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Nota do Editor

E com prazer que assumo a fung¢fo de Editor Responsével da Revista Brasileira de Estatistica - RBESs -
em substituicdo a Pedro Luis do Nascimento Silva. Quero agradecer ao Pedro, em meu nome e em nome de
todo o corpo editorial, pela dedicagfo, interesse e carinho que ele demonstrou & frente da revista nos tltimos
cinco anos. E uma honra e um privilégio poder continuar sua tarefa, tdo importante para nés.

De fato, a RBEs possui uma posigdo tnica na comunidade estatistica brasileira. Ela ¢ produzida e
distribuida pelo IBGE, que arca com todos os seus custos. A partir de um convénio celebrado em 1995 entre a
Associagio Brasileira de Estatistica, na gestdo de Pedro Morettin, e pelo IBGE, na gestio de Simon
Schartzman, ficou estabelecido que a escolha do corpo editorial seria feita de comum acordo entre o IBGE a
ABE.

A Associagdo Brasileira de Estatistica ja possui uma revista cientifica (REBRAPE- Brazilian Journal
of Probability and Statistics) editada em inglés e com a intengfio de circﬁlar internacionalmente. Seu
plblico-alvo sdo os pesquisadores em estatistica ¢ probabilidade das universidades e centros de pesquisa do
Brasil e do exterior.

A RBEs tem outro piblico-alvo: os estatisticos ou profissionais que lidam com coleta e andlise de
dados nos centros de pesquisa, nas ei’npresas e nas instituicdes governamentais. Também faz parte desse
plblico os estudantes de graduagdo e de pos-graduagfio em estatistica. Para atingir este publico amplo e
diferenciado, a revista ¢ publicada em portugués. Deste modo, a RBEs atualmente possui um perfil
semelhante ao de varias revistas de nossa area, tais como a Statistical Science, American Statistician e
Chance. Esta possibilidade de atingir um publico tdo amplo e diversificado é a caracteristica mais importante
da RBEs.

Estabeleci os seguintes trés objetivos durante meu periodo como editor responsavel da RBEs: tornar a
RBEs mais conhecida do seu publico-alvo; aumentar a freqiiéncia de submissdo e publicagdo de bons artigos
a revista; e aumentar o seu niimero de assinantes. Estes objetivos ndo s3o faceis de serem alcancados. As
razbes que levam-me a acreditar que sera possivel atingi-los € o fato de contar com o apoio de um corpo
editorial constituido por alguns dos melhores membros de nossa comunidade e com o apoio da ABE e do
IBGE.

Este nimero vem composto de artigos com aplicagbes de estatistica nas mais diversas areas do
conhecimento humano. Tenho certeza que vocé aprenderd algo interessante e novo, da estimagdo de
probabilidades em jogos de futebol até a possivel associagéo entre poluigdo atmosférica e satide, um assunto
muito debatido recentemente pela comunidade de satide publica no mundo todo. Vocé ainda poderd conhecer
como uma rede espacial estagBes de monitoria ecolégica que pode ser especificada e aspectos mais intricados
relacionados & estimagdo de probabilidade em genética moderna. Boa leitura de mais um niimero da Revista
Brasileira de Estatistica.

Renato Martins Assungdo
Editor Responsavel



Uma analise de associacio entre poluicio
atmosférica e saide, usando um modelo
de regressio binomial negativo

Jacqueline S. E. David”
Silvia L.P. Ferrari=

Resumo

Modelos de regressio de Poisson sio freqiientemente utilizados para analisar a associaciio entre
dados de contagem e um conjunto de covariadas. A distribui¢fio de Poisson, no entanto, impde uma
importante restricio aoc modelo: ela assume que, dados os valores das covariadas, a média e a varidncia
da variavel resposta sdo iguais. Um modelo alternativo que permite que a varidncia da variavel resposta
seja maior que a respectiva média é baseado na distribuicdio binomial negativa. Nesse artigo, usamos o
modelo de regressio log-linear binomial negativo para analisar a associagio entre o nimero de
atendimentos pedidtricos de emergéncia por causas respiratérias e os niveis de polui¢io atmosférica na
cidade de Sdo Paulo. Os principais aspectos abordados sfo inferéncias dos parimetros de regressio e
dispersio, verificacio da qualidade de ajuste do modelo e estimacfio de riscos relativos.

Palavras-chave: diagnéstico, distribuicio de Poisson, distribui¢io binomial negativa, modelo linear

generalizado, polui¢iio atmosférica, saide humana e superdispersio.

1. Introducio

O modelo padriio para a analise da associagdo entre dados de contagem e um conjunto de covariadas €
baseado na distribuigiio de Poisson. Uma suposi¢do dos modelos de regressio de Poisson € que, dados os
valores das covariadas, a média e a varidncia da varidvel resposta sdo iguais. Freqiientemente esta suposigéo €

violada, pois os dados apresentam dispersio maior do que a prevista pelo modelo. Possiveis causas para

* Enderego para correspondéncia: Departamento de Estatistica, Universidade de Séo Paulo, Caixa Postal 66281,
05311-970, S#o Paulo - SP - Brasil. E-mail: sferrari@ime.usp.br.
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superdispersdo incluem heterogeneidade das unidades amostrais, existéncia de correlagdo entre as unidades
amostrais, ndo observagdo de varidveis explicativas de grande importincia para a resposta, entre outras. Uma
conseqiiéncia importante de se ignorar a superdispersdo ¢ que os erros-padrdo obtidos através do modelo de
regressdo de Poisson so incorretos e subestimam a variabilidade dos estimadores de seus parmetros.

A distribuicdo binomial negativa ¢ uma alternativa 3 de Poisson em caso de superdispersdo. Nesse
trabalho, aplicamos um modelo de regressdo binomial negativo a um estudo da associa¢dio entre o numero de
atendimentos pediétricos de emergéncia por causas respiratorias e os niveis de polui¢8o atmosférica na cidade de
Sio Paulo. Este artigo estd relacionado com o de Ferrari e outros (2002) que utilizam modelos de superdispersio
para andlise de associagdo entre a concentragéo de didxido de enxofre € o nimero de atendimentos por causas
respirat6rias em um pronto-socorro infantil em Vitdria, Espirito Santo. McNeney e Petkau (1994) abordam o uso
de modelos de Poisson superdispersos nesse contexto, embora o foco do trabalho desses autores seja um estudo
de simulagdo. Estudos da associagdo entre polui¢io atmosférica e mortalidade ou atendimentos hospitalares tém
sido realizados por varios pesquisadores; ver, por exemplo, Schwartz ¢ outros (1996), Morgan e outros (1998),
Saldiva e outros (1994) e Wong e outros (2001). Entretanto, 0 modelo binomial negativo ndo tem sido
considerado em estudos epidemiolégicos. Outra alternativa para a analise de contagens superdispersas sdo o0s
modelos de quase-verossimilhanga (Wedderburn, 1974). Um texto abrangente sobre modelos de superdisperséo
é o de Hinde e Demétrio (1998). )

Na segdo. 2 revisamos o modelo usual de Poissen-e-o modelo-binomial negativo; adequado para contagens
superdispersas. A se¢dio 3 ¢ dedicada & verificacfio da qualidade de ajuste do modelo através de andlise de
diagndstico, incluindo graficos de residuos e medidas de influéncia. Notamos que técnicas de diagnostico sdo
raramente utilizadas em estudos epidemiolégicos. Um estudo da associag3o entre polui¢do atmosférica e saude
humana € apresentado na segdo 4. A andlise de diagnéstico indica que o modelo binomial negativo produz um

ajuste bem melhor que 0 modelo de Poisson. Finalmente, na se¢fio 5 apresentamos nossas conclusdes.

2. Modelos para dados de contagem

Sejam 1;,Y,,...,Y, varidveis aleatérias independentes com distribuicio de Poisson de médias
HMi,...s iy, TESpECtivamente, € sejam x;,%,,...,X, vetores px1 de constantes conhecidas. O modelo de
regressdo de Poisson assume que

glu)=n,=x"B, )
para i=l,...n,onde B=(f4,,..., 8, )7 é um vetor de p parametros desconhecidos e g(,) é uma fungio mondtona
duplamente diferencidvel. O modelo de regresséo de Poisson log-linear usual assume que g(uy=log(uy). Aqui,
Var(Yi)“—‘;ti, isto €, assume-se que, dados os valores das covariadas, a média e a varidncia da varidvel resposta

sdo iguais. Este modelo pertence & classe dos modelos lineares generalizados (MLGs); ver McCullagh e Nelder

(1989). Estimadores de maxima verossimilhanga para os parimetros da regressio podem ser obtidos pelo
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procedimento iterativo de minimos quadrados reponderados, que estd implementado nos aplicativos S-PLUS
(Venables e Ripley, 1999), GLIM 4 (Aitkin, Anderson, Francis e Hinde, 1989), STATA (Hardin e Hilbe, 2001) e
SAS (Pedan, 2001), entre outros. Redugdes no modelo podem ser baseadas na fungfo desvio, que é definida

como a diferenca entre o logaritmo da fungfio de verossimilhanga de modelo saturado (com » parametros) e do

modelo sob investigagdo (com p pardmetros, sendo p<n), isto é, D, = Zn . d?, onde
{2

1

2
d; =2 sinal(y; - i ){J’i k’g[‘i%‘)‘()’; - i )} 2

sendo f; o estimador de méxima verossimilhan¢a de 4. Se o modelo inclui intercepto, temos

ZZ_} (yi-£;)=0 e o desvio se reduz a D, 222:—1 v;log (y;/#;). Sob a hipétese nula
HO:,Bq " 1=,Bq +2=..‘xﬁp=0, o desvio parcial, isto é, a diferen¢a entre o desvio do modelo (1) e o modelo

restrito, tem distribuigio qui-quadrado com p-g graus de liberdade assintoticamente.

Existem vérios procedimentos para a selegdo de modelos de regressdo (Paula, 2002). Aqui
apresentaremos o método proposto por Akaike (1974), muito utilizado na seleciio de MLGs, que se diferencia
dos demais por ser um processo de minimizac@o que ndo envolve testes estatisticos. A idéia basica € selecionar
um modelo que seja parcimonioso, e como ¢ méxime do logaritmo da fungfio de verossimilhanga /(8;y) cresce

com o aumento do nimero de pardmetros do modelo, uma proposta razodvel seria encontrar aquele que

apresenta menor valor para a fungdo A/C=-2/( ,@; y)+2p, onde p denota o nimero de pardmetros e ﬁ, a

estimativa de maxima verossimilhan¢a de f no modelo em questfio. Assim, para o modelo de regressdo de
. n ~ N ~ ~1,.7T A

Poisson, temos que AIC = —-ZZH (yilog i, — j1; —log y;)+2p,com g, =g~ (x; B).

A média da varidvel resposta e os pardmetros de regressdo estfio relacionados pela fungfo de ligacdo g().

A fungo de ligagdo logaritmica g(u,)=logu; tem uma vantagem sobre outras possiveis fungdes de ligagio
usuais, pois permite uma interpretagéo simples para os pardmetros de regressdo. Sejam x,, =(xy, ,...,xhp)T um
vetor de valores das covariadas € xj» =(xpy,..., Xy +c,...,xhp)T . Sob um modelo log-linear, as médias da

varidvel resposta dados xj € x,+ sd0 p;, = exp(th e =exp(x;?. ), respectivamente. Note-se que o risco
relativo u./u;, € dado por exp(cﬁj) e, portanto, cﬁj ¢ o logaritmo desse risco quando o valor da j-ésima

covariada é acrescido de ¢ unidades e as outras covariadas permanecem inalteradas.
A distribui¢do binomial negativa ¢ util para se definir um modelo de regressdo para contagens

superdispersas. Se ¥ tem distribuigfio binomial negativa com parmetros y>0 e £>0, e funcio de probabilidade
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k y .
vy LR [k e )
fy(y,ﬂ,k) I‘(y+l)1"(k)(k+y\] (k'f'ﬂ] :.V 0,1,..., (3)

onde I'(.) ¢ a fun¢do gama, entdo

2

E(Y)=u and Var(Y) =;¢+“T .

Note-se, portanto, que Var(Y)>E(Y).
Uma possivel motivagdo para assumir que as contagens observadas procedem de uma distribui¢do

binomial negativa é que (3) aparece como a distribuigfio marginal de ¥ quando assumimos que ¥|Z~Poisson(Z) e

Z~ Gama(u,k), com 12>0, £>0 e k independente de x. A fungdo densidade de probabilidade da distribuigdo gama

k
k= —| 7k [ =
fZ(z"u’k)—l"(k)(,u) exp{ [#]},z>0

O modelo de regressdo binomial negativo assume que as variaveis aleatorias independentes 71},...,7,

nesse caso assume a forma

tém distribuigdo binomial negativa com meédias 1,..., &, , respectivamente, e um pardmetro comum £, e que as
médias estfio relacionadas com as covariadas x;,...,x, através da fun¢io de ligagdo (1). Para & conhecido, este

modelo pertence & classe dos MLGs.
O logaritmo da fun¢io de verossimilhanga para S e k € dado por

n
Kk, y)=D " {y;log u; +klogk—(k+y,)log(k+ ;) +log T(k+,)

=1

—~log'(k)—log y,1}.

A fungdo escore U(S,k)=(0l/8p,,...,0l/ 0B, 1/ k)" tem elementos

ol - - i—m) Xy, )
oB, = V(u)g' (1)

o _~ k+
—= Y(y, +k)-¥(k)-log(y, +k)-
Py [Z_l{ (i +k) =¥ (k) -log(y; +k) "

Ji +logk+1}, )
K

i
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onde V(u)=p;+u; /k Xj € 0 (ir)-€simo elemento do vetor x; e y()=I"( J/I{:) representa a fungéo

digama.

E facil mostrar que a matriz de informag&o para (f,k) é dada por

16,6 x"wx o
’ OT lk,k
onde W = diag{w,,...,w,}, w; = (dp; /dn, )2 /V(,ui ), X ¢éuma matriz nxp de posto completo e linhas, €
<7 yxl

e x (B,K) = Z{ B 0+ )+ ¥ () +— k zlc}

Observe que I (8,k) é uma matriz bloco diagonal e, portanto, § € k sdo pardmetros ortogonais. A matriz

I o . . - ) -1 . .
de covariancia assintética do estimador de méxima verossimilhanca de 5 é (XWX) ~ se k € conhecido ou mesmo

se & estimado a partir dos dados.

A forma bloco diagonal da matriz de informagdio I(fk) permite que as estimativas de maxima

verossimilhanga para /3 € k sejam obtidas pela aproximacdo de Gauss-Seidel, da seguinte forma:

i *para um valor fixo de %, obtenha a solugdo de 0//0B,=0, para r=1,...,p (ver (4)), aplicando o algoritmo

dos minimos quadrados reponderados (ver McCullagh and Nelder, 1989);

ii *para um valor fixo de B, obtido no passo anterior, obtenha a solugdo de ol/ok=0 (ver (5)) aplicando o

método iterativo de Newton-Raphson (ver Rustagi, 1994); e

iiii repita os passos i € ii alternando a estimagdo de /3 e k até que este processo convirja, obtendo assim as

estimativas de méxima verossimithanga 5 e k.

Um valor inicial para & €
n ~ ~
£ © Z 4 QA=c;p;)
Zi:l = :' ~(n-p )

onde aqui £; € o estimador de méxima verossimilhanga de 4; obtido pelo modelo de regressdo de

Poisson e ¢; = x,-T(X TWx)"x,, com W =W([), que é a estimativa da varidncia assintética de 7, = xT ﬁ LA
idéia vem da comparagio da estatistica de Pearson do ajuste do modelo de Poisson, isto é,

=Zn 1(y,~ —/1;)? /j1;com o valor esperado sob o modelo binomial negativo (ver Breslow, 1984, para
=

detalhes).
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o dadapor i e

Unma alternativa para a estimagao de k baseada no método dos momentos ¢ discutida por Breslow (1984).
Lawless (1987) mostra que a utilizagio do método dos momentos para a obtengiio de uma estimativa para k é
mais robusta que o método de maxima verossimilhanga, no entanto é menos eficiente se 0 modelo de regresséo
binomial negativo estiver correto. As fun¢des neg.bin (k) e glm.nb da biblioteca MASS do S-PLUS
(Venablés ¢ Ripley, 1999) ddo as estimativas de maxima verossimithanga dos pardmetros do modelo assumindo
que & é conhecido e desconhecido, respectivamente. Ver Hardin e Hilbe (2001, capitulo 13) e Pedan (2001) para
detathes sobre o ajuste desse modelo usando o STATA ¢ o SAS, respectivamente.

Redugdes no modelo podem ser baseadas no desvio parcial. Seja Hy:by, =bgp=...=b, =0 a

hipétese nula a ser testada contra a hipétese alternativa bilateral. Para & conhecido, os residuos do desvio sdo

2
‘ . yi Ay Atk
d; sina (yz ﬂl){y‘[Og(yi +]CJ og(/}j +k}}+ og[yi +kJ} ( )

e o desvio parcial é igual & estatistica da razdo de verossimilhangas. Sob a hipétese nula, o desvio parcial tem

dados por

distribuicfio assintética qui-quadrado com p-q graus de liberdade. Se & € desconhecido, uma aproximagéo para o
desvio parcial é obtida estimando % sob o modelo irrestrito.

A fun¢8o de Akaike (AIC) para o modelo binomial negativo, pela definicdo apresentada anteriormente, é

n
AIC=-2)" {y,log iy +kloghk—(k+y,)log(k+2,)+logT(y, +k)

i=1
—logl‘(iz)—-log yil1+2p,
com f; =g (x] B).

3. Técnicas de diagnostico

Técnicas de diagndstico sdo de grande relevéncia para detectar problemas em modelos de regresséio, tais
como inadequagdo do modelo utilizado e a presenga de ourliers e observagdes influentes. Graficos dos residuos
de Pearson ou residuos do desvio contra alguma fun¢fio dos dados, como, por exemplo, as estimativas dos

preditores lineares 7, = x’ ﬁ‘ , podem ser lteis para detectar falta de ajuste do modelo ou destacar outliers. Os

residuos de Pearson sdo definidos como

ro= Yi 'A.ui ’ . %)

U;

onde ¥; € a estimativa da variancia de Y. Para os modelos de regressdo de Poisson e binomial negativo,

; ~ 2 . . -
os residuos de Pearson s3o dados por (7) com vi={; € v;=uitu; /k, respectivamente. Os residuos do desvio séo

dados por (2) e (6) para os modelos de regressdo de Poisson e binomial negativo, respectivamente. Para mais
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detalhes sobre analise de diagnostico em modelos de regressdo para dados de contagem, ver Cameron e
Trivedi (1998, capitulo 5). O uso de alisadores para examinar graficos de residuos na andlise de associagéo enfre
poluigdo atmosférica e saude humana ¢ discutido em Schwartz (1994).

Uma vez que a distribui¢do dos residuos ndo é conhecida, gréficos de probabilidade meio-normal com
envelope simulado sdo uma ferramenta util para propdsitos de diagndstico (Atkinson, 1985, Neter e outros, 1996,
segdo 14.6). A idéia é acrescentar aos graficos de probabilidade meio-normal um envelope simulado que pode
ser utilizado para decidir se as respostas observadas séo consistentes com o modelo ajustado.

