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REsumMo

Em Portugal, as Linhas de Muito Alta Tensdo, geridas pela REN — Redes Energéticas
Nacionais, S.A., estdo sujeitas a Planos de Monitoriza¢do cujo um dos objetivos é o de se
estudar o impacte ambiental associado a mortalidade de aves por colisdo com os cabos
aéreos. Os planos incluem a quantificacdo de cadédveres de aves por baixo das linhas mas
sabe-se que estes niimeros diferem da mortalidade real, uma vez que os cadéveres podem
ser removidos por predadores antes da sua contabiliza¢do. Assim, para considerar este
fator de enviesamento, estes planos contemplam a realizagdo de ensaios experimentais,
designados por testes de remogio, que permitem obter dados sobre o tempo de persisténcia
do cadaver no solo até a sua remogdo, podendo estes ser dados censurados. A realizacdo
destes ensaios a cada nova linha elétrica implica, contudo, avultados custos financeiros e
logisticos.

Neste ambito, a "Catedra REN em Biodiversidade" compilou informagdo sobre 30
ensaios, realizados em Linhas de Muito Alta Tensdo em Portugal Continental, dando
origem a dados geo-referenciados. Assim, neste estudo pretende-se construir um modelo
que permita estimar, para qualquer ponto geografico do territério nacional, a probabilidade
de persisténcia de um caddver num determinado intervalo de tempo, obviando assim a
realiza¢do de testes a cada novo projeto.

Para responder a este objetivo, foi usada a abordagem INLA (Integrated Nested Laplace
Approximation) conjugada com a abordagem via equagdes diferenciais parciais estocdsticas
(Stochastic Partial Differential Equations) e com andlise de sobrevivéncia, o que permitiu
modelar a probabilidade de persisténcia de um caddver considerando quer efeitos fixos
(tamanho do cadaver e época do ano) quer efeitos aleatérios (localizagdo geografica e
projeto).

Os resultados permitiram analisar a variacdo desta probabilidade para todo o territério
nacional e criar uma ferramenta para utilizadores comuns que estima a probabilidade de

persisténcia, para uma localizacado especifica, como funcido das covaridveis consideradas.

Palavras-chave: Andlise de sobrevivéncia, Dados espaciais, INLA, Probabilidade de per-

sisténcia
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ABSTRACT

In Portugal, transmission power lines managed by REN - Redes Energéticas Nacionais,
S.A., are subject to monitoring programmes whose one of the objectives is to assess the
impact of bird mortality caused by collisions with overhead cables. These programmes
include surveys to quantify bird carcasses under the lines, but these numbers are known
to differ from actual mortality since carcasses can be removed by predators before they
are counted. To account for this source of bias, these programmes also typically include
the performance of field experiments, called carcass remouval trials, which allow to obtain
censored data on the persistence time of the carcass in the field until its removal. However,
carrying out these trials on each new power line entails significant financial and logistical
costs.

In this context, the "REN Chair in Biodiversity" compiled information on 30 trials,
carried out on transmission lines in mainland Portugal, resulting in geo-referenced data.
Therefore, in this study we intend to build a model that can estimate, for any geographical
point of the national territory, the persistence probability of a carcass for a given time
interval, thus eliminating the need for field trials in every new project.

To achieve this goal, the INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) approach
was used combined with the SPDE (Stochastic Partial Differential Equations) approach and
survival analysis, which allowed to model the probability of persistence of a carcass
considering both fixed effects (carcass size and season) and random effects (geographic
location and project).

The results allowed to analyze the variation of this probability for the entire national
territory and to create a tool for common users that estimates the persistence probability

of a carcass, for a specific location, as a function of the covariates considered.

Keywords: INLA, Persistence probability, Spatial data, Survival analysis
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1

INTRODUCAO

Os impactes ambientais resultantes das atividades humanas sdo um tema cada vez
mais recorrente na sociedade e precisam de ser estudados para poderem ser minimizados
no futuro através do desenvolvimento de projetos mais sustentdveis. Neste sentido, em
Portugal, o "Regime Juridico da Avaliagdo de Impacte Ambiental (AIA)", regulamentado
pelo Decreto-Lei n.® 151-B/2013, alterado e republicado pelo Decreto-Lei n.® 152-B/2017,
estabelece que devem ser sujeitos a Estudo de Impacte Ambiental (EIA) e a monitorizagdo
apos a sua construgdo, todos os projetos de Linhas de Muito Alta Tensao (> 110 kV) com
mais de 10 km de extensdo, ou todos os que atravessem areas classificadas, como €é o caso
de dreas da Rede Natura 2000?, independentemente da sua extensdo. Assim, a REN, em-
presa que gere a rede de Linhas de Muito Alta Tensdo em Portugal, realiza Avaliagdes de
Impacte Ambiental e Programas de Monitorizagdo nos seus diversos projetos espalhados
pelo territério nacional de modo a monitorizar os seus impactes nos valores ecoldgicos e,
em particular, na avifauna. Entre os varios impactes monitorizados, a mortalidade de aves
por colisdo com os cabos aéreos é o impacte que suscita maior preocupacdo (Bernardino
et al., 2018; Martins et al., 2023).

Nos Programas de Monitorizagdo implementados pela REN, a quantificacdo da morta-
lidade de aves ¢, tradicionalmente, feita com base em prospecdes regulares de cadaveres
de aves ou de vestigios das mesmas, por baixo das linhas elétricas, com recurso a obser-
vadores humanos ou cédes (CIBIO, 2020). No entanto, sabe-se que o nimero de cadédveres
encontrados (mortalidade observada) ndo corresponde a verdadeira mortalidade, em
virtude, por exemplo, da remogdo desses caddveres do terreno por predadores (Barrientos
et al., 2018). Para considerar este fator de enviesamento das prospe¢des de mortalidade no
terreno, é necessario estimar a probabilidade de persisténcia de um cadédver no terreno, o
que é feito realizando experiéncias de campo, vulgarmente denominadas testes de remogio,

para o posterior calculo de fatores de corregdo da mortalidade observada (Martins et al.,

I"A Rede Natura 2000 é uma rede ecolégica para o espaco comunitério da Unido Europeia (---) que
tem como finalidade assegurar a conservacao a longo prazo das espécies e dos habitats mais ameacados
da Europa, contribuindo para parar a perda de biodiversidade." «Instituto da Conservagdo da Natureza e
Florestas - Rede Natura», 2023



CAPITULO 1. INTRODUCAO

2023). De forma geral, os testes de remogdo consistem na distribuigdo aleatéria de carcagas
de aves de diferentes tamanhos pelo terreno, dentro da faixa de prospecdo (debaixo da
linha elétrica), em diferentes épocas do ano, sendo depois visitadas por um periodo de
tempo pré-definido (por exemplo, visita ao 1°, 3%, 5%, 7° e 15° dia apds a colocagdo) para
determinar a sua persisténcia no terreno, ficando assim a conhecer-se para cada carcaga
o altimo dia em que estd presente e o primeiro dia em que ja ndo se encontra no terreno
(Bernardino et al., 2022; Martins et al., 2023). Até agora, a pratica em Portugal tem sido
implementar programas de monitoriza¢ao de impactes que obrigam a realiza¢do de novos
testes de remogdo de caddveres de aves sempre que uma nova linha elétrica da REN
é construida (CIBIO, 2020; ICNB, 2010). Contudo, além da exigéncia logistica e custos
associados, a repetigdo destes testes de campo a cada novo projeto levanta também ques-
toes éticas, ja que 0os mesmos implicam o sacrificio de um ntmero consideravel de animais.

A "Catedra REN em Biodiversidade" (https://www.catedraren-pt.com/) é um acordo
entre a REN, o CIBIO - Centro de Investigacdo em Biodiversidade e Recursos Genéticos
da Universidade do Porto e a FCT - Fundagdo para a Ciéncia e Tecnologia que tem
como objetivo desenvolver um programa de investigacao cientifica e de transferéncia de
conhecimentos, na area temadtica do impacte das linhas elétricas na biodiversidade. No
ambito deste programa, foram compilados os resultados de intimeros testes de remocéao
realizados em projetos da REN desde 2003 (Bernardino et al., 2022). Assim, questiona-se
agora se estes dados poderao ser usados para estimar o fator de corregao desta importante
fonte de enviesamento nas estimativas de mortalidade de aves para futuras linhas elétricas
em Portugal, evitando deste modo a realizagdo de novos testes de campo a cada novo

projeto.

Tendo em conta a vasta utilizagdo de modelos estatisticos para a previsao de resultados
ambientais, o objetivo desta dissertacdo é o da constru¢do de um modelo preditivo do fator
de correcgdo associado a remogao de caddveres de aves em linhas elétricas em Portugal,
em fungdo de algumas varidveis ambientais e tendo em consideragdo a localizacdo geo-
gréfica do projeto. Em particular, pretende-se estudar a constru¢do do modelo estimado
no paradigma bayesiano pela abordagem INLA, com a inclusdo de varidveis explicativas

e da componente espacial.

Esta dissertagdo estd organizada em quatro capitulos para além do Capitulo 1 (In-
trodugdo). No segundo Capitulo seré feita a revisdo da literatura, com a explicagdo do
contexto e métodos utilizados por outros autores. De seguida, no Capitulo 3 serdo apre-
sentados 0s métodos estudados e utilizados nesta dissertagdo para criar o modelo em
causa. No Capitulo 4 serdo apresentados os dados e a sua caracterizacao e os varios passos
metodolégicos necessdrios para atingir os diferentes objetivos do estudo, para além de
serem apresentados e discutidos os resultados obtidos. No dltimo capitulo (Capitulo 5)
apresenta-se a conclusdo deste projeto e o trabalho futuro a desenvolver.

2



2

EsTADO DA ARTE

2.1 Estimac¢dao da mortalidade de aves

Esta dissertacdo insere-se no projeto "Céatedra REN em Biodiversidade", mencionado
no Capitulo 1, que possui uma forte linha de investigacdo aplicada a melhoria do conhe-
cimento sobre os impactes das Linhas de Muito Alta Tensdo na biodiversidade, dando
particular atencdo a mortalidade direta de aves. Para melhor compreender esta proble-
matica, foi inicialmente estudado o artigo de revisdo de Bernardino et al. (2018), que
teve o principal objetivo de compilar o conhecimento existente, a nivel mundial, sobre
a mortalidade de aves por colisdo com os cabos. Os autores reviram 208 documentos e
concluiram que o interesse por este tema comegou nos anos 70 e que a maioria dos estudos,
realizados na Europa e na América do Norte, focava-se em quantificar as fatalidades de
aves por colisdo. De seguida, apresentaram os fatores que influenciaram o risco de coliséo,
podendo estes eventos ser explicados pelas caracteristicas das espécies (ex. morfologia,
comportamento em voo), dos locais atravessados pelos projetos (ex. habitats, topografia) e
das proprias linhas elétricas (ex. altura e didmetro dos cabos). Por fim, o estudo identificou
linhas prioritdrias de investigagdo futura, entre elas, a necessidade de melhorar os métodos
de estimagdo da mortalidade de aves causada por linhas elétricas.

O estudo de Barrientos et al. (2018) veio reforcar a ideia de que a mortalidade de aves
observada nas prospegdes no terreno, que se fazem para estimar as fatalidades causadas
por infraestruturas, ndo corresponde a mortalidade real uma vez que os trabalhos de
prospecao sdo afetados por dois importantes fatores de enviesamento: a probabilidade do
observador ndo encontrar todos os cadaveres presentes no terreno e a probabilidade de
os caddveres desaparecerem antes de serem contabilizadas devido a sua remogéo por pre-
dadores ou a sua decomposi¢do. Assim sendo, os autores reviram 294 estudos com dados
de testes de detetabilidade e de remogéo, a nivel mundial e considerando diferentes tipos
de infraestruturas (linhas elétricas, parques edlicos, estradas, etc.), e fizeram uma andlise
através de Modelos Lineares com Efeitos Mistos das principais varidveis que afetam os

referidos dois fatores de enviesamento. De salientar que, no caso da avalia¢do dos efeitos

3



CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

na persisténcia dos cadaveres, a varidvel resposta utilizada correspondeu simplesmente a

probabilidade de persisténcia ao final de 24h.

Bernardino et al. (2022) efetuou um estudo semelhante ao anterior, mas utilizando uma
compilagdo de dados de testes de remogdo de aves realizados em Portugal Continental
em linhas elétricas da REN. Neste caso, os dados compilados correspondiam a tempos
censurados da persisténcia dos cadaveres. Assim, e seguindo a proposta de Bispo et al.
(2013) (ver Capitulo 2.2), os autores usaram Analise de Sobrevivéncia para o tratamento
dos dados e ajustaram um modelo de Tempo de Vida Acelerado para testar a influéncia de
varidveis ambientais, nomeadamente a estacao do ano, o habitat e o tamanho do cadéver,
nos tempos (censurados) de persisténcia dos caddveres. Os autores concluiram que a
maioria das varidveis ambientais comummente consideradas no desenho experimental
dos testes de remogao influenciam, de facto, a persisténcia dos caddveres no terreno. No
entanto, indicaram que ndo serdo suficientes para explicar a variagdo nos tempos de persis-
téncia, pelo que os modelos ajustados ndo serdo os mais adequados para calcular valores
de referéncia para as probabilidades de persisténcia, em locais especificos de futuros
projetos de linhas elétricas.

