17,13 857,77 100 42 |058 29,53 17,13 229,55 | 17,02 213,39 0,63 27,02 0,65
3 | 441 9551 96 55042 1032 441 3046 | 433 3726 042 1032 0,62
4 | 534 17508 99 701|029 1822 532 73,63 | 520 7027 032 1626 0,69
5 |1263 72543 96 62035 3566 12,62 301,77 | 12,60 305,70 0,36 3500 1,16
6 |21,59 128247 97 39059 36,10 21,55 336,54 | 21,31 33489 0,61 3498 0,95
7 12527 87759 97 116|083 3026 2526 15431 | 2510 142,84 088 2853 0,79
8 33,99 2037,09 99 220,77 43,70 3395 371,85 | 33,10 357,12 0,80 42,02 0,82
9 [30,79 120393 96 31067 4547 30,78 487,59 | 30,73 496,06 0,68 4520 148
10 | 2343 105431 97 240,75 31,13 2341 20504 | 2336 18533 0,81 2885 0,69
11 |33.88 1696,19 99 160,83 4041 33,86 26395 | 3349 233,63 0,88 3806 0,71
12 3325 178475 97 140,85 3885 3322 22033 | 33,17 20827 089 3728 0,85
13 [ 21,79 148597 97 270,72 30,19 21,76 20553 | 21,56 13433 089 2423 039
14 133,02 1581,08 99 160,83 3938 33,00 251,50 | 32,67 243,56 0,86 37,99 0,88
15 | 42,54 2872,87 100 120,88 4834 4253 28930 | 42,18 243,56 0,92 4585 0,70
16 |2336 151227 99 310,68 34,00 2333 27466 | 23,12 32243 0,68 34,00 048
17 | 16,85 846,65 100 35| 0,65 2592 16,84 169,69 | 16,50 18848 0,66 2500 0,52
18 | 507 151,37 100 60| 0,40 12,67 507 4359 | 486 49,52 040 12,16 053
19 | 1828 135471 99 430,56 32,31 1825 27531 | 18,03 282,60 0,56 3221 2,02
20 | 14,61 106945 100 48 | 0,52 28,09 14,61 211,55 | 1449 17229 0,63 23,00 042
21 | 11,49 579,75 94 39058 19,63 1148 10525 | 11,31 80,95 0,75 15,09 0,42
22 | 748 36298 99 65034 21,78 747 113,85 | 737 10135 041 1799 047
23 | 95 42386 100 34 |066 1439 950 5596 | 931 50,68 094 991 026
24 | 421 221,82 100 72|028 1503 420 49,75 | 394 4793 028 14,10 1,01
25 | 1,75 6500 99 800,19 911 1,74 1450 | 1,73 1826 0,19 9,11 0,46
26 | 68 28641 95 57/040 17,00 68 76,16 | 254 7625 041 1621 1,10

Pode-se observar, que a estimativa do pardmetro @ no modelo ZINB, é sempre maior ou igual

a estimativa obtida no modelo ZIP.

Com relagdo as estimativas do parametro ), observa-se um comportamento oposto, comparado
ao parametro w, ou seja, para o modelo ZIP, as estimativas observadas de A sdo sempre maiores ou
iguais as estimativas do modelo ZINB. Verificando também, valores altos dessas estimativas nos

dois modelos.
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As médias estimadas pelo modelo ZIP para todas as quinzenas, estdo mais proximas da média
amostral do nimero de ovos do que, as médias estimadas pelo modelo ZINB.

J4 a variancia amostral do nimero de ovos apresenta valores muito maiores do que a média
amostral, indicando assim uma superdispersdo nos dados. As estimativas para a variancia através
dos dois modelos em estudo (ZIP e ZINB), ndo conseguem captar toda essa variabilidade, porém,
na maioria das quinzenas, a variancia estimada pelo modelo ZIP € maior do que a estimada pelo
modelo ZINB.

4.6.2 Intervalos de Confianca

A metodologia descrita na Secao 2.5 foi aplicada aos dados coletados considerando as 26 quin-

zenas e o nimero de observagdes variando entre 94 < n < 100.

Para o modelo ZIP, dado por (3.1.1), a matriz de informagao ¢ dada por

no (1—67)‘)2 n — nl n0 e
. —2)2 w2 . ~A\2
g (1-—wtwe™) (1-—wtwe™) 4.6.1)
ng e~ nlwe*(1—-w) nY
(1 —wHwe?)? (1—wHweH)? N

Substituindo as estimativas dos pardmetros do modelo ZIP, que se encontram na Tabela 4.1,
foi possivel obter a matriz inversa e assim calcular para cada quinzena os intervalos de confianca
assintéticos para os parametros w e A através das expressdes dada por (2.5.3) e (2.5.4).

Para o modelo ZINB, dado por (2.4.9), os elementos da matriz de informagao observada sdao

1— k k\2 .
Ji1 = i ((k—H\k)) )k 3 (n QnO) (4.6.2)
(I —w+w(mms)h) w
n()k(k+)\)k ( 1+(k+A)k)
Jig = Jo1 = 1-— 4.6.3
BT N e oD | T e ) (0
no ()" (ln(k+>\)+(k-&%\ (k+>\)2)(k+)‘)) w(l = (75)%)
Jiz = J31 = 17w+w(il\)k _1_1—w+w%)k (4.6.4)
. nOWk(k_]f_)\)k Wk(k+)\) (n—ng)k nyk 1 1
T2 = G (1—w+ w(75)") kol A—wtw(i)h) ) GE+N?2  Ak+N) <k+)\+)\>
4.6.5)
now( 25 )" (ln(lC A)—l—(ﬁ—ﬁ)(k—%—)\)f w5k o0
+ + ES N (SSVE P
J: -1 — (1l k) (4.6.6
B 17w+w(k+,\)k ( Jr1fw+w( _H\)k) yZl (Ly+Fk) ( )
- (n—no) (5 — gt ) (b + b+ (— i + i) (B + ) + b — e )
- (n—no)\Il(l,k) - ;
(k+ )2 1_w+w(k+)\)k

(4.6.7)
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em que y é a média amostral das observagdes do nimero de ovos e W(1,-) é a primeira derivada

da fun¢do W calculada no ponto.