Graéficos de probabilidade meio-normal com envelope simulado séo construidos da seguinte forma:

1. ajuste 0 modelo e gere uma amostra simulada de » observagdes independentes utilizando o modelo
ajustado como se fosse o modelo verdadeiro;

2. ajuste 0 modelo para a nova amostra, e calcule os valores absolutos ordenados da medida de
diagnostico de interesse;

3. repita os passos acima 18 vezes;

4. considere os n conjuntos de 19 estatisticas ordenadas; para cada conjunto, calcule as respectivas
médias, valores minimos € maximos; e

5. faga o grafico desses valores ¢ da medida de diagnostico ordenada da amostra original contra os

escores meio-normais @' ((i +n—1/8)/i(2n+1/ 2)) onde @) ¢ a fungdo distribuicdo acumulada normal
padréo.

Os valores minimos ¢ méaximos das 19 estatisticas ordenadas constituem o envelope. Um gréfico de
probabilidade meio-normal com envelope simulado dos residuos de Pearson ou residuos do desvio do ajuste de
um modelo de Poisson pode ser utilizado como uma verificagio informal de superdispersdo. Uma parcela
considerdvel de pontos acima do envelope simulado indica que a variabilidade dos residuos € maior que a
esperada, ¢ portanto um modelo de superdispersdo pode ser mais apropriado para o conjunto de dados em estudo.

Uma técnica grafica para detectar superdispersdo € discutida por Lambert e Roeder (1995), e uma
verificagio formal é descrita por Lawless (1987). Assuma que o modelo de regressdo binomial negativo € correto
e seja 6=1/k. Se 6=0, ndo hé presenca de superdispersdo e os dados procedem de uma distribuigio de Poisson. A

estatistica da raziio de verossimilhancas de Ho:5=0 contra H 1:5¢0 é w=-2(ZP-lNB), onde / pe INB sdo os
logaritmos das fungdes de verossimilhanga maximizadas dos modelos de Poisson e binomial negativo,
respectivamente. Observe que o valor de & estabelecido em Hy) encontra-se na borda do espago paramétrico e,
portanto, as propriedades usuais do teste da razéo de verossimilhangas néo séo validas. Lawless (1987) mostra
que, sob Hy, a fungdo distribuigdo acumuladade w é F,(z)=1/2+P( ;512 < z), para z>0, onde ,1'12 representa
uma variavel aleatéria de distribuigdo qui-quadrado com um grau de liberdade. Para outros testes de

superdispersdo, ver Dean (1992).
Para o modelo de regressdo binomial negativo, o i-ésimo elemento da diagonal (h;) da matriz

172

H=W1/2X(XWX)-1XW' pode ser visto como uma medida de alavanca (leverage) da observagdo
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correspondente. Um grafico de 4,...,h, contra os valores ajustados Z;,..., [1,, pode ser util para detectar _

observagdes com altos valores de alavanca. Essas observagdes sdo potencialmente influentes no ajuste do
modelo. Para o modelo de regressio log-linear binomial negativo, k; = ku, /(x + 2, )xI (X TWX) ' x;.

A distancia de Cook ¢ freqiientemente utilizada como uma medida de influéncia (Cook, 1986), pois

considera o efeito da i-ésima observagio sobre todos os valores ajustados pelo modelo. No nosso case, nfo €

. . 2
possivel escrever essa medida em uma forma fechada, mas esta pode ser aproximada por 7; h/(]-hl)z, com r;

dado em (7). Diagnéstico de influéncia local e andlise dos residuos do desvio no modelo log-linear binomial
negativo sdo discutidos em Svetliza e Paula (2001).

Sempre que os dados sdo obtidos em uma seqiiéncia de tempo, uma maneira informal de avaliar se a
suposigdo de que, dados os valores das covariadas, as observagdes séo independentes € através do calculo das

correlagdes entre os residuos r; e 7; ; para L=1,2,3,..., denominadas autocorrelagSes de defasagem (lag) L

(Morettin e Toloi, 1985). A construgfo de um gréfico com as autocorrelagdes para diferentes defasagens (fun¢do
de autocorrelagio) é muito util na analise de diagnostico, onde se espera que as autocorrelagdes estejam
préximas de zero caso a independéncia entre as observagdes esteja satisfeita. Se a correlagdo entre os residuos
mais préximos no tempo € maior do que entre os residuos mais distantes, dizemos que existe autocorrelagdo
serial. Isto ndo acarretard viés nos coeficientes do modelo estimados, mas os erros-padrio poderdo ser sub ou
superestimados. A adogdo do modelo de Zeger (Zeger e Liang, 1986) é uma alternativa para a analise de dados
correlacionados por apresentar uma estrutura de dependéncia incorporada ao modelo, cujos pardmetros sdo

estimados através de equagdes de estimago generalizadas.

4. Estudo de Sido Paulo

A cidade de S#o Paulo, a maior da América do Sul, tem sido objeto de estudos epidemiolégicos para
avaliar a associagdo entre poluigfio atmosférica e saide humana; ver, por exemplo, Saldiva ¢ outros (1994,
1995), Braga e outros (1999, 2001) e Conceigio e outros (2001). S@o Paulo € um excelente local para avaliar os
efeitos da poluigdo atmosférica na satde. E o maior centro urbano industrializado da América Latina, com uma
populagdo de aproximadamente 10 milhdes de habitantes. A frota de veiculos automotores da Regido
Metropolitana de S#o Paulo € de cerca de 6 milhes de veiculos, os quais constituem a principal fonte de
poluigdo do ar, seguidos pelos processos industriais (CETESB, 2001). Devido as suas caracteristicas geograficas,
Sdo Paulo apresenta freqiientes inversdes térmicas que dificultam a dispersdo de poluentes, resultando em um
aumento substancial da polui¢do atmosférica. Além disso, a agéncia de controle da poluigdo atmosférica de Sdo
Paulo (CETESB) apresenta o registro dirio da concentragéio de varios poluentes, facilitando a realizagio de
estudos temporais relativos a poluigdo atmosférica. A grande massa populacional permite sua divisdo em
menores grupos de especial interesse, ja que a literatura aponta que criangas, idosos e pessoas que apresentam

doengas cronicas s3o mais suscetiveis a poluicdo do ar. -
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Esse estudo epidemioldgico € do tipo ecoldgico, no qual a unidade de observagdo ¢ a populagéo € ndo o
individuo. Além desse tipo de estudo ser simples e barato por aproveitar dados coletados rotineiramente por
autoridades governamentais, ele tem a vantagem de que a populagio age como seu proprio controle, evitando
fatores de confundimento que diferentes populagSes poderiam gerar.

Nesse artigo nosso foco é investigar a associago entre o numero de atendimentos pediatricos de
emergéncia por causas respiratorias e os niveis de poluigéo atmosférica na cidade de So Paulo. Trata-se de uma
nova andlise de parte dos dados estudados por Lin e outros (1999), os quais utilizam modelos de regressdo de
Poisson para avaliar tal associagdo. Mostramos que o modelo de regressdo binomial negativo ¢ mais adequado a
modelagem do conjunto de dados considerado do que o modelo de regressdo de Poisson.

Registros didrios do numero de atendimentos pedidtricos de emergéncia por causas respiratérias foram
originalmente obtidos no Instituto da Crianga da Universidade de Sdo Paulo -ICUSP- no periodo entre maio de
1991 ¢ abril de 1993. No nosso estudo esses eventos representam o indicador de saiide da populagéo.

O indicador de poluigdo ntilizado foi a concentragdo média didria de material particulado (MP},, em

3 . S . .
ug/m™) e procuramos controlar o efeito de varidveis de confundimento. Para descrever as caracteristicas do

meio ambiente foram incluidas: a temperatura (OC), representada pela média didria das temperaturas minimas
observadas em diferentes estagdes meteorologicas, e a umidade relativa do ar (%), representada pela média diaria
dos valores registrados ao meio-dia. Para representar fatores sazonais incluimos variaveis indicadoras para cada
més do periodo em estudo e dia da semana. O nimero total de atendimentos pedidtricos de emergéncia por
causas ndo respiratorias foi também considerado, objetivando controlar fatores externos como, por exemplo,
greve no hospital.

A Tabela 4.1 mostra medidas-resumo anuais de algumas varidveis em estudo. A Figura 4.1 apresenta as
séries de dados do numero de visitas pedidtricas de emergéncia por causas respiratérias (RESP) e da

concentragdo de MPj. Note-se que ha periodos sem registros da varidvel resposta e alguns dias onde a

concentragio média de MPy; ultrapassou o valor de referéncia internacional de qualidade do ar (150yg/rn3).

A estratégia de constru¢dio do modelo para a analise estatistica envolveu a determinagdo de um modelo
basico no qual efeitos devidos a varidveis climdticas, tendéncias sazonais € outros fatores de confundimento
foram removidos. A idéia é explicar a0 maximo a variabilidade no numero de atendimentos pediétricos de
emergéncia através do controle de variaveis de confundimento, definindo um modelo basico antes de adicionar a
concentragio do poluente no modelo. Estratégias similares para a construgdo do modelo de anilise sdo
apresentadas por Conceigdo e outros (2001), Schwartz e outros (1996) e Singer e outros (2002).

Considerando que a exposi¢do ao poluente, 4 temperatura ¢ 4 umidade deve preceder o efeito na saude,
incluimos médias mdveis para cada uma dessas varidveis. A média mével para uma varidvel é a média de seu
valor no dia considerado com os dos dias precedentes, isto €, uma média mével de dois dias ¢ a média da

varidvel no dia presente e no dia anterior. Médias méveis com defasagens de um a sete dias foram avaliadas

para
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Tabela 4.1 - Niimero de observagdes (1) e médias (desvios-padriio) anuais do niimero de visitas pedidtricas de
emergéncia por causas respiratérias (RESP) e nfio-respiratérias (N-RESP), temperatura (T), umidade (U)

e concentracio de MPIO

Ano RESP NRESP 10 U (%) MP/ (ug/m’)

1991 56,95 119,37 14,17 65,23 76,42
(n=226) (19,59) (44,90) (2,86) (13,45) (34,10)

1992 54,02 120,97 15,77 69,26 61,83
(n=292) (18,43) (54,02) 2,74) (13,83) (22,05)

1993 59,38 153,56 18,24 60,93 53,83
(n=99) (26,14) (61,83) (1,15) (12,21) (15,94)

Total 55,95 125,61 15,58 66,45 65,89
(n=617) (20,33) (53,60) (2,94) (13,74) (27,69)

Figura 4.1 - Séries de dados do niimero de visitas pedidtricas de emergéncia por causas respiratérias (RESP) e da
concentracio de MP;( (com valor de referéncia internacional de qualidade do ar)
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cada uma das variaveis nos dois modelos estudados. Assim, na escolha do modelo basico foram avaliados 49
ajustes, ¢ do modelo final sete ajustes. Os menores valores da fungdo de Akaike, maior significancia das
variaveis e melhor qualidade de ajuste do modelo, determinaram a escolha das seguintes médias méveis: de dois

dias para a temperatura e de sete dias para a umidade e a concentragio de MP(, em ambos os modelos. O
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conjunto final de dados analisados contou com 611 observagdes. Toda a analise estatistica que se segue foi

realizada com o auxilio do software S-Plus 4.5.

Primeiramente, consideramos o modelo de regressdo log-linear de Poisson. O modelo basico foi ajustado
e associagdo significativa foi observada para todas as variéveis de confundimento (p<0,001). A incluséo do
poluente no modelo basico de Poisson é significante (p<0,001). No entanto, o desvio desse modelo ¢ igual a
1949, 84 com 577 graus de liberdade (g.l.), indicando que o modelo de regressdo de Poisson nédo fornece um
bom ajuste. Além disso, todos os pontos do grafico de probabilidade meio-normal dos residuos do desvio (Figura

4.2a) estdo acima do envelope simulado, levando & conclusdo de que hé fortes evidéncias de superdispersio.

Figura 4.2 - Grifico de probabilidade meio-normal dos valores absolutos dos residuos do desvio dos modelos de
regressio de Poisson (a) e binomial negativo (b)
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Consideremos agora o modelo de regressdo binomial negativo com funcdo de ligagdo logaritmica e

parametro de dispersdo k desconhecido. O modelo bésico foi ajustado e associagdo significativa foi observada
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para todas as varidveis de confundimento (p<0,001). O gréfico dos residuos do desvio desse modelo basico
contra ¢ numero de dias desde o inicio do estudo estd apresentado na Figura 4.3a, juntamente com a curva de
alisamento do tipo /oess (Fox, 1947). Essa curva est4 muito préxima de uma reta paralela ao eixo das abscissas,
indicando que a tendéncia temporal dos dados parece controlada no modelo ajustado. Na Figura 4.3b

apresentamos o grafico desses residuos contra a média mével de sete dias do poluente MP; com a curva de

alisamento do tipo /oess. Essa curva sugere uma relagio linear crescente do mimero de visitas pediatricas de
emergéncia por causas respiratérias e a concentragdo do poluente, apbés o controle das varidveis de
confundimento em estudo. A inclusdo do poluente no modelo bésico binomial negativo é significante (p<0,001),
o desvio desse modelo € igual a 625,35 com 577 gl. ¢ obtivemos #=24,76 com erro-padriio igual a 2,10. O
grafico de probabilidade meio-normal dos residuos do desvio (Figura 4.2b) indica que o modelo binomial

negativo é muito mais apropriado para nossos dados que o modelo de Poisson.

Figura 4.3 - Grifico dos residuos de desvio do madelo binomial negativo basico contra os dias observados (a) ¢ contra
a média moével de sete dias do poluente MPyq (b), com curvas de alisamento loess
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O grifico de residuos de Pearson contra os preditores lineares (Figura 4.4a) ndo indica nenhuma
evidéneia de falta de ajuste, e somente a observagio 434 se destaca por apresentar maior valor que as demais,
indicando que o niimero observado de visitas pediatricas de emergéneia foi muito maior que o esperado nesse
dia. A Figura 4.4b apresenta um grafico da distincia de Cook para o ajuste binomial negativo. Observamos que
a distancia de Cook da observagdo 434 também se destaca das demais. A Figura 4.4c apresenta o grafico de

alavancas /; contra os valores ajustados. Observamos que os pontos com alta alavanca (k4 >2,5p/n)

correspondem as tinicas observagdes de maio e agosto de 1992 no nosso conjunto de dados, e essa € a razdo pela
qual elas sdo potencialmente influentes. No entanto, como a eliminagio de todas essas observagdes discrepantes
ndo altera as conclusdes inferenciais da andlise, elas nfio serdo desconsideradas. A Figura 4.4d apresenta o
grafico da fung@o de autocorrelagdo dos residuos de Pearson, onde podemos observar que ndo hé evidéncias de

que a suposi¢io de independéncia do modelo de regressdo binomial negativo seja falsa.
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Resids de Paarson
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Figura 4.4 - Grifico dos residuos de Pearson contra os valores ajustados (a), grafico da distincia de Cook (b), grifico
da medida de alavanca h contra os valores ajustados (c) e grafico da fungio de autocorrelacio (FAC) dos residuos
de Pearson (d) para o modelo binomial negative
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As estimativas do parametro relacionado ao poluente MP;, em ambos os modelos avaliados foram

positivas indicando que quanto maior a concentracdo desse poluente, maior serd o valor esperado do niimero de

atendimentos pediatricos de emergéncia diarios por causas respiratorias. O risco relativo ao poluente MP que,

como descrito na se¢éio 2, é uma medida de interesse em estudos epidemioldgicos, e respectivo intervalo de 95%

de confianga foram calculados para incrementos de até 70ug/m”, construindo assim a curva de risco relativo

estimada, que esta apresentada na Figura 4.5. Para efeito de comparago, foi incluida no grafico a curva de risco

relativo estimada através do modelo de Poisson. Apesar de as estimativas pontuais dos riscos relativos

calculados pelos dois modelos estarem muito préximas, os intervalos de confianga diferem consideravelmente de

um modelo para outro. Isso ilustra perfeitamente o que foi discutido na se¢éio 1: uma conseqiiéncia importante

-
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de se ignorar a superdispersdo € que 0s erros-padrdo obtidos através do modelo de regressdo de Poisson sdo
incorretos e subestimam a variabilidade dos estimadores de seus pardmetros. O modelo de Poisson pode indicar
falsa associagiio significante entre a resposta e as covariadas do modelo. Este ¢ um exemplo de que conclusdes
erradas podem ser tiradas quando as suposi¢Bes de um modelo teérico s&o violadas, e daf a importéncia de uma
analise de diagnéstico para verificar a qualidade e a adequagio do ajuste de um modelo estatistico. Esse fato ndo
ocorrell nessa analise pela alta significincia de todas as varidveis em estudo, nfio prejudicando assim os

resultados apresentados em Lin e outros (1999).

Figura 4.5 - Estimativas pontuais das curvas de risco relativo (RR) associadas ao poluente MPy e respectivos
intervalos de 95% de confianca para os modelos binomial negativo (BN) e de Poisson
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Para o modelo binomial negativo, as estimativas do risco relativo (intervalo de 95% de confianca) para o
incremento de 10;:gfm3 na média mével de sete dias do poluente ¢ para o incremento da distdncia interquartilica

(75-25 percentil) dessa mesma média mével que, nesse caso, é igual a 29,2,ugfm3, sdo 1,049 ([1,032;1,066]) ¢
1,150 ([1,097; 1,205]), respectivamente. Essa tltima medida foi calculada com o objetivo de representar a razio
do niimero esperado de atendimentos pedidiricos de emergéncia por causas respiratorias em um dia de “muita”
polui¢do comparado com um dia de “pouca” polui¢o. Assim, podemos dizer, por exemplo, que o aumento da

distdncia interquartilica na média mével de sete dias do poluente MP, estd associado a um aumento médio

estimado de aproximadamente 15% no nimero de atendimentos pediitricos de emergéncia por causas

respiratdrias, considerando constantes as demais covariadas do modelo.
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S. Conclusdes

Neste trabalho utilizamos um modelo de regressdo binomial negativo para a analise de associag¢8o entre o
nimero de atendimentos pediatricos de emergéncia didrios por motivos respiratérios registrados no Instituto da
Crianga da USP, em S#o Paulo, e os niveis de poluigio atmosférica, representados pela concentracio de material

particulado (MP} ), no periodo de maio 1991 a abril de 1993. Mostramos que esse modelo é bem mais adequado

que o modelo de regress@io usual de Poisson para o conjunto de dados considerado. Nossa andlise, baseada no
modelo binomial negativo, leva a evidéncias de associa¢o positiva entre a concentragiio do poluente e o mimero
de atendimentos. Este resultado refor¢a a idéia de que a poluigio urbana é muito prejudicial & saude,
identificando a necessidade de medidas eficientes de controle de emissio de poluentes visando a proteger a
satide ptiblica. Embora esta mesma conclusfo seja alcangada através do modelo de Poisson, a variabilidade dos
estimadores dos riscos relativos associados a incrementos no poluente é muito subestimada se este modelo €
utilizado, levando a intervalos de confianga enganosos. Nosso estudo ilustra também a importancia de uma
andlise de diagnéstico, em particular para detectar uma possivel inadequagio do modelo de Poisson quando os

dados revelam variabilidade maior do que a suposta por tal modelo.
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Abstract

Practitioners frequently use Poisson regression models to analyse the association between count
data and a set of covariates. The Poisson distribution imposes, however, an important restriction to the
model: it assumes that, given the values of the covariates, the mean and the variance of the response
variable are equal. An alternative model that allows the response variance to be greater than the
respective mean is based on a negative binomial distribution. In this paper we use a negative binomial
log-linear regression model to analyze the association between pediatric emergency hospital visits for
respiratory diseases and the levels of air pollution in Sdo Paulo city. The main aspects addressed are
inference on the regression and dispersion parameters, model adequacy checking and estimation of

relative risks.
Key words: air pollution, diagnostics, generalized linear models, human health, negative binomial

distribution, overdispersion, Poisso distribution.
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Construcio de uma rede o6tima
para o monitoramento de um sistema
bioecologico a partir do variograma

Gladys Elena Salcedo Echeverry”
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Maria Dolly Garcia Gonzalez”

Resumo

Neste trabalho apresenta-se uma metodologia para construir uma rede de menitoramento em um
sistema bioecolégico, aproveitando o fato de que na técnica do Krigagem o quadrado médio do erro de
predicio em cada ponto independe do valor da varidvel; portanto, a partir de uma amostra inicial da
varidvel em N pontos georreferenciados e do variograma, pode-se eliminar pontos por etapas onde em
cada etapa o ponto eliminado é aquele onde a varidvel apresenta o minime erro de predicfio, e portante,
pode se predizer por Krigagem. O procedimento se repete até identificar um conjunto de 7 pontos,
n< N, que conformam a rede de monitoramento. O procedimento & étimo no sentido gue identifica um
valor minimo de 71 pontos a partir dos quais é possivel fazer interpolacdo por Krigagem.