Aprofundando os métodos de estimagdo da mortalidade real, Bernardino et al. (2013)
apresentou uma vasta coletdnea de estimadores existentes até a data. Todos os estima-
dores apresentados incluem fatores de correcdo da remogdo na mortalidade observada
durante as prospec¢des de caddveres, embora os fatores possam ser incorporados com
abordagens estatisticas distintas. Por exemplo, Jain et al. (2007) prop6s um estimador que,
numa simplificagdo da realidade, assume que o fator de corre¢ao da remogédo corresponde
a probabilidade de persisténcia de um caddver uma vez decorrido, aproximadamente,
metade do tempo entre as prospegdes de cadédveres. Por exemplo, no caso de uma linha
com prospecdes com frequéncia semanal e assumindo que um evento de mortalidade
tem igual probabilidade de ocorrer em qualquer um dos dias entre prospegdes, o tempo
decorrido entre o evento de colisdo da ave com a linha e a detecdo desse caddver pelo
observador na prospecdo realizada ao 7° dia é, em média, de (1+2+3+4+5+6)/6 =3,5
dias (aproximadamente quatro dias). Assim, em prospegdes semanais, o estimador de
Jain et al. (2007) assume que o fator de corregdo da remogédo corresponde, simplesmente, a

probabilidade de persisténcia dos cadaveres ao 4° dia.

Desde a revisdo de Bernardino et al. (2013), foram propostos varios novos estimadores,
sendo o GenEst, desenvolvido por Dalthorp et al. (2018), 0 estimador mais atual, porém mais
complexo para estimar a mortalidade de aves. No que respeita ao ajuste do enviesamento
causado pela remogao de cadaveres entre prospecdes, o estimador GenEst adota o fator
de corregdo proposto por Bispo et al. (2013), sendo o mesmo definido pela expresséo:

1 I
rE = T/o S(t)dt, 2.1)
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em que [ representa o intervalo de tempo entre prospec¢des consecutivas e S(t); corres-

ponde a fungdo de sobrevivéncia do k-ésimo grupo de observagdes.

2.2 Analise de Sobrevivéncia

Dada a natureza dos dados desta dissertacdo, neste capitulo foi realizada uma revi-
sdo das técnicas de Anélise de Sobrevivéncia utilizadas na literatura, em particular em
estudos cientificos com aplica¢des a casos reais. Numa perspetiva ndo-paramétrica, os
métodos mais tradicionais foram desenvolvidos para o tipo de censura mais comum que
é a censura a direita. Contudo, os dados compilados e estudados neste projeto contém
censura intervalar, explicada no Capitulo 3. Assim tornou-se fundamental pesquisar as

técnicas adequadas a este tipo de dados de sobrevivéncia.

Rodrigues et al. (2018) discutiu a importancia de aplicar os métodos estatisticos corretos
na estimacdo da sobrevivéncia em dados com censura intervalar, realizando um estudo de
simulagdo, e avaliou o impacto de ignorar esses mecanismos em dados reais sobre cancro
no Brasil. Para o estudo de simulagdo, os autores comegaram por apresentar a estrutura
do estimador de Turnbull, que tem em consideragao a censura intervalar (Turnbull, 1976),
descrito no Capitulo 3, afirmando que é um método anédlogo ao estimador de Kaplan-
Meier, usado para dados com censura a direita, e que € igualmente de facil interpretacéo,
e geraram dados com este tipo de censura para quantificar o erro entre as trés abordagens

que aplicaram para a estimagdo da funcdo de sobrevivéncia:
A. usar o estimador de Turnbull, adequadamente;

B. usar o estimador de Kaplan-Meier, assumindo que o evento ocorreu no instante final

do intervalo de tempo;

C. usar o estimador de Kaplan-Meier, assumindo que o evento ocorreu no ponto médio

do intervalo de tempo em que foi registado.

Nos 75 cendrios criados, fazendo variar o tamanho da amostra, a percentagem de cen-
sura nos dados e a amplitude dos intervalos de tempo, a medida de erro indicou sempre
que o estimador de Turnbull tinha o melhor desempenho, nomeadamente a medida que a
percentagem de censura aumentava, e que a abordagem do ponto médio tinha melhores

resultados entre as duas abordagens com o estimador de Kaplan-Meier.

Além disso, na aplicagdo das trés abordagens a duas bases de dados de pacientes
do A.C. Camargo Cancer Center no Brasil, constatou-se, para ambas, que as abordagens
B. e C. apresentaram sempre estimativas enviesadas da fungdo de sobrevivéncia. Conse-
quentemente, os autores defenderam a importancia de usar métodos adequados uma vez

que
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(- - ) researchers and analysts tend to apply traditional survival methodologies because
they are easier and well-known, or because not all statistical softwares have procedures
for analyzing interval-censored data. (- - -) However, usual survival analysis methods

overestimate the survival function and this can lead to erroneous conclusions.

Por sua vez, Sun (1996) afirmou que o estudo da comparacdo de fun¢des de sobrevi-
véncia entre k grupos de observagdes nado estd devidamente desenvolvido para dados
intervalares pelo que tinha como objetivo demonstrar a validade do teste Log-Rank ge-
neralizado, que prop6s no artigo. Para isso, o autor aplicou-o a dados relativos a uma
coorte de pacientes com SIDA, analisados anteriormente por outros investigadores. O
teste mostrou-se satisfatério e confirmou analiticamente a diferenca entre os dois grupos
de pacientes que apenas tinha sido deduzida pela comparacdo gréfica das fun¢des de
sobrevivéncia pelos anteriores investigadores. O teste proposto, que é apresentado no
Capitulo 3, é especialmente indicado para dados discretos de sobrevivéncia, isto é, para
dados que sdo registados em instantes de tempo pré-definidos, como € o caso dos dados
desta dissertagdo e de dados clinicos, por exemplo. O autor realgou a existéncia de um
teste semelhante que, no entanto, foi desenvolvido para dados de sobrevivéncia continuos
e assume uma distribui¢do para o tempo de vida, ao contrario do teste proposto que é
ndo-paramétrico. Além disso, para dados discretos, os métodos discretos como este novo

teste sdo mais convenientes e preferiveis.

Uma alternativa aos modelos de sobrevivéncia ndo paramétricos sdo, por exemplo,
os modelos totalmente paramétricos, em que se assume uma distribuigdo probabilistica
para os tempos de sobrevivéncia. Bispo et al. (2013) prop0s a utilizacdo de modelos de
sobrevivéncia paramétricos para lidar com os dados resultantes dos testes de remocgédo
de cadéaveres de aves, no &mbito de estudos de estimacdo da mortalidade associada a
diferentes infraestruturas. Utilizando uma base de dados de tempos de persisténcia de
cadéveres em 10 parques edlicos portugueses, os autores do estudo compararam modelos
de Tempo de Vida Acelerado com diferentes distribui¢des e estudaram o impacto que
os diferentes modelos tiveram na estimativa da mortalidade de aves. As distribui¢des

estudadas foram:
¢ Exponencial, por ser a mais comum no estudo da mortalidade em parques edlicos;

¢ Weibull, com o pardmetro @« menor que 1, por representar um risco de remogao do
caddver decrescente ao longo do tempo, que é a situagdo mais plausivel para o tipo
de dados;

* Log-Logistica e Log-Normal por acomodarem fungdes de risco que sdo inicialmente

crescentes e depois decrescentes.

Os autores usaram este tipo de modelos paramétricos para poderem incluir as duas

covariaveis dos dados, a estacdo do ano da prospecado e o tamanho do cadaver. No entanto,
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o local dos parques edlicos ndo foi tido em conta como varidvel explicativa apesar de
0s autores mencionarem que outros investigadores realgcaram o interesse e importancia
desse tipo de estudo, pelo que a anélise foi realizada em separado para os 10 locais. Para
estimarem a mortalidade de aves, os autores propuseram o fator de corre¢do da Equagao
(2.1), indicando que a fungdo de sobrevivéncia deveria ser estimada a partir do modelo
com melhor ajuste aos dados. Para compararem os modelos anteriormente mencionados,

usaram os valores de AIC bem como os graficos de residuos de Cox-Snell.

De acordo com os gréficos de Cox-Snell, todos os quatro modelos se ajustaram de
forma adequada para os 10 parque edlicos. Avaliando os valores de AIC, para a maioria
dos parques edlicos o modelo com a distribuigdo Log-Normal teve o melhor ajuste, seguido
do modelo com a Log-Logistica e por fim pela Weibull. A distribui¢do Exponencial teve
sempre o pior ajuste aos dados. De forma a realgar o impacto da escolha do modelo mais
adequado, os autores compararam os valores do fator de corre¢do e concluiram que usando
outros modelos que ndo o melhor ajustado, a mortalidade era estimada incorretamente,

consideravelmente acima ou abaixo do esperado.

Por fim, os autores concluiram que a abordagem paramétrica era a mais vantajosa por
comparagao a uma abordagem semi-paramétrica, que as covaridveis eram significativas e
afetavam as estimativas da mortalidade e que o estudo do ajuste dos modelos aumentava
a credibilidade deste tipo de resultados.

Tobin e Dolbeer (1990) referiram que a aplicagdo de pesticidas em pomares tem um
efeito preocupante na mortalidade de aves e para a avaliarem realizaram um estudo
conceptualmente semelhante aos programas de monitorizagdo implementados pela REN,
através de prospe¢des em pomares de Nova lorque para procurar os cadaveres, o que
podia ser enviesado pela remogdo por predadores ou pela falha na detegdo por parte dos
observadores. Assim, com o objetivo de monitorizar a taxa de persisténcia de cadaveres
de aves em pomares e avaliar a eficiéncia das prospegdes feitas no terreno, colocaram-se
carcagas de aves em dois tipos de pomares que eram verificadas a cada 1-3 dias, durante
11-12 dias até desaparecerem ou se decomporem. Os autores usaram um modelo de
Tempo de Vida Acelerado que ajustou uma distribui¢do Weibull ao tempo de persisténcia
no terreno para estimar os tempos de sobrevivéncia, comparar os tipos de pomares e ainda
os efeitos do estado do solo. O estudo permitiu corroborar os resultados da estimacdo
de sobrevivéncia com o de outros investigadores e demonstrou que havia uma variacao
significativa dos tempos de sobrevivéncia entre os dois tipos de pomar mas o estado do
solo ndo influenciava a sobrevivéncia. Foi ainda observado que a maioria dos cadaveres
era removida nos primeiros dias apds a colocacdo. No fim, os autores concluiram que
prospecdes cuidadosas nos primeiros dois dias apds a aplicacdo dos pesticidas deveriam

ser suficientes para detetar corretamente a mortalidade das aves.
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Por outro lado, Lonsinger et al. (2016), para além de usar uma metodologia semelhante
a dos dados desta dissertagdo, aplicou também um fator de corregdo. Neste artigo, foi
inicialmente explicado que a monitorizagdo de popula¢des de carnivoros selvagens é
feita com base em prospecdes de excrementos ao longo de estradas e trilhos. Apesar de
estas prospegdes serem um método fidvel para o controlo das populagdes, a remogdo dos
excrementos por fatores antropogénicos € algo problematico. Os autores tinham como
objetivo explorar os fatores com maior influéncia na remogao dos excrementos e aplicar
um fator de correcdo associado a taxa de persisténcia na avaliacdo da abundéncia relativa
de varias espécies de carnivoros no Utah. Para isso, foram colocados 360 excrementos
em locais geo-referenciados, em estradas e trilhos, que foram verificados ao longo de
42 dias, em dias especificos, de modo a registar o tempo até a sua remocdo. Como tal,
os dados possuiam censura intervalar e também censura a direita (ver Capitulo 3). Os
autores ajustaram um modelo de Tempo de Vida Acelerado para analisar o efeito de
varidveis como a espécie, a estacdo do ano, o tipo de estrada, o tipo de local e o transito
na remocdo dos excrementos e utilizaram a medida AIC para decidir entre as quatro
distribui¢des (Exponencial, Weibull, Log-Logistica e Log-Normal) para o tempo de vida.
O modelo Exponencial teve o melhor ajuste, imediatamente seguido pelo modelo Weibull
e as variaveis da espécie, tipo de estrada, tipo de local e transito mostraram-se significativas.
Assim, os autores concluiram que os excrementos de animais mais pequenos, as estradas
maiores e o maior volume de transito implicavam uma maior taxa de remogdo dos
excrementos. Além disso, apés analisarem a abundancia relativa de carnivoros em 15
trocos de estradas, os autores definiram o fator de corre¢édo associado a remog¢do como a
proporc¢ao de excrementos que persistem durante um periodo de tempo. Esta proporgao
foi prevista a partir das estimativas de maxima verosimilhanga dos pardmetros do modelo,
aplicadas a fungdo de sobrevivéncia Exponencial. Ao aplicarem este fator de corregdo, os

autores constataram que os resultados de abundéncia se alteraram significativamente.

2.3 Abordagem Bayesiana e INLA

Os métodos utilizados nesta dissertacdo baseiam-se no paradigma bayesiano da ana-
lise do tempo de vida, permitindo incluir conhecimento subjetivo e intuitivo sobre os
dados. A estatistica bayesiana tem evoluido particularmente nos tltimos anos devido aos
avangos computacionais que permitem ultrapassar as suas dificuldades de implementagéo.
Neste sentido, foram estudados artigos que usam as mais recentes técnicas bayesianas no

contexto da sobrevivéncia e inspiraram o estudo dos dados desta dissertagao.