Substituindo as estimativas dos parametros k, A e w do modelo ZINB, que se encontram na
Tabela 4.1, foi possivel calcular a matriz inversa e assim calcular para cada quinzena os intervalos

de confianga assintdticos para os parametros.

Os intervalos de confianca para o modelo ZINB podem ser obtidos através das expressoes

(2.5.3) e (2.5.4), para os parametros A e w e, para o parametro k,

IC(k;100(1 — ) %) = k & 22/ Var(k). (4.6.8)

Na Tabela 4.2 sdo apresentados os resultados dos intervalos considerando 95% de confianga

para os parametros dos modelos ZIP e ZINB.

Tabela 4.2: Intervalos de Confianca para os modelos ZIP e ZINB

ZIP ZINB
A k
[021 040] [22,37 25,89] [0,22 0,43] [13,83 31,83] | ]
[048 0,67] [28,13 3093] [0,51 0,75] [18,08 3595] [0,30 1,00]
[0,32 0,52] [9,34 11,30] [0,30 0,54] [5,57 1507] | ]
[020 038] [16,67 19,78] [021 0,44] [8,62 23,90] [0,12 1,27]
[025 0,44] [33,65 37,66] [026 0,45] [23,84 46,16] [0,53 1,78]
[0,50 0,69] [34,10 38,111 [0,51 0,72] [25,56 4439] [0,54 1,36]
[0,76 0,90] [29,06 31,45] [0,79 0,97] [21,32 574] [046 1,12]
[0,69 0,85] [42,22 4517] [0,71 0,89] [31,49 52,54] [0,50 1,14]
[0,58 0,77] [43,83 47,111 [0,58 0,77] [36,02 5438] [0,93 2,03]
[0,66 0,83] [29,85 32,411 [0,70 0,92] [20,63 37,07] [0,37 1,01]
[0,76 091] [39,04 41,771 [0,79 0,98] [28,12 47,99] [042 1,00]
[0,78 0,92] [37,51 40,19] [0,81 0,97] [2842 46,14] [0,53 1,17]
[0,63 0817 [28,90 3148] [0,67 1,12] [14,16 3430] [0,14 0,64]
[0,76 0,91] [38,03 40,73] [0,78 0,95] [29,11 46,87] [0,55 1,02]
[0,81 0,94] [46,88 49,79] [0,84 1,00] [34,25 57,44] [044 0,97]

&>
>~
[SH)

Quinzena

e e e e e e N e e
O X0 A ANNPDWNN—R, O LOXXIANNR W~

[0,59 0,77] [32,62 35,39] [0,55 0,81] [21,27 46,74] [0,29 0,67]
[0,55 0,74] [24,68 27,16] [0,53 0,79] [16,01 34,00] [0,30 0,75]
[0,30 0,49] [11,57 13,77] [0,28 0,52] [6,30 18,02] [0,23 0,84]
[0,46 0,66] [30,82 33,80] [0,46 0,66] [26,09 38,33] [0,55 3,50]
20 [0,42 0,61] [26,65 29,53] [0.44 0,82] [12,42 33,59] [0,11 0,73]
21 [0.48 0,68] [1846 20,80] [0.46 1,05] [7,18 23,01] [0,01 0,84]
22 [0,24 0,43] [20,21 23,34] [0,25 0,57] [826 27,72] [0,05 0,90]
23 [0,56 0,75] [13,47 15,30] [0,70 1,12] [5,49 14,33] [0,15 0,37]
24 [0,19 0,36] [13,59 1647] [0,18 0,38] [841 19,80] [0,06 2,09]
25 [0,11 0,26] [7,75 10.47] [0,10 0,28] [1,49 6,731 [0,09 0,83]
26 [0,30 0,49] [15,68 18,31] [0,30 0,52] [10,96 1,45] 1[0,22 1,99]
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Observou-se que a amplitude dos intervalos de confianca para o modelo ZIP sdo menores,

comparativamente, do que o modelo ZINB e que o zero ndo estd contido em nenhum dos intervalos.

4.6.3 Resultados do Teste de Wald

Apbs a estimagdo dos parametros deve-se proceder a investigagao da significancia estatistica
dos mesmos. O Teste de Wald ¢ utilizado para avaliar se o parametro € estatisticamente significa-

tivo.

Os resultados do Teste de Wald apresentados nesta secao para os modelos ZIP e ZINB estdo
relacionados com a metodologia descrita na Secdo 2.4.1. Esta estatistica teste sob Hy tem dis-
tribui¢ao X?I), com um grau de liberdade, pois estamos tratando dos modelos sem considerar as
covaridveis. Sendo seu valor comparado com valores tabulados de acordo com o nivel de signifi-

cancia definido.