Seré feita uma aplicaciio da construgfio de uma rede 6tima de monitoramento para a varidvel
Salinidade na lagoa “Ciénaga Grande de Santa Marta” localizada no litoral norte da Colombia.

Palavras-chave: Variograma, Horizonte de autocorrelagiio espacial, Erro de predicdo, Krigagem,

Rede de monitoramento.

1. Introducio

No estudo dos sistemas bioecoldgicos, a coleta de informagfo ¢ um processo lento e custoso que merece a
busca de estratégias para sua otimizagdo. Este fato ¢ de particular importdncia quando um sistema bioecolégico
¢ submetido a um seguimento e a informago deve ser tomada repetidamente através do tempo; justifica-se entdo

a identificagio de um conjunto de pontos de amostragem que produza a maior informagdo do sistema com o

* Mestrado em Biomateméticas Universidade do Quindio AA 460 Armenia - Colémbia
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menor esforgo possivel; este conjunto denomina-se uma rede de monitoramento. Esta rede ¢ 6tima quando se

identifica um ntimero minimo-de-pontos que permitam fazer interpolagio por Krigagem, tendo pelo menos g

vizinhos para interpolar qualquer ponto.

Existem diversas metodologias para construir uma rede de monitoramento, por exemplo, Caselton e Zidek
(1984), Warrick e Myers (1987), Samper e Carrera (1990); um procedimento comum consiste em agregar
pontos de amostragem a uma rede inicial. Particularmente Samper e Carrera (1990), utilizando a técnica de
Krigagem e o fato de que o quadrado médio do erro de predigdo independe da medida da varidvel no ponto,
porém depende da estrutura de autocorrelagdo espacial, propdem agregar pontos a uma rede inicial de tal forma

que minimizem o erro de predig8o.

Nossa metodologia ¢ similar & de Samper e Carrera, j4 que aproveita a mesma propriedade do quadrado
médio do erro de predigdo de Krigagem, porém partindo de uma rede inicial de pontos de amostragem
suficientemente grande. Um tnico variograma é construido a partir desta rede inicial € um procedimento de

eliminag@o de pontos ¢ feito por etapas.

Na segunda se¢o se apresenta a estrutura de correlagio espacial, a terceira fornece alguns conceitos
basicos do método de Krigagem, na quarta se descreve o processo de construgéio da rede ¢ finalmente, na quinta
secdo se aplica o procedimento para encontrar uma rede otima para o ecossistema “Ciénaga Grande de Santa

Marta” utilizando a variavel Salinidade.

2. A estrutura de correlacio espacial

A estrutura de correlagio de um processo espacial estaciondrio, {Z(s); se D,DCZR”}, ¢ dada

basicamente pelo variograma definido através de
2y(h = E[z(s+ - 2],

onde hé um vetor com norma e direg3o. Quando se dispde de uma amostra do processo, ¢ se fixa uma

diregfo, o variograma nesta direc8io se estima através de

n{h)

Y [zs+my-z(s))?

n(h)

2y(h)=
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onde n(h) corresponde ao nimero de pontos separados por uma distancia /4] .

Os modelos mais comums de variogramas sio o efeito pepita, esférico, exponencial, gaussiano e linear.

Para mais detalhes consultar Cressie(1993), Wackernagel(1995), Stein( 1999), Hurtado et al.(1996).

3. A técnica de Krigagem
O Krigagem ¢ uma técnica de interpolagdo espacial que permite predizer o valor de uma varidvel
aleatéria Z em um determinado ponto de uma regifio a partir dos valores Z;,Z,,..., Z, medidos em » pontos

diferentes da regido, #,,75,...,£,.0 valor predito da varidvel Z, no ponto f,, chamado 20 , obtem-se por meio

de uma combinagdo linear dos valores de Z nos n pontos observados:

Zy =§n:zizi.

i=1
Os valores dos A;,7=1,2,...,n, podem ser determinados para produzir o melhor preditor linear que seja

ndo viciado, considerando as seguintes condigdes:
) E(Zy-Zy)=0 1
ii) O quadrado médio do erro de predigdo de 20 seja minimo.

Se além disso o processo é fracamente estacionario tem-se que E(Z)=pue V(Z)=c, onde Z ¢ o valor do

processo medido numa posigéo arbitréria.

A condigfo (i) implica em

E(Zy) - E(Zo) = ECY. AZ)~ EZo) =ty + 3+t 2y =D =0,

i=l
B
conseqilentemente A, + 4, + A3 +...+ 4, —1=0, ou seja, ZZ,- =1.
' i=]
Para analisar as conseqiiéncias da condigdo (ii), se parte do fato de que o quadrado médio do erro de predigéo

(QME ) é dado por

OME = E(Zy - Zo)* =V(Zo - Zo) = V(Z4) +V (Zy) ~ 2Cov(Z,,Zy) - @
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Desenvolvendo cada um dos termos do lado direito de (2) obtém-se:

. V(20)=V(iﬂ,z,-)=izn:/1iﬂjCov(Zi,Zj)=iilizjcij 3)
i=1

i=1 j=1 i=1 =1
onde c¢; =CoW(Z;,Z ).
* V(Zo)=co @)

o Cov(Zy,Z0)=Cov (D MZ;,Zo)= ), 4Cov(Z;,Z0) = ), Aicyq - )

i=] i=1 i=1

Substituindo (3), (4) e (5) em (2), obtém-se:

n n n )
OME=V(Zo = Zo)= D ¥ Adsc;; +co =2 Aicy. (6)

ist j=l i=1

Observe que devido & condigdo (i), 0 JME se transforma na variéncia do erro de predigdo. Para minimizar esta

N
varidncia com respeito aos 4, e com a restrigéo que z A; =1, deve-se minimizar a fungéo

i=1

h n n n
8(A1sAgse s A, M) = DN Aidjey + 00 =2 Aicig + MY 4 =1) ™

i=l j=I i=1 i=1

onde M ¢ um multiplicador de Lagrange.

Os 4; que minimizam a fun¢do g(4,,4,,...,4,,M) correspondem & solucéo do sistema das n+1 equagdes

Z%CNM:%’ i=12,...,n - ®

i=1

n
>4 =1
i=1

que matricialmente ¢ representado por
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111 1 oojlM] |1

Substituindo (8) em (6), obtém-se a varidncia minima do erro de predigdo:

7
V(Zo=Zo) =60~ ) Aycio +M.
i=1
Sob estacionariedade e quando o processo é isotrépico a covaridncia entre duas varidveis localizadas nos
pontos #; € ¢; depende somente da distdncia & = {ti -~ j«‘ ,isto é,

¢;; =CoW(Z;,Z;)=C(h).

A partir de C(h) constroi-se uma outra fungdo y (%) denominada o variograma onde y(h)=c, — C(h)

ou y; =cq —Cy, onde ¢, é a varidncia devida aos erros de medigdo.

Em termos do variograma, o problema de encontrar os A, que produzam um preditor nfo viciado e

minimizem a variancia do erro de predi¢do, é equivalente a encontrar a solugio do sistema

_'341 iz Y13 - Vi 1] -/11 ] _?’10 |
Yu Y2 Yun o Y A 72
Y Y32 Y1 oo Y 1 4s _ Y30
Ymi Va2 Vaz - 7 nn 1 /1.*: Vno
11 1 .1 ofM] |1 |

e neste caso a variancia do erro de predi¢do ¢ dada por

n
V(Zy-Zo)= Zlﬂ’io +M.

i=]

Para mais detalhes consultar Cressie(1993), Krige(1951) e Hurtado et al. (1996).
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4. A rede de monitoramento

Para construir a rede de monitoramento comega-se por supor que se tem informagfo sobre N pontos de
amostragem georrefenciados que formam um conjunto Ro e que além disso, resume toda a informagéo sobre um
sistema bioecologico. Trata-se de identificar em Ro, um subconjunto R de r pontos, que contenha

aproximadamente a mesma informagdo que Ro embora com # muito menor que N . O subconjunto R € a rede

de monitoramento.

A incerteza produzida ao predizer com m pontos, n<m <N, um valor de Z em algum ponto de Ro,
mede-se através do quadrado médio do erro de predi¢io de Krigagem dado por
" 7 iz . m
V(Zo~Zo)= 3. 3 Aukici; + 00 =2) Aico
it j=1 ' i=
ou em termos do variograma por
R m
V(Zy=2Zo)= Z/Wio +M
il

onde os A;,i=12,...,m so obtidos das equagdes de Krigagem € 05 y,, do variograma.

Observa-se nestas equagdes que a incerteza diminui quando os ¢; ; 880 pequenos e os ¢, sdo grandes.

Também se observa que a incerteza independe do valor da varidvel em cada ponto, e, portanto, é possivel
calcular a varidncia do erro de predigio sem conhecer a varidvel no ponto; o que se necessita € conhecer a

estrutura de correlagdo que se obtém do variograma.

Partindo destas consideragdes se constrdi um procedimento que parte da informagio sobre uma variavel
de interesse em N pontos que s3o candidatos a entrar na rede ¢ aproveita-se esta informagfo para estimar o

variograma.

A construgio da rede de monitoramento baseia-se num procedimento de eliminagdo de pontds por etapas,
que ¢ controlado em cada etapa, pelo incremento da incerteza e pela relagiio que existe entre o horizonte de
autocorrelag@o espacial e as distincias entre os pontos. que permanecem. O procedimento tem duas regras de
parada: a primeira ¢ fixando o niimero de pontos que se desejam na rede e a segunda, ¢ identificando o niimero
minimo de pontos que sfo necessérios para fazer interpolagdo por Krigagem. Isto equivale a deter o processo

quando aparece um ponto isolado de ordem g, entendido neste caso, como um ponto com menos de g vizinhos

a distancias menores do horizonte de autocorrelagfo espacial.
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Esta forma de construir a rede garante a utilizagdo de um wnico variograma que ¢ estimado com o maior

niimero de pontos possiveis, a amostra inicial, e portanto ndo deve mudar através do processo.

Concretamente o procedimento parte de um conjunto Ro de N pontos de amostragem

georreferenciados, escothidos a critério de especialistas e que supostamente reanem informaggo suficiente sobre
um sistema bioecolégico para uma varidvel Z . Partindo desta informagdo, constroi-se um varjograma y(h)

que expressa a estrutura de autocorrelagdo espacial para a varidvel de interesse Z , estima-se o horizonte de

autocorrelagdo e logo escolhe-se o conjunto de »pontos que constituem a rede de monitoramento através do

procedimento iterativo a seguir:

1. Suprima um dos pontos de Ro e calcule a varidncia do erro de predigio neste ponto a partir dos

N —1 pontos restantes.
2. Coloque novamente o ponto que suprimiu.
3. Repita os passos anteriores para todos os pontos de Ro.

4. Identifique o ponto de Ro cuja varidncia do erro de predicdo seja minima utilizando o variograma

estimado com todos os pontos iniciais.
5. Suprima o ponto identificado no item 4.

Quando se fixa a dimensdo da rede por critério de especialistas ou por limitagdo de recursos para o

monitoramento, o procedimento para depois de eliminar ¢ pontos e, neste caso, n=N -7

Adotando o procedimento de otimizar a rede no sentido de minimizar o valor de 7, o procedimento deve

realizar também os passos a seguir:

6. Calcule as distAncias entre os pontos que permanecem e verifique se nenhum deles € um ponto

isolado de ordem gq.

7. Repita o procedimento desde o passo 1 levando em consideragdo que o conjunto inicial R tem, em

cada etapa, um ponto a menos.
Este procedimento termina quando aparece o primeiro ponto isolado. Finalizado qualquer dos

procedimentos, o conjunto final R de » pontos, € a rede 6tima de monitoramento.
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S. Aplicacao

Para aplicar a metodologia apresentada na segdo anterior, se encontra uma rede étima de monitoramento
no sistema bioecolégico denominado "La Ciénaga Grande de Santa Marta" (CGSM), localizada sobre a costa
caribenha na Colémbia entre os departamentos do Atlantico e Magdalena, ver Figura 1. Pelas suas caracteristicas
geomorfolégicas, a CGSM € o maior ecossistema lagoa-estuarino do pais. Além do seu significado desde o
ponto de vista bioecolégico, destaca-se também uma grande importéncia social, pois da CGSM depende uma
populagdo de aproxirhadamente 300 000 habitantes. Por estes e outros motivos, o “Instituto de Investigaciones
Marinas” de Punta Betin INVEMAR, leva pelo menos 25 anos monitorando diferentes aspectos da CGSM e suas

zonas vizinhas. Maiores detalhes podem ser consultados em Botero e Mancera (1996).

Figura 1 - Mapa da Ciénaga Grande de Santa Marta — Coldmbia
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Para analisar ¢ comportamento espacial de um conjunto de varidveis fisicoquimicas, e para definir uma
rede Otima de monitoramento, o INVEMAR planejou, em dezembro de 1995, uma amostragem composta por
114 pontos regularmente espagados, cobrindo aproximadamente a drea da CGSM. Nosso conjunto inicial Ro é
composto por estes 114 pontos cuja localizagdo espacial aparece na Figura 2. Em cada uma destas 114 estagSes
registrou-se informacdo sobre as varidveis Salinidade, Nitrito, Ortofosfato, Nitrato, Silicato, Aménio,

Concentragdo de Oxigénio e Clorofila.
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Figura 2 - A rede inicial Re na CGSM

1.700*10"6
i
e ¢ o o o
e e o o s s

1.690*10"6
1
® 0 0 0 s 0 0 o0
¢ &8 & 6 8 6 0 6 5 ¢ o s s
® & 6 & ¢ 8 ¢ 6 8 0 0 0 o
e & » 0 & @ 6 0 0 0 0 o
® 8 & & & 0 0 0 0 s 0 s o
® & ® 5 8 0 0 4 0 e 0
s & 5 0 8 8 8 0 s 0

. & & % & & & & 5 9 5 & >

1.680*10%6
i

T T T T T
955000 960000 965000 970000 875000

X

Para construir a rede 6tima se escolhe a varidvel Salinidade jé que esta é uma das varidveis que mudou
mais abruptamente através do tempo € teve a maior relevancia em diferentes estudos feitos na lagoa, Botero ¢

Mancera (1996). A Salinidade é dada em porcentagem e os dados aparecem na coluna 3 do Apéndice 1.

5.1. Analise Exploratéria dos Dadoes

Antes de aplicar o procedimento descrito na segio 4, realiza-se uma andlise exploratéria dos dados de
Salinidade na CGSM.

A partir de graficos de Ramo e Folhas se observa a distribuigdo dos dados e claramente observa-se a
presenca de dois valores atipicos que alteram a distribui¢do, Figura 3(a). Esta distribuicfio melhora depois de

eliminar estes valores atipicos, Figura 3(b), no entanto, observa-se uma possivel tendéncia dos dados.
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Figura 3 - Ramo e Folhas dos dados de Salinidade
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Para visualizar a tendéncia, veja na Figura 4 um gréfico de médias ¢ medianas na dirego Leste-Oeste (2)

e na direcdo Norte-Sul (b), Cressie(1993).
Figura 4 -Médias ¢ Medianas nas direcdes (a) Leste-Oeste, (b) Norte-Sul
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Observa-se claramente uma tendéncia linear dos dados na dire¢io Norte-Sul devido a que pelo Norte

entra no estudrio dgua salgada do Mar Caribe, e em diregdo Sul desemborcam diferentes rios, fazendo com que a

Salinidade seja maior para o Norte e menor para o Sul. Esta tendéncia foi corrigida mediante o modelo de

Regressdo Linear Simples na coordenada Y , Esterby (1993), dado por
Sal = -386+0.000232Y

Os residuos desta regressdo aparecem na coluna 4 do Apéndice 1 e através da Figura 5, observa-se a sua

distribuicdo. Para verificar a normalidade destes residuos se aplica um teste de Kolmogorov-Smirnov,

fornecendo um nivel de significincia maior de 0.15.
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Figura 5 - Ramo e Folhas para a Salinidade Corrigida de Atipicos e Tendéncia
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A seguir, analisa-se a anisotropia através da comparagdo dos variogramas estimados nas diregbes 0, 45,
90 ¢ 135 graus, Figura 6. O comportamento desta figura sugere um processo isotrépico. A ‘quinta estrela na

direcdo 90 graus, ndo ¢ significativa, pois é um valor estimado com somente n(h) =1.

Figura 6 - Modelos de Variogramas Anisotrépicos

Anisotropic Variogram (All directions)
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5.2. Construgio da rede 6tima

Para encontrar a rede Gtima inicialmente se ajusta um variograma a partir da rede inicial, aos dados de
Salinidade corrigida por tendéncia (coluna 4 do Apéndice 1), levando em consideragdo os valores atipicos. O

variograma estimado corresponde a um modelo esférico dado pela funggo

onde s representa o patamar ¢ ao horizonte de autocorrelagio. Neste caso, s=7.15 ¢ a=7650, o

grafico do variograma estimado aparece na Figura 7 e os valores de A, (k) e n(h) na Tabela 1.
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Figura 7 - Variograma Isotropico da Salinidade
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Tabela 1 - Valores do Variograma Ajustado

h P n(h)
2319.35 3.243 384
4170.26 4.975 502
5639.27 6.935 301
6537.17 6.933 543
8196.06 6.445 699
9763.16 6.882 497
11172.14 7.985 671

12600.00

Em seguida se aplica o procedimento que minimiza o valor de » para obter »=19pontos na rede 6tima

cuja localizagfio aparece na Figura 8. Nesta rede, a variavel Salinidade em qualquer ponto pode ser interpolada

por Krigagem pelo menos com dois pontos vizinhos, de modo que neste caso g=2. As coordenadas desta rede

6tima aparecem no Apéndice 2.

R bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 62, n. 218, p.25-44, jul./dez. 2001

37



Figura 8 - A Rede Otima para a Variavel Salinidade
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Observe que na rede 6tima esta incluido um dos pontos atipicos, que ¢ de grande importéncia j& que este
fornece informago do comportamento da Salinidade justamente no ponto de comunicagio da CGSM com o mar
Caribe.