Martino et al. (2011) comegou por afirmar que os métodos bayesianos permitem uma
inferéncia a posteriori exata e completa de qualquer parametro ou previsao de uma varidvel
de interesse, baseando-se habitualmente na técnica MCMC (Markov chain Monte Carlo)
que requer um elevado esfor¢o computacional, é exigente em termos de tempo e que se

pode revelar demasiado complexa para o utilizador final da andlise. Os autores afirmaram
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que tem havido um crescente interesse por modelos bayesianos mais avangados, como por
exemplo modelos com componente espacial, e que varios investigadores ja tentaram estu-
dar dados de sobrevivéncia espaciais, usando a técnica MCMC. Sabendo que é possivel
aplicar a estatistica bayesiana a modelos de sobrevivéncia, este artigo teve como objetivo
mostrar que varios modelos de sobrevivéncia podem ser vistos como modelos latentes
Gaussianos, em que € bastante simples adicionar efeitos aleatérios ou componentes es-
paciais, e que a inferéncia bayesiana neste tipo de modelos pode ser realizada com uma
ferramenta chamada INLA (Integrated Nested Laplace Approximations), cujas aproximagdes
sdo mais rapidas e precisas que a anterior abordagem MCMC.

Os autores deste artigo comegaram por analisar um caso comum de sobrevivéncia,
nomeadamente dados de recorréncia de infe¢do em pacientes com doenca renal, que eram
censurados a direita. Assumindo os pressupostos das trés covaridveis seguirem uma dis-
tribuicdo Normal e de o efeito aleatério associado a cada paciente seguir uma distribuigdo
Log-Normal (uma vez que héd duas observagdes por doente), os autores justificaram que o
modelo Weibull ajustado é um modelo latente Gaussiano e comparam os resultados do
estudo utilizando a abordagem INLA e a MCMC. Inicialmente, fizeram o ajuste do modelo
com distribui¢des a priori do pardametro a da Weibull e do efeito aleatério adequadas ao
caso em estudo e concluiram que, apesar de as estimativas serem praticamente indistingui-
veis, o tempo de computacdo do INLA foi de apenas dois segundos, enquanto o do MCMC
foi de cinco minutos. De seguida, usaram distribui¢des a priori pouco informativas, sendo
este caso mais complexo na abordagem INLA, e constataram que, apesar de as estimativas
apresentarem algumas discrepancias, as medidas de avaliagao analiticas e graficas permi-
tiram ignoréa-las. Nesta situagdo, o INLA teve o mesmo tempo de computacdo, enquanto
0 MCMC aumentou para o dobro. Ao longo do artigo, Martino et al. (2011) apresentaram
outros exemplos, nomeadamente de modelos semi-paramétricos com efeitos espaciais e
de dados com censura intervalar, em que conseguiram justificar facilmente a utilizacao
da abordagem INLA e onde obtiveram resultados satisfatérios, comparativamente com a
abordagem MCMC. Por fim, concluiram que esta nova ferramenta de inferéncia estatistica
bayesiana é rapida, simples e intuitiva para o utilizador final, podendo ser aplicada em

multiplos casos de dados de sobrevivéncia.

Bivand e Gémez-Rubio (2021) estudaram os dados sobre a reabertura de negécios
ap0s a passagem do furacdo Katrina em trés ruas de Nova Orledes na perspetiva de
sobrevivéncia, e utilizou as técnicas INLA e MCMC para comparar modelos ndo-espaciais
e espaciais em relacdo ao estudo na perspetiva binaria dos mesmos dados, realizado por
outros investigadores. Na perspetiva de sobrevivéncia, os dados registavam o tempo até a
reabertura da loja, entre 0 41° e 0 449° dia ap6s a passagem do furacéo, pelo que possufam
observacgdes censuradas a esquerda e a direita (ver Capitulo 3), enquanto na perspetiva
binéria a varidvel resposta dos dados era apenas a indicacdo de reabertura ou ndo da loja

durante esse periodo de tempo de observacao.
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Os autores ajustaram modelos Weibull de Tempo de Vida Acelerado, com trés variaveis
categoricas e, para o INLA, usaram as distribui¢des a priori pré-definidas (tal como no
trabalho desenvolvido nesta dissertagdo). A componente espacial, dada pelas coordenadas
das lojas, foi modelada através de uma estrutura de vizinhanga entre os locais observados.
Os modelos de sobrevivéncia ndo-espaciais ajustados incluifam ainda efeitos aleatérios
independentes e identicamente distribuidos associados a cada rua. A abordagem INLA
mostrou ser mais adequado para os modelos espaciais, enquanto as andlises analogas
teitas com a abordagem MCMC privilegiaram os modelos de sobrevivéncia, apenas com
os efeitos aleatérios. Comparando os modelos de sobrevivéncia com os modelos ajustados
aos dados na perspetiva bindria, ajustados por outros investigadores, chegou-se a conclu-
sdo de que as diferencas na inferéncia ndo sao relevantes, mas o estudo de sobrevivéncia
neste tipo de dados serd, ainda assim, vantajoso uma vez que respeita a natureza do registo
do tempo até acontecer o evento de interesse. Entre a abordagem INLA e o MCMC, os
modelos de sobrevivéncia propostos (espaciais e ndo-espaciais) apresentaram estimativas
dos coeficientes das covaridveis semelhantes e os autores propuseram a sua avalia¢do, no

futuro, através da eficicia preditiva dos mesmos.

As estruturas espaciais que a abordagem INLA permite estabelecer podem ser defini-
das de variadas formas. Assim, um outro exemplo é o estudo de Seppa et al. (2019), no
qual foi avaliado o desempenho do método na variagao regional entre distritos e entre
municipios da sobrevivéncia ao cancro dos ovdarios e da mama, na Finlandia, entre 1960 e
2014. Os dados diziam respeito ao ntimero de mortes por municipio, e apesar de nao ser
considerado nos modelos ajustados, as observagdes eram censuradas apds cinco anos de
acompanhamento uma vez que o risco de mortalidade se tornava muito baixo. Os autores
ajustaram um modelo Poisson para o nimero de mortes observado, incluindo os distri-
tos como efeitos aleatérios independentes e identicamente distribuidos e os municipios
associados a uma estrutura de vizinhanga. Esta estrutura espacial era diferente daquela
usada no artigo anterior (sobre o furacdo Katrina) e definia que municipios adjacentes no
mesmo distrito sdo vizinhos. Os autores apresentaram a variagdo regional em termos da
sobrevivéncia, o que requer a extragdo de amostras conjuntas das distribui¢des a posteriori
de todos os parametros do modelo, algo em que a abordagem INLA foi bastante preciso.
Além disso, a correlacdo espacial da sobrevivéncia entre municipios foi considerada im-
portante e os autores afirmaram que a extensdo do periodo de acompanhamento podera
ter impacto na variacdo regional. Novamente, esta abordagem foi bastante mais rdpida do
que o MCMC, pelo que os autores recomendaram-na para andlises de rotina da variacdo

regional da mortalidade e da sobrevivéncia.

Um dos artigos fulcrais desta dissertagdo foi o de Kang et al. (2018), que tinha como
objetivo criar mapas continuos da prevaléncia de malaria em Madagéscar. Para isso, os

autores usaram dados de trés inquéritos sobre indicadores de malaria (Malaria Indicator
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Survey - MIS) que mediram a prevaléncia de infe¢des na ilha e algumas varidveis ambi-
entais e socio-demograficas em 898 localizagoes geo-referenciadas, em cerca de 20 000
criangas, nos anos de 2011,2013 e 2016. Seja pelo tipo de dados ou pelos métodos utilizados,

explicados de seguida, este artigo serviu de guia ao estudo desenvolvido nesta dissertacao.

Kang et al. (2018) ajustou modelos de regressao logistica com efeitos aleatdrios espago-
temporais, ou seja, considerando um processo latente espacial a variar com o tempo e
usou a abordagem INLA para a inferéncia e posterior previsdo. Os efeitos aleatérios foram
modelados via equagdes diferenciais parciais estocdsticas (Stochastic Partial Differential
Equations - SPDE), que representa um campo Matérn espago-temporal Gaussiano como
um campo aleatério de Markov Gaussiano, via triangulagdo, que foi exatamente o pro-
cesso utilizado nesta dissertacdo. Foi ainda utilizada a medida DIC (Deviance Information
Criterion) para a comparacao de modelos e uma grelha de previsdo de 1kmx1km de
resolugdo espacial. Os autores obtiveram as previsdes mensais médias da prevaléncia e
a respetiva amplitude interquartis, como medida de incerteza, para cada més dos trés
anos, que foram resumidas em mapas das previsdes anuais médias da prevaléncia e da
amplitude interquartis. As medidas de avaliagao justificaram o bom ajuste do modelo
aos dados observados e as medidas de avaliagdo da eficdcia preditiva consideraram o
modelo preciso. Além disso, foram calculados os coeficientes de variagao para refletir a

variabilidade relativa das previsodes.

Os autores concluiram que as zonas mais ricas em registos dos MIS tiveram previsdes
com maior grau de confianga, isto é, com menor amplitude interquartil, enquanto as zonas
com informagdo mais heterogénea tinham maior amplitude nas previsdes. Verificou-se
também que os mapas dos trés anos apresentavam diferencas significativas, levando a
analise temporal e espacial da tendéncia de prevaléncia, o que contribuiu, por fim, para a
tomada de decisdes com o objetivo de erradicar esta doenca endémica da ilha.

Em resumo, esta pesquisa bibliografica contemplou o estudo de artigos que lidam com
o tempo de sobrevivéncia até acontecer determinado evento, dando o enquadramento
daquilo que se tem desenvolvido no dmbito da motivacdo desta tese e que é explorado, de
seguida, na apresentacdo da teoria de Andlise de Sobrevivéncia. Além disso, reviram-se
artigos que estudaram dados com as localiza¢cdes desses eventos, abordando o tema dos
Modelos Espaciais que serd também explicado no Capitulo 3. Por fim, apresentaram-se
artigos que conjugam estas duas teorias aplicadas através da abordagem INLA (Integrated
Nested Laplace Approximation) conjugada com a abordagem via equacdes diferenciais
parciais estocasticas (Stochastic Partial Differential Equations) e que também é apresentado

no préximo capitulo.
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3

METODOS

Neste capitulo descreve-se a teoria de Andlise de Sobrevivéncia e os Modelos Espaciais
aplicados através da abordagem INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) conju-
gada com a abordagem via equagdes diferenciais parciais estocasticas (Stochastic Partial
Differential Equations).

3.1 Andlise de Sobrevivéncia

O estudo de ocorréncias ou eventos, envolvendo o tempo até ao seu acontecimento, é
algo que tem vindo a ser desenvolvido em areas tao diversas como a Economia, 0 Ambiente
e principalmente a Medicina (Rocha e Papoila, 2009). A este tipo de estudo d4-se o nome
de Anélise de Sobrevivéncia uma vez que é um conjunto de procedimentos de analise
de dados em que a varidvel de interesse é o tempo até a ocorréncia de um determinado
evento, chamado de falha (Kleinbaum e Klein, 2012). Por outras palavras, e no contexto
desta dissertacdo, a varidvel de interesse é o tempo de sobrevivéncia de um cadaver de ave
até acontecer a falha, que é a sua remocao do terreno por um predador. Outros exemplos

de situagdes em que se pode aplicar este tipo de anélise sdo os seguintes:
* tempo até um paciente contrair uma dada doenca;
¢ periodo de desemprego de um contribuinte;
¢ tempo até um aparelho industrial avariar.

O tempo de sobrevivéncia serd denotado pela varidvel aleatéria T e um instante
especifico desta varidvel serd dado por ¢.

3.1.1 Censura

Por diversas razdes, pode ndo se observar exatamente o instante em que ocorre o

evento em estudo! e desse modo apenas se obtém informagado parcial sobre o tempo

TEm casos clinicos, um paciente pode nio contrair a doenca durante o tempo de observacao ou, no ambito
desta dissertacdo, o cadaver de ave pode ser removido ap6s o fim do teste, por exemplo.
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de sobrevivéncia. Neste caso, diz-se que os dados sdo censurados e define-se a varidvel
C como o tempo de censura. Além disso, a censura pode ser classificada em trés tipos,

segundo Kleinbaum e Klein (2012):

¢ censura a direita: acontece quando apenas se sabe que a falha ocorreu apés um
determinado instante, ou seja, o verdadeiro tempo de sobrevivéncia é maior ou igual

ao tempo de censura observado, T > C (Figura 3.1);

Cadaver
manteve-se no
terreno

: |
0 Fim do f

teste Cadaver

removido ?

Figura 3.1: Censura a direita, no contexto da dissertagao.

* censura a esquerda: acontece quando se sabe que a falha ocorreu antes de um
determinado instante de tempo, isto é, o verdadeiro tempo de sobrevivéncia é menor

ou igual ao tempo de censura, T < C (Figura 3.2);

Cadaver ndo
presente no
terreno

o b

Cadaver
removido ?

Figura 3.2: Censura a esquerda, no contexto da dissertagéo.

* censura intervalar: acontece quando se sabe que a falha ocorreu num intervalo de
tempo mas nao se sabe o instante exato, ou seja, o verdadeiro tempo de sobrevivéncia

estd compreendido num determinado intervalo de tempos de censura, C1 < T < C;

(Figura 3.3).

Cadaver néa
presente no
terreno

Cadaver
presente no
terreno

I I I

I I 1I I

O C l Cadaver C 2
remavido ?

Figura 3.3: Censura intervalar, no contexto da dissertacao.
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3.1. ANALISE DE SOBREVIVENCIA

Assim, pode definir-se uma variavel c que indica o tipo de censura de uma dada
observacao:
se é censura a direita
se é observada a falha

(3.1)
se é censura a esquerda

W N = O

se é censura intervalar

Além disso, as censuras a esquerda e a direita sdo apenas casos particulares da censura
intervalar, em que C1 = 0 e C2 = +00, respetivamente.

