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1 Introducao

Em estudos envolvendo insetos, ¢ comum a observagdo de varidveis respostas que consis-
tem de contagens ao longo de um periodo de tempo. Um modelo simples que pode ser utilizado
para analisar esse tipo de dados € o modelo de Poisson, um caso particular de modelo linear
generalizado (McCullagh e Nelder, 1989) para o qual a média € igual a variancia. Entretanto,
comumente a variabilidade dos dados de contagem € maior do que a esperada pelo modelo de
Poisson, fendbmeno conhecido como superdispersdao. Dentre as possiveis causas da superdisper-
sdo, podem ser citadas respostas agregadas, amostragem em multiestidgios, excesso de zeros ou
ainda correlagdo entre respostas individuais (Hinde e Demétrio, 1998).

Quando os dados apresentam superdispersdo, modelos apropriados devem ser utilizados.
Uma das consequéncias de ndo levar em conta a superdispersdo é a subestimacdo dos erros
padrdes das estimativas dos parametros (Hinde e Demétrio, 1998). Diferentes estratégias podem
ser adotadas para modelar a superdispersdo, como a especificacdo de uma funcao de variancia
mais geral ou ainda utilizacdo de modelos de misturas de distribui¢des. Outra estratégia envolve
a inclusdo de efeitos aleatdrios no preditor linear. Ao utilizar um modelo de Poisson com um
ou mais efeitos aleatorios normalmente distribuidos, tem-se um modelo Poisson-normal.

A interpretacdo de um efeito como sendo fixo ou aleatério depende do objetivo e da condicao
do experimento. Se o interesse estd em testar diferencas entre os niveis particulares de um fator,
considera-se o fator como de efeito fixo. Caso os niveis de um fator sejam uma amostra aleatdria
de uma populacdo, assume-se que o fator é de efeito aleatério. Ainda assim, dependendo do
contexto, o mesmo fator pode ser considerado como fixo ou aleatério. Em estudos longitudinais,

nos quais varidveis respostas sdo observadas em uma mesma parcela repeditas vezes ao longo
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do tempo, pode haver a necessidade de incluir efeitos aleatérios para modelar a correlagdo entre
observacdes tomadas na mesma parcela (Pinheiro e Bates, 2002).

O objetivo deste trabalho foi analisar dados referentes a um estudo longitudinal, no qual
foram observados o nimero de espécimes de um inseto praga capturados em diferentes armadi-

lhas, durante 24 semanas.

2 Material e métodos

A broca-do-café Hypothenemus hampei (Coleoptera: Scolytidae) € uma das mais importan-
tes pragas do café, pois ataca o fruto em desenvolvimento, causando grandes perdas na produgao
e qualidade dos graos. Em um contexto de controle biol6gico, no qual estratégias alternativas
a aplicacdo de pesticidas sdo desenvolvidas, podem ser levados em conta aspectos comporta-
mentais da praga. Sabe-se que esse besouro € atraido por etanol e pela cor vermelha. Com base
nisso, Mota (2012) conduziu um experimento para comparar trés tipos de armadilhas, instaladas
em quatro linhas (blocos) de uma plantacdo de café. Os insetos eram removidos das armadilhas
e contados, semanalmente, por 24 semanas, caracterizando um estudo longitudinal.

Inicialmente, o modelo utilizado foi o de Poisson com func¢ao de ligagao logaritmica e pre-

ditor linear dado por
T],'jk:,u—i—Bi—f—O(,j—f-Sk—f—(O(.S)jk—}-ﬁzzij, i=1,...,4, j=1,23, k=1,...,24

sendo P; o efeito fixo do i-ésimo bloco, o; o efeito fixo da j-ésima armadilha, & o efeito fixo da
k-ésima semana, (0.0) j; o efeito da interacdo entre a j-ésima armadilha e a k-ésima semana, o2
a variancia do efeito aleatorio associado as parcelas e Z;; variaveis aleatérias com distribui¢do
normal padrdo. Porém, como os dados apresentam superdispersdo, optou-se por incluir um

efeito aleatorio a nivel observacional, reescrevendo o preditor linear como
Nijk = Bi +0tj + 8 + (D) jx + 672 + Owwijk,

sendo 0‘24, a variancia do efeito aleat6rio associado ao nivel observacional. Tém-se Var(n;jx) =
G% + G%,, Cov(Miji,Mijk) = G%, e as demais covariancias iguais a zero. O efeito aleatério asso-
ciado as parcelas modela a dependéncia entre observacdes tomadas na mesma parcela ao longo
do tempo. Também foram ajustados um modelo sem efeitos aleatérios e um sem efeito da in-
teracdo, para fins de comparacao utilizando o critério de informacdo AIC e o teste da razdo de
verossimilhanga.