Finalmente, para avaliar a rede se comparam os mapas de Krigagem utilizando os 114 pontos iniciais,
Figura 9, e somente os 19 pontos da rede étima, Figura 10. Em ambos os casos, utiliza-se o mesmo variograma
esférico inicial. Observa-se a partir das Figuras 9 ¢ 10 que os mapas de interpolagdo por Krigagem ndo

apresentam muita diferenga.
Um variograma esférico foi refeito com os 19 pontos onde s =46.78¢ a=7650; a mudanga no patamar

se explica porque na rede 6tima os dados obviamente apresentam maior variabilidade; no entanto, dado que 19 ¢

o nimero minimo de pontos para monitorar a Salinidade, este variograma nio € o mais informativo.
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Figura 9 - Krigagem para a Salinidade com os 114 pontos
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Figura 10 - Krigagem para a Salinidade com os 19 pontos 6timos
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6. Conclusoes

s A presenga de dois valores atipicos de Salinidade altera a distribuigio dos dados,

o A Salinidade na CGSM apresenta uma tendéncia na direcdo Norte-Sul a qual foi eliminada através de uma

regressdo linear simples na coordenada Y. Esta tendéncia se deve & dindmica das dguas doces e salgadas no

estudrio.
o Em auséncia dos atipicos e eliminada a tendéncia, o fendmeno apresenta um comportamento isotropico.

¢ A vantagem de partir de uma rede inicial consiste em aproveitar um {inico variograma construido com o

maior nimero de pontos possiveis e que portanto ndo deve mudar em cada etapa da eliminagZo.
e nosso procedimento reduz a rede inicial de 114 pontos a uma rede 6tima de 19 pontos.

e A interpolagdo por Krigagem a partir da rede 6tima quase ndo varia comparado com aquela, utilizando os

114 pontos iniciais.

e procedimento para achar a rede Gtima leva em conta os valores atipicos ja que eles fornecem uma
informagiio muito importante do ecossistema. Observa-se entio, que na rede 6tima aparece um destes

valores.
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Apéndice 1

Coordenadas da Rede Inicial e Valores da Salinidade

Coordenada X Coordenada Y Salinidade (%) Salinidade Corrigida
976965 1706595 35.47 26.49824202
970821 1705153 7.53 -1.10770648
972756 1705151 7.72 -0.91724316
974693 1705150 9.92 1.2829885
976629 1705149 35.47 26.83322015
955329 1703233 6.91 -1.28292224
957265 1703230 6.6 -1.59222727
959260 1703228 6.79 -1.40176395
961138 1703225 6.36 -1.83106897
963073 1703223 6.54 -1.65060566
965011 1703221 5.93 -2.26014234

- 966946 1703219 6.17 ~2.01967902
968882 1703217 7.41 -0.77921571
970819 1703216 6.24 -1.94898405
972755 1703214 6.54 -1.64852073
974692 1703212 6.05 -2.13805741
955325 1701254 6.54 -1.20373649
957262 1701291 6.85 -0.89304152
959198 1701289 7.03 -0.7125782
961135 1701287 7.03 -0.71211488
963071 1701284 6.97 -0.77141991
965009 1701282 7.03 -0.71095659
966944 1701280 6.79 -0.95049327
968380 1701278 5.93 -1.81002996
970817 1701277 533 -2.4097983
972753 1701275 4.07 -3.66933498
974690 1701274 3.37 -4.36910332
953386 1699359 5.93 -1.36547738
955322 1699356 6.17 -1.1247824
957260 1699354 7.28 -0.01431908
959196 1699351 7.53 0.23637589
961133 1699349 7.16 -0.13316079
963069 1699347 6.91 -0.38269747
965006 1699345 6.79 -0.50223416
966942 1699343 6.17 -1.12177084
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968878 1699341 5.08 -2.:21130752
970816 1699339 5.27 -2.02084421
972751 1699337 3.96 -3.33038089
974689 1699336 2.51 -4.78014923
953383 1697421 5.87 -0.97652328
955320 1697419 6.05 -0.79605997
957257 1697416 6.36 -0.48536499
959193 1697414 6.91 0.06509833
961131 1697411 6.94 0.0957933
963067 1697409 6.86 0.01625662
965004 1697407 6.68 -0.16328007
966940 1697405 6.73 -0.11281675
968876 1697403 5.55 -1.29235343
970814 1697401 4.81 -2.03189011
972750 1697400 2.8 -4.04165846
955317 1695480 6.08 ~0.31687422
957255 1695477 6.73 0.33382076
959191 1695475 732 0.72428408
961129 1695472 7.31 0.91497905
963065 1695470 7.05 0.65544237
965002 1695468 6.82 0.42590568
966938 1695466 6.62 0.226369
968875 1695464 4.77 -1.62316768
970812 1695463 5.45 -0.94293602
972748 1695461 248 -3.91247271
957252 1693539 5.93 -0.01722515
959188 1693537 6.37 0.42323817
961126 1693535 6.62 0.67370148
963063 1693532 6.79 0.84439646
965000 1693530 6.78 0.83485978
966937 1693528 6.3 0.35532309
968873 1693527 4.62 -1.32444525
970811 1693525 3.93 -2.01398193
972739 1693852 2.65 -3.36973425
957250 1691601 4.4 -1.09827106
959186 1691598 4.95 -0.54757608
961124 1691596 5.43 -0.06711277
963060 1691594 6.39 0.89335055
964998 1691592 6.3 0.80381387
966935 1691590 5.92 0.42427718
968871 1691588 4.56 -0.9352595
970809 1691586 4.24 -1.25479618
957247 1689663 3.22 -1.82931697
959184 1689660 3.93 -1.11862199
961122 1689658 4.93 -0.11815867
963058 1689656 6.1 105230464
964996 1689654 6 0.95276796
966933 1689652 5.83 0.78323128
968869 1689650 5.32 0.27369459
970807 1689648 4.25 -0.79584209
959181 1687722 4.96 0.3603321
961120 1687719 5.5 0.90102708
963056 1687717 5.98 138149039
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964994 1687715 5.41 0.81195371
966931 1687713 5.92 132241703
968867 1687711 3.63 -0.96711966
970805 1687710 3.71 -0.886888

959179 1685784 4.63 0.47928619
961117 1685782 5.27 1.11974951
963054 1685780 5.31 1.16021283
964992 1685777 5.71 1.5609078

966929 1685776 5.82 1.67113946
968865 1685774 3.42 -0.72839722
959177 1683846 4.56 0.85824028
961115 1683844 5.23 1.5287036

963052 1683842 5.19 1.48916692
964990 1683840 4.89 1.18963023
966927 1683838 4.65 0.95009355
968864 1683836 3.1 -0.59944313
959174 1681908 4.81 1.55719437
961113 1681905 4.9 1.64788935
963050 1681903 5.44 2.18835267
964988 1681901 3.64 0.38881598
966925 1681899 2.37 -0.8807207
959172 1679970 497 2.16614847
961111 1679968 5.57 276661178
963048 1679966 2.07 -0.7329249
964986 1679963 2.27 -0.53222993
966923 1679961 0.97 -1.83176661

Fonte: Instituto de Investigaciones Marinas-INVEMAR-Santa Marta-Colombia

Apéndice

2

Coordenadas da Rede Otima

Coordenada X

Coordenada Y

970821 1705153
976629 1705149
955329 1703233
959200 1703228
965011 1703221
970817 1701277
953386 1699359
974689 1699336
957255 1695477
963065 1695470
968875 1695464
972748 1695461
964996 1689654
959181 1687722
970805 1687710
963054 1685780
959172 1679970
963048 1679966
966923 1679961

Fonte: Grupo de Investigacion y Asesoria en Estadistica
Universidad del Quindio-Colombia
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Abstract

This paper presents a methodology for creating a network of bio-ecological monitering utilizing
the Kriging method, taking advantage of the independence of the mean square prediction error at each
location on the variable value. Thus, starting with an initial sample at N spatial locations, we can
eliminate locations, where at each stage the location eliminated is that where the variable presents the
smallest prediction error, and therefore may be predicted by kriging. This procedure is repeated until a
group of n observations is identified, n < N , which consist of the monitoring network. This procedure is
optimal in the sense that it identifies a minimum value for 72, from which one can interpolate using
kriging.

An optimal network will be designed for Salinity at the lake “Ciénaga Grande de Santa Marta” in

the North of Colombia.
Key Words: Variogram, Spatial autocorrelation range, Prediction error, Kriging, Monitoring

network.
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Estimacao da fracio de
nio-disjuncio meiotica em
pacientes com Sindrome de Down

Glaura da Conceigao Franco”

Paula Arantes Barros”

Resumo

As trissomias cromossémicas ocorrem principalmente devido ao processo de nio-disjuncio na
meiose. Com o objetivo de entender melhor o mecanismo subjacente da nio-disjun¢io, ¢ necessirio
estabelecer a proporgio de casos gque ocorrem na primeira ou segunda divisie meidtica. Pacientes
trissomicos apresentam, em estudos de microssatélites empregando a Reaciio em Cadeia da Polimerase
(RCP), trés fragmentos de igual intensidade, dois fragmentos a uma taxa de 2:1 ou um dnico fragmento.
Neste trabalho € apresentado um modelo de probabilidade para o nimero de picos em um locus de
microssatélite polimérfico, que é uma funciio da fracio de nio-disjuncio na meiose I, F. Baseado neste
modelo, o estimader de maxima verossimilhanca para F ¢ obtido, usande a proporciio observada de um,
dois e trés alelos em individuos com trissomia do cromossomo 21. A partir das propriedades da teoria de
méxima verossimilhanca, sdo calculados a varifincia assintética e intervalos de confianca para F. Devido
ao fato de que as trissomias cromossdmicas sdo eventos raros, o uso da teoria assintética por ficar
comprometida. Assim, a técnica bootstrap é empregada para construir intervalos de confian¢a para F e
comparar os resultados com aqueles obtidos da teoria normal.

Palavras-chave: Trissomia, nfio-disjun¢io, mdxima verossimilhan¢a, bootstrap, intervalos de

confianca.
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1. Introducio

As anomalias cromossdmicas numéricas, chamadas aneuploidias, sdo causas comuns de morte fetal e de
malformacdes congénitas. Estas ocorrem geralmente como eventos esporéadicos de ndo-disjungdo meidtica.

Dentre as aneuploidias, a mais estudada ¢ a trissomia do cromossomo 21, vista em aproximadamente um
em 750 nativivos. Ela produz um fendtipo conhecido como sindrome de Down e € a causa mais comum de
retardo mental de origem genética em humanos. A sindrome de Down ¢ causada pela presenca de trés
cromossomos 21, sendo um cromossomo extra.

Para melhor entendimento da epidemiologia desta trissomia € necessdrio estabelecer a funcdo de
probabilidade de que ela ocorra na primeira ou segunda divisdo meibtica. Até agora a estimativa de F (a
probabilidade condicional de que nio-disjungdes ocorram na meiose /) tem feito uso do estudo comparativo de
marcadores genéticos centroméricos na crianca afetada e em seus pais. A necessidade do estudo dos pais
complica estes estudos e impossibilita o uso de material de arquivo. Uma outra alternativa utilizada pelos
pesquisadores & fazer a analise do fracionamento por densitometria a laser, utilizando a amplificacio através da
Reagio em Cadeia da Polimerase - PCR (Parra, 1999).

No estudo de locus de microssatélites polimdrficos, pela reagdo em cadeia da polimerase (PCR),
pacientes trissomicos apresentam: a presehga de trés picos de mesma intensidade, dois picos com uma dosagem
relativa 2:1 ou_apenas um pico (casos_ndo-informativos). Para a ocomréncia do padrdo de 3 picos em um feto
trissémico, é necessario que a ndo-disjungio ocorra na meiose / € que sejam transmitidos 3 alelos diferentes dos
pais.

Se conhecermos a proporgdo F de casos de ndo-disjun¢io na primeira divisdo meiética e as freqiiéncias
relativas (p,, p, ..., Pw) dos m alelos de um loco multialélico de microssatélites, podemos aplicar o equilibrio de
_ Hardy-Weinberg para calcular a freqiiéncia relativa esperada dos padrdes de 1, 2 e 3 picos ja que as freqiiéncias
genotipicas tém distribui¢fo multinomial.

O estimador de méxima verossimilhanga (EMV) para F, baseado no modelo de probabilidade para a
fragiio F de ndo-disjunciio na meiose I apresentado em Franco et al. (2003), utiliza a proporgéo observada de
padroes de um, dois ou trés picos em uma amostra de individuos trissdmicos. Através das propriedades
assintticas do EMV, é possivel calcular a varidncia assint6tica destes estimadores usando a matriz de
informagio observada (Welsh, 1996).

O objetivo principal deste trabalho é comparar os Intervalos de Confianga para a fragdo de néo-disjungao

F, utilizando a teoria normal e intervalos bootstrap percentilicos, através de uma aplicaco a dados reais.

2. GENETICA
2.1 - Meiose

A meiose é um processo de reprodugdo sexual através do qual o niimero cromossdmico das células

germinativas dipl6ides (2n) é reduzido & metade (n) na formagdo das células reprodutivas maduras ou gametas.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 62, n. 218, p.46-58, jul./dez. 2001




Em um individuo normal, essa redugdo ¢ obtida através de duas divisSes celulares sucessivas, durante as
quais os cromossomos sdo duplicados apenas uma vez. Procedendo a primeira das duas divisGes, os
cromossomos homoélogos sio pareados e duplicados. Esses cromossomos pareados sio separados na primeira
divisdo meidtica da célula. Na segunda divisdo meiética, as duas cromatides de cada cromossomo separam-se,
produzindo um total de quatro células sexuais maduras, cada uma capaz de fertilizagdo. Uma explicagio mais

detalhada do processo de meiose pode ser vista em Gardener e Swstad (1986).

2.2 - Trissomia do Cromossomo 21

A trissomia do 21 é o resultado da nio-disjungfio primdria, que pode ocorrer em ambas as divisdes
meiGticas e em ambos os pais. Os cromossomos pareados ndo se separam de forma apropriada para os pélos na
anafase; um dos gametas receberd dois cromossomos 21 e o oufro nenhum. As figuras la e 1b apresentam
processos de meiose com a ndo-disjungdo ocorrendo na 1* e 2° fases, respectivamente. Sem perda de

generalidade, ilustraremos o processo com a néo-disjungdo ocorrendo na mée de um individuo trissdmico.

Figura 1a - Ndo-disjungdo na 12 fase da meiose em individuos trissdmicos

mie
A B
h 4
AA BB
l 12 divisdo
v v
AA BB
22 divisao
* + pai filho
A B A B | C —> ABC

N L SR 47
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Figura 1b - Nao-disjungdo na 2® fase da meiose em individuos trissdmicos

mie

A B

'

AA BB

|
‘ 12 diviséio +

AA BB
i i 2% divisao l l pai fitho
A A B B (/™ C —» | BBC
—» —>
ou A A C | | AAcC

2.3 - Anailise da origem das trissomias através da PCR

A andlise da origem das trissomias é feita atravéé da utilizagio de marcadores moleculares dos
cromossomos, explorando regides polimérficas do DNA. Por serem altamente informativos, os polimorfismos de
DNA permitem a determinagfo da origem das trissomias na maioria dos casos, além de propiciarem uma analise
mais objetiva.

A introdugfio da técnica de amplificagdo do DNA através da Reacgdio em Cadeia da Polimerase - PCR -
permitiu a identificagio de um grande niimero de marcadores denominados microssatélites, mapeados ao longo
dos diversos cromossomos (Pena, 1998). Os microssatélites sdo unidades curtas de DNA de 1 a 5 pares de base
que se repetem seguidamente. Estes marcadores puderam ser estudados em conjunto através da PCR,

possibilitando um resultado mais répido e ainda mais informativo.

2.4 - Padrdes de picos em individuos trissomicos

Em estudos com microssatétites polimérficos, individuos portadores de trissomias apresentam padrdes de
um, dois ou trés picos (Figura 3). O padrdo de um pico indica a igualdade entre os trés alelos herdados pelo

individuo. Padrdes de dois picos, normalmente, estio em uma dosagem relativa de 2:1, indicando a presenca de
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dois alelos iguais e um de tamanho diferente e o padrao de trés picos de mesma intensidade equivale a presenca
de trés alelos com tamanhos diferentes.

A proporgio relativa de cada um dos padrdes de um, dois e trés picos vai depender, principalmente, do
momento do acidente meidtico, além do indice de heterozigosidade do Joco na populagdo. Ignorando
recombinagOes, para que ocorra um padrio de trés picos, é necessirio que o erro na segregacio dos
cromossomos tenha ocorrido na primeira divisdo meiética e que sejam transmitidos trés alelos diferentes dos
pais, provenientes de dois cromossomos homélogos de um dos genitores, ¢ um Cromossomo diferente, herdado
pelo outro genitor. A no ser quando o genitor que transmitiu os dois cromossomos homélogos seja homezigoto,
o padrdo de dois picos retrata uma situagdo em que a ndo-disjung@o acontece na segunda divisgo, quando as
cromatides irm#s permanecem unidas.

A detecgdo molecular de trissomias humanas usando PCR e densitometria a Jaser (Pena, 1998) surgiu,
portanto, como uma poderosa ferramenta alternativa para o diagnéstico aplicado em tecidos humanos que ndo

estdo em divisdo, o que nfo € permitido na citogenética convencional.

Figura 2 - Desenho esquemitico no nimero de picos

I) 1 PICO (trés alelos iguais ):

mae pai filho

+ A —_— AAA

IT) 2 PICOS ( dois alelos iguais ):

mae pai filho

A A + C —— AAC

ITT) 3 PICOS (trés alelos diferentes ):

mae pai filho

A B + C —_— ABC
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3. Estimacdo de F

3.1 - O Modelo de probabilidade

I

Seja X a varidvel aleat6ria “Niimero de Picos em individuos portadores de trissomias cromossémicas”.

Franco et al. (2003) determinaram a distribui¢do de probabilidade de X, que € feita da maneira descrita abaixo.

Seja

Px(x) = Pl(X =x AND)U(X = x A ND,)]

onde ND,= ocorréncia de ndo-disjungdo na 1? fase da meiose, dado que ocorreu a ndo-disjungdo

ND, = ocorréncia de ndo-disjungio na 2* fase da meiose, dado que ocorreu a ndo-disjuncéo

Assim,
py(x)=P(X =xn ND, )+ P(X = xND, )~ P[(X =x " ND; ) (X = x ND, )]

Como a nio-disjungéo ndo pode ocorrer em ambas as fases ao mesmo tempo,

PlX = xND; )~ {X =xND, )}=0.
Entio, py(x)=P(X =xnND,)+ P(X =xND,)

= py (x)= P(X = x/ ND;)x P(ND,)+ P(X = x/ND, }x P(ND,).

Chamando P(ND, ) =F e P(ND2 )=1-F , temos

py(x)=P(X = x/ ND}xF + P(X = x/ ND, )x(1- F)

Logo, vemos que a fungfo de distribuigdo de X ¢ fungdo da fragdio desconhecida, F, de néo-disjungdo na

meiose.
Seja p; a probabilidade de o alelo i estar presente em um individuo, /=1, ... , m. Para a ocorréncia do

padrfio de ] pico, a mde deve ser homozigota e o alelo do pai deve ser igual ao da mde. Assim,

P(X =1)= Fx P(X =1/ND, )+ (1~ F)x P(X =1/ ND,)

=Fip,-3+(1—F)ipf

i=] i=1
Para ocorrer o padr3o de 2 picos hé duas possibilidades:
se a mie for homozigota, o alelo do pai, necessariamente, terd que ser diferente dos alelos da mée;

b) se a mde for heterozigota, o alelo do pai terd que ser igual a qualquer um dos alelos da mae.

Logo,

P(X =2)=Fx P(X =2/ND,)+(1- F)x P(X =2/ ND,)
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m m m m
=Fx32 Zpizpj +(1—F)x2z ZPin , com i#j
= _]_1

=1 j=l =l j=

Para a ocorréncia do padrio de 3 picos, a mde devera ser, obrigatoriamente, heterozigota e o alelo do pai

devera4 ser diferente dos alelos da m3e.
P(X =3)= P(X =3/ND,)xF + P(X =3/ND,)x (1~ F)

Como o padrio de 3 picos nunca vai ocorrer se a nfo-disjungdo meidtica for na 2* fase, temos que

P(X=3/ND,)=0.Logo,

P(X=3)=FXZ i ipipjpk , com izj=m.