3.1.2 Funcgoes de sobrevivéncia e de risco

De seguida definem-se algumas fungdes de extrema importancia para este tipo de

andlise, de acordo com Rocha e Papoila (2009).

A funcado de sobrevivéncia S(t) dd a probabilidade de um individuo, neste caso, cadaver,

sobreviver além do instante ¢, ou seja, é dada por:
S(t) = P(T > t). (3.2)

Esta fun¢do é mondtona decrescente, continua e apesar de, empiricamente, ser uma fungéo

por degraus, em teoria é uma curva em que S(0) =1 e S(+o0) = tlim S(t)=0.
—+00

A funcdo densidade de probabilidade de T é dada por:

() = lim P(t<T <t+dt)
d

F >0+ dt (3.3)

A funcgdo de risco instantaneo h(t) mede o potencial de a falha ter ocorrido em ¢, dado
que sobreviveu até t pelo que é dada por:

P(t <T <t+dt|]T >t)
dt '

h(t) = lim, (3.4)

Esta funcdo tem a propriedade de ser ndo negativa e de ndo ter limite superior. Além
disso, é uma fung¢do que traduz o risco instantaneo de falha pelo que é habitualmente mais
util e de facil interpretacdo que a fungao de sobrevivéncia. Esta fungdo pode apresentar
diversas formas (mondétona, constante ou ndo monétona) que ajudardo a caracterizar a
distribuigdo do tempo de vida.

A fungdo de risco acumulado H(t) indica o risco de falha até t e é dada por:

H(t) = /Ot h(u)du,t > 0. (3.5
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Decorrente das defini¢des apresentadas, podem-se estabelecer as seguintes relagdes

entre as fungoes:

f(t) = h(t)S(t) (3.6)

t
S(t) =exp |- h(u)d .
(1 ep[/O (1) u] (37)
ft)=-5(t) (3.8)

3.1.3 Abordagem ndo paramétrica

A estimacdo e andlise da sobrevivéncia deste tipo de dados pode ser feita através de pro-
cedimentos paramétricos e ndo paramétricos. Os métodos ndo paramétricos caracterizam-
se por ndo necessitarem de pressupostos especificos sobre a distribuicdo do tempo de
sobrevivéncia T (Collett, 2015), enquanto os paramétricos, para além de especificarem
essa distribuicdo, incluem varidveis na regressao que podem ajudar a explicar o tempo de

sobrevivéncia (Kleinbaum e Klein, 2012).

A abordagem ndo paramétrica é inicialmente 1til para uma analise exploratéria dos
dados, apresentando graficos e estimativas empiricas das fungdes de sobrevivéncia (3.2)
e de riscos (3.4), (3.5), que podem explicar potencialmente a varidvel resposta. E também
importante na comparacdo dos tempos de sobrevivéncia para diferentes grupos das obser-
vagdes, que pode ser realizada informalmente pela anélise dos graficos de sobrevivéncia
ou através de testes de hip6teses que avaliam as diferencas significativas da sobrevivéncia
entre grupos (Collett, 2015). Assim, para fazer a estimagao das curvas de sobrevivéncia
utilizou-se um estimador especifico para dados com censura intervalar, desenvolvido por
Turnbull (1976), uma vez que apenas se sabe que o instante de remocdo dos cadédveres de
aves estd compreendido entre dois momentos que correspondem aos dias pré-definidos
para se realizar as prospegdes ao terreno. Este estimador é um algoritmo anédlogo ao esti-

mador de Kaplan-Meier, que € utilizado para dados censurados a direita e cuja férmula é

Skm(t) = l—[ (1 - é) ’ 3.9

i:t(l‘)Si l

a seguinte:

sendo, d; o namero de falhas ocorridas no instante f(;) e j; 0 nimero de individuos em

risco no instante £;).

A implementacdo do estimador Turnbull sera descrita de acordo com Giolo (2004),
que apresenta uma versao mais simples e direta que a original, e o respetivo algoritmo

encontra-se no Anexo L.

Para uma base de dados de N observacgodes, considere-se Q=19 < 71 < T3 < :++ < Ty
uma grelha de M instantes de tempo que inclui todos os instantes iniciais L; e finais

Ri,comi =1,---,N, dos intervalos de tempo observados durante o estudo do tempo
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de sobrevivéncia. O estimador de Turbull é dado pela mesma férmula que o estimador
de Kaplan-Meier, apresentado na Equacédo (3.9), mas com defini¢oes diferentes para os

valores de d e j, tal como se pode verificar no algoritmo seguinte:

Passo 1: Calcular uma estimativa inicial da funcdo de sobrevivéncia, através do estimador
de Kaplan-Meier original, dado pela equagao (3.9);

Passo 2: Estimar o nimero de falhas ocorridas em 7,, como:

N
KnmP oy,
dy = Y —rm (3.10)
; Zi\il KnmPy

em que para a n-ésima observacao, se define o peso «,; como

0 caso contrario.
e a probabilidade da falha ter ocorrido em 7,, como:
P = Skm(Tm-1) = Skm(tm), m=1,--+,M; (3.12)

De um modo geral, os pesos «,,; indicam se a observacdo n, registada no intervalo

|Ly#; Ry ], podera ter ocorrido no instante 7.

Passo 3: Calcular o niimero estimado de individuos em risco em 7,, como
M
jm:Zdr, m=1,--,M; (3.13)
r=m

Passo 4: Recalcular o estimador de Kaplan-Meier, tal como é dado por (3.9), usando os
valores dos Passos 2 e 3. Se a estimativa recalculada da func¢do de sobrevivéncia
for relativamente préxima (considerando previamente uma diferenca aceitavel) a
estimativa anterior para todos os instantes 7, parar o processo. Caso contrario,
repetir os Passos 1 a 3, usando a estimativa atualizada de S, até se atingir a diferenca
entre as funcdes desejada.

Tendo as estimativas para as curvas de sobrevivéncia, pode-se agora compara-las e ava-
liar se ha diferengas significativas no tempo de sobrevivéncia dos caddveres para grupos de

observagoes, por exemplo para as diferentes esta¢cdes do ano ou para os tamanhos das aves.

O teste estatistico mais comum para esta comparacdo é o teste Log-Rank, original-
mente proposto por Mantel (1966). No entanto, este teste foi pensado para dados com
censura a direita pelo que foi necessdrio usar uma adaptacdo do referido teste, desen-
volvida por Sun (1996). Nesta proposta para dados com censura intervalar, a hipétese
nula Hy : S1(t) = --- = Sk(t) testa se ha diferencas significativas entre as fung¢des de so-

brevivéncia de k grupos de observagdes. Em seguida serd apresentada a estrutura do teste.
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Considere-se a grelha de instantes ) e 0s pesos «;,,; como definidos anteriormente.
Denote-se 5(7;) = P(T > 7;),i =0, -+ , M como a estimativa da funcéo de sobrevivéncia
no instante 7;, dada, por exemplo, pelo estimador de Turnbull. Considera-se esta estimativa
da fungdo de sobrevivéncia independente de quaisquer varidveis explicativas, ou seja, ndo
tendo em conta os diferentes grupos em que as observagdes se podem dividir. Por outras
palavras, esta é a fungdo de sobrevivéncia geral dos dados. Depois, define-se o ntimero de

falhas e o nimero de individuos em risco estimados num determinado instante t,, como:

N M+1
=" [Kim(é(fm_o () / D wiulS(ru) - é(ru»] (3.14)
i=1 u=1
M+1 N R R M+1 R R
Z Z wir(S(r,-1) = S(x,)) / D u(S(ru-1) - sm»] (3.15)
=m =1 u=1

Define-se, de forma analoga, o niimero de falhas e o ntimero de individuos em risco

estimados de cada grupo /,/ =1, --- , k, no instante 7,, como:

*

M+1
WEDY lxim(é(m—l) - 5(tw)) / D wiulS(ru) - é(fu))] (3.16)

i u=1

M+1 = M+1

= lm(é(u_l) ~8(z,)) / D ciu(S(tu-1) = S()) |,
r=m i u=1

em que Z representa a soma dos valores de todos os individuos no grupo I.

i

(3.17)

A partir destas defini¢des, Sun (1996) baseia o teste a hipdtese Hy na estatistica de teste
=(T,---,T)" em que

M
T = Z(d:nz =l ) =10k (3.18)
m=1
e considera uma distribuigao )(i_l aproximada para T*"V*"'T*, em que V* é a estimativa
da variancia de T* que pode ser obtida de vérias formas, tal como apresentado no artigo
em questao.

Apesar deste teste de hipéteses avaliar a igualdade de k fungdes de sobrevivéncia,
é também adequado aplicar a correcdo de Bonferroni dado que se estd a proceder a
comparagdes multiplas entre os grupos de observagoes dos dados desta dissertagdo em
particular (trés grupos para o tamanho do caddver - trés comparagdes - e quatro grupos
para a estagdo do ano - seis comparagdes). Deste modo, em vez de se utilizar um nivel

de significancia geral a, corrige-se 0 mesmo para e toma-se a decisdo de

S S
n° de comparagdes
rejeitar ou ndo a hipétese nula que compara apenas as fungdes de sobrevivéncia de dois

grupos com base neste novo nivel de significancia.
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3.1.4 Abordagem paramétrica

Tal como foi descrito anteriormente, os métodos paramétricos, para além de integra-
rem varidveis explicativas na regressdo, assumem uma distribui¢do para o tempo de
sobrevivéncia dos dados. No entanto, assume-se que o tempo de sobrevivéncia segue uma
distribui¢do de uma determinada familia, sendo que nado se conhecem os seus pardmetros
especificos. Nesta situacdo, os dados sdo usados para estimar os parametros que definem

por completo a distribui¢do assumida (Kleinbaum e Klein, 2012).

Um dos modelos paramétricos mais importantes para descrever o tempo de sobrevi-
véncia é o de Tempo de Vida Acelerado (Accelerated Failure Time - AFT). O pressuposto
deste tipo de modelos é que o efeito das covaridveis é multiplicativo em relagdo ao tempo
de sobrevivéncia, ou seja, sendo Si(t) e S(t) as fungdes de sobrevivéncia para duas deter-
minadas combinagdes de covariaveis, nos modelos AFT pode-se afirmar que S1(t) = Sa(et),
sendo e a constante de aceleracdo (Kleinbaum e Klein, 2012; Lawless, 2003). Nestes mode-
los assume-me uma transformacado do tempo de vida T, nomeadamente log(T), podendo

ser definidos como
g
log(T;) = Bo+ Y rzri+oei, i=1, N (3.19)
r=1

para a i-ésima observacdo, sendo z,; as covariaveis respetivas e o€; o termo de erro (Collett,
2015).

Para esta dissertacdo, foram ajustados modelos AFT, seguindo os resultados do artigo
de Bispo et al. (2013). Para além disso foram utilizados os Critérios de Informacédo de
Desvio (DIC) e de Akaike-Watanabe (WAIC) para a comparacdo dos modelos, quando
se assumem diferentes distribui¢des para T. A medida DIC é uma versdo bayesiana do
critério AIC, utilizando estimativas pontuais a posteriori do modelo, enquanto a medida
WAIC usa a distribuicao a posteriori dos pardmetros. Apesar de o critério DIC ser o mais
utilizado no ambito da teoria bayesiana, o critério WAIC apresenta melhor desempenho
em contextos preditivos e é, de facto, um critério completamente bayesiano (Gelman et al.,
2014). Na comparagdo dos modelos, preferem-se os que tém menores valores DIC e WAIC.

Tendo assumido um tipo de distribui¢do para T, pode-se escrever a sua fun¢do den-
sidade de probabilidade a custa dos parametros desconhecidos e, através das relagoes
definidas em (3.6) e em (3.8), é possivel obter as expressdes analiticas das fungdes de so-
brevivéncia S(t) e de risco instantaneo h(t) dos dados. De acordo com Kleinbaum e Klein
(2012) e através das relagdes mencionadas, basta definir uma das trés funcoes anteriores e

torna-se trivial escrever as expressdes das duas restantes.

Algumas das distribui¢des mais utilizadas para modelar o tempo de sobrevivéncia sdo

a Exponencial, a Weibull, a Log-Logistica ou a Log-Normal. Na Tabela 3.1 apresentam-se
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as trés principais fungdes associadas a estas distribuigdes, de acordo com Bispo et al. (2013)

e considerando um modelo AFT.

Tabela 3.1: Fung6es de risco instantidneo, de sobrevivéncia e
densidade de probabilidade para as quatro distribuigdes.

Funcdo | Exp(A) Weibull(A, @) Log-Logistica(w, p) Log-Normal(u, o)
P g-Log p g 15

wpwtwfl

h(t) A A*atet T f(H)/S(t)
S(t) | exp(=At)  exp(~=(At)®) e 1 (X8t
f&) | s nmse) n()S(t) A—exp (—0-5 (l"g%)z)

Para um modelo Exponencial, de acordo com a defini¢ao de k(t) na Tabela 3.1, observa-
se que a fungdo é constante, ou seja, o risco de ocorrer uma falha é igual em qualquer
instante de tempo. Apesar de ser um modelo de facil aplicagdo e com fun¢des bastante sim-
ples, o facto de a fungdo de risco ser constante ndo representa adequadamente a realidade
uma vez que é raro que o risco de falha nao se altere durante o tempo. Assim torna-se
necessdrio usar outros modelos mais flexiveis e que representem melhor a situagdo do

risco de ocorrer uma falha para o caso em estudo (Collett, 2015).