A estatistica do teste de Wald dada por (2.4.3) foi calculada para todas as quinzenas para os
modelos ZIP e ZINB considerando para o parametro w as hipéteses nulas de que Hy : w = O e
Hy : w =1, considerando a restricdo de que 0 < w < 1 para os modelos ZIP e ZINB. Na Tabela

4.3 encontram-se as estatisticas de Wald para os testes do parametro w.
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Tabela 4.3: Teste Wald para o pardmetro w dos modelos ZIP e ZINB

ZIP ZINB
Quinzena | W,—g W= Wy W=
43,6 211,2 40,3 166,0
1380 72,4 102,8 3473
71,5 128,77 46,8 84,2
41,0 238,9 31,0 130,0
52,6 175,0 51,9 163,1
150,0 67,8 137,1 52,7
491,0 19,1 3470 5,8
346,5 28,2 303,0 169
201,2 45,7 200,5 439
259,0 31,8 2049 11,0
513,5 19,0 3592 5,52
5750 16,3 4750 7,0
2514 374 61,0 0,7
513,5 19,0 4396 9,97
733,3 13,6 501,8 3,0
217,1 45,1 111,5 23,19
185,7 53,8 102,6 25,6
66,6 149,9 432 912
128,9 76,0 127,8 75,0

g S G CH G G GRS U
OO0 AN WD, O P XTI WD~

20 1083 92,3 43,0 142
21 132,5 66,6 254 2,5

22 51,7 189,2 26,1 51,6
23 194,1 51,5 58,8 0,16
24 38,8 257,1 319 1934
25 23,5 416,7 17,0 300,7
26 63,3 1425 554 1126

Considerando um nivel de significancia o = 0, 05, e sendo que o percentil 0, 95 de uma distri-
buicdo y? com um grau de liberdade é 3, 84, pode-se observar pelos resultados da Tabela 4.3 que,
em relacdo a hipétese nula H : w = 0 nos dois modelos ZIP e ZINB, o valor obtido da estatistica
Wald rejeita fortemente a hipotese nula w = 0, indicando que existe a inflacdo de zeros. Em rela-
cdo a hipétese nula Hy : w = 1, para o modelo ZIP, os valores obtidos para a estatistica do Teste
Wald também rejeita esta hipétese e, para o modelo ZINB nio rejeitamos a hipdtese nula para as
quinzenas 13, 15, 21 e 23, o que significa, que para essas quinzenas o modelo mais adequado para

o conjunto de dados é o modelo Binomial Negativo.
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4.6.4 Resultado do Teste Escore ZIP

Nesta Secdo é feita uma aplicacdo da metodologia descrita na Secdo 3.1.2 referente ao mo-
delo Poisson Inflacionado de Zeros considerando os dados do nimero de ovos postos pelo Aedes
aegypti.

A Tabela 4.4 mostra os resultados obtidos do Teste Escore ZIP calculado para as 26 quinzenas
do nimero de ovos do mosquito Aedes aegypti , onde foi utilizada a estatistica escore dada pela
equagdo (3.2.24).

Tabela 4.4: Teste Escore para o modelo ZIP

Quinzena | Estatistica Quinzena | Estatistica
Escore (S7) Escore (S7)

1 0,15 x 10%° 14 0,38 x 10*?
2 0,26 x 1036 15 0,56 x 1078
3 0,11 x 10" 16 0,71 x 10
4 0,17 x 10 17 0,39 x 10%
5 0,14 x 10% 18 0,27 x 10
6 0,14 x 10* 19 0,31 x 10%
7 0,10 x 10%° 20 0,15 x 1032
8 0,10 x 10%2 21 0,95 x 103!
9 0,36 x 109 22 0,10 x 10%
10 0,33 x 104 23 0,27 x 10%
11 0,13 x 105 24 0,14 x 10"
12 0,60 x 1052 25 0,15 x 10°
13 0,71 x 10%3 26 0,36 x 10'®

O percentil da X%U considerando o nivel de 5% de significéncia, tem valor critico do teste igual
a 3,84 e, observa-se que, para todas as quinzenas os valores obtidos através da estatistica escore
(3.2.24) s@o bem maiores que o valor critico, rejeitando a hipdtese nula Hy : 6 = 0. Pode-se
concluir que o modelo Poisson Inflacionado de Zeros é mais apropriado do que o modelo Poisson

padrao, que € a distribui¢do sob a hipdétese nula para estes dados.

4.6.5 Resultado do Teste Escore ZINB

Esta secdo traz uma aplicacdo referente a metodologia descrita sobre o Teste Escore ZINB
apresentado na Secao 3.3.2 para verificar a suposi¢do de que o modelo ZINB € mais apropriado
para ajustar o nimero de ovos do que o modelo ZIP.

Para cada quinzena do nimero de ovos, foi calculada a estatistica escore para o modelo ZINB,

considerando as estimativas dos parametros A e & obtidas na Secdo 4.2.1. A Tabela 4.5 mostra os

resultados obtidos da estatistica do Teste Escore ZINB para as 26 quinzenas.
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Tabela 4.5: Teste Escore para o modelo ZINB

Quinzena | Estatistica Quinzena | Estatistica

Escore (S2) Escore (S2)
1 43,44 14 26,89
2 45,35 15 66,19
3 29,54 16 69,99
4 34,98 17 58,62
5 29,55 18 38,00
6 47,92 19 75,15
7 14,82 20 77,62
8 42,71 21 67,89
9 27,50 22 46,41
10 39,23 23 57,39
11 30,32 24 52,60
12 49,91 25 38,34
13 95,31 26 46,16

Para todas as quinzenas os valores obtidos através da estatistica escore (3.4.20) s@o bem maio-
res do que o percentil da Normal (0, 1) para um nivel de 5% de significincia, cujo valor critico é
1,64 (pois o teste € unilateral), rejeitando fortemente a hipdtese nula H : ii_r% a. Conclui-se que o
modelo Binomial Negativa Inflacionado de Zeros, neste caso, € mais apropriado do que o modelo

Poisson Inflacionado de Zeros, que € a distribui¢c@o sob a hipdtese nula.

4.6.6 Analise Grafica

Com o objetivo de verificar qual modelo representa melhor, graficamente, o numero de ovos
posto pelo aedes, entre os modelos ZIP e ZINB para modelar o nimero de ovos considerando as
covaridveis climaticas, foi utilizado uma implementagdo gréifica para analisar o comportamento

destes modelos comparado com ao nimero de ovos.

A partir das estimativas dos parametros dos modelos ZIP e ZINB dados na Tabela 4.1, foram
construidos os graficos destas distribuicdes, na forma de histogramas, das 26 quinzenas, para se

comparar estas distribui¢des com o histograma dos dados de cada quinzena.