Dado que as probabilidades p;’s , que correspondem 2 frequéncia do alelo i=1,...,m sdo conhecidas, pode-
se concluir que o modelo usado para descrever X serd uma Multinomial(n, 6, 6, 6;), onde os pardmetros 6,’s sdo

dados por:

m m
6 =P(x=1)=F> p > +(-F)Y p’
j=l1 i=1

92=P(X=2)=Fx3zm: ip,?pj +(1—F)x2§m: ipipj, para i# j | 3.1

=l j=l =l =l
m m m

6, =P(X=3)=szzz_;7ipjpk , parai#j#k
i=1 j=1 k=1

e 0<F<I

3.2 - O Estimador de F

Vimos anteriormente que f_(x,6) ~Multinomial(n; 6,,6,, ;). Devemos notar que 0s s, i =1, 2, 3,
P q

s3o fungdes do pardmetro F (equagdo 3.1) que desejamos estimar.

Assim, podemos calcular a fung¢do de verossimilhanga, que ¢ dada por:
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LF)=f,(n6)= 67 <6, x (1-6, -6,y ™™ (32)

onde: » = niimero de individuos com trissomia
n; = numero de individuos com o padrdo de 1 pico
n, = niimero de individuos com o padréo de 2 picos
n; = numero de individuos com o padrio de 3 picos
e os 6;’s sdo dados na equacdo (3.1).
O estimador de maxima verossimilhanca (EMV) de F € encontrado maximizando-se a fungfo de
verossimilhanga L em relagéo a £ (Mood etal.( 1974 )).
Utilizando-se o software Mathematica (Blachman, 1992) para maximizar esta fungfio, encontramos o

EMYV de F, que ¢ dado por:

~ -B+VB?-44C
F= Y (3.3)

onde:

A=n(a—b)(3c—l+b)
B=(n-nya-b)1~b)+b(n-n Y3c-1+b)
C=bn-n —.n2)(1—b)

e a=ip,»3, b=ip,-2 e C=izm:Pi2Pj .
i=1 ‘

i=1

3.3 - Variiancia assintotica

Como foi definido no item anterior £ = F (X (X ,) € o estimador de méxima verossimilhanga de F

baseado numa amostra aleatéria de tamanho n. Pelas propriedades da teoria assintética (Mood et al.,1974), temos

que, para n suficientemente grande, a distribuicio do EMV de F é aproximadamente

F~N(F,I"V(FY)

8% log L(F)

onde: I=-E 5
oF

J ¢ conhecido como a matriz de Informagio esperada de Fisher.

Como na maioria das vezes a esperanca acima ¢ dificil de ser calculada, utilizamos um estimador para /

conhecido como a matriz de informagdo observada (I ) (Welsh,1996), dada por:

52
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_ 8% log L(F)

I
oF?

F=f

No nosso caso, [ ¢ dada porlz

__52 log L(F _ (a—b)2n1 n-m-n (3c+b~1)2n2

1= F:,:-—(b+(a—b)1:“)z+ N i

onde F € calculado como em (3.3).
Assim a varidncia assintdtica de F € dada por:

Vass=1 /1 (34)

4. Intervalos de confianca para F

Neste trabalho utilizaremos duas metodologias para se calcular intervalos de confianga para F' a teoria

normal e a técnica de bootstrap.

O intervalo com nivel de confianca /-2« utilizando a teoria normal é bem conhecido e dado por
[ﬁ«z“"”) cep; F—z@ -ef;] 4.
onde 2@ o 100.a-ésimo ponto percentilico de uma distribuigio N(0,1) e ep( F ) um estimador razoével

do erro-padrio de F. Este intervalo sera denotado aqui por Intervalo Normal.
A técnica bootstrap é basicamente uma técnica de reamostragem, que permite aproximar a distribuigdo de
uma fungao das observagdes pela distribuicdo empirica dos dados, baseado em uma amostra de tamanho finito.

No bootstrap ndo-paramétrico a amostragem ¢ feita, com reposicfio, da amostra original, X = (x;, x5 ..., X}

Neste caso, supomos que as observagdes sdo obtidas da funcdo de distribuicfio empirica, f, que designa uma

massa de probabilidade igual a /n para cada ponto amostral (Efron, 1979).

O procedimento bootstrap bésico consiste em gerar repetidas amostras bootstrap, cada uma delas de
tamanho n, um nimero suficientemente grande de vezes. Obtemos assim as amostras bootstrap
1 x? L, x®
onde B é o niimero de replicagdes bootstrap.
O valor 6timo de B depende da finalidade para a qual a técnica bootstrap estd sendo empregada. Se
desejamos somente estimar o erro-padréo, Efron e Tibshirani (1993), sugerem valores de B variando de 50 a 200.

Ja para a construgdo de Intervalos de Confianga, a sugestdo € de Bigual a 1000.

Y A derivada 2° em relagdo a F foi calculada utilizando o software Mathematica (Blachman, 1992).
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Para cada amostra bootstrap calculamos 0 vaior da estatistica de mteresse a qual denota.remos por F (b)
b 7= 1, ..., B. Assim, podemos usar a dlstnbuu;ao empirica de E* (b) como uma aproximagio para a verdadeira
distribuigdo da estatistica F,e portanto fazer inferéncia sobre o pardmetro de interesse. O procedimento acima €
referido como principio plug-in (Efron & Tibshirani, 1993).
Seja G*(x) a fungdo distribui¢do acumulada de F*,

G*(x) = P"|F" <x] (42)
O intervalo de confianga bootstrap percentilico de nivel /-2a é calculado como

[G*Y(a); G (1-a)] (43)

~

s \ * . .
Na prética, gera-se B amostras bootstrap independentes x ™, x”, ..., x”® e estima-se F" para cada uma

delas. Os limites inferior e superior do intervalo percentilico sdo dados por:

|5 ; B3] (4.4)

onde F, g(") ¢é 0 Ba-ésimo valor ordenado das replicagdes F, 5 (b).

5. Aplicacio

Neste estudo trabalhamos com dois tipos de amostras de sangue de individuos trissémicos. O primeiro

tipo consiste de uma amostra do sangue de n =34 individuos com a sindrome de Down, analisados usando a

técnica da PCR, tdo logo o sangue seja coletado’. O segundo tipo consiste de 1Aminas de material de arquivo,
contendo o sangue de individuos trissémicos. A primeira ldmina foi coletada em 1992, com » =18 individuos, a
segunda em 1995, com » =31 individuos e a terceira em 1998, com » =33 individuos.

Para se determinar os padrdes do niimero de picos, foi escothido o microssatélite D215215, devido ao seu
polimorfismo e, principalmente, & sua localizagdio, na regiio pericentromérica do cromossomo 21, o que indica
que ndo ha evidéncias da ocorréncia de recombinagdo com regides do seis alelos, que apresentaram um
polimorfismo com freqiiéncias de 0.12, 0.45, 0.09, 0.31, 0.01 € 0.02, respectivamente, para os alelos CA-13, CA-
14, CA-15, CA-16, CA-17 ¢ CA-19.
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A Tabela 1 mostra a proporggo de 1, 2 e 3 picos para cada amostra.

Tabela 1 - Proporgio de picos para as 4 amostras

Sangue Léamina 92 Lémina 95 Lamina 98
1 pico 06 (18%) 09 (50%) 12 (39%) 10 (30%)
2 picos 22 (64%) 06 (33%) 14 (45%) 15 (45%)
3 picps 06 (18%) 03 (17%) 05 (16%) 08 (25%)

Percebemos que a amostra que mais se difere da amostra de sangue ¢ a da Lamina 92. Neste caso a maior

proporgdo ¢ de / pico, enquanto para as outras amostras a quantidade de 2 picos é a mais freqliente. Com o

nimero de picos podemos calcular o estimador de F, F, e a varidncia assintética (Vass ) para cada uma das

amostras, mostrados na Tabela 2.

Tabela 2 - Estimativas de F e Varidncia assintética

Amostra 1} Vass

Sangue 0.6552 0.0481
Lamina 92 0.3753 0.0368
Lémina 95 0.4228 0.0274
Lamina 98 0.6504 0.0336

Podemos observar que as estimativas de F para o sangue ¢ a Lamina 98 apresentam valores muito
proximos, em torno de 0.65. J4 as amostras das Laminas 92 e 95 apresentam valores de ¥ bem inferiores ao
encontrado para a amostra de sangue. Estes resultados parecem sugerir que o fato de o material ficar estocado
por um longo periodo de tempo para ser utilizado em analises futuras afeta, de alguma forma, a avaliagdo dos
padrées de picos nas amostras e conseqiientemente as estimativas da frago de ndo-disjungfo, F. A varidncia
assint6tica € um pouco maior para a amostra de sangue.

Utilizando a varifincia assint6tica para o caso do intervalo normal, calculamos intervalos de 95% de

confianca normal e percentilico para F, obtendo

2 Esta amostra foi coletada em 1998.
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Tabela 3 - Intervalos de 95% de Confianca para F

" Intervalo
Amostra Normal Percentilico
Sangue [0.2253;1.0000% [0.2148;0.9804]
Amp=0.7747 Amp = 0.7656
Lamina 92 [-0.0006;0.7512] [0.0000;0.7855]
Amp=0.7518 Amp =(.7855
Lamina 935 [0.0986;0.7470} [0.1370;0.7698]}
Amp = 0.6484 Amp =0.6328
Lamina 98 [0.2911;1.0096} {0.3037;0.9209]
Amp=0.7185 Amp =0.6172

Obs.: Amp = (Limite superior — Limite inferior) do intervalo.

Devemos chamar a atengfio para o fato de que o intervalo Normal apresenta limites superiores maiores
que 1.00 (caso da Lamina 98) e limites inferiores menores que 0.00 (caso da L4mina 92). Assim, devido a este
fato, e também por apresentar amplitudes menores (exceto para a Lamina 92), podemos considerar o Intervalo

Percentilico mais preciso neste caso.

Observamos porém que, para amostras grandes, as duas técnicas devem ser equivalentes, o que favorece &
técnica tradicional de méxima verossimilhanga por ser mais simples. Além disto, a técnica de bootstrap depende
do modelo adotado, isto €, a geragdo de valores aleatérios ¢ feita com base no modelo ajustando pelo método de
maxima verossimilhanga. Assim sendo, a técnica de simulago por métodos de Monte Carlo deve ser

recomendada para valores pequenos e moderados de 7.

7. Conclusoes

Nesse trabalho é mostrado que o niimero de picos em um locus de microssatélite polimérfico tem
distribuigio multinomial, com os parimetros sendo uma fungfio da fragdo de ndo-disjungdo, F, na meiose I
Baseado neste modelo, o estimador de maxima verossimilhanga para F ¢ calculado, assim como sua varidncia
assintética. Estimativas de F, para quatro amostras de sangue de individuos com sindrome de Down, sfo
calculadas, Os resultados parecem sugerir que a avaliagdo dos padrdes de picos e, por conseguinte, a estimativa
de F, ficam comprometidas se material de arquivo, estocado por um longo periodo de tempo, € utilizado. Como
trissomias cromossdmicas sdo eventos raros, ¢ utilizada a técnica bootstrap, apresentando um procedimento
alternativo para construir intervalos de confianga para F, que tém uma melhor performance que os intervalos

obtidos através da teoria assintdtica normal.
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ABSTRACT

Chromosome trisomy primarily arises by the process of nondisjunction in meiosis. In order to increase
our understanding of the mechanisms underlying nondisjunction, it is necessary to establish the proportion of
cases occurring in first or second division of meiosis. Trisomic patients will display, in study of microsatellite by
employing Polymerase Chain Reaction (PCR) based approach, three fragment peak of equal intensity, two
fragments at an average 2:1 dosage or one individual fragment. In this work we present a probability model for
the number of peaks in a polymorphic microsatellite locus, which is a function of the fraction of meiosis J
nondisjunction, F. Based on this model, we obtain a maximum likelihood estimator for 7, using the observed
proportion of one, two and three allele patterns in individuals with chromosome trisomy. Relying on the
properties of maximum likelihood theory, we also calculate the asymptotic variance and confidence intervals for
F. Due to the fact that chromosome trisomies are rare events, the use of asymptotic theory may be
compromised. Thus, we employ the bootstrap technique to build confidence intervals for F and compare the

results with those obtained from the normal theory.

Keywords: Trisomy, Nondisjunction, Maximum Likelihood, Bootstrap, Confidence Intervals.
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Estimacao de probabilidades em campeonatos
de futebol utilizando simulac¢io estocastica,
modelos de séries temporais para
dados de contagem e o principio
da maxima entropia
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Cristiano Fernandes™”

Reinaldo Castro Souza™*

RESUMO

Neste trabalho, apresentamos uma metodologia para estimar probabilidades de eventos
relacionados ao desempenho das equipes participantes de um campeonato de futebol. O calculo exato
destas probabilidades é bastante complicado, devido nfio somente ao elevado nimere de combinagdes
possiveis de resultados para as partidas, mas também 2 estrutura de dependéncia eventualmente existente
entre estes resultados. O primeiro passo da solugiio proposta aqui é o ajuste de um modelo de séries
temporais para dados de contagem a séries de gols assinalados em partidas sucessivas e vélidas pela
competi¢do de interesse. Neste trabalho utilizamos 0 modelo Poisson-Gama (Harvey e Fernandes, 1989). O
efeito de fatores como mando de campo, escalagio e alteracies na comisséo técnica, sobre a performance
das equipes, foi incorporado através da introducio de varidveis explicativas no modelo. As distribuicdes
preditivas dos modelos estimados foram entdo combinadas, através do Principio da Maxima Entropia,

para gerar as distribuicdes de probabilidade dos resultados das partidas restantes, a partir das quais,
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utilizande técnicas de simulacfio estocastica, geramos cendrios aleatérios para o campeonato. As
probabilidades associadas aos” eventos de interésse foram estimadas pelas freqiiéncias relativas de
ocorréncia destes eventos, em um niimero suficientemente grande de cendrios gerados. A metodologia foi
aplicada na primeira fase das trés edicbes mais recentes do Campeonato Brasileiro de Futebol (1999 a
2001), tendo sido obtidas estimativas seqiienciais (ao final de cada rodada) das probabilidades de
classificacio das equipes para a segunda fase e de rebaixamento para a segunda divisao.

Palavras-chave: Séries Temporais, Dados de Contagem, Simulacfio, Entropia, Futebol.

1. Introducio

O futebol, assim como outros esportes, tem atraido recentemente o interesse de pesquisadores que
trabalham com modelos probabilisticos ¢ métodos estatisticos, como area de aplicagéo vasta, promissora ¢ de
forte e imediato apelo popular. Recentes aplicagdes de métodos quantitativos a esportes podem ser encontradas,
por exemplo, em Bennet (1999). Dentre as aplicagBes especificas a futebol, podemos citar Harvey e Fernandes
(1989), que utilizam modelos de séries temporais para dados de contagem na previsdo dos resultados de partidas
entre Inglaterra e Escocia, e Arruda (2000), que apresenta uma metodologia para estimar probabilidades
associadas aos resultados das partidas e a classificaco e rebaixamento de equipes em um campeonato, utilizando
modelos-de-regressdo-Peisson ¢ simulago-estocastica-

Por outro lado, sabemos da importdncia histérica do futebol para o povo brasileiro, refletida no espago
que noticias relacionadas a este esporte ocupam nos meios de comunicagdo. Em razdo desta popularidade, a
imprensa esportiva vem se mostrando cada vez mais interessada em projeces e analises das perspectivas de
classificagdo e rebaixamento das equipes nas diversas competi¢des que fazem parte do calendério do nosso
futebol. Em particular, quantificar as possibilidades de uma equipe em uma competicdo ¢ bastante conveniente
para os meios de comunicagfo, uma vez que condensa a informacdo relevante, traduzindo a situagéo da equipe
em um unico nimero e permitindo estabelecer conjecturas de significado claro e intuitivo, tais como: “a 4
rodadas do final da primeira fase do campeonato, a equipe A possui 94% de chances de classificar-se para a fase
seguinte”, ou: “as chances da equipe B permanecer na primeira divisdo sdo de apenas 3%, ou ainda: “caso a
equipe C venga suas proximas duas partidas, suas chances de classificagdo passam a ser de 75%”.

Todavia, o calculo destas probabilidades é um problema bastante complicado. A principal razdo € que
existe um nimero muito elevado de combinagBes possiveis para os resultados das partidas, o que torna inviavel a
contagem das ocorréncias favoraveis aos eventos de interesse. Isto remete ao uso de técnicas de simulagdo
estocastica, que podem ser utilizadas para obter estimativas das probabilidades destes eventos. Um outro
problema ¢ que resultados de partidas sucessivas apresentam eventuais estruturas de dependéncia, que devem ser
representadas através de modelos de séries temporais para observagdes de contagem. Incidentalmente, diversos
fatores afetam a performance das equipes e, por conseguinte, as probabilidades de interesse, tais como o mando
de campo, as escalagdes e possiveis alteragdes na comisso técnica. Estes fatores podem ser incorporados através

da introdugio de varidveis explicativas nos modelos de séries temporais.
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O objetivo deste trabalho € apresentar uma metodologia para estimar probabilidades de eventos
relacionados ao desempenho das equipes participantes de um campeonato de futebol. A metodologia proposta
combina simulagio estocastica, modelos de séries temporais para dados de contagem e o Principio da Maxima
Entropia. O artigo estd estruturado em sete se¢Bes. A seg@io 2 apresenta o modelo Poisson-Gama (Harvey €
Fernandes, 1989) para séries temporais de dados de contagem. A segdo 3 descreve como usar os resultados do
ajuste do modelo Poisson-Gama a séries de gols, para obter as distribuigdes de probabilidade dos resultados de
partidas de futebol, através do Principio da Méxima Entropia, e o procedimento para estimar probabilidades de
classificagdo e rebaixamento das equipes participantes de um campeonato de futebol, através de simulagdo
estocastica e gerago de cendrios para os resultados das partidas do campeonato. A segfo 4 apresenta testes de
validagio e resultados do ajuste do modelo Poisson-Gama s séries de gols utilizadas neste trabalho. A se¢do 5
apresenta propostas de solugdo para alguns problemas de ordem pratica do modelo Poisson-Gama, em particular
a contrugdo de intervalos de confianga e de testes de hipéteses para os hiperpardmetros ¢ a obtengdo da
distribuigdo da estatistica do teste de razdo de verossimilhangas para pequenas amostras, utilizando a técnica do
bootstrap. A sego 6 reporta aplicagdes no Campeonato Brasileiro de Futebol (1999 a 2001), e a segdo 7 dedica-

se as conclusdes e possiveis extensdes do trabatho.

2. O modelo Poisson-Gama para séries temporais de dados de
contagem

Séries temporais para dados de contagem sdo registros da frequéncia de ocorréncia de determinados
eventos em sucessivos intervalos de tempo. Exemplos sfo o niimero de acidentes de trénsito didrios, a incidéncia
semanal de casos de uma doenga em uma regido e o niimero de gols marcados ou sofridos por uma equipe em
partidas sucessivas de um campeonato de futebol. Estas séries apresentam observagdes que sdo numeros inteiros
ndo-negativos, e portanto modelos com especificagdo Gaussiana s&o inadequados.