Segundo Kleinbaum e Klein (2012), para a distribuicdo Weibull que serd a utilizada
nos dados em estudo, o parametro A é recalculado para cada combinagdo das varidveis
explicativas dos dados enquanto o parametro a se mantém constante e independente

dessas variagoes. Além disso, verifica-se que:
* se a =1, a funcdo de risco é constante e o modelo passa a ser o Exponencial;
® se a > 1, a fungdo de risco é mondétona crescente;
e se 0 < a <1, afuncdo de risco é monétona decrescente.

A adicdo deste parametro a a distribuicao Weibull em comparacdo com a Exponencial,
fornece a flexibilidade necessaria para modelar diferentes tipos de tempos de sobrevi-
véncia, mantendo as expressdes da funcdo simples, pelo que é um dos modelos mais

utilizados nesta area (Kleinbaum e Klein, 2012).

As distribui¢des Log-Logistica e Log-Normal permitem ter fun¢des de risco inicial-
mente crescentes e depois decrescentes, o que podera modelar adequadamente o risco
mais elevado de um cadaver ser removido logo ap6s a morte da ave, devido ao cadaver
se encontrar ainda relativamente fresco e ao seu cheiro, deixando ao longo do tempo de

ser tdo atrativo para os predadores (Bispo et al., 2013).
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3.2 Abordagem Bayesiana e INLA

Os principios da estatistica bayesiana vieram mudar o paradigma frequencista estabe-
lecido uma vez que a sua abordagem permite incorporar conhecimento prévio subjetivo
na estimacdo dos pardmetros dos modelos matematicos. Enquanto na visao frequencista
os parametros desconhecidos do modelo sdo considerados valores deterministicos, na
visdo bayesiana estes parametros sdo tratados como varidveis aleatdrias que seguem dis-
tribuicdes conhecidas. E necessério definir a distribuigdo a priori destes parametros, isto
é, expressar matematicamente o conhecimento que se tem sobre eles antes de qualquer
realizagdo da varidvel aleatdria, para se obter a correspondente distribui¢do a posteriori,
isto é, a distribui¢do com informagdo sobre os parametros apds a observagdo dos dados,

que é a base da inferéncia bayesiana para o estudo em causa.

Considere-se uma variavel aleatéria continua Y, um conjunto de dados observados
y = (y1,- -+, yn) e um conjunto de parametros de interesse 6. Um modelo bayesiano geral
é dado pela seguinte formulacéo:

yl0 ~ n(y|6),
0 ~ n(0), (3.20)

sendo n(y|0) a fun¢do densidade que especifica a distribui¢do dos dados (também cha-
mada de fungdo de verosimilhanga), considerando os pardmetros e 7(0) é a referida
distribuicao a priori dos parametros de interesse. Tendo o modelo definido, a obtencado da
distribuicado a posteriori dos parametros é baseada no teorema de Bayes, sendo dada por
n(y,0) _ m(y|0) x 7(6)
ny) )

em que 1t(0|y) é a distribuicdo dos parametros que se pretende obter e n(y) é a fungdo

n(Oly) =

(3.21)

de verosimilhanc¢a marginal dos dados. A fungdo de verosimilhanga marginal pode ser
considerada uma constante de normalizagdo uma vez que ndo depende dos parametros

do modelo, pelo que a Equagao (3.21) pode ser reescrita como
(0|y) o< i(y|0) X 1(O) (3.22)

Assim, a Equagdo (3.22) formaliza a atualizagdo da informagdo prévia que se tem
sobre os parametros (a distribuicdo a priori dos pardmetros) através da aprendizagem a
partir dos dados observados (a fungdo de verosimilhanga dos dados, considerando os
paradmetros) para se estimar a distribuigdo a posteriori dos parametros de interesse. Além
disso, a distribuicdo a posteriori marginal de cada elemento do vetor de parametros 0 é

definida por
w(@ily) = [ Olp0- i=1, o (323)

em que 0_; representa o conjunto de elementos 0 exceto o parametro 0; (Gomez-Rubio,
2020).
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A dificuldade dos métodos bayesianos € precisamente o célculo de 7(6]y) uma vez
que inclui integracdo de elevada dimensdo e raramente apresenta uma férmula definida
(Moraga, 2019). De acordo com Wang et al. (2018) existem trés maneiras de realizar a
computacdo destas fungdes que sdo: métodos exatos, simulagdo e aproximagdo. Os mé-
todos exatos encontram-se numa categoria muito restrita da andlise bayesiana uma vez
que usam férmulas algébricas da distribuicdo a posteriori completamente definidas e isso
apenas acontece quando se usam prioris conjugadas. A simula¢do tem como objetivo
gerar amostras da distribuicdo a posteriori, nomeadamente através da técnica MCMC cuja
distribuigdo estaciondria é considerada a distribuigdo de interesse. Apesar do sucesso
desta técnica, o seu tempo de computagdo é elevado e a aplicagdo em software é complexa.
Por fim, os métodos de aproximagdo pretendem aproximar os integrais anteriormente
mencionados, usando técnicas como a aproximagdo de Laplace, pelo que a abordagem
INLA utilizada nesta dissertagdao se enquadra neste método de computagao bayesiana.

Uma outra questdo relevante na abordagem Bayesiana é a escolha adequada da dis-
tribuigdo a priori dos parametros. Estas distribui¢des podem classificar-se em quatro
categorias: subjetivas, conjugadas, ndo informativas e de complexidade penalizada (Wang
et al., 2018). As prioris subjetivas sdo aquelas que advém do conhecimento individual de
um especialista ou de uma experiéncia anterior com dados semelhantes, definindo a dis-
tribuicdo dos parametros com essa informagdo prévia. As distribui¢des conjugadas sao as
mais convenientes em termos mateméticos uma vez que tanto a priori como a posteriori tém
a mesma distribuicdo, o que permite ter uma férmula explicita da posteriori em fungao dos
parametros da priori e dos dados. Por exemplo, se for escolhida uma distribuicédo a priori
Gama para o parametro da média de dados Poisson, sabe-se que a distribuicado a posteriori
serd também uma Gama. No entanto, existe apenas um ntimero limitado de modelos
elementares, em que é possivel fazer a escolha de prioris conjugadas. Avangando para as
prioris ndo informativas, muitas vezes os investigadores ndo possuem informagao robusta
sobre os parametros pelo que a decisdo mais segura é escolher distribui¢des que nado tém
grandes consequéncias nos resultados, como distribui¢ées Uniformes, por exemplo. As
prioris de complexidade penalizada sdo aqui mencionadas porque sdo as distribuigdes
pré-definidas no package INLA para o pardmetro o da distribuicdo Weibull associada ao

tempo de vida dos dados desta dissertagdo (ver secgdo 3.1.4).

As prioris de complexidade penalizada (Penalized Complexity - PC) foram propostas
por Simpson et al. (2017) e estdo definidas de forma a penalizar a complexidade introduzida
por se desviar de um modelo mais simples para outro mais complexo, ajustados a dados
Y. Segundo o artigo referido, estas distribui¢des sdo definidas com base na divergéncia de
Kullback-Leibler (KLD) (Kullback e Leibler, 1951) que, para um parametro &, é dada por

KLD(&) = KLD(f(y)lIg(y)) = /0 f(y)log(%)dy, (3.24)
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sendo f(y) a fun¢ao densidade do modelo mais complexo e g(y) a fun¢do do modelo mais
simples. A partir daqui define-se a distancia entre os dois modelos como

4(€) = d(FW)lIg(y) = \2KLD(F()IIg (1) (3.25)

e assume-se que d(&) ~ Exp(e), sendo € um hiperpardmetro pré-definido no package
INLA pelo valor 5. Por fim a func¢do da distribuigdo a priori de & é dada por

(&) = € X exp(—ed(&)) X |d'(£)]. (3.26)

Para o caso particular, do parametro @ do modelo de sobrevivéncia Weibull para
a varidvel T, van Niekerk et al. (2021) derivou as expressdes definidas anteriormente,
tendo em conta que o modelo Weibull parte do modelo mais simples Exponencial, isto é,
f(y) = ft) = A%at* texp(—(At)*) e g(y) = g(t) = Aexp(—At). Assim, obteve a divergéncia
KLD
KLD(a) = a7} (y —a(l+y)+T (%) + alog(a)) , (3.27)
emquey = 0,5772... representa a constante de Euler-Mascheroni e a fungdo da distribuigdo
a priori de a, tendo em conta o pardmetro € da distancia entre modelos, dada por

n(a) = Zexp [—e\/Za‘l(y —a(l+y)+T(a )+ alog(a))]

X

Ra 'y —a(l+y)+T(a™)+ cvlog(oc))]_l/2 X

%(y —a(l+7y)

+

F(a‘l) + alog(a)) + %(—(1 +vy) - Iﬂ(oz_l)go(oz_l)oz_2 + log(ar) + 1)‘ (3.28)

em que @ é a fungdo digama.

Tanto para os coeficientes dos efeitos fixos como para os efeitos aleatérios do modelo
ajustado neste projeto, utilizaram-se as distribui¢des a priori pré-definidas do package
INLA, uma vez que a escolha de melhores distribuicdes € algo que recai fora do &mbito
deste estudo. Os coeficientes dos efeitos fixos seguem uma distribui¢do Normal de média
0 e precisdo (inverso da varidncia) 0,001 e os efeitos aleatérios dos projetos sdo também
gaussianos com média 0 e matriz de precisdo (matriz de covaridncia inversa) 06X, em que
log(6) segue uma distribuigdo a priori Log-Gama com parametros 1 e 0,00005, ou seja, a
distribuicdo a priori de 6 é uma Gama (Gomez-Rubio, 2020).

3.2.1 Integrated Nested Laplace Approximation

Nesta seccdo serdo apresentadas as trés componentes chave da abordagem INLA,
introduzido por Rue et al. (2009), que sdo: os modelos latentes gaussianos, os campos
aleatérios gaussianos de Markov e a aproximagdo de Laplace. O INLA é uma abordagem
deterministica para aproximar a inferéncia bayesiana e foca-se em estimar as funcdes das

distribuicdes a posteriori marginais de cada parametro, dadas pela Equacéo (3.23), em vez
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da fungdo da distribui¢do conjunta dada pela Equacao (3.22) (Gomez-Rubio, 2020; Wang
et al., 2018).

3.2.1.1 Modelos latentes gaussianos

A abordagem INLA foi especialmente desenvolvido para modelos latentes gaussianos
que tém um vasto horizonte de aplicagdo, nomeadamente modelos com componente
espacial e efeitos aleatérios (modelos hierdrquicos). O primeiro passo para a defini¢do
destes modelos é a identificacdo da distribui¢do da varidvel resposta Y, sendo depois

estabelecida a seguinte formulacao:

yilX, 0~ n(yi|xi, 0),i=1,---,N,
x|0 ~ Normal(u(0), Q(0)™), (329)
0 ~ n(0),

em que x representa o vetor de efeitos latentes gaussianos com média y(6) e matriz de
precisao Q(0) e em que 0 é o conjunto de hiperparametros desconhecidos do modelo
(Moraga, 2019).

Nestes modelos latentes gaussianos, a média p; da observagdo y; € geralmente conec-
tada com o preditor linear 1; através de uma fungdo de ligacdo adequada (Gomez-Rubio,
2020). Em particular para o modelo de sobrevivéncia Weibull espacial ajustado neste
estudo, o pardmetro A da distribuigdo do tempo de persisténcia esta ligado ao preditor
linear através da fungdo logaritmica, ou seja, log(A;) = n;,i =1,--- ,N. O preditor linear
é definido por

g nf
ni=po+ Y Bzt fPE), i=1 N, (3.30)
r=1 h=1

em que B, sido os coeficientes associados as covariaveis z,; e f")(-) representa as fungoes
de efeitos aleatérios em termos de algumas covaridveis z;;, como sejam efeitos espaciais
ou efeitos aleatorios independente e identicamente distribuidos (Blangiardo e Cameletti,
2015). Assim, podem-se definir os efeitos latentes gaussianos como

x = (Bo, {1 {fMD) (3.31)

que, condicionados aos parametros 8, seguem a distribui¢do Normal apresentada na For-
mulagao (3.29). Neste vetor, também chamado de campo aleatério gaussiano, os elementos,
isto é, Bo, os coeficientes dos efeitos fixos e as func¢des dos efeitos aleatérios seguem uma
distribuigdo a priori gaussiana. Além disso, Rue et al. (2009) assume que estes campos
aleatérios admitem determinadas propriedades, explicadas de seguida, que os tornam
em campos aleatérios gaussianos de Markov (Gaussian Markov random fields - GMRE),

a segunda componente chave da abordagem INLA.
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3.2.1.2 Campos aleatérios gaussianos de Markov

Numa descrigdo simplista, os campos aleatérios gaussianos de Markov sdo apenas
vetores aleatdrios que seguem uma Normal multivariada e satisfazem o pressuposto de
independéncia condicional. Neste caso, o campo aleatério em questdo sera x, definido na
Equagdo (3.31). De seguida, sdo apresentados alguns conceitos bésicos e teoremas para
compreender melhor a defini¢do formal de um GMRE, de acordo com Rue e Held (2005).

Definic¢do 3.2.1 (Independéncia) Duas varidveis aleatérias X e Y dizem-se independentes se e
so se, (X,Y) = (X)1(Y). Neste caso, escreve-se que X LY.

Definig¢do 3.2.2 (Independéncia Condicional - Propriedade de Markov) Duas varidveis ale-
atérias X e Y dizem-se condicionalmente independentes, dada a varidvel Z se e s6 se, n(X,Y | Z) =
(X | Z) n(Y | Z). Neste caso, escreve-se que X L Y|Z.