As figuras de 4.1 a4 4.26, apresentam estes graficos.
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Figura 4.1: Histograma da observa¢do do niimero de ovos e histograma dos modelos ZIP e ZINB
a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 1* Quinzena
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Figura 4.2: Histograma dos valores observados de ntimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 2° Quinzena
[] - Histograma dos Dados
[0 - Grafico do modelo ZIP

[ - Grafico do modelo ZINB
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Figura 4.3: Histograma dos valores observados de nimero de ovos e histogramas dos modelos
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ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 3 Quinzena
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Figura 4.4: Histograma dos valores observados de nimero de ovos e histogramas dos modelos

ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 4 Quinzena

[] - Histograma dos Dados
[ - Grafico do modelo ZIP

[ - Grafico do modelo ZINB
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Figura 4.5: Histograma dos valores observados de ndmero de ovos e histogramas dos modelos
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Figura 4.6: Histograma dos valores observados de nimero de ovos e histogramas dos modelos

ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 6* Quinzena

[] - Histograma dos Dados
[ - Grafico do modelo ZIP

[] - Grafico do modelo ZINB
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Figura 4.7: Histograma dos valores observados de nimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 7% Quinzena
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Figura 4.8: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 8* Quinzena
[] - Histograma dos Dados
[ - Grafico do modelo ZIP

[] - Grafico do modelo ZINB
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Figura 4.9: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 9* Quinzena
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Figura 4.10: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 10* Quinzena

[] - Histograma dos Dados
[ - Grafico do modelo ZIP

[] - Grafico do modelo ZINB
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Figura 4.11: Histograma dos valores observados de nimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 11* Quinzena
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Figura 4.12: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 12 Quinzena
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Figura 4.13: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
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Figura 4.14: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos

Z1IP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 14* Quinzena
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Figura 4.15: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 15 Quinzena
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Figura 4.16: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 16* Quinzena
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Figura 4.17: Histograma dos valores observados de nimero de ovos e histogramas dos modelos
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Figura 4.18: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos

ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 18 Quinzena
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Figura 4.19: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
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Figura 4.20: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos

ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 20 Quinzena
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Figura 4.21: Histograma dos valores observados de nimero de ovos e histogramas dos modelos
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Figura 4.22: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos

ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 22 Quinzena
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Figura 4.23: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
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Figura 4.24: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos

ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 24 Quinzena

[] - Histograma dos Dados
[ - Grafico do modelo ZIP

[] - Grafico do modelo ZINB



CAPITULO 4. APLICACAO

56

e
=

Probabilidade
0.6 0.8

0.4

0.2

=
=}

—J:D—J—\Flﬂﬂﬂrh—u-n_ —

Figura 4.25: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos
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Figura 4.26: Histograma dos valores observados de niimero de ovos e histogramas dos modelos

ZIP e ZINB a partir das estimativas da Tabela 4.1 da 26 Quinzena
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Nota-se que nos histogramas dos valores observados do nimero de ovos, para todas as quin-
zenas, existe uma grande variabilidade que os modelos ZIP e ZINB ndo conseguem acompanhar,
como pode foi visto nos resultados apresentados na Tabela 4.1. No entanto, o modelo Binomial
Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB) mostra uma semelhanga maior com o comportamento dos
histogramas dos dados do niimero de ovos, comparativamente com o modelo Poisson Inflacionado
de Zeros (ZIP), indicando assim, que apenas uma andlise das medidas descritivas ndo € suficiente

para direcionar uma escolha do modelo a ser ajustado.

4.7 Modelo com Covariaveis

O banco de dados utilizado para estudar o modelo com covaridveis foi elaborado no Programa
Microsoft Excel com dados didrios das temperaturas maxima, médias e minimas, das umidades
relativas do ar maximas, médias e minimas, da pluviosidade e do ndmero de ovos. O banco de
dados contém também, a indicacdo das quadras trabalhadas, as datas em que foram colocadas e
em que foram retiradas as armadilhas (ovitrampa) e as medidas das varidveis climdticas até 21 dias
antes de colocarem as armadilhas. Foram coletadas medidas quinzenais do nimero de ovos, entre
outubro de 2003 a setembro de 2004, com coloca¢do das armadilhas na primeira semana e retirada
na segunda.

Para andlise estatistica do nimero de ovos postos pelo mosquito Aedes aegypti em fungdo das
covaridveis climéticas, alguns modelos sdo ajustados, discutidos e comparados, sob a abordagem
do modelo Binomial Negativo Inflacionados de Zeros. As andlises foram feitas usando o programa
Stata, seguindo o procedimento citado na Sec@o 3.5. A seguir, apresentam-se a descri¢do dos

modelos e os resultados obtidos.

4.7.1 Descricao dos Modelos

Barbosa (2006) fez um estudo sobre o comportamento do niimero médio de ovos por armadilha
(nimero total de ovos coletados divido pelo nimero de armadilhas trabalhadas) com a positividade
das armadilhas (numero de palhetas com a presenca de ovos vezes 100 dividido pelo niimero de
armadilhas trabalhadas) e, observou um comportamento diferenciado em trés periodos.