Diversas propostas para modelar séries de dados de contagem sdo apresentadas na literatura. Zeger
(1988), por exemplo, estende a teoria de modelos de regressdo para dados de contagem, para trabathar com uma
estrutura de dependéncia entre as observagdes. Outra abordagem parte de modelos de séries temporais para
observagdes Gaussianas. Smith (1979) adapta o modelo de nivel local (ver Harvey, 1989) para observagoes néo-
gaussianas, utilizando a propriedade de conjugagio. West, Harrison e Migon (1985) utilizam esta idéia e diversas
aproximagdes analiticas para tratar a evolugdo estocdstica de outras componentes, além do nivel. Ambos os
trabathos adotam um enfoque Bayesiano para a estimag3o dos hiperpardmetros. Smith e Miller (1986) abordam
estes modelos sob um ponto de vista classico, propondo a estimagio dos hiperpardmetros por maxima
verossimilhanca.

Harvey e Fernandes (1989) utilizam este enfoque para modelar dados de contagem e observagBes
qualitativas. Em particular, os modelos Poisson-Gama e Pascal-Beta foram desenvolvidos para observagdes de

contagem. Nesta segéo, apresentamos o modelo Poisson-Gama, utilizado para as séries deste trabalho. Na se¢do
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4.1, justificaremos o uso deste modelo, através de testes de validagdo e da comparagéo com o modelo Pascal-

Béta via critérios dé informagéo.

2.1 — Especificagiio, Estimacao e Previsio

Seja {y,;t=1,2,..,T} uma série de dados de contagem (gols, neste trabalho). O modelo Poisson-Gama
(Harvey e Fernandes, 1989) assume que:

i |, ~ Poisson(u,),t=12,.,T. .1

onde x, é a média ou nivel do processo gerador no instante t. Observe a diferenga em relagéo ao modelo

de nivel local para observagdes Gaussianas, em que a distribuigdo em (2.1) é normal, e o nivel u, segue também

distribuigo normal, cujos parimetros s3o estimados seqiiencialmente através do Filtro de Kalman (ver Harvey,

1989). No modelo Poisson-Gama, a distribuicio de .y, €, por hipétese, gama, sendo os pardmetros estimados
através das equagdes apresentadas a seguir.

Seja a distribuigio @ posteriori do nivel no instante f-1, dada por: } Y4 ~ G(a,;,by,) onde
Y, =%, Y25 ¥y ) - Considere a seguinte distribuigéo a priori para u, :

1, lY,_l ~ G( By =01y ,btxt_! =wb, ) ) (2.2)

onde ® € (0,1] é o hiperpardmetro do modelo. As equacbes para ayy © b:[t-z em (2.2) sdo chamadas
equacdes de previsdo, e sdo especificadas desta forma para reproduzir as seguintes caracteristicas do modelo de
nivel local: E(u, |Y,y) = EQu,y | Y,y) e VAR(p, | Y,y) > VAR(t | Yy) (para detalhes, ver Harvey, 1989).
Ap6s observarmos y,, utilizamos o Teorema de Bayes para obter a distribuigio a posteriori de 4, :

M ‘Yr ~ G(a, FQy TV =0yt Y s b =bz}z—1 +1=wb_ +1) 2.3)

As equagdes para a, ¢ b, em (2.3) s#io chamadas equaces de atualizagdo, e sdo utilizadas para estimar,
seqiiencial e recursivamente, os parémetros do modelo. As equagdes em {2.2) e (2.3) sSo conjuntamente
denominadas Filtro Poisson-Gama. Para inicializar o filtro, fazemos: @,= 0 e b, = 0, de tal forma que ] )

~ G(0,0). Observe que esta distribui¢do é imprépria, ou seja, ndo integra um. Entretanto, ¢ facil ver que a partir
do instante ¢ = 7, em que ocorre a primeira observagdo diferente de zero, obtemos distribuigSes proprias para 4, .

- A distribuigHo preditiva 1-passo-a-frente pode ser obtida de (2.1) e (2.2), da seguinte forma:

By t Ve ~1

b Yy
"( e~ 1)
P | Y= Jp(yu/zz |Yy) du, = fp(yz L) p(a | Yiy) dpyy =( Jbt;;,,"""’(1+b,§t_l) At que 6
0 0

Yi

a distribui¢do binomial negativa, com pardmetros dados em (2.4), a seguir:
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7, ~ NBin (o (2.4)
BAARIS l+bz}z—1 + &ili-t )

T
A fungiio de verossimilhanga € dada por L{@;y,,y, +1,...,y7)=H p(3|%1), € o hiperpardmetro ® ¢

t=t

estimado através da maximizacdo da fungdo de log-verossimilhanga, dada por:

T
l@) =I(L@)]= Y (T (@, + ¥~ (D =@y )]+ @y by )= @y +y) Il +5y 1} 2.5)

t=r+]
sujeitaa o € (0,1], que corresponde ao problema de otimizaggo ndo-linear restrita em uma dimens#o.

Pode-se provar (ver Harvey e Fernandes, 1989) que:

i
ZCUIJ’r—J
a =0
Yreri7 = EQra | Yr :b—T=~J—T_T—-§(l—w)yT +ayr s =120 (2.6)
T COj
J=0

onde Y =(¥y,¥35¥r) - A aproximagio em (2.6) ¢ valida para valores grandes de 7, e portanto a
fungdo de previsio L-passos-a-frente do modelo pode ser aproximada por um amortecimento exponencial das
observagdes passadas, com constante de amortecimento @ = (I-j. E facil ver que, se @ = I, a funcdo de
previsio em (2.6) reduz-se 2 média aritmética das observagdes.

Conforme veremos na se¢do 3, a distribuigdo preditiva 1-passo-a-frente em (2.4) seré utilizada neste
trabalho para simular resultados para as partidas da rodada seguinte de um campeonato. No entanto, para gerar
os resultados de duas ou mais rodadas a frente, precisamos das distribuigdes preditivas L-passos-a-frente, para
L > 1. No caso do modelo Poisson-Gama, niio ¢ possivel derivar analiticamente estas distribui¢des. Fernandes

(1990) sugere um método para obter numericamente a distribuigéo preditiva L-passos-a-frente do modelo. O

método consiste em calcular a7, © by 7.k » AtTAVES de (2.2), substituindo as observagdes yr,, pelas

previsdes V7T > k=12...,L. Os valores obtidos s3o entdo utilizados para calcular a preditiva, através de (2.4).

2.2 - Introducio de varidveis explicativas

Seja X, um vetor (kx]) de varidveis explicativas no instante ¢, o efeito de X, no modelo Poisson-Gama

pode ser representado da seguinte forma:

g = p, exp(X,6) 7
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onde & ¢ um vetor (kxl), cujas componentes sdo os coeficientes das varidveis explicativas. Observe que

oefeitode X, € incorporado diretamente ao nivel, e no na equagdo das observagdes, como no modelo de nivel

local (ver Harvey, 1989). A fungdo de ligag#o exponencial garante que £ assuma somente valores positivos. E

facil provar que, sob (2.7), as equagdes de previsio‘em (2.2) tornam-se:

g7 iy ~Gafyy =wa,y, b, = b, exp(-X, 8)) 2.8)

ou seja: a;%_l = 4y, mas b;{,_l # bri .1 - As equagBes de atualizagio em (2.3) tornam-se:
1Y, ~G(a} =wa,_y +y,,b} = b, +exp(X,9)) (2.9)
ou seja: a =a,, mas b #b . O vetor § ¢é estimado conjuntamente com @ por méxima
verossimilhanca, onde a fungdo de log-verossimithanga /( @, 5 ) é dada pela expresséo (2.5), substituindo bz[M

por ;“,_1 . A funcdo de previsdo 1-passo-a-frente € dada por:

T-1
exp(X 7,10 Z o’y
a i=0
Yrajr = EOralf) =35 =—3 . (2.10)
T30 e,

=0

A expressio da fungfio de previsio L-passos-a-frente do modelo ¢ bastante similar a (2.10), e sua
derivago ¢ bastante simples (ver Harvey e Fernandes, 1989). A distribuigdo preditiva L-passos-a-frente pode ser

obtida através do método apresentado na secéo 2.1.

3. Estimacio de probabilidades via mdxima entropia e simulagéo
3.1 — O principio da mixima entropia e as distribui¢des dos resultados das pPartidas

O conceito de entropia originou-se na fisica, nos estudos de Boltzman (1870), mas foi Shannon (1948)
quem definiu uma medida de incerteza baseada neste conceito, permitindo associd-lo a uma distribuigio de
probabilidade. Seja X uma varidvel aleatoria do tipo discreto, cuja funglo de probabilidade é dada por

P(X =x)=P,,x=0,1,..,k a entropia de P(X =x) ¢é definida como:

k
H(Py, Py P) == _ PIn(P,) | (3.1)

x=0
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A expressdo em (3.1) quantifica a incerteza associada 8 P(X =x), ou a ignorancia sobre os possiveis
resultados do experimento por ela representados (para a justificativa, ver Golan, Judge e Miller, 1996). A idéia ¢
que, quanto menor a quantidade de informagdo acerca de determinado fendmeno, major a entropia da
distribuigdo de probabilidade adequada. A extensdo para o caso continuo ¢ imediata.

O Principio da Maxima Entropia, proposto por Jaynes (1957) e estendido por Kullback (1939), consiste
em obter os pardmetros de uma distribuicdo de tal forma que sua entropia seja maximizada, isto €, que seja
introduzido o minimo possivel de informagfo, permitindo que os dados representem a maior parte do
conhecimento sobre o fendmeno correspondente. Observe que a expressdo em (3.1) deve ser encarada como

fungdo de Py, B,,..., P, , que sdo os parmetros de P(X =x). Portanto, neste caso, a aplicagdo do Principio da

Miéxima Entropia consiste na solug3o do seguinte problema:

Maximizar H(Py, P,,.s Pe) (3.2a)
k
Sujeitoa: P, 20,x=012..ke Y P, =1 (3.2b)
x=0
E fécil ver que a solugdo de (3.2) € trivial, dada por Py = P, =... = P, = 1/(k+]). Entretanto, na aplicacdo

apresentada a seguir, sdo impostas restri¢des adicionais que tornam a solugdo ndo-trivial.
Seja uma partida entre duas equipes A e B, considere a representagio do resultado desta partida através de
" duas varidveis aleatérias: .X; = mimero de gols de A e X; = niimero de gols de B (por exemplo, se a equipe A
vence por 3 x 2, entdo X; = 3 e X; = 2). Nesta segio, apresentamos um procedimento para estimar as
distribuicSes de X; e X,: P(X; =x) e P(X, =x), a partir das séries de gols a favor e sofridos pelas equipes em
suas partidas anteriores'. Neste trabalho, para cada uma destas séries, ajustamos um modelo univariado para
dados de contagem, o modelo Poisson-Gama. Para cada modelo ajustado, temos uma distribui¢do preditiva 1-
passo-a-frente, no caso, dada pela expressdo (2.4). Portanto, para cada partida, temos um total de quatro
distribuigSes preditivas, que podem ser combinadas para gerar a distribuigéo associada ao seu resultado.
Sejam P;;(x) e Py(x), respectivamente, as preditivas 1-passo-a-frente dos modelos ajustados as séries de
gols a favor e sofridos pela equipe A, e sejam Pa(x) e Py;(x) as preditivas dos modelos para as séries referentes 4
equipe B, entdo, P(X; =x) deve ser obtida a partir da combinagio das informagdes provenientes de Pyy(x) ¢
P»i(x), enquanto P(X, =x) deve ser obtida a partir de P,(x) e Py(x). Uma forma adequada de combinar estas
distribuicdes, de tal forma que as probabilidades resultantes estejam entre § e I, ¢ através de combinagGes

convexas, isto €:

P(X,=x) = aPufx) + BPalx); x=0,1,..7; & fi>0, s+ fr=1,i=12. (33)

! A principal razdo para ndo utilizarmos somente os resultados das partidas anteriores entre A ¢ B, o que levaria a0 uso de
modelos bivariados, é que, em geral, o espago de tempo entre tais partidas ¢ amplo o suficiente para que ndo haja estrutura de
dependéncia significativa, tornando sem sentido a abordagem do problema através de modelos de séries temporais.
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7
-onde- ZP(X ;=x)-=1;i=12-Observe que fixamos k =7 (valores de X > 7 so bastante raros). Os’

x=0
coeficientes o, B, i = 1,2 sfio obtidos através da aplicag#io do Principio da Méxima Entropia, ou seja, da seguinte

formulagdo do problema (3.2):

,

Maximizar z P(X, =x)In[P(X; =x)] (3.4a)
x=0
7

Sujeito a: Y P(X,=x) =1, & fi>0eay+ =1, (3.4b)
=0

onde P(X; =x), i = 12 sdo dadas em (3.3). Para obter as distribui¢Ses das partidas de duas ou mais

rodadas 2 frente, basta substituir Py(x), ij = 1,2, em (3.3)-(3.4), pelas correspondentes distribui¢bes preditivas L-
passos-a-frente, obtidas pelo método da segdo 2.1.

3.2 — Simulagdo Estocistica e Estimagfio das Probabilidades de Classificagdo e Rebaixamento das
Equipes Participantes de um Campeonato

Simulagdo estocastica é a geragio de amostras de varidveis aleatérias em ambiente computacional. Estas
amostras podem ser utilizadas para obter uma solugdo aproximada para determinado problema, cuja solugéo
exata inexiste. No caso do cdlculo de probabilidades em campeonatos de futebol, a solugio existe, mas &
invidvel, uma vez que demanda considerar todas as combinagBes possiveis de resultados para as partidas
restantes. A idéia aqui é gerar resultados razodveis para estas partidas, via simulagfo, e obter uma projecdo da
classificagio final, 4 qual chamamos um possivel cehdrio para o campeonato.

A geragéo de resultados para as partidas restantes pode ser efetuada a partir das distribui¢des P(X ; = x),

x=401,..7;j =12 (ver seglo 3). A Transformac¢io Integral de Probabilidades (James, 1981) permite simular
valores destas distribui¢des, da seguinte forma: para = 1,2 i..,L (nimero de partidas restantes), gera-se X ~

unif(0,1), e para x = 0,1,...,7, fazemos X, =x, se e somente se o valor gerado pertencer ao intervalo
x=1 x 7

(> PX,; =k), Y P(X; =k)],j=12 Sujeitoa: D P(X,=x) =1, o, f>0€ i+ f=1.

k=0 k=0 x=0

Sejam agora n eventos de interesse E j»J = 1,2....,n, como por exemplo: E; = {“equipe A classifica-se

para a segunda fase”} ou E; = {“equipe B ¢ rebaixada para a segunda divisdo”}. Considere a geragfo

independente de N cendrios, € seja X;; uma varidvel aleatéria que assume valor / se o evento E; ocorre no i-

ésimo cendrio, e valor 0, caso contrédrio, i = 1,2,...,N; j = 1,2,..,n. Entdo: X;; ~ Bernoulli(p), onde p € a

A N A A
probabilidade de E;.Se p = ZX i / N, prova-se que p—L£— p, e portanto p é um estimador consistente

i=1

66 .
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para p (ver Mood e Graybill, 1974). Desta forma, para N grande, podemos utilizar a freqiiéncia relativa de
ocorréncia de cada evento de interesse E; como uma estimativa confiavel para sua probabilidade Py, j =
1,2,...n. Intervalos de Confianga podem ser obtidos através do Teorema Central do Limite (James, 1981).

Maiores detalhes em Campos (2001).

4. Ajuste do modelo Poisson-Gama as séries de gols
Nesta segdio, apresentamos os principais resultados do ajuste do modelo Poisson-Gama a 1 836 séries de
gols, referentes aos resultados das partidas validas pela primeira fase das trés edigbes mais recentes do

Campeonato Brasileiro de Futebol (1999-2001), e que serdo utilizadas nas aplicagdes deste trabalho.

4.1 — Testes de validacdo, estimativas e diagnésticos da qualidade do ajuste

4.1.1 - Comparagcio com o modelo Pascal-Beta e verificaciio do ajuste da preditiva aos dados

Comparamos o modelo Poisson-Gama com o modelo Pascal-Beta (Harvey e Fernandes, 1989), através do
critério de informagdo de Akaike (AIC) (ver Box e Jenkins, 1976), e verificamos que o modelo Poisson-Gama
apresentou menor AIC para 1 734 séries, ou seja, 94,4% do total.

Em seguida, utilizamos testes de validagfo, para investigar se a distribuigdo preditiva do modelo Poisson-
Gama, no caso a binomial negativa em (2.4), é adequada para representar as séries de gols. A Figura 4.1 ilustra o

ajuste desta distribuigdio a duas séries, e a Tabela 4.1 apresenta resultados de trés testes de aderéncia, aplicados a

todas as séries utilizadas neste trabalho.

Figura 4.1 — Ajuste da distribuicfio binomial negativa as séries de gols a favor do Vasco (grafico da esquerda) e
sofridos pelo Palmeiras (grafico da direita), nas 20 primeiras partidas da Copa Jofio Havelange/2000

Comparison of Input Distribution and NegBin(2.00,0.62) Comparisen of Input Distibution and NegBin(2.00,0.85)

0.4 0.5

. Input
. HegBin

0.2 0.2

12 24 36 48 &0 0 12 24 36 48 64O

"30

Tabela 4.1 — Testes de aderéncia da distribuicio binomial negativa as séries de gols

Testes 4 H, ndo é rejeitada em nivel a = 0.05 H, nio é rejeitada em nivel a = 0.01
Qui-Quadrade 93.1% 97.0%
Kolmogorov-Smirnoev 92.4% 93.9%
Anderson-Darling 90.3% 93.4%

&7
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Verificamos que, para mais de 90% das séries analisadas, ndo temos evidéncia estatistica para rejeitar a

“hipétesé de que a distribuigao binomial negativa ajuste-se bem aos dados, em nivel de 0.01.

4.1.2 - Estimativas de ®, do nivel p, e previsdes 1-passo-a-frente

A Figura 4.2 apresenta as estimativas de méxima verossimilhanga de , obtidas através do método de

Levemberg-Marquardt (ver Bazaara et al., 1993).

Figura 4.2 — Estimativas de o, para as 1 836 séries utilizadas neste trabalho
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Observe que, para quase 60% das séries, obtivemos @ = 1. O menor valor obtido foi w= 0.8402,
correspondente 3 série de gols sofridos pelo Sdo Caetano/SP, has 12 primeiras partidas do campeonato de 2001.
Uma possivel explicagio é a instabilidade da campanha da equipe do ABC paulista, no inicio do campeonato,
que se reflete em baixos valores para @ (ver Campos, 2001).

Para cada modelo ajustado, foram obtidas estimativas seqiienciais do nivel e previsc"zeé 1-passo-a-frente
das observagdes. A Figura 4.2 ilustra estas estimativas para a série de gols a favor do Flamengo nas 12 primeiras

partidas do Campeonato Brasileiro de 1999.
A A

Figura 4.2 — [, (grafico da esquerda) e yt!t—l (grafico da direita) versus tempo, para a série de

gols a favor do Flamengo nas 12 primeiras partidas do Campeonato Brasileiro de 1999
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Observe que as estimativas do nivel acompanham melhor o movimento da série real do que os valores

previstos, o que € esperado nfo somente porque a estimativa do nivel incorpora a observagdo no instante t (o que
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ndo ocorre com as previsdes), mas também devido ao pequeno tamanho das séries utilizadas, o que torna as

estimativas mais sensiveis 4 novas observagoes.