Defini¢do 3.2.3 (Grafo ndo orientado) Um grafo ndo orientado é um tuplo G = (V, &), em
que V é o conjunto de nés e & é o conjunto de arestas que ligam os nos de V.

A partir da defini¢do de grafo ndo orientado, estabelece-se que os nés i e j sdo vizinhos
se e sO se existe uma aresta que os una. Com estas trés deﬁnic;c”)es, 0s autores estabelecem
informalmente a seguinte estrutura para um GMRF.

Definig¢do 3.2.4 Sejax = (x1,--- ,xn)" um vetor Normal com média u(0) e matriz de precisio
Q(0). Defina-se um grafo G = (V,E)em que ’V = {1,--- ,N} e & é tal que ndo existe nenhuma
aresta entre o né i e 0 n6 j se e s6 se x; L xj|x_jj. Entdo x é um campo aleatério gaussiano de
Markov (GMRF) com respeitoa G.

Desta defini¢ao informal de um GMRF deduz-se que a informacao sobre a indepen-
déncia condicional entre dois elementos do campo aleatério deverd estar contida na matriz

de precisao, pelo que Rue e Held (2005) apresentam o seguinte teorema.

Teorema 3.2.1 Seja x um vetor Normal com média u(0) e matriz de precisio Q(0) > 0. Entdo,
parai # j,
x; L x]'|x_i]' = Qij =0.

Este teorema permite concluir que dois elementos do campo aleatério sdo vizinhos
se e sO se o seu valor correspondente de precisdo for diferente de 0. Garante ainda que
os elementos diferentes de 0 de uma matriz de precisdo determinam o grafo associado e
vice-versa. Além disso, os autores afirmam que os elementos da diagonal da matriz Q(0)
sdo os valores da precisdo condicionada de x;|x_; enquanto os restantes elementos, com o
devido calculo, fornecem informagao sobre a correlacdo entre x; e x;, dado x_;;, pelo que
a maioria dos elementos serd igual a 0. Este facto confirma a esparcidade da matriz de

precisdo, o que é um fundamento essencial para a rapidez de computagdo de um GMRF
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e, consequentemente, da abordagem INLA.

Por fim, apresenta-se a defini¢do formal de um GMRE.

Definigdo 3.2.5 (Campo aleatdrio gaussiano de Markov) Um vetoraleatériox = (x1,--- ,xN)"

é chamado de um campo aleatério gaussiano de Markov (GMRF) com respeito ao grafo G = (V, E)
com média u(0) e matriz de precisio Q(0) > 0, se é 6 se a sua fungdo densidade é da forma

n(x) = (2r) N1QI erp -5 - T QUx - ) 3:32)

ecom
Qij#0e {i,jle& Vi#].

Est4 assim apresentada a estrutura do campo aleatério (3.31) que permite o ajuste do
modelo bayesiano pela abordagem INLA.

3.2.1.3 Aproximacdes de Laplace e Inferéncia

A tltima componente essencial e que d4 o nome a abordagem em questdo é a apro-
ximagao de Laplace. Segundo Blangiardo e Cameletti (2015), suponha-se que se quer
calcular o seguinte integral de uma fungdo densidade de uma variavel aleatéria Y

/ f)dy = / exp(logf (¥)dy. (3.33)

O objetivo do método de Laplace é aproximar o integral de uma dada fungdo densidade
ao integral de uma distribuigdo Normal, com uma expressao completa e definida. Comega-
se por representar logf(y) através da expansdo em série de Taylor no ponto y = yo:

(y - y)2

logf(y) ~ logf(yo) + (y — yo)(logf (v0)) + ——=——(logf (y0))". (3.34)

Se yo for definido como sendo a moda y* = argmaxylog f (y) entdo (logf(y*)) = 0 pelo
que a série de Taylor fica

_ 1,%)2
logf(y) =~ logf(y) + %(logf (). (3.35)

Assim, o integral da Equagdo (3.33) pode ser aproximado por:

[ swa

R

2
[ew (logf(y*) e Y gy >>") dy

_ 2
expllosf ) [ exp (%aogﬂy*»") B (336

em que o integrando pode ser associado a densidade de uma distribui¢do Normal, tomando

0¥ = —1/(log f(y"))":
2
/ F)dy ~ expllogf(y°)) / exp( v-y )) y (337)
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onde o integrando é o nticleo de uma distribui¢do Normal com média igual a y* e variancia
0%'. Mais precisamente, o integral no intervalo [, b] é aproximado por

b
[ #wiay = s Vo 60 - o), 639)

sendo ¢(-) a fungdo densidade cumulativa da Normal(y*, 6%).

Este serd o raciocinio aplicado na inferéncia bayesiana da fungdo da distribuicado a
posteriori dos efeitos latentes, dada por
ni(y|x, O)n(x, O)

n(x, Oly) = )

o« ni(y|x, O)r(x, 0), (3.39)

sendo 7(y) uma constante normalizadora que pode ser ignorada (Gomez-Rubio, 2020). A
funcdo 7m(y|x, 0) representa a verosimilhanca dos dados, que por serem independentes
dos efeitos latentes e dos pardmetros , pode ser reescrita como
N
n(ylx, 0) = | [ n(yilxi, 0). (3.40)
i=1
A funcdo da distribui¢do conjunta dos efeitos latentes e dos parametros n(x, 8) pode
ser reformulada para
ni(x, 0) = n(x]0) X 7(0) . (3.41)
——
Priori dos hiperparametros
Dado que x é um GMRF, com distribui¢do Normal definida na Formulagéo (3.29), a

fungdo da sua distribuicdo a posteriori pode ser reescrita, com base na Equagéo (3.32) como

m(x]0) o« |Q(0)]"exp (—%(x -1 QO)(x - u)) : (3.42)

Assim, conjugando as Equagdes (3.40), (3.41) e (3.42), pode-se reformular a Equagao
(3.39) para
N

n(x,0ly) « m(0)QO) exp (—%(x - 1) Q(O)x - y)) [ 17wl 0=

i=1

1 N
= 7(0)Q(O)exp (—§<x ~WTQON - )+ Y log(n(yilxi, e)))<3.43)

i=1
Tal como mencionado em Gomez-Rubio (2020), onde também se derivaram as expres-
sOes aqui apresentadas a partir da Equagdo (3.39), na abordagem INLA néao se estima
a funcdo da distribuicao a posteriori conjunta definida na Equagao (3.43) mas propde-se
estimar as fungdes das distribui¢des marginais dos efeitos latentes e dos parametros

desconhecidos da seguinte forma:

n(xily) = / (3]0, y)n(Oly)d0,i =1, N; (3.44)
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(0, |y) = / n(Oly)dO_,,vr =1,--- ,ng. (3.45)

O problema da abordagem INLA é precisamente o calculo das duas equagdes an-
teriores e é aqui que entra 0 método de aproximagdo dos integrais, nomeadamente o
da aproximacdo de Laplace. Rue et al. (2009) propde a reformulagdo do problema em
varios sub-problemas mais faceis de lidar e aplica a aproximagdo de Laplace definida no
inicio deste subcapitulo apenas em func¢des densidade que sdo quase gaussianas. Assim,
a estratégia proposta passa pela aproximagao de 7(0|y) e de 7t(x;|0, y)2. Como resultado,
as fungdes das distribuigdes a posteriori aproximadas de interesse, retornadas pelo INLA,

tém as seguintes expressoes:

ng
A(xily) = " w(xi|07, ROV |y)AOT =1, N; (3.46)
r=1

7(Orly) = / 7(0ly)do_, r=1,---,ng. (3.47)

em que {G(r)} representa um conjunto de valores de 0 que sdo usados na integracao

numérica e que tém respetivamente associado um peso de integracdo dado por AOT.

Comecando pela aproximagdo de 7(x;|0,y), Rue et al. (2009) propde trés tipos de
aproximacgdes: gaussiana, de Laplace e de Laplace simplificada, sendo esta tltima a
aproximagdo pré-definida no package INLA. A aproximagdo de Laplace simplificada,
representada por 7ispa(xi|0, y) é obtida pela expansdo em série de Taylor até a 3* ordem

do denominador e do numerador da aproximagdo de Laplace que é dada por

e, Oly) * (x1,0
fig(x_ilx;, 0, y) 70

ftLa(xil0, y) « (3.48)
Cita-se novamente Rue et al. (2009) para uma descrigdo mais detalhada dos métodos de

aproximagao mencionados.

A aproximacdo de 7(0|y) é feita com o método de Laplace, donde se obtém que

ni(x, Oly)

aSuiaud L LA IRRSP 3.49
710, ) @ (3.49)

7(Oly) o«

Nas duas equagdes anteriores ((3.48) e (3.49)), a fun¢do 7ig(-) é uma aproximacgao

gaussiana, como definida em Rue et al. (2009), avaliada no seu ponto modal.

Estdo assim definidas as componentes chave para o sucesso e rapidez de computagao
da abordagem INLA.

2Denota-se 71(-) como a aproximacao da respetiva funcgéo.
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3.2.2 Modelos Espaciais

Nesta secgdo serdo apresentados os conceitos espaciais que complementam a aborda-
gem INLA e permitem ajustar o modelo que responde ao objetivo desta dissertagéo.

Os Modelos Espaciais distinguem-se dos demais por conseguirem incorporar a va-
riacdo espacial que muitos dados e informacgdes tém vindo a apresentar recentemente.
Estes dados, para além de outras categorias, podem classificar-se como dados referentes a
pontos ou geoestatisticos (Natério e Carvalho, 2008) que podem, simplesmente, ser vistos
como observagoes do processo estocdstico {U(s) : s € D}, em que s = {s1,8p,- - ,SN} €
o conjunto das localiza¢des observadas e precisas (identificadas pelas suas coordenadas
geograficas) e D representa uma drea de todo o dominio R? (Cressie, 1993). Os dados
relativos a remocado dos caddveres de aves desta dissertacdo inserem-se nesta categoria
porque sdo observagdes registadas em localiza¢des exatas (apesar de serem aleatorizadas,
como é explicado no Capitulo 4), no dominio continuo que é Portugal.

Os dados geoestatisticos tém uma estrutura espacial subjacente que pode ser modelada
por um GMREF, ou seja, a distribui¢do de U(s) serd uma Normal multivariada com média 0
e uma determinada matriz de covaridncia Q (Moraga, 2019). E a matriz de covariancia que
especifica a dependéncia estrutural do dominio continuo dos dados e pode ser construida
a partir da familia de fun¢des de covaridncia Matérn, que é uma familia de fungdes flexivel
e a mais utilizada para dados geoestatisticos. De acordo com Krainski et al. (2019), a fungdo
de covariancia Matérn para duas localizacdes s; e s; € dada por

52210

Cov(U(s), U(s))) = W(bllsi = sj|)” X By(bl|si — s;l)) (3.50)

em que 02 é a variancia marginal do processo estocastico, By(-) é a fungdo de Bessel de

segunda espécie e ordem v > 0, b > 0 relaciona-se com o alcance p, que é a distancia para
a qual a correlagdo entre dois pontos é aproximadamente O e || - || é a distdncia Euclideana

entre as duas localizagdes.

Ap6s a definicdo completa da distribuicdo do GMREF, Lindgren et al. (2011) propde
a modelagdo do campo gaussiano através da abordagem SPDE, isto é, considerando
uma equacao diferencial parcial estocdstica cuja solugdo é precisamente um GMRF com
covariancia Matérn. Tal como demonstrado por Whittle (1963), um campo nessas condigdes

é a solucdo da equacdo diferencial
(b* = A)'P(ou(s)) = W(s), seR?, (3.51)

em que A representa o operador laplaciano do campo gaussiano e W(s) é um processo
estocéstico gaussiano em que W(s;) é independente de W(s;). De acordo com Lindgren e

Rue (2015), os pardmetros v e 62 da fungdo Matérn, da Equagio (3.50), relacionam-se com
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esta equacdo diferencial através de:

v=a-1, (3.52)
2 _ I'(v)
- T(a)dnb20p?’ (3:53)

Note-se que no package INLA, o valor de a est4 pré-definido para 2.

Com esta abordagem € entdo possivel ajustar a componente espacial do modelo que
é o objetivo desta dissertacdo. Estes autores sugerem, de seguida, uma aproximacgdo da
solucdo da Equacgdo (3.51) através do Método dos Elementos Finitos. Este método consiste
na divisdo do dominio espacial D num conjunto de tridngulos que podem ser irregulares
e ndo se intersetam, sendo que dois tridngulos tém no maximo uma aresta ou um vértice
em comum. Os vértices dos triangulos chamam-se nés e criam uma malha com G vértices
sobre o dominio. A aproximagdo do campo gaussiano continuo a um campo discreto é

assim dada por
G
us) = ) pils)w; (3.5
i=1

em que V;(-) sdo fungdes base e w; sdo pesos Normalmente distribuidos com média 0.
As fungdes base 1;(-) serdo tteis para transformar a aproximacao u(s) dos nés da malha
para outros pontos de interesse, nomeadamente, localiza¢des ndo observadas, e sdo, de
seguida, explicadas considerando a Figura 3.4.

Figura 3.4: Valores da fungado base do ponto D.