O primeiro periodo, corresponde a quinzena de 1 a 6 (13 de outubro a 24 de dezembro), o
segundo, da quinzena 7 a 18 (29 de dezembro a 7 de junho), e o terceiro, da quinzena 19 a 26 (14
de junho a 27 de setembro). Esses periodos serdo respectivamente chamados de Periodo 1, Periodo
2 e Periodo 3. Barbosa (2006) também conclui que os periodos de outubro a dezembro e de junho a
setembro foram identificados como os mais propicios para utilizacdo da ovitrampa como medidas
de vigilancia entomoldgica, pois, existe correlacio entre a positividade e a existéncia de ovos e,
o periodo de dezembro a junho como ideal para a realizacdo de medidas larvarias, ou seja, como
existem muitos recipientes de ovos positivos, a contagem de larvas se torna mais eficaz que a

contagem de ovos para indicar uma possivel epidemia.
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A Figura 4.27 descreve o comportamento da positividade das armadilhas e do ndimero médio

de ovos, onde nota-se a diferenca entre os trés periodos.
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Figura 4.27: Positividade e nimero médio de ovos das armadilhas de oviposi¢do segundo
quinzenas e limites superiores e inferiores dos intervalos de 95% de confianga no periodo de
outubro de 2003 a setembro de 2004

Com base nestes resultados o banco de dados foi dividido nos periodos citados acima, pois,
uma questdo importante e de interesse neste trabalho € saber qual(is) periodo(s) do ano € mais
indicado para o uso da ovitrampa,e o mais indicado para modelar o nimero de ovos, e, se 0s

modelos nos trés periodos sao diferentes.

Para os trés periodos foram considerados quatro modelos a serem ajustados, porém, em todos
eles o objetivo foi de explicar a varidvel resposta y;, nimero de ovos, em fungdo das varidveis
climdticas: temperaturas maximas, médias e minimas, das umidades relativas do ar miximas,

médias e minimas e da pluviosidade.

A partir de discussdes com bidlogos, epidemiologistas e pesquisadores do mosquito Aedes
aegypti e da dengue foram elaborados os potenciais modelos, considerando o ciclo de vida do

mosquito. Tais modelos sdo descritos como segue.
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Modelo 1

O Modelo 1 tem por finalidade verificar se o periodo em que ficou exposta a armadilha tem
influéncia na postura do nimero de ovos. Dessa forma, os valores das covaridveis utilizadas neste
modelo, sdo referentes ao intervalo de tempo entre o dia que foram colocadas as armadilhas e o
dia em que as mesmas foram retiradas. Foi considerado o valor maximo, o valor minimo e o valor

médio da temperatura e umidade obtido em cada intervalo que ficaram expostas as ovitrampas.

Modelo 2

Neste modelo, o interesse foi predizer se os valores das covaridveis referentes a 3 dias antes
de colocarem as armadilhas tém mais influéncia para o nimero de ovos do que as covaridveis
referentes a 3 dias antes de retirarem as armadilhas. Dessa forma, o Modelo 2 é composto pelas
covaridveis referentes a temperatura, umidade e pluviosidade, observadas 3 dias antes de serem

colocadas as armadilhas e 3 dias antes de serem retiradas as armadilhas.

Modelo 3

Um outro modelo considerado teve como covaridveis as medidas observadas de temperatura,

umidade e pluviosidade coletadas um dia antes de serem colocadas as armadilhas.

Modelo 4

O ultimo modelo, teve como covaridveis as medidas observadas de temperatura, umidade e

pluviosidade coletadas um dia antes de serem retiradas as armadilhas.

Na Tabela 4.6 encontra-se as covaridveis correspondente aos quatro modelos citados acima.

Tabela 4.6: Covaridveis existentes nos quatro modelos analisados

Modelos Covariaveis

Modelo 1 Tmax, Tmin, Tmed, Umax, Umin, Umed

Modelo 2 Tmax3, Tmin3, Tmed3, Chuv3, Umax3, Umin3, Umed3
Tmax10, Tminl0, Tmedl10, Chuvl0, Umax10, Uminl0, Umed10

Modelo 3 Tmax8, Tmin8, Tmed8, Chuv8, Umax8, Umin8, Umed8

Modelo 4 Tmax1, Tminl, Tmedl, Chuvl, Umax, Uminl, Umedl

No Modelo 1, T'max, denota o valor mdximo das temperaturas maximas obtida no intervalo
em que ficaram expostas as armadilhas, 7'min, o valor minimo das temperaturas minimas obtida
no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas, T'med, é a média das temperaturas médias
obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas, Umazx, o valor maximo das umidades

maximas obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas, Umin, o valor minimo das
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umidades minimas obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas e Umed, a média

das umidades médias obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas.

No Modelo 2, T'max3, corresponde a temperatura mdxima obtida trés dias antes de retirar as
armadilhas, T'min3, a temperatura minima obtida trés dias antes de retirar as armadilhas, T'med3,
a temperatura média obtida trés dias antes de retirar as armadilhas, Umax3, a umidade maxima
trés dias antes de retirar as armadilhas, Umin3, a umidade minima trés dias antes de retirar as
armadilhas, Umed3, a umidade média trés dias antes de retirar as armadilhas e Chuv3, a medida
de chuva trés dias antes de retirar as armadilhas, T'maz10, corresponde a temperatura maxima
obtida trés dias antes de colocar as armadilhas, T'min10, a temperatura minima obtida trés dias
antes de colocar as armadilhas, T'med10, a temperatura média obtida trés dias antes de colocar
as armadilhas, Umax10, a umidade maxima trés dias antes de colocar as armadilhas, Umin10, a
umidade minima trés dias antes de colocar as armadilhas, Umed10, a umidade média trés dias antes

de colocar as armadilhas e Chuv10, a medida de chuva trés dias antes de colocar as armadilhas.

No Modelo 3, T'max8, indica a temperatura mdxima obtida um dia antes de colocar as arma-
dilhas, Tmin8, a temperatura minima obtida um dia antes de colocar as armadilhas, T'med8, a
temperatura média obtida um dia antes de colocar as armadilhas, Umax8, a umidade méxima um
dia antes de colocar as armadilhas, Umin&, a umidade minima um dia antes de colocar as arma-
dilhas, Umed8, a umidade média um dia antes de colocar as armadilhas e C'huv8, a medida de

chuva um dia antes de colocar as armadilhas.