4.1.3 — Testes de diagndstico

A inovagdo padronizada do modelo Poisson-Gama, no instante t, € dada por:

, 2V Eofta) @.1)
N2

Os diagnosticos da qualidade do ajuste do modelo séo baseados nas séries de inovagdes padronizadas

{
{v;t=7+1,7+2,..,T} e acumuladas {CUSUM(t) = ZU,-;t=r +1,7+2,.,T}. Sob a hipdtese de que o

i=r+l
modelo esta corretamente especificado, estas séries sdo estaciondrias e ndo apresentam estrutura de dependéncia.
Para exemplificar, consideramos as séries de gols a favor do Santos € de gols sofridos pelo Internacional, nas 18

primeiras partidas validas pela Copa Jodio Havelange/2000. A Figura 4.3 apresenta os graficos pertinentes.

Figura 4.3 — Inovacdes padronizadas (esquerda) e acumuladas (direita) versus tempo, do modelo ajustado as

séries de gols a favor do Santos e sofridos pelo Internacional, nas 18 primeiras partidas da Copa Jodo Havelange/2000
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Os graficos acima apresentam comportamento estacionério. Além disso, as estimativas da FAC e FACP
(para ambas as séries) estio dentro dos limites de confianga de 95% (ver Campos, 2001).

Aplicamos testes de diagnéstico para todos os modelos ajustados. Para investigar as hipéteses de
independéncia e homocedasticidade, utilizamos, respectivamente, os testes de carreiras e de Goldfeld-Quandt
(ver, por exemplo, Gujarati, 2000). Verificamos que 2 qualidade do ajuste foi satisfatéria para 88.5% dos

modelos ajustados, em nivel de 0.05, e para 94,6%, em nivel de 0.01.
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4.2 — Varidveis explicativas: estimativas e interpretagiio dos coeficientes

Uma das principais dificuldades na modelagem probabilistica de resultados de partidas de futebol € que o
desempenho das equipes ¢ afetado ndo somente pelos resultados das partidas anteriores, mas também por outros
fatores, como a escalagdo das equipes, alteracdes na comissdo técnica ¢ mando de campo. Nesta segfo, veremos
como estes fatores podem ser adequadamente representados através de varidveis explicativas bindrias no modelo
Poisson-Gama, cujos coeficientes estimados permitem quantificar e testar a significancia dos efeitos
correspondentes. Diversas combinagGes de varidveis explicativas foram analisadas neste trabalho, com o
objetivo de melhorar a qualidade do ajuste dos modelos e investigar o efeito dos fatores supracitados.

Apresentamos a seguir algumas das conclusdes mais interessantes oriundas desta andlise. S&o reportadas
apenas as estimativas pontuais e sua interpretagdo. Os procedimentos para testar a significancia das variaveis s3o
ndo-triviais, e serdo apresentados na se¢do 5.

4.2.1 — Escalagfio das Equipes: Quais s3o os Jogadores que Desequilibram uma Partida ?

O efeito da escalagiio das equipes sobre os resultados das partidas pode ser investigado atraves de
variaveis explicativas binarias. Em particular, a influéncia da participacdo de um jogador especifico, considerado
decisivo, sobre o ntmero médio de gols marcados ou sofridos por uma equipe pode ser representada por uma

varidvel X, que vale I se o jogador disputa a t-ésima partida, e vale 0, caso contrério. Como vimos na segéo 2,

esta variavel pode ser incorporada na média-do-modelo-através-de (2:7); neste caso:- = prexp(X, 8y, onde 5¢&

A

o coeficiente de X, . Se & ¢ a estimativade &, ¢ facil ver que, se X, =1, 4 = g, exp(6), ou seja, de acordo

ES

com esta especificagdo, o nimero médio de gols € multiplicado por exp(5) quando o jogador estd em campo.

Reportamos a seguir quatro casos: Guilherme, do Atlético/MG, e Alex Alves, do Cruzeiro (campeohato
de 1999), Adhemar, do S#o Caetano (2000), ¢ Romério, do Vasco (2001). Investigamos o efeito da presenca
destes jogadores sobre o desempenho dos ataques de suas respectivas equipes, nas referidas competicdes,
utilizando as séries de gols a favor destas equipes ao longo das 15 primeiras partidas disputadas na primeira fase
de cada competicgo.

A Tabela 4.2 apresenta as estimativas de méxima verossimilhanga de 6, em cada caso.

Tabela 4.2 — Estimativas de 0, para investigar o efeito da presenca de alguns jogadores
Jogador (equipe, ano) ¢ A A
& exp(3)
Guilherme (Atlético/MG,1999) 0.47 1.60
Alex Alves (Cruzeiro,1999) 0.38 1.46
Adhemar (8io Caetano, 2000) 0.16. 1.17
Romirio (Vasco, 2001) 0.59 1.80

A interpretacdo é a seguinte: 2 média de gols a favor do Atlético/MG, em 1999, foi 60% mais elevada nas

partidas em que Guilherme estava em campo, enquanto as presencas de Alex Alves ¢ Adhemar aumentaram a
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média de gols de suas equipes em, respectivamente, 46% ¢ 17%. Nada comparavel ao desempenho de Romario,
no campeonato de 2001. Quando o jogador estava em campo, o Vasco marcava, em média, 80% mais gols. Ndo
obstante, Romirio no foi artilheiro do campeonato de 2001, ao contrario de Guilherme, em 1999 (Alex Alves
foi o vice), e de Adhemar, em 2000.

Testamos também o efeito conjunto da presenca de algumas duplas de ataque. Em muitos casos,
verificamos que a influéncia da presenga de um jogador € significativa apenas quando outro jogador também estd
em campo, ou seja, quando ocorre um efeito de interagdo. Por exemplo, introduzimos uma variavel para
representar a interacdo entre Guilherme e Marques (Atlético/MG), em 1999, e verificamos que o efeito da
presenga de Guilherme ocorre em grande parte através da interagdo com Marques. Quando consideramos

somente as partidas em que Guilherme atuou sem a presenga do parceiro, o efeito da participagdo de Guilherme

sobre o niimero de gols assinalados pela equipe mineira foi de apenas 14% (& = 0.13)%

No caso de Romdrio, analisamos também sua participagdo nos campeonatos de 1999 (quando atuava pelo

Flamengo) e 2000. Em 1999, obtivemos & = 0.16, que corresponde a um efeito de 17% sobre o mimero médio

de gols a favor da equipe rubro-negra. Em 2000, obtivemos & = 0.33, ou seja, um efeito de 39% sobre a média
de gols assinalados, maior do que na época do Flamengo, mas substancialmente menor em relagio ao seu
desempenho no campeonato de 2001, o que evidencia a evolugéio da performance do jogador’.

4.2.2 — Mudanga de Técnico: Ant6nio Clemente e a recuperagio do Botafogo/RT em 1999

No futebol brasileiro, ¢ comum ¢ treinador ser responsabilizado por uma seqiiéncia de resultados
negativos de uma equipe, sendo freqilentes as mudangas de técnico no decorrer de uma competigdo. Muitas
vezes, observamos que estas mudangas acabam realmente por surtir efeito, seja pela maior identificagdo do novo
treinador com a equipe, ou mesmo por influéncia psicolégica. Considere o caso do Botafogo, no Campeonato de
1999. A equipe fazia uma péssima campanha, sendo inclusive forte candidata ao rebaixamento, até que, apés a

décima-terceira rodada, Anténio Clemente assumiu o comando, obtendo seis vitérias em oito partidas. Podemos
estimar o efeito do trabalho de Clemente através da variavel: X, =/, set2re X, =0, set < 7 onde 7é 0

indice da partida em que a equipe mudou de treinador (no caso, 7 = /4). Ajustamos o modelo Poisson-Gama as

séries de gols a favor e sofridos pelo Botafogo ao longo das 21 partidas disputadas e obtivemos, respectivamente,

I

S5 =037 ¢-0.29. Como exp(0.37) = 1,45 e exp(-0.29) = 0,75, podemos concluir que a média de gols a favor

aumentou 45% e a média de gols sofridos reduziu 25%, ap6s a mudanca.

2 Vale ressaltar que nfio devemos investigar simultaneamente o efeito de muitas varidveis e/ou interagdes entre elas, uma vez
que o ganho advindo em termos de ajuste deve ser balanceado com a perda de graus de liberdade, que pode prejudicar ou
inviabilizar a interpretagdio das estimativas, em razéio do pequeno nimero de observagGes das séries utilizadas.

* Na segfio 5, descrevemos o procedimento para testar a significincia do efeito das varidveis explicativas, via bootstrap.

71

R. bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 62, n. 218, p.58-86, jul/dez. 2001



4.2.3 — Fator-Campo: quais equipes tiram proveito do fato de jogar em casa ?

Existem evidéncias empiricas de que algumas equipes obtém melhores resultados em partidas disputadas
em seu estadio, ndo somente pela torcida favoravel, mas também pelo fato de os jogadores estarem habituados as
dimensdes do campo e ao estado do gramado. Desta forma, o resultado de uma partida de futebol ¢ claramente
afetado pelo chamado “fator-campo”, cujo efeito pode ser investigado através do uso de varidveis explicativas

binarias no modelo Poisson-Gama. Observe que temos aqui trés categorias: mandante, visitante e campo neutro.

Assim, introduzimos duas varidveis, digamos x, € x,, ¢ a expressdo (2.7) toma-se:

i = g, exp(8yx,, +6,%,,) . Os valores de x,, e x, sdo atribuidos de tal forma que as estimativas dos
coeficientes sejam interpretadas em relagio a categoria “campo neutro”. Ou seja, na t-ésima partida, se a equipe

detém o mando de campo, x,, =1 ¢ x,, =0, e dai 4 = p, exp(dx,,); se a equipe joga fora de casa, x;, =0e

Xy, =0,8 g = p, exp(Gyxy,); € 8¢ a partida ¢ disputada em campo neutro, x,, = x,, = 0,8 2/ = 4,.
A Tabela 4.3 apresenta as estimativas §; e &2, para algumas situagdes.

A A

Tabela 4.3 — Estimativas de 51 e J 2, para investigar o efeito do mando de campo

Série (n® de observagdes) " . A 4
B | exp(&1) | d2 exp(82) |
=TT Gols a favor — Flamengo (1999) 021 123 RE 0.88
2 Gols sofridos — Santos (1999) 0.34 1.40 -0.28 0.76
3 Gols a favor — Vasco (2000) 031 1.36 -0.19 0.83
4 Gols sofridos — Ponte Preta (2000) -0.09 0.91 0.12 1.13
5 Gols a favor — Atlético/PR (2001) . 038 1.46 -0.23 0.79
6 Gols sofridos — Sdo Caetano (2001) 0.44 1.55 -031 0.73

A

A interpretagio dos valores da Tabela 4.3 é direta. Por exemplo, no caso do Flamengo, exp(J1) = 1.23,0
que significa que o ntimero de gols a favor, nas partidas em que a equipe deteve 0 mando de campo foi, em
média, 23% maior, em relagio as partidas disputadas em campo neutro (ou seja, no Maracand, contra
Fluminense, Botafogo e Vasco). No caso da série de gols softidos, exp(-0.13) = 0.88, e assim o Flamengo sofreu,
em média, 12% menos gols quando jogou fora de casa.

Através da andlise de todas as séries utilizadas neste trabalho, verificamos que o efeito do “fator-campo”
¢ mais proeminente para equipes do interior e/ou de menor investimento, como América/MG, Juventude/RS e
Ponte Preta/SP. Uma possivel explicagio é que os estadios destas equipes ficam, em geral, localizados em
cidades do interior, sendo a maior parte da torcida favoravel & equipe local. Incidentalmente, as dimensdes do
campo e o estado do gramado contribuem para que o mando de campo destas equipes seja um fator de

desequilibrio a seu favor. N3io obstante, observe as estimativas para as séries de gols da Ponte Preta, no

campeonato de 2000, que indicam que a equipe obteve melhor desempenho em partidas disputadas fora de seu
estadio. ‘
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4.2.4 — Efeito da introducdo de variaveis explicativas sobre os diagnésticos de ajuste

A introdugdo de variaveis explicativas nos modelos ajustados neste trabatho teve dois efeitos substanciais.

A

O primeiro é que as estimativas de ® aumentaram quando obtidas conjuntamente com & . Isto porque a

introdugdio de varidveis explicativas contribui (parcialmente) para explicar eventuais instabilidades, e, quanto
maior a instabilidade da série, menor a estimativa de ®. Por exemplo, no caso do Sdo Caetano, no campeonato
de 2001, a introdugio das varidveis para mando de campo modificou a estimativa de @ de 0.8402 para 0.9377.
O segundo efeito foi a melhoria significativa dos diagnésticos de ajuste. Considerando os testes da segdo 4.1, 0
percentual de modelos com ajuste satisfatério aumentou de 88.5% para 91,3% (em nivel de 0.05) e de 94,6%

para 96,7% (em nivel de 0.01), respectivamente. Para maiores detalhes, ver Campos (2001).

5 — Bootstrap no modelo Poisson-Gama

5.1 - Intervalos de confianca e testes de hipéteses para os hiperparimetros

A obtencdo de intervalos de confianga e a formulagfio de testes de hipoteses para os hiperpardmetros de

um modelo baseia-se, em geral, na distribui¢do amostral dos respectivos estimadores. Entretanto, no caso do

modelo Poisson-Gama, nfo conhecemos as distribuigdes dos estimadores de @ e § . Apresentamos a seguir um
" Ay

procedimento, baseado na técnica do bootstrap (Efron, 1979), para obter as distribuigSes de w e & .

Seguem 0s passos para a obtengdo das distribuigdes amostrais destes estimadores:
Selecionar, aleatoriamente e com reposigdo, (T-t) observacdes da série de inovagdes do modelo:

{v,;t=7+1...,T}, onde v, ¢é dado por (4.1). Desta forma, geramos outra série, de mesmo tamanho e com as
mesmas caracteristicas da série de inovagdes original. Repetir este processo B v vezes, para obter
it=1+1,..,T;b=12,.,B} (fizemos B = 5000).
A partir das séries do passo 1, geramos B replicagSes da série original:
y,b =y,iH+uf’;t=r+l,...,T;b=1,2,...,B. (.1

A~

onde y,,; €obtido de (2.6), fazendo L = 1. As séries em (5.1) séo chamadas séries bootstrap.
Para cada série bootstrap, ajustamos o modelo, obtendo assim B estimativas de « e das componentes de
& . As distribuigdes dos respectivos estimadores sdo estimadas a partir das distribuigBes de freqiiéncias destas

estimativas, chamadas distribuicbes bootstrap.

A partir das distribui¢des bootstrap, obtemos Intervalos de confianga para @ e J , selecionando percentis

adequados, tais que os tamanhos dos intervalos sejam os menores possiveis. A Tabela 5.1 apresenta as
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estimativas pontuais de @, para algumas séries, e os intervalos de confianga associados (via bootstrap). A

Figura 5.1 ilustra as distribui¢des bootstrap correspondentes.

Tabela 5.1 — Estimativas pontuais e intervalares (via bootstrap) p/ &

Série (n® de observacdes) (:) IC p/ o = 0.05 IC p/ a=0.01

1 Gols a favor — Vasco {19) 1.0000 [0.9883,1.0000} [0.9736,1.0000]
2 Gols sofridos — Sao Paulo (16) 0.9902 [0.9698,0.9979] [0.9554,0.9996]
3 Gols a favor — Coritiba (13) 0.9805 [0.9492,0.9943] [0.9341,0.9962]
4 Gols sofridos — Flamengo (18) 0.9711 {0.9304,0.9838] {0.9210,0.9928]
5 Gols a favor — Gama (21) 0.9622 [0.9182,0.9834] [0.9077,0.9860]
6 Gols sofridos — Sport (14) 0.9523 {0.9055,0.9812] [0.8987,0.9830]
7 Gols a favor — Juventude (20) 0.9434 [0.8992,0.9755] 10.8938,0.9786]
8 Gols a favor — Santos (17) 0.9354 [0.8885,0.9738] [0.8502,0.9759]
9 Gols sofridos — Ponte Preta (15) 0.9264 [0.8803,0.9685] {0.8725,0.9707]
10 Gols a favor — Corinthians (12) 0.9091 [0.8552,0.9536] [0.8399,0.9654]
11 Gols sofridos — Parana Clube (15) 0.8774 [0.8246,0.9333] [0.8075,0.9508]
12 Gols sofridos — S0 Caetano (12) 0.8402 [0.7810,0.9168] [0.7681,0.9380]

Figura 5.1 - Distribuicdes bootstrap p/ o
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A Tabela 5.2 apresenta estimativas pontuais e intervalares (via bootstrap) de J , para algumas séries. A

Figura 5.2 ilustra as distribui¢Bes bootstrap correspondentes.
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Tabela 5.2 - Estimativas pontuais e intervalares p/d

Série (n® de observagdes) g IC p/ a.=0.05 ICp/a=0.01

Gols a favor — Cruzeiro (15) (Alex Alves) 0.38 [0.2473,0.5127] [0.0815,0.6785]
Gols a favor — Atlético/MG (15) (Guilherme) 0.47 [0.3415,0.5915] [0.1832,0.7508]
Gols a favor - Séo Caetano (15) (Adhemar) 0.16 [0.0210,0.2998] [-0.1507,0.4723]
Gols sofridos — Ponte Preta (15) (campo) -0.09 [-0.2275,0.0483] [-0.3611,02211}"
Gols a favor — Botafogo/RJ (21) (técnico) 0.37 [0.2435,0.4965] [0.0854,0.6546]
Gols sofridos — Botafogo/RJ (21) (técnico) -0.29 [-0.4165,-0.1635] [-0.5746,-0.0054]
Gols a favor — Flamengo (21) {campo) 81 021 {0.1206,0.2994] [0.0088,0.4112]

; {-0.2194,-0.0406] {-0.3312,0.0712}

862=-0.13

Figura 5.2 — Distribuicdes bootstrap p/ §
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Podemos utilizar os intervalos da Tabela 5.2 para investigar a significancia das varidveis explicativas no

modelo. Por exemplo, para a série 3, observamos que o intervalo de 99% contém o zero, e assim Hy: & =0 ndo ¢
p

rejeitada a nivel 0.01. Logo, neste nivel de significdncia, ndo temos evidéncia estatistica de que a presenga do

jogador Adhemar tenha exercido efeito significativo sobre o mimero de gols a favor do Sdo Caetano, na Copa

Jodio Havelange/2000. No caso da série 4, observamos que os intervalos de 95% e 99% contém o zero, e assim

H, ndo ¢ rejeitada em nivel de 0.05. Por outro lado, observando os resultados obtidos para as séries 5 € 6,

verificamos que o efeito de Antdnio Clemente sobre a recuperag@o do Botafogo/RJ no campeonato de 1999 foi

significativo, mesmo em nivel de 0.01

R. bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 62, n. 218,

p.59-86, jul./dez. 2001

75



5.2 — Teste de raziao de verossimilhancas

Quando temos mais de uma varidvel explicativa no modelo, um procedimento mais geral, que permite
inclusive testar a significincia do efeito conjunto das varidveis, € o teste de razio de verossimilhangas. Todavia,
existe um problema especifico aqui. A distribuicdo da estatistica do teste, sob a hipétese nula, €
aproximadamente qui-quadrado (ver, por exemplo, Gujarati, 2000). Entretanto, esta aproximagéo ¢ valida apenas
para grandes amostras, € as séries utilizadas neste trabalho tém poucas observagdes, variando entre 12 ¢ 23.

Podemos contornar este problema, utilizando a técnica do bootstrap para obter a distribuigfo da estatistica
de razdo de verossimilhangas para pequenas amostras, através de um procedimento anélogo ao apresentado na
secdo 5.1. Neste caso, a regido critica para o teste de razdo de verossimilhancas ¢ definida, caso a caso, pelos
percentis da distribuigéo bootstrap.