Na Figura 3.4 observa-se um triangulo maior, o ponto D a azul dentro desse tridngulo e
os respetivos sub-tridngulos formados. Os ntimeros nos vértices A, Be C representam a drea
relativa (a sua soma é 1) dos tridngulos mais pequenos que lhes sdo diagonalmente opostos.
Portanto, estes nimeros, também chamados de coordenadas barocéntricas, representam
a fungdo base do ponto D, em cada um dos vértices do tridngulo maior, ou seja, Ya(D),

Y(D) e Yc(D). O INLA 1é esta informacdo em forma de matriz, pelo que se cria uma
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matriz de projecio A com um ntimero de linhas igual ao ntiimero de localiza¢ées em
estudo, N, e um namero de colunas igual ao ntimero de nés da malha, G. Assim, numa
dada linha i, isto €, na localizagdo s;, poderemos ter até trés valores ndo nulos (Krainski
et al., 2019; Moraga, 2019):

1. se a localizagdo estiver dentro de um dos tridngulos da malha, os valores de cada
uma das trés colunas correspondentes a cada um dos trés vértices desse tridngulo
serdo os das coordenadas barocéntricas, ou seja, serdo proporcionais as dreas dos

trés sub-tridngulos formados por essa localizagao;

2. se a localizagdo estiver precisamente sobre um dos nés da malha (vértice de um
tridngulo), na coluna corresponde a esse n6 constard um 1 e os restantes valores

dessa linha serdo 0;

3. se alocalizagdo estiver numa aresta, a situagdo é semelhante a 1. mas havera apenas
duas colunas com valores diferentes de zero, correspondentes aos vértices que criam

a aresta.

Por fim, com todos os elementos apresentados ao longo deste capitulo é possivel des-
crever o modelo completo que foi ajustado nesta dissertagdo. Considerem-se as variaveis
explicativas do tamanho dos cadaveres e da estacdo do ano, a varidvel do projeto de
cada observacao e as coordenadas que definem o campo espacial, explicadas no préximo
capitulo. Além disso, assume-se que o tempo de sobrevivéncia T segue uma distribuigdo
Weibull(A, a) e que € ajustado por um modelo AFT, logo é transformado em log(T). Deste
modo, o pardmetro A, definido em fung¢do das observagdes, liga-se ao preditor linear da

i-ésima observacdo da seguinte forma:

ng
108(/\:) =1i= 50 + Z ﬁl’zri + f(Z:) + Ai-u(si)/ i= 11 Tty N/ (355)

r=1
em que z,; sd0 as varidveis explicativas (tamanho do cadaver e estacdo do ano); f(z})
€ a fungdo do efeito aleatdrio associado ao projeto da observacdo, z; A;. € a linha da
matriz de proje¢do das coordenadas da i-ésima observacao da base de dados e u(s;) é o
efeito espacial, modelado por um GMRF com matriz de covaridncia Matérn avaliado na

localizagdo s; da observagdo em causa (Krainski et al., 2019; Lindgren e Rue, 2015).
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4

APLICACAO AO CASO DE ESTUDO

4.1 Dados relativos aos testes de remoc¢ao

A informacao disponivel para o presente estudo teve como ponto de partida os dados
compilados por Bernardino et al. (2022), relativos a monitorizagdo de 35 projetos de
Linhas de Muito Alta Tensao em Portugal Continental (Figura 4.1), sendo que nem todos

contemplaram a realizacdo de testes de remocao.

A

025 Skm

Legenda:
Rede Nacional de Transmissdo de Eletricidade
— Linhas monitorizadas
Exemplos de trogos monitorizados
Projeto MA-10a
=== Projeto MA-15
== Projeto MA-22

Figura 4.1: Localizagao dos 35 projetos de linhas estudados e exemplos de trogos monito-
rizados em trés desses projetos.

De acordo com os manuais de boas praticas sobre a anélise dos impactes nas Linhas de
Muito Alta Tensao sobre a avifauna (CIBIO, 2020; ICNB, 2010), as zonas sensiveis devem
ser monitorizadas na sua totalidade, devendo a restante extensdo da linha ser amostrada

pelo menos em 20%. Ambos os manuais indicam que as prospecdes de cadédveres de aves
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deverdo ocorrer, pelo menos, em quatro periodos distintos do ano, num total de quatro
visitas consecutivas e com um intervalo de 7 dias, em trogos selecionados representativos
dos diferentes habitats atravessados pela linha. No entanto, é importante referir nova-
mente que entre campanhas de prospecdo pode ocorrer a remocdo dos caddveres por
necréfagos, pelo que ambos os manuais recomendam entdo a realizacdo dos testes de
remocao para, assim, se conhecer a probabilidade de um caddver persistir no terreno até

ao dia da prospegao.

Os procedimentos para os testes de remogdo variam do 1° manual (ICNB, 2010) para o
2° (CIBIO, 2020), sendo que apenas este tltimo apresenta orientagdes precisas sobre como
realizd-los. As varidveis a serem consideradas devem ser a época do ano e o tamanho
do caddver, pelo que se terdo de realizar estes testes em cada uma das quatro estagdes.
Deverao ser distribuidos 20 a 30 cadaveres de cada tamanho (pequeno, médio e grande) em
locais aleat6rios nos dois eixos da faixa de prospecdo e distanciados entre si, no minimo,
100 metros. Estes locais deverdo ser representativos dos principais habitats presentes nos
trocos selecionados e identificados por coordenadas geograficas para serem posterior-
mente visitados. Apds a colocagdo, os caddveres deverdo ser visitados diariamente até

ao 4°dia, inclusive, e no 7°,14° e 21° dias para verificagdo da permanéncia ou ndo no terreno.

Contudo, os dados reunidos para o presente estudo remontam aos anos entre 2003 e
2015, durante os quais, na auséncia de orientagdes metodolégicas mais precisas, havia uma
grande liberdade na forma como se implementavam os testes de remocao de cadéveres.
Assim, uma das limitagdes deste estudo é o facto de os dados disponiveis terem uma
combinagdo de procedimentos experimentais muito diferentes e poderem ser divergentes
em relagdo ao que foi anteriormente descrito, ao nivel, por exemplo, das combinagdes de
variaveis testadas (e categorias dentro destas) ou da dimensdo da amostra (ntimero de

carcagas colocadas por combinacdo de varidveis testadas).

Além destas limita¢gdes na metodologia dos testes, uma primeira verificagdo dos dados
permitiu concluir que os resultados dos testes sdo reportados de forma global, isto é, os
dados ndo especificam as coordenadas dos cadéveres colocados no terreno, nem os trogos
da linha (dentro de cada projeto) onde decorreram os testes. Os dados sdo apenas referen-
tes a linha elétrica monitorizada (a qual foi atribuida um cédigo tinico de Projeto) pelo que
para que fosse possivel incorporar a componente espacial, consideraram-se coordenadas
geogréficas aleatdrias para a localizagdo dos cadédveres dentro dos trogos de linha elétrica
monitorizados em cada projeto. Apesar desta situagdo ser uma solugdo artificial, permite
extrapolar os resultados das regides monitorizadas para todo o territério nacional, sendo
que para um exato processo de modelacado seria importante ter os dados com maior detalhe
espacial, nomeadamente a coordenada geografica precisa de cada cadéver colocado no
terreno e testes realizados de forma homogénea por toda a rede de linhas elétricas em
Portugal.
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A matriz de dados inicial relativa aos testes de remocgéo tem 3494 observacdes e cinco
variaveis, descritas na Tabela 4.1. No pré-processamento destes dados removeram-se
apenas quatro observagdes que ndo tinham o tamanho do caddver definido, ficando-se
com uma base de dados final que inclui 3490 observagdes de 30 projetos diferentes.

Criaram-se também trés novas varidveis (Status, x-LON e y-LAT) que serdo explicadas de

seguida.
Tabela 4.1: Descricao das varidveis dos dados dos testes de
remocao.
Nome Descrigao Tipo
Cod-Proj Referéncia alfanumérica que identifica univocamente o projeto Nominal
Season Estacdo do ano: "Primavera", "Verdo", "Outono", "Inverno" Categorica
Size Tamanho do cadaver utilizado: "Grande", "Médio", "Pequeno” Categorica
R1 Ultimo dia apés a colocacdo em que a carcaca esteve presente Discreta
R2 Primeiro dia apds a colocagdo em que a carcaga ndo esteve presente  Discreta

A informacao sobre a persisténcia dos caddveres no terreno estd contida nas varidveis
R1 e R2 da Tabela 4.1 e, para a completar, foi criada a varidvel numérica Status que indica
o tipo de censura associada: o valor 0 indica censura a direita, o valor 2 indica censura a
esquerda e o valor 3 indica censura intervalar. Como referido acima, a cada observacao
foi atribuida uma localizagdo aleatdria, extraida da shapefile disponibilizada pela "Céte-
dra REN em Biodiversidade" que contém os elementos geogréficos correspondentes aos
trogos de linha elétrica monitorizados em cada projeto. Desse modo, acrescentaram-se
duas varidveis continuas a matriz inicial da Tabela 4.1: x-LON que d4 a longitude da
coordenada e y-LAT que d4 a latitude da coordenada do caddver, ambas em graus. No
Capitulo 4.3 serd explicada a obtencdo artificial destas coordenadas, que fez com que os

dados passassem a estar geo-referenciados.

Uma vez que a componente espacial associada a estas localizagdes engloba vérios ele-
mentos que ndo podem ser expressos por outras varidveis, usaram-se Modelos Espaciais
para a previsdo do fator de corregdo associado a remogao dos caddveres do terreno. Além
disso, estes dados também descrevem o tempo até acontecer a remogdo do cadéaver, isto
é, o tempo de sobrevivéncia de um cadéver no terreno pelo que foi também utilizada

Analise de Sobrevivéncia para este estudo.

A anadlise dos dados foi realizada no software R (R Core Team, 2013), em particular
usando os seguintes packages:

¢ survival (Terry M. Therneau e Patricia M. Grambsch, 2000; Therneau, 2023) para o
estudo da Anélise de Sobrevivéncia;
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¢ interval (Fay e Shaw, 2010) para os testes de hipdteses da Andlise de Sobrevivéncia;

¢ INLA (Lindgren e Rue, 2015; Lindgren et al., 2011; «R-INLA Project», 2020; Rue et al.,
2009; Rue et al., 2017) para o ajuste de modelos;

¢ sf (Pebesma, 2018; Pebesma e Bivand, 2023) para a importagdo de dados geograficos;
¢ ggplot2 e patchwork (Pedersen, 2023; Wickham, 2016) para a visualizacdo de dados;

¢ raster (Hijmans, 2023) para manipulacdo de dados geograficos.

4.2 Estimac¢ao das Fun¢oes de Sobrevivéncia

Inicialmente foram aplicados os métodos ndo paramétricos descritos no Capitulo 3 aos
dados dos testes de remocado, sem a componente espacial, isto €, sem as varidveis referentes
as coordenadas aleatdrias, para avaliar as diferengas nas fun¢des de sobrevivéncia entre

os grupos de observagoes.

Assim, aplicando o algoritmo de Turnbull, avaliaram-se graficamente as estimativas
das fungdes de sobrevivéncia, estratificadas por estagdo do ano (Figura 4.2) e por tamanho

do cadaver (Figura 4.3).
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Figura 4.2: Estimativas da fungao de sobrevivéncia, estratificada por estagdo do ano.

Analisando o cruzamento das quatro curvas de sobrevivéncia da Figura 4.2, pode-se
presumir que haverd diferencas relevantes entre a curva da estacdo "Verdo" e as restantes,
uma vez que esta estd quase sempre abaixo das outras, sendo mais evidente, por exemplo,
entre os dias 3 e 10. O instante maximo observado nos dados estratificados foi sempre o dia
30 da verificagdo de cadédveres nos testes pelo que as quatro curvas apresentam o tltimo

degrau no dltimo dia em que ha informacdo sobre a probabilidade de sobrevivéncia,
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de acordo com o algoritmo, isto é, no dia 21 apds a sua colocagdo no terreno. Assim, a
probabilidade de sobrevivéncia do caddver no terreno entre o dia 21 e o dia 30 é constante

e igual a $(21), para cada uma das estacdes do ano correspondentes.
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Figura 4.3: Estimativas da func¢do de sobrevivéncia, estratificada por tamanho do cadaver.

Analisando as trés curvas de sobrevivéncia da Figura 4.3, pode-se presumir, por
exemplo, que havera diferencas relevantes entre a curva do tamanho "Grande", que esta
claramente sempre acima das restantes curvas, sendo mais evidente a partir do dia 4.
O instante maximo observado nos dados filtrados pelo tamanho "Grande" foi o dia 21,
pelo que, pelo raciocinio anteriormente explicado, a sua curva termina no dia 15 e a
probabilidade de sobrevivéncia de um cadaver grande no terreno é constante entre os
dias 15 e 21 eigual a S Large(15). Para os dados estratificados pelos outros dois niveis de
tamanho, "Pequeno” e "Médio", o instante maximo foi observado no dia 30, pelo que as
curvas terminam no dia 21 que é o dltimo instante de tempo de onde é possivel extrair
informacdo sobre a probabilidade de sobrevivéncia. Assim, para caddveres pequenos e
médios, a probabilidade de sobrevivéncia no terreno é constante entre os dias 21 e 30 e
igual a $(21), para cada um dos tamanhos correspondentes.

Analiticamente, as comparagdes entre as estimativas das fun¢des de sobrevivéncia
podem ser realizadas através do teste Log-Rank descrito no Capitulo 3 e aplicando a
correcdo de Bonferroni. Assim, para as seis comparagdes das curvas de sobrevivéncia
das estagdes do ano utilizou-se um nivel de significancia igual a 0,05/6 = 0,008(3) e
obtiveram-se os resultados resumidos na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Resumo dos testes Log-Rank realizados para a

comparagdo da sobrevivéncia entre as estagdes do ano.