No Modelo 4, T'max1 denota a temperatura maxima obtida um dia antes de retirar as arma-
dilhas, T'min1, a temperatura minima obtida um dia antes de retirar as armadilhas, T'med]1, a
temperatura média obtida um dia antes de retirar as armadilhas, Umax1, a umidade méxima um
dia antes de retirar as armadilhas, Umin1, a umidade minima um dia antes de retirar as armadilhas,
Umedl, a umidade média um dia antes de retirar as armadilhas e Chuvl, a medida de chuva um

dia antes de retirar as armadilhas.

Os quatro modelos citados acima foram ajustados igualmente, para os trés periodos analisados
em questdo, considerando, que a varidvel resposta Y, nimero de ovos posto pelo Aedes aegypti ,

seguisse uma distribui¢cdo Binomial Negativa Inflacionada de Zeros (ZINB).

A escolha de um modelo adequado para explicar o nimero de ovos para cada periodo foi feita
através do critério da parcimonia e do procedimento Stepwise. Primeiramente foram ajustados
os quatro modelos separadamente para os trés periodos e depois, identificou-se as covaridveis que
foram significativas em cada modelo. Em seguida, foi construido para cada periodo, um outro
modelo (Modelo 5), que contém todas covaridveis que foram significativas nos quatro modelos
ajustados. Por fim, o Modelo 5 € ajustado em cada periodo e através do procedimento Stepwise,
constréi-se 0 Modelo 6, em que mantém-se apenas as covaridveis que foram significativas em cada

parcela do modelo (parte do modelo de regressdo binomial negativo e parte inflacionada).
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4.7.2 Resultados e Discussoes

Nesta secao sdo apresentados os resultados das estimativas dos parametros, testes € medidas de
ajuste do Modelo 6 para cada periodo. As tabelas trazem os resultados das estimativas do modelo
ZINB, com covaridveis, sendo que, o primeiro bloco apresenta os coeficientes, testes e medidas de
ajuste que correspondem ao modelo de regressdo binomial negativo. O segundo bloco mostra os

coeficientes, testes e medidas de ajuste que correspondem a parte inflacionada.

Modelo do Periodo 1: Outubro a Dezembro

Neste periodo, o nimero total de observacdes é de 584 com 254 observagdes diferentes de zero
e 334 observacdes iguais a zero. A covaridvel Umed corresponde a média das umidades médias
obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas. Como no Modelo 6 a tnica covaridvel
significativa para esse periodo foi a Umed, a Tabela 4.7, traz o ajuste do modelo ZINB apenas com

essa covariavel.

Tabela 4.7: Resultado das estimativas do Modelo 6 para o Periodo 1
y Coef. s  Erro Z P>|z] é

Umed 0.1017 0.0423  2.40 0.016  1.1070
cons -0.6115 1.5796 -0.39  0.699
inflacdo | Coef. +'s

cons 0.0834  0.1089 0.77  0.444

Modelo do Periodo 2: Dezembro a Junho

No Periodo 2, o nimero total de observagdes € de 1180 com 876 observacdes diferentes de
zero e 304 observacgdes iguais a zero. As covaridveis que compdem esse modelo sdo: T'max10
temperatura maxima de 3 dias antes de colocar as armadilhas; T'med10, temperatura média de 3
dias antes de colocar as armadilhas; Umax1, umidade maxima um dia antes de retirar as armadi-
lhas; Umedl, umidade média um dia antes de retirar as armadilhas e T'med, temperatura média
obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas. A Tabela 4.8 apresenta o resultado do

ajuste com as covaridveis acima citadas.
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Tabela 4.8: Resultado das estimativas do Modelo 6 para o Periodo 2

y Coef. (3's  Erro Z P>|Z e’
Tmaz10 | -0.1004  0.0334 -3.00 0.003 0.9044
Tmedl10 | 0.1776 ~ 0.0408 4.35  0.000 1.1943

cons 2.1547 04283 5.03  0.000
inflacdo | Coef. ~'s
Umax1 0.0901  0.0289 3.11  0.002  1.0943
Umed1 -0.0669  0.0210 -3.18 0.001  0.9352
Tmed -0.1733  0.0314 -5.51 0.000  0.8408
cons -0.4194  1.8362 -0.23  0.819

Modelo do Periodo 3: Junho a Setembro

No Periodo 3, o nimero total de observacdes € de 786 com 348 observagdes diferentes de zero
e 438 observagdes iguais a zero. As covaridveis sdo: Umax8, umidade mdxima um dia antes de
colocar as armadilhas e Umin, umidade minima obtida no intervalo em que ficaram expostas as

armadilhas. A Tabela 4.9 mostra o ajuste feito com as covariaveis citadas acima.

Tabela 4.9: Resultado das estimativas do Modelo 6 para o Periodo 3

y Coef. (3's  Erro Z P>|Z e’
Umax8 0.0212 0.0088 241 0.016 1.0214
Umin 0.0390 0.0140  2.79 0.005  1.0397
cons -0.3327 0.5247 -0.63  0.526
inflagdo | Coef. ~+'s
cons -11.3747 2399291 -0.05 0.962

Observa-se que nos modelos correspondente aos Periodos 1 e 3, a parte inflacionada é mode-
lada apenas por uma constante, e, no modelo correspondente ao Periodo 2 a parte inflacionada é
modelada pelas covaridveis que indicam umidade maxima e média observadas um dia antes de re-
tirar as armadilhas (Umaxz1e Umedl) e, pela média das temperaturas médias obtida no intervalo
em que ficaram expostas as armadilhas (7'med). Ja na parte que envolve o modelo de regressao
binomial negativo, o Periodo 1 foi explicado pela média das umidades médias obtida no intervalo
em que ficaram expostas as armadilhas (Umed) , no Periodo 2, pelas temperaturas maximas e
médias observadas trés dias antes de colocar as armadilhas (T'max10 e T'med10), e, no Periodo 3,
pela umidade maxima observada um dia antes de colocar as armadilhas (Umax8) e, pelo minimo

das umidades minimas obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas (Umin).
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Medidas de Ajuste

As Tabelas 4.10 , 4.11 e 4.12 a seguir, trazem algumas medidas de ajuste para os modelos que

foram analisados nos trés periodos estudados.