Para verificar a qualidade do ajuste dos modelos considerados, foram utilizados gréficos
meio-normais com envelope de simulacio para os residuos condicionais, obtidos por meio da
funcdo hnp () (Moral, 2014), no software R (R Core Team, 2013). Todas os modelos foram

ajustados por meio da fun¢do glmer (), do pacote 1me4d (Bates et al., 2013).
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3 Resultados e discussao

Nota-se que o comportamento do nimero de brocas coletadas por semana nio apresenta
uma tendéncia linear (Figura 1), e além disso, hd muitos picos ao longo do intervalo estudado.
Assim, seria incorreto considerar um modelo de regressdo linear. Segundo Mota (2012), isso
se deve a fatores climaticos, como umidade e temperatura, que afetam o comportamento da
broca-do-café, bem como pode estar relacionado diretamente ao ciclo de vida do inseto. Pode-
se observar, também, que nio ha grande variabilidade entre as observagdes tomadas no mesmo
bloco. Além disso, os blocos sao considerados como de efeito fixo no modelo visto que sao

linhas igualmente espacadas em uma mesma plantacdo de café.
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Figura 1: Numero de insetos coletados por armadilha (SF = autoinoculacdo sem fungo, F = au-
toinoculag@o com fungo e CV = novo modelo proposto), em cada bloco, durante as 24 semanas
do experimento.

Observando a relacdo entre as médias e as variancias das combinagdes entre armadilhas e se-
manas (Figura 2), hd indicios de que os dados apresentam superdispersdo. Pelos resultados das
estatisticas de ajuste dos modelos, observa-se que a inclusao de efeitos aleatérios € necessdria
(Tabela 1).

Tabela 1: Estatisticas dos ajustes dos modelos de Poisson sem e com efeitos aleatérios ajustados
ao conjunto de dados de nimero de insetos coletados ao longo do tempo.

Preditor linear (0; jx) —2xlogLik Deviance X? GL AIC
pABi+ o+ O + (ad) jx 3847.,8 2729,5  2695,7 213 3997.8
p+Bi+ o+ O + (0d) jk + 62z 3763,0 2598,5 2503,6 212 3915,0
p+Bi+ o+ 8 + (0d) jk + 62zij + Owwijk 1900,7 115,1 86,4 211 2054,7
p+Bi+ o+ O + 62zij + owwiji 1961,6 109,8 78,2 257 2023,5

Verifica-se, na Tabela 1, que ao se incluirem os dois efeitos aleatérios no modelo com inte-

racdo houve uma grande reducio no valor da deviance e no X2 de Pearson. Pelo AIC também
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Figura 2: Gréficos das (a) médias versus variancias das combinagdes entre armadilha e semana
e do (b) logaritmo das médias versus o logaritmo das variancias.

se constata essa redugdo, sendo que o modelo com a presencga de dois efeitos aleatérios mas
sem interacdo é o que apresenta o melhor resultado pelo critério, além disso, este apresenta
menor X2 de Pearson. Analisando a qualidade do ajuste pelos graficos meio-normais (Figura
3), nota-se que apenas os modelos com dois efeitos aleatdrios, com e sem interacdo, indicaram

bom ajuste.
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Figura 3: Grafico meio normal para os modelos: (a) sem efeito aleatério (b) com efeito aleatorio
por individuo (c) com efeitos aleatdrios por individuo e observagdo (d) com efeitos aleatdrios,
mas sem interacao.

O teste da razdo de verossimilhancas para os modelos com e sem interacdo, resultou em
—2(I. — 1) = 60,841 o que corresponde ao nivel descritivo de 0,07 com 46 graus de liberdade

da diferenca, o que indica ndo haver diferenca significativa entre eles. No entanto, para se
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testarem estes modelos encaixados, G% e G%V foram reestimados no ajuste do modelo reduzido

absorvendo a variabilidade referente a interagdo. Tem-se que para o modelo completo G% =

0,038 e G%V = 0,327, enquanto que para o modelo reduzido 6% =0,034¢ G%V =0,432.

4

1.

Conclusoes

A modelagem dos dados por meio da distribuicdo poisson-normal é adequada para este
estudo longitudinal, no qual foram observados o nimero de espécimes do inseto praga

capturados em diferentes armadilhas.

. A'inclusdo de efeito aleatdrio por observagdo captura o efeito da superdispersao dos dados

melhorando a qualidade dos ajuste.

. A interacdo dos fatores armadilha e semana ndo € significativa, sendo que o efeito ale-

atério por observacdo absorve uma maior variabilidade devido a auséncia do efeito da

interagao.
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