A Figura 5.3 apresenta as distribuigdes bootstrap da estatistica de razio de verossimilhangas, para as

séries apresentadas na Tabela 5.2,

Figura 5.3 — Distribuicdes bootstrap p/ a estatistica de razéio de verossimilhangas
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Comparamos as distribuic@es bootstrap com as correspondentes aproximacdes para grandes amostras,
através do teste de aderéncia qui-quadrado. Verificamos que a qualidade da aproximaggo foi satisfatéria para as
séries 5, 6 € 7. Estas séries possuem 21 observagdes, conduzindo a uma qui-quadrado com mais de 20 graus de
liberdade. Cabe observar que o uso da aproximag#o assintética conduziu a decisdes incorretas no caso das séries
1, 3 ¢ 4. Por exemplo, para .a série 3, se aplicarmos o teste sem a corre¢do via bootstrap, ndo rejeitaremos Ho, a

nivel 0.05. Para detalhes, ver Campos (2001).
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5.3 - Distribuicdo da estatistica de razio de verossimilhancas para pequenas amostras

Nesta segio, investigamos, em um contexto mais geral, a qualidade da aproximagZo para a distribuigéo da
estatistica do teste de razio de verossimilhangas. O procedimento é analogo ao utilizado na se¢8io 5.1. Fixamos
valores de T € @ e, para cada par (T,w), geramos B séries bootstrap (fizemos B = 1000; T = 12, 15, 20,30 e 50;
o = 0.85, 0.9, 095 ¢ 0.99). Em seguida, ajustamos o modelo para cada séric gerada, calculamos os
correspondentes valores da estatistica do teste, e obtemos sua distribui¢do bootstrap. A Figura 5.4 ilustra as

distribuiges bootstrap da estatistica de razdo de verossimilhangas para cada par (T,w).

Figura 5.4 — Distribuic@o bootstrap da estatistica de raziio de verossimilhangas, variando T e ©
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Utilizamos o teste qui-quadrado para comparar as distribui¢des geradas com as correspondentes
aproximagdes assintGticas, para investigar como a qualidade da aproximagéo varia com T e @. A Tabela 5.3

apresenta os niveis descritivos dos testes.

Tabela 5.3 — Niveis descritivos dos testes qui-quadrado para verificar a aderéncia da distribui¢io assintética a
distribuiciio bootstrap da estatistica de razio de verossimilhancas

o\T 12 15 20 30 50
0.85 0.03 0.056 0.064 0.083 0.112
0.9 0.019 0.051 0.057 0.078 0.081
0.95 0.025 0.045 0.056 0.069 0.093
0.99 0.012 0.038 0.052 0.062 0.076
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Podemos observar que, para T > 20, a aproximagéo qui-quadrado ¢ satisfatéria. A concluséo ¢ que o uso
da técnica do bootstrap, para obter 4 disttibuigio da estatistica do teste de razao de verossimilhangas, somente se

justifica para séries com menos de 20 observagdes.

6. Probabilidades estimadas: Campeonato Brasileiro 1999-2001

A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada na primeira fase das trés edigdes mais recentes do
Campeonato Brasileiro de Futebol, de 1999 a 2001. Os nimeros de equipes classificadas para a segunda fase e
rebaixadas para a segunda divisdo sdo apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 —~ Numero de classificados/rebaixados em cada edi¢do do Campeonato Brasileiro

1999 2000° 2001
Numero de equipes participantes 22 25 28
Niimero de equipes classificadas p/ a segunda fase 8 12 8
Numero de equipes rebaixadas p/ a segunda divisio 4 - 4

Para cada edi¢&o do campeonato, foram obtidas as distribui¢Ses dos resultados das partidas restantes, ¢ as
estimativas seqilenciais (ao final de cada rodada) das probabilidades de classifica¢do e rebaixamento das equipes

participantes (exceto em 2000, quando ndo houve rebaixamento).

6.1 — Distribuicdes de probabilidade dos resultados das partidas

6.1.1 - Coeficientes obtidos através do principio da maxima entropia

Vimos na Segio 3 que as distribuigbes de probabilidade dos resultados das partidas sfo obtidas através da
combinagdo convexa das preditivas dos modelos ajustados as séries de gols, e que os coeficientes destas
combinagdes, a;, @, f; e B, sdo obtidos pelo Principio da Maxima Entropia, como em (3.4). A Figura 6.1
apresenta os valores de o), o, S ¢ f5, paré todas as séries. |

Figura 6.1 - Coeficientes o, By, 0, e B, obtidos pelo principio da maxima entropia
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Observe que todos os coeficientes estdo bastante préximos de 0.5. Por exemplo, no caso de B, 73,5% dos

valores obtidos estdo no intervalo [0.45,0.55] e 91.2% estdo no intervalo [0.4,0.6). Para uma comparagdo deste

procedimento com a alternativa: o = B; = 0, = B, = 0.5, ver Campos (2001).

6.1.2 — Distribuicdes dos resultados de algumas partidas

Apresentamos a seguir as distribuigdes de freqiiéncia dos resultados de trés partidas, geradas através da

simulagdo de 10.000 valores das distribuigdes P(X; =x),i=1,2,em (3.3):

Tabela 6.2 — Distribuicfio do resultado de Corinthians/SP (X;) x Guarani/SP (X;), 1999

X\X, 0 1 2 3 4 ou mais
0 0.093 0.12 0.089 0.008 0.02
1 0.11 0.117 0.054 0.012 0.01
2 0.062 0.08 0.061 0 0
3 0.021 0.029 0.026 0.007 0.012
4 ou mais 0.022 0.02 0.01 0.011 0.01

Tabela 6.3 — Distribuic@o do resuitado de Ponte Preta/SP (X,) x Fluminense/RJ (X,), 2000

XX, 0 1 2 3 4 ou mais
0 0.05 0.075 0.108 0.022 0.021
1 0.08 0.106 0.051 0.013 0.017
2 0.065 0.089 0.079 | 0.017 0.022
3 0.024 0.042 0.026 0.018 0.011
4 ou mais 0.025 0.023 0.004 0.02 0.012

Tabela 6.4 — Distribuicio do resultade de Botafogo/RJ (X;) x S0 Caetano/SP (X;), 2001

XX, 0 1 2 3 4 ou mais
0 0.074 0.06 0.1 0.03 0.028
1 0.079 0.089 0.058 0.015 0.03
2 0.066 0.067 0.065 0.022 0.023
3 0.029 0.031 0.019 0.022 0.014
4 ou mais 0.031 0.025 0.005 0.013 0.005

onde as freqiiéncias em negrito correspondem aos verdadeiros resultados destas partidas,
respectivamente: 1x1 (117 ocorréncias nas simulagSes), 3x4 (11) e 2x4 (23). As distribuicSes marginais
fornecem as probabilidades dos trés resultados bésicos: por exemplo, na Tabela 6.3, temos as seguintes
probabilidades: vitéria da Ponte Preta: 0.378, empate: 0.265 ¢ vitéria do Fluminense: 0.357. Observe que, se

tivéssemos considerado a moda desta distribuigdo, teriamos previsto a vitéria da Ponte Preta. Por outro. lado, a
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probabilidade de vitéria do Fluminense (resultado que realmente ocorreu) € bastante elevada. Um método para a
avaliachio da qualidade destas éstimativas ser4 apresentado na segéo 6.3. Uma discussdo mais completa pode ser
encontrada em Arruda (2000).

Considerando todas as séries do trabalho, verificamos que em 87.18% dos casos a correlagdo entre gols a
favor e gols sofridos foi positiva. Portanto, 0 método induz uma dependéncia positiva entre estas séries, o que €

bastante razodvel, e consistente com os resultados de Arruda (2000).

6.2 — Estimativas das probabilidades de classificacdo e rebaixamento

6.2.1 — Determinacdo do nimero de cendrios gerados x tempo computacional

O problema de definir o niimero N de cendrios que devemos gerar para o campeonato esté relacionado a
convergéncia das freqiiéncias relativas para as probabilidades de interesse. Por exemplo, considere o problema
de definir o nimero de cendrios para estimar a probabilidade de rebaixamento do Botafogo/RJ, no campeonato
de 1999. A Figura 6.2 apresenta a evolugfio das estimativas a cada cendrio gerado, considerando 2 casos: N =

100 e N = 10.000.

Figura 6.2 — Evolucio das estimativas.da probabilidade de rebaixamento-de-Botafogo/RJ; na 13" redada-do
Campeonato Brasileiro de 1999, p/ N = 100 (esquerda) e N = 10 000 (direita)

Observe que somente para N > 2 000, a trajetéria definida pelas estimativas comeca a estabilizar. Neste

A A

Pns—Pn| <0.0001. A Figura 6.3 ilustra o tempo

trabalho, fizemos N = 10 000, que satisfez ao critério:

computacional para gerar 10 000 cendrios, em fung¢io do nimero de rodadas restantes.
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Figura 6.3 - Tempo computacional demandado x nimero de rodadas restantes
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6.2.2 — Probabilidades estimadas para algumas equipes

Nesta segdio, apresentamos estimativas seqilenciais das probabilidades de classificagdo e rebaixamento.
Os pontos escuros em torno das estimativas representam os intervalos de confianca’. A Figura 6.4 apresenta as

probabilidades de classificag8io de Flamengo/RJ e Atlético/MG, em 1999.

Figura 6.4 — Probabilidades de Classificacfio: Flamengo/RJ e Atlético/MG, 1999
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Observe que o Flamengo realizava boa campanha até a 18* rodada, apds a qual a equipe tinha 83% de
chances de classificar-se para a segunda fase. Entretanto, nas tltimas rodadas, trés demotas sucessivas
eliminaram o Flamengo da disputa. A queda brusca na probabilidade de classificagdo deve-se ao fato de que, nas
tltimas rodadas, as estimativas sdo mais sensiveis aos resultados. Situagfo exatamente oposta ocorreu com o
Atlético/MG, cujas estimativas indicam uma campanha irregular até a 18° rodada, seguida de uma ascensdo nas
filtimas trés rodadas. A equipe mineira somente garantiu classificagio na 21* e Gltima rodada, em virtude néo
somente de haver ganho sua partida, mas também de uma combinacdo favordvel dos outros resultados®. A figura

6.5 apresenta as probabilidades de rebaixamento de Botafogo/RJ e Juventude/RS, em 1999.

5 Estes intervalos, obtidos através do Teorema Central do Limite (ver segBo 3), refletem apenas 2 incerieza inerente &
estimagiio das probabilidades através dos resultados das simulagdes, ndo incorporando a parcela referente a previsdo dos
resultados futuros. Por esta razdo, os intervalos so estreitos, mas sua aplicabilidade & restrita. Detalhes em Campos (2001).

® Isto evidencia a natureza multivariada do problema.
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Figura 6.5 - Probabilidades de¢ rebaixamento: Botafogo/RJ ¢ Juventude/RS, 1999
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Nas 13 primeiras rodadas, o Botafogo/RJ havia perdido onze partidas e empatado duas, ocupando o
ultimo lugar na tabela. Apés a 13¢ rodada, a probabilidade de rebaixamento estimada foi 0.9761. Sob o comando
de Anténio Clemente, a equipe ganhou seis das oito partidas restantes, ¢ permaneceu na primeira diviséo (ver
secdio 4.2.2). J4 o Juventude/RS realizou péssima campanha do inicio ao fim do campeonato ¢, a duas rodadas do
final, ja estava rebaixado com probabilidade um. A Figura 6.6 apresenta as probabilidades de classificacdo de
Vasco/RJ e Bahia/BA, na Copa Jodo Havelange/2000.

Figura 6.6 — Probabilidades de Classificacio: Vasco/RJ ¢ Bahia/BA, 2000
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Embora ambas as equipes tenham obtido a classificagio para a segunda fase, obseﬁe a diferenca entre as
campanhas: o Vasco teve um desempenho muito mais regular, e classificou-se com duas rodadas de
antecedéncia. Esta situagio refletiu-se nfo somente nas estimativas das probabilidades, mas também no
confronto entre as equipes na segunda fase, do qual o Vasco saiu vitorioso, e seguiu adiante na competigdo,
tendo inclusive conquistado o titulo. A Figura 6.7 apresenta as probabilidades de rebaixamento de Guarani/SP e

Santa Cruz/PE, na mesma competi¢do.

Figura 6.7 — Probabilidades de Classificagdo: Guarani/SP e Santa Cruz/PE, 2000
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O Santa Cruz/PE realizou péssima campanha desde o inicio do campeonato. Apos a 15 rodada, a equipe
s6 obteve resultados negativos, tendo sido eliminada a cinco rodadas do final da primeira fase. Por outro lado, o
Guarani/SP havia obtido bons resultados ao longo da competigio e, apés a peniltima rodada, suas chances de

classificacdo eram de 78%. Porém, na dltima rodada, a equipe foi surpreendida por uma derrota para o
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Palmeiras, concorrente direto & vaga, e foi eliminada. A Figura 6.8 apresenta as probabilidades de classificagdo

de Atlético/PR e Sdo Caetano/SP, em 2001.

Figura 6.8 — Probabilidades de Classificacio: Atlético/PR e Sdo Caetano/SP, 2001
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Observe que as campanhas do campedio e vice brasileiros, naquele ano, foram similares, sendo as

trajetorias das estimativas ascendentes e regulares. A Figura 6.9 apresenta as probabilidades de rebaixamento de

Sport/PE e Botafogo/SP, na mesma competigio,

Figura 6.9 — Probabilidades de Rebaixamento: Sport/PE ¢ Botafogoe/SP, 2001
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O Sport/PE alternou bons e maus resultados ao longo da competicdo, enquanto o Botafogo/SP esteve

sempre entre os quatro piores colocados, ¢ esta situagdo reflete-se nas estimativas obtidas.

6.3 - Medidas de ajuste para modelos probabilisticos e comparacdo com o método
ingénuo

Seja a estimagdo da probabilidade p de um evento E. Observe que ndo conhecemos o valor verdadeiro
desta probabilidade, e portanto ndo dispomos de uma referéncia para avaliar a qualidade das estimativas obtidas,
ou para comparar a performance de modelos/métodos concorrentes. Todavia, ao final da primeira fase, apds
observarmos se o evento E realmente ocorreu ou no, podemos utilizar o seguinte critério: se E ocorreu, o
melhor modelo é o que tiver fornecido probabilidade mais préxima de 1 para E, e se E néo ocorreu, o melhor
modelo é aquele cuja probabilidade estimada para E tiver sido mais préxima de 0. Para ilustrar, considere o

problema da estimagdo das probabilidades de classificagdo das equipes no Campeonato Brasileiro de 1999 (22

A

equipes, 8 vagas). Seja Pcz (i) a estimativa da probabilidade de classificagio da equipe 1. Possiveis medidas de

proximidade sdo o erro quadratico médio (EQM) e o erro médio absoluto (EMA):
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Cabe observar que, neste caso, o0 EQM equivale & distincia de DeFinetti (ver Arruda, 2000). Utilizamos
as medidas em (6.1) para comparar, nas trés competigdes, o desempenho da metodologia proposta com o método
ingénuo, que consiste em atribuir probabilidade 1/3 aos trés resultados possiveis de uma partida A x B: vitéria de
A ou B e empate. Em 87,1% das séries analisadas, 0 EQM e o EMA foram menores, quando utilizamos as

distribuigdes estimadas via modelo Poisson-Gama/Principio da Maxima Entropia, nas simulagdes.

7. Conclusoes e extensoes

Neste trabalho, apresentamos uma solugio para o problema de obter probabilidades de classificagdo, e
rebaixamento das equipes em um campeonato de futebol, combinando modelos estatisticos e métodos
computacionais. A principal dificuldade deste problema ¢ o elevado nimero de combinagGes possiveis para os
resultados das partidas, e a solugfio adotada aqui foi o uso de técnicas de simulagdo e geragdo de cendrios para
estimar as probabilidades. As distribuigdes dos resultados das partidas, utilizadas nas simula¢es, foram obtidas
a partir do Principio da Méxima Entropia e das distribuigSes preditivas de modelos de séries temporais para
dados de contagem, ajustados a séries de gols assinalados em partidas sucessivas. O uso destes modelos permite
ndo somente considerar eventﬁais estruturas de dependéncia entre os resultados das partidas, mas também
incorporar o efeito de fatores como escalagio, mudangas de técnico e mando de campo, através de variaveis
explicativas.

A metodologia foi aplicada no Campeonato Brasileiro 1999-2001. Com base em testes de validagdo,
critérios para comparagio de modelos e diagnésticos de ajuste, escothemos o modelo Poisson-Gama para
representar as séries de gols deste trabatho. Investigamos o efeito de jogadores considerados decisivos, como
Romério, cuja influéncia sobre o desempenho do ataque do Vasco no campeonato de 2001 verificamos ser
altamente significativa, e Guilherme, cujo efeito sobre o nimero de gols a favor do Atlético/MG, em 1999,
somente foi significativo nas partidas em que Marques também estava em campo, evidenciando um efeito de
interagdo. Além disto, estimamos o efeito de Antonio Clemente na histérica recuperagdo do Botafogo/RJ no
campeonato de 1999 e verificamos que equipes de “porte médio”, como Atlético/PR, Juventude/RS e Sdo
Caetano/SP, obtém melhores resultados nas partidas em que detém o mando de campo. Incidentalmente,
utilizamos a técnica do bootstrap para obter intervalos de confianga para o hiperpardmetro do modelo Poisson-
Gama, e para testar a significAncia dos coeficientes das varidveis explicativas. O teste de razdo de
verossimilhangas também foi aplicado, porém a distribuigio da estatistica do teste foi obtida via bootstrap.

Aplicagdes da metodologia proposta incluem n&o somente atender a demanda da imprensa esportiva, mas

também estabelecer prognésticos acerca dos resultados de partidas de futebol, como instrumento de apoio &
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decisdo de apostadores nas variantes da extinta Loteria Esportiva, ou a criagio de uma bolsa de apostas, como
um mercado de opgdes, em que as cotas seriam definidas a partir das projegdes da situagdo futura dos clubes.
Uma possivel extensao deste trabalho é a comparagdo do modelo Poisson-Gama com outros modelos de
séries temporais (ver, por exemplo, Zeger, 1988), para representar as séries de gols. Além disto, outros fatores
podem ser incorporados ao método, como a tradi¢do das equipes e a opinido de especialistas. Podemos ainda
utilizar alternativas ao Principio da M4xima Entropia, para combinar as preditivas dos modelos ajustados. Por
exemplo, os coeficientes das combinagdes convexas podem ser especificados de modo a atribuir maior peso a
série com menor variabilidade. A compara¢@o de métodos alternativos pode ser efetuada através dos critérios

definidos na segfo 6.3.
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Abstract

In this paper, we introduce a methodology to estimate probabilities associated with soccer games.
The exact caleulation is difficult due to the large number of possible results and the lack of independence
between them. Iniatilly, we model the time series of goals scored in successive games using a Poisson-
Gama model proposed by Harvey and Fernandes (1989). We introduced a number of covariates such as
the changes in the coaching group and in the team, among others. Using the Maximum Entropy Principle,
we combined the predictive distributions of the estimated models to generate the scores probability
distributions of the remaning games. We then used simulation to generate random outcomes of the
tournament.Based on their relative frequencies, we estimated probabilities of several events of interest.
We applied the methodology to data from the first phase of the three most recent Brazilian Soccer
Competition (from 1999 to 2001), obtaining sequential estimates (after each subsequent phase) of the
classification probabilities for the next phase and the dropout probabilities from the next year
competition.

Key words: Time series, Count data, Simulation, Entropy, Seccer.
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também sio repassados aos autores sem identificagdo.
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