Tabela 4.10: Medidas de Ajuste para os Modelos do Periodo 1

Periodo 1 nY de parAmetros  Deviance ~AIC BIC
no modelo
Modelo 1 5 2871.34 4941 -804.092
Modelo 2 21 2841.25 4944 -732.261
Modelo 3 11 2858.46 4.939 -778.752
Modelo 4 | Nenhuma covaridvel
foi significativa
Modelo 6 2 2911.64 4999 -782.895

Tabela 4.11: Medidas de Ajuste para os Modelos do Periodo 2

Periodo 2 | n° de parAmetros Deviance  AIC BIC
no modelo

Modelo 1 3 9223.56 7.825 912473

Modelo 2 5 9222.82 7.828 925.881

Modelo 3 5 9225.34  7.830 928.400

Modelo 4 7 9226.90 7.835 944.101

Modelo 6 6 9205.44 7.815 915.512

Tabela 4.12: Medidas de Ajuste para os Modelos do Periodo 3

Periodo 3 n® de parAmetros  Deviance AIC BIC
no modelo
Modelo 1 11 364949 4976 -1504.062

Modelo 2 | Nenhuma covariavel
foi significativa

Modelo 3 9 3652.42  4.675 -1514.467
Modelo 4 13 3656.43 4.690 -1483.792
Modelo 6 3 3702.39  4.723 -1504.502

Para os trés periodos analisados, o Modelo 6 € considerado o mais indicado para ajustar o
nimero de ovos, pois é 0 modelo mais parcimonioso e comporta as covaridveis que foram signifi-

cativas.
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Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento analitico para os modelos Poisson Inflacio-
nado de Zeros e Binomial Negativo Inflacionado de Zeros, e, com base nesses dois modelos, foram
calculados alguns resultados importantes para desenvolver alguns testes e fazer uma anélise grafica
para a escolha de uma distribui¢cao adequada com o objetivo de modelar o nimero de ovos postos
pelo mosquito Aedes aegypti . Estes resultados, mostraram que a distribui¢cao que apresentou uma
semelhan¢a melhor com a do nimero de ovos foi a distribuicdo ZINB.

A partir desse fato, foi considerado que a varidvel resposta nimero de ovos seguisse uma dis-
tribuicao ZINB, que foi utilizada para a modelagem do nimero de ovos em fungdo das covaridveis
climdaticas. O modelo ZINB foi ajustado para quatro modelos apresentados na Sec¢do 4.7.1, em trés
periodos distintos, denotados por, Periodo 1 (outubro a dezembro), Periodo 2 (dezembro a junho)
e Periodo 3 (junho a setembro), seguindo estudos anteriores apresentado por Barbosa (2006).

O modelo que se mostrou mais adequado ao ajuste ZINB, chamado de Modelo 6, foi com-
parado entre os trés periodos, onde, observou-se que todas as constantes que envolvem a parte
inflacionada foram ndo significativas e, apenas no Periodo 2, a constante que nao envolve a parte
inflacionada foi a tnica significativa.

Os Periodos 1 e 3 mostraram um comportamento semelhante no que diz respeito a modelagem,
visto que, no Modelo 6 de ambos os Periodos, as covaridveis estdo relacionadas a parte que en-
volve o modelo de regressdao Binomial Negativo e a parte inflacionada é modelada apenas por uma
constante. Nos dois periodos, as constantes dos modelos foram ndo significativas, e as covaridveis
sdo relacionadas a umidade. No Periodo 1, a umidade média obtida no intervalo em que ficaram
expostas as armadilhas, e, no Periodo 3, a umidade maxima obtida um dia antes de colocar as

armadilhas e a umidade minima obtida no intervalo em que ficaram expostas as armadilhas.
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Ja no Periodo 2, as covaridveis envolvidas na parte do modelo de regressao Binomial Negativo,
sdo relacionadas a temperatura maxima e média de trés dias antes de serem colocadas as arma-
dilhas. A parte inflacionada no Periodo 2 tem como covaridveis a temperatura média obtida no
intervalo em que ficaram expostas as armadilhas, a umidade média de trés dias antes de serem
retiradas e a umidade médxima um dia antes de serem colocadas as armadilhas. Apenas a constante

da parte inflacionada foi nao significativa.

Através dos resultados obtidos, concluimos que o modelo Binomial Negativo Inflacionado de
Zeros (ZINB) vem colaborar na explicacdo do nimero de ovos para cada periodo estudado, e,
conseqiientemente mostra resultados importantes para a decisdo de politicas publicas para uma

utdpica modificacio do controle da dengue.



CAPITULO

6

Perspectivas Futuras

Para melhorar as medidas de ajustes obtidas nos trés periodos, uma alternativa € analisar outras
covaridveis que deveriam estar no modelo e ndo foram observadas. Sendo assim, podemos avaliar

outras covaridveis com ou sem interacao entre elas e construir outros modelos.

Outra possibilidade que pretendemos fazer a curto prazo, € implementar o ajuste desses mo-
delos no programa R que é um software livre, desenvolvendo programas que consigam estimar
valores preditos em toda a amplitude do conjunto de dados, pois, no software utilizado (Stata)

essa foi uma das limitagdes encontradas.

Como as medidas das covaridveis ambientais foram colhidas ao longo do tempo, outra idéia é
ajustar os modelos com a inclusdo de efeitos aleatérios para modelar a dependéncia no tempo, que

poderia favorecer um ajuste mais adequado.

E por fim, podemos trabalhar com outras distribui¢des inflacionadas ou ndo, que resolva o

problema da superdispersdo existente e possam se ajustar melhor a esse conjunto de dados.
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APENDICE

A

Apéndice

A.1 EMV para os modelos ZIP e ZINB

O estimador de médxima verossimilhan¢ca do modelo ZIP para o parametro w € obtido igualando

a expressao (3.1.6) a zero, resultando em

no (1 —e™?) B > Ty

O+ he N o

(1 -0+ we™?) = w

w no(l—e_)‘)+2ny(1—6_’\) :Zny
y=1 y=1

@ [(1=e™)(no + (n —no))] = (n — no)

Ol —e )] =n—ng

N n—"no
O=—
n(l—e?)
™

W= n_.
1—et
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O estimador de maxima verossimilhanga do modelo ZIP para o pardmetro ) € obtido igualando

a expressao (3.1.7) a zero, resultando em

)=
n(l—o+we?)—ne(l—0)
~ ng
A= -
. nogl—w)
wer—=1)+1
A=Y _ ¥ (1.1.2)
n—"ng w
1—e A

O estimador de maxima verossimilhanca do modelo ZINB para o pardmetro w é obtido igua-

lando a expressdo (3.3.6) a zero, resultando em

no(l—o?’%) _iny
(1 — & + @ak) W

y=1

o0 [e.o] o
@no(l—dk)zg ny—d)g ny+djakg ny

y=1 y=1 y=1
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1— no
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A.2 Logaritmo da funcao de verossimilhanca do modelo
de regressao ZIP

l(eiv)\hyi) =log ‘C(yiaeia )\i)

i=1
= 1 Y 1 e MpY
= ; 1L, — | — I,
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A.3 Logaritmo da funcao de verossimilhanca do modelo
de regressao ZINB
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B

Apéndice

B.1 Programa - EMV ZIP

Nesta secdo encontra-se o programa do método iterativo para calcular os estimadores de méa-
xima verossimilhanca do modelo ZIP através do programa Maple'.

O programa comeca com um chute inicial, o do método dos momentos para w e com os valores
para nimero de zeros (ny), tamanho da amostra (n) e a média Y para cada quinzena. Abaixo estd
o programa para a 1*Quinzena, sendo que para as outras quinzenas o programa difere apenas dos

valores iniciais de w, ng, n e Y.

1 Quinzena:
> omega:=0.14: n0:=66: n:=96: Y:=7.542:
> lambda:=Y/omega;
> omega:=(1-n0/n)/ (l-exp (-lambda)) ;
> paradal:=abs(auxl-lambda) :
> paradaZ2:=abs (aux2-omega) :
> auxl:=lambda:
> auxZ:=omega:
> end do:
> print (' lambda’=auxl,’omega’=aux?2) ;
> restart:

A = 24.13440000, w = 0.3125000000

'Waterloo Maple Inc., Ontario, Canada
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B.2 Programa- EMV ZINB

Nesta secdo encontra-se o programa do método iterativo para calcular os estimadores de méa-
xima verossimilhanca do modelo ZINB através do programa Maple.

O programa comeg¢a com um chute inicial, o do método dos momentos para w, ke A e com os
valores para nimero de zeros (n0), tamanho da amostra (n) e a média Y para cada quinzena. Para

as outras quinzenas o programa ¢ semelhante.

Quinzena 1:
> k:=.9624912809: lambda:=26.82753063: omega:=.2811167045:
> n0:=66:n:=96:Y:=7.542:nM:=25:
> omega:=(1-n0/n)/ (1-(k/ (k+lambda)) "k) :

> lambda:=’lambda’ :
> exprl:=-n0*omega=* (k/ (k+lambda) ) “k=*\

> k/ (k+lambda) / (1-omega+omega=* (k/ (k+1lambda) ) “k) \

> +n*xYxk/lambda/ (k+lambda) -k (n—-n0) / (k+lambda) :

> lambda:=fsolve (exprl, lambda) :

> k:="k’:

> soma:=sum(M[2,i]*evalf (Psi(M[1l,i]+k)),i=2..nM):

> expr2:=(n0*omega=* (k/ (k+lambda)) “k=* (1n (k/ (k+lambda) )+ (1/ (k+lambda) -k/ |
> 4+ (((soma)* (k+lambda) nxY-evalf (Psi(k))* (n—-n0)* (k+lambda) +\

> 1n(k/ (k+lambda)) * (n—n0) x (k+lambda) +lambda* (n-n0)) / (k+lambda)) ;
> k:=fsolve (expr2,k):

> auxl:=k:

> auxZ:=omega:

> aux3:=lambda:

> end do:

> print ("k’=auxl,’omega’=aux2,’ lambda’=aux3);

> restart:

> k = .8897422652, omega = .3302905142, lambda = 22.83444324



B.3 Algoritmo IC Assintético

Seja o vetor de pardmetros 5 = (\,w, k), podemos construir o intervalo de confianga assinté-

tico para o parametro A do modelo Binomial Negativa Inflacionado de Zeros seguindo os seguintes

passos:

i) Calcular os EMV ([3) para a amostra original;

ii) Calcular a matriz de informacao de Fisher observada, que € dada por

Q2U(B) A(B) ()

ON2  ONOD  ONOk

. PUB) O*UB) (B
—J = E =
) 000N O Lok
Q2(B) A(B) ()

okON  Okow  Ok2

iii) Inverter a matriz J(53);

iv) Utilizar a posicdo J[1, 1] da matriz inversa J () calculada no passo (iii);
v) Calcular entdo os limites de confianga superior e inferior respectivamente, através de

5\+Z(1_%) J_l[l,l]

5\ - Z(l,%)\/ Jﬁl[l, 1] s

onde \ é 0 EMV para A, z(1—g) € 0 quantil (1 — §) da distribui¢do normal padrao.

(2.3.1)

Intervalos de confianga assintéticos 100(1 — «)% para os demais pardmetros sdo obtidos de

forma andloga.
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