Comparagao Hipétese nula p-value Decisdo
"Inverno”-"Primavera" | Ho : Swinter(t) = Sspring(t) 0,1188 Nao rejeitar
"Inverno" -"Verao" Ho : Swinter(t) = Ssummer(t) 1,22x1077 Rejeitar
"Inverno" -"Outono" Ho : Swinter(t) = Sran(t) 0,2105 Nao rejeitar
"Primavera"-"Verao" | Ho : Sspring(t) = Ssummer(t) 4,12x1074 Rejeitar
"Primavera" -"Outono" Ho : Sspring(t) = Sran(t) 0,9825 Nao rejeitar
"Verao" -"Outono" Ho : Ssummer(t) = Span(t)  1,47x1073 Rejeitar

Como se pode verificar pela tltima coluna da Tabela 4.2, confirmam-se as diferengas
significativas entre a curva de sobrevivéncia da estacdo "Verdo" e as restantes, uma vez que
se rejeitam as respetivas hip6teses nulas. Assim, pode-se afirmar que durante o verdo os
cadéveres tém menor probabilidade de persistirem no terreno do que nas outras estagdes
do ano.

Para as trés comparacgdes das curvas de sobrevivéncia dos diferentes tamanhos dos
caddveres utilizou-se, agora, um nivel de significincia de 0,05/3 = 0, 0167 e os resultados

estdo resumidos na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resumo dos testes Log-Rank realizados para a
comparacdo da sobrevivéncia entre os tamanhos dos cadave-

res.

Comparagao Hipétese nula p-value Decisao

"Pequeno”-"Médio" | Ho : Ssmaii(t) = Smedium(t) 6,059%x107° Rejeitar
"Pequeno” -"Grande" | Hy : Ssmani(t) = Sparge(t)  4441x1071¢  Rejeitar
"Médio"-"Grande" | Ho : Smedium(t) = SLarge(t) 6,89x107° Rejeitar

Neste caso, pela tiltima coluna da Tabela 4.3, verifica-se que hé diferengas significativas
entre a curva do tamanho "Grande" e as duas restantes bem como entre as curvas de
sobrevivéncia dos dois menores tamanhos dos cadaveres. Confirma-se, assim, que a pro-
babilidade de persisténcia de cadaveres pequenos, médios e grandes é, de facto, diferente
ao longo do tempo, sendo que os maiores cadaveres tém maiores probabilidades e os
menores tém, coincidentemente, menores probabilidades de persisténcia.

Esta analise permite concluir, empiricamente, que ambas as varidveis explicativas tém
relevancia na varidvel resposta, que é o tempo de persisténcia do cadéver no terreno e

alteram, de facto, as suas curvas de sobrevivéncia.
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4.3 Modelacao do Fator de Correc¢ao

A shapefile que contém os elementos geograficos dos trogos de linha monitorizados
em cada projeto e onde foram realizados os testes de remocao foi disponibilizada pela
coorientadora deste projeto. Na Figura 4.4 sdo visiveis os diferentes trocos de linha

associados a cada projeto.
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Figura 4.4: Localizacdo dos 30 projetos das linhas onde foram realizados testes de remogao.

A partir desta shapefile foram obtidos pares de coordenadas (x-LON, y-LAT) para cada
uma das linhas da base de dados dos testes de remocao, através da amostragem aleatéria
de pontos dentro dos trogos do projeto associado a cada observagao. Estas localiza¢des
aleatdrias foram tomadas como os locais onde foram colocados os cadédveres de aves nos
testes de remogdo, uma vez que os dados originais ndo continham essa informacgao. De
forma a tentar abranger ao maximo os possiveis cendrios das localiza¢oes exatas dos cadé-
veres, realizaram-se 100 iteragdes do processo de amostragem aleatéria, que se conjugaram
numa tnica base de dados, constituida pela matriz inicial da Tabela 4.1, juntamente com a
coluna Status e mais duas colunas correspondentes a latitude e longitude das coordenadas
amostradas aleatoriamente. Dado que a base de dados contém as 100 iteragdes ja referidas
(tendo no total 349 000 linhas), este estudo baseou-se no ajuste de 100 modelos com o
procedimento explicado de seguida e com a obtencao final dos valores médios do fator de
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corre¢do da remocdo (para prospegdes com frequéncia semanal) para as 12 combinagdes
de estacdo/tamanho e os respetivos valores de varidncia como medida de precisao.

Tendo a base de dados pronta para a modelacdo, com as componentes espacial e
de sobrevivéncia, realizou-se primeiramente a selegio do melhor modelo espacial de
Tempo de Vida Acelerado, ajustando os modelos Exponencial, Weibull, Log-Logistica e
Log-Normal a cada uma das 100 iteragdes da base de dados, e escolhendo o modelo com
menor medida DIC e WAIC, em média. Na Tabela 4.4 encontram-se os valores médios das

medidas mencionadas.

Tabela 4.4: Valores médios de DIC e WAIC para os quatro
modelos espaciais AFT ajustados.

Modelo DIC WAIC

Exponencial | 9479,4 9499,6

Weibull 9193,3 91954
Log-Logistica | 92419 9250,1
Log-Normal | 9254,4 9259,6

Pode-se concluir que o modelo Weibul apresenta os menores valores em média de DIC
e WAIC, pelo que é considerado o melhor ajuste aos dados e foi o modelo escolhido para

continuar o estudo desta dissertagdo.
Os modelos ajustados para cada iteragdo contém os seguintes elementos:

* a varidvel resposta de sobrevivéncia definida através de R1, R2 e Status;

* o0s efeitos fixos associados as varidveis explicativas categéricas Season e Size (isto é,
estacdo do ano e tamanho do cadéver, respetivamente), com "Outono" e "Grande"

como os respetivos niveis de referéncia;
* 0s efeitos aleatérios associados aos projetos das linhas, dados por Cod-Proj;
* 0 efeito espacial definido pelas coordenadas de cada iteragao.

O efeito espacial é traduzido pelo modelo SPDE criado e a informacao geografica das
coordenadas obtidas no territério nacional foi traduzida numa matriz de projecdo A tal
como explicado no Capitulo 3, em que cada localizacdo dos cadédveres esta perfeitamente

sinalizada na malha de nés criada para Portugal Continental.

Para as distribui¢des a priori dos varios parametros do modelo foram usadas as dis-
tribuigdes pré-definidas do package INLA, tal como descritas no Capitulo 3. Os efeitos
aleatérios dos projetos foram definidos como independentes e identicamente distribuidos

e os efeitos fixos associados as covaridveis foram introduzidos no modelo como fatores.
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O tempo de sobrevivéncia segue uma distribui¢do Weibull, cujo parametro de escala A
é calculado usando o preditor linear e o parametro a segue uma distribuicao a priori de
complexidade penalizada.

A partir do modelo ajustado, foram extraidos os coeficientes dos efeitos fixos, do campo
espacial e o valor do pardmetro «, essenciais para se definirem as fung¢des de sobrevivéncia®
para cada uma das combinagdes dos cendrios de estagdo do ano e tamanho do cadéver. Por
fim, calculou-se o fator de corre¢do do enviesamento causado pela remogao de cadaveres
usando a férmula da Equacdo (2.1), assumindo, a titulo de exemplo, uma situagdo de
prospegdes semanais, isto é, I = 7, sem perda de generalidade.

4.3.1 Resultados para Portugal Continental

As condigdes gerais dos modelos espaciais de sobrevivéncia ajustados as 100 iteragdes
da base de dados foram j4 apresentadas, pelo que neste capitulo serdo apresentados os
resultados da previsdo do fator de correcdo da remocdo obtidos para todo o territério

nacional, em fung¢do das 12 combinag¢des de covariaveis.

De forma a obter um suporte visual da variag¢do do fator em todo o pais, foi necessario
criar as localizagdes em Portugal para onde a previsao do fator de correcao seria feita. Para
isso, recolheu-se um objeto raster com informacao da altitude de Portugal no software R,
donde se extrairam as localiza¢des, em formato de coordenadas, para onde a altitude tinha
sido registada. Obtiveram-se 33962 pontos distribuidos uniformemente pelo territério
continental, tal como se pode ver na Figura 4.5.

100 km
100 mi Leaflet | © OpenStreetiMap contributors © CARTO

Figura 4.5: Localizagdo dos 33962 pontos para a previsao do fator de corregdo da remogao
no territério nacional.

A partir daqui, foi criado um ciclo para ajustar os 100 modelos e extrair os coeficientes

1A expressdo da fungdo de sobrevivéncia é a que se apresenta na Tabela 3.1, para o modelo Weibull.
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j& mencionados. Em particular, os coeficientes do campo espacial ajustado conjugaram-se
com a nova matriz A que projeta os pontos de previsdo na malha de Portugal, permitindo
obter as fungdes de sobrevivéncia associadas a cada ponto e o respetivo fator de corregao.
Este ciclo demorou cerca de 6 horas e 15 minutos até terminar e foram obtidos os mapas para
os valores médios do fator de corre¢do da remogao (prospegdes semanais), representados
nas Figuras 4.6,4.7,4.8 € 4.9.
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Figura 4.6: Fator de correcdo médio para a estacdo "Primavera" e tamanho "Pequeno” (A),
"Médio" (B) e "Grande" (C).
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Figura 4.7: Fator de correcao médio para a estagdo "Verdo" e tamanho "Pequeno” (A),
"Médio" (B) e "Grande" (C).
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Figura 4.8: Fator de correcdo médio para a estacdo "Outono” e tamanho "Pequeno” (A),
"Médio" (B) e "Grande" (C).
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Figura 4.9: Fator de corregdo médio para a estagdo "Inverno” e tamanho "Pequeno” (A),
"Médio" (B) e "Grande" (C).

Nas Figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 pode-se observar um padrao geral de aumento do fator
de corregdo a medida que o tamanho do caddver aumenta. Além disso, existem locali-
zagdes que se destacam recorrentemente, isto €, hd zonas nos mapas melhor definidas
porque estdo préximas de locais onde héd informacao prévia sobre os testes de remogédo
realizados que foi incluida no modelo. Assim, estas zonas apresentam uma previsao do
fator de corre¢do melhor caracterizada (melhor diferenciagdo das cores, correspondentes
a diferentes valores do fator de corre¢do) enquanto para o restante mapa se pode observar
uma tnica cor correspondente a valores do fator muito semelhantes entre si. Para essas
regides, o0 modelo apenas consegue prever valores medianos do fator, uma vez que a
informagdo que lhe é passada préxima desses locais ndo é suficientemente informativa

nem homogeneamente espalhada.

E também de notar que em todos os conjuntos de mapas, o fator de correcdo médio
tem valores compreendidos entre 0 e 0,52, sendo que atinge valores maximos na estagdo

"Inverno", no mapa (C), e valores minimos na esta¢do "Verdo", no mapa (A).

Além disto, pode-se comentar que, na sua generalidade, as previsdes da estagdo "Pri-
mavera" apresentam valores distribuidos por todo o espectro da escala; as previsdes da

estagdo "Verdo", exceto as zonas mais destacadas, tém valores até cerca de 0,25; as previsdes
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da estacdo "Outono" sdo semelhantes as da 12 estacdo do ano e as da estac¢do "Inverno”, a ex-
ce¢do das zonas mais destacadas, tém valores do fator a comegar em, aproximadamente, 0,2.

A informagdo dos quatro mapas apresentados pode ser resumida na Tabela 4.5 em que
se apresentam as médias do fator de corre¢do nacional para cada uma das 12 combinagdes
e os respetivos valores de desvio padrdo e coeficiente de variacdo.

Tabela 4.5: Valores médios do fator de correcdo e respetiva

variabilidade.

Combinacgao FC médio nacional DP  Coef. Variacao
"Primavera"-"Pequeno” 0,164 0,0171 10,46%
"Primavera" -"Médio" 0,220 0,0212 9,66%
"Primavera" -"Grande" 0,313 0,0258 8,24%
"Verao" -"Pequeno” 0,128 0,0139 10,85%

"Verao"-"Médio" 0,175 0,0180 10,29%
"Verdo"-"Grande" 0,256 0,0233 9,10%
"Outono"” -"Pequeno” 0,155 0,0164 10,56%
"Outono"-"Médio" 0,209 0,0205 9,81%
"Outono" -"Grande" 0,300 0,0253 8,44%
"Inverno"-"Pequeno” 0,202 0,0201 9,93%
"Inverno" -"Médio" 0,267 0,0239 8,95%
"Inverno" -"Grande" 0,368 0,0273 7,41%

As tendéncias observadas nos mapas mantém-se nesta tabela e pode-se observar que
o desvio padrdo ndo é muito elevado, o que esta espelhado nos valores do coeficiente
de variagdo entre 7% e 10,6%. Estes valores relativamente baixos permitem afirmar que
ndo existe grande variabilidade entre os valores do fator de corregdo e a sua respetiva
média, para cada uma das 12 combinagdes. No entanto, os maiores valores do coeficiente
de variacdo (mais préximos de 10%) para o tamanho "Pequeno"”, em todas as estagoes,
indicam que ha uma maior amplitude dos respetivos valores do fator de corre¢ao, em

todo o territdrio.

Como medida de erro, foram também calculados os valores da varidncia associada
aos mapas do fator de corre¢do médio, para cada um dos 33962 pontos de previsdo e
para as 12 combinagdes. Na Tabela 4.6 apresentam-se os valores minimos e maximos do
coeficiente de variagdo, para melhor interpretacdo do seu significado.
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Tabela 4.6: Valores minimos e maximos do coeficiente de

variacdo do fator de correcao.

"Primavera" "Verao" "Outono" "Inverno"

Tamanho | Minimo Méximo | Minimo Maéaximo | Minimo Maéximo | Minimo M4éximo

"Pequeno” | 1,73% 21,15% 2,02%  22,69% 093%  21,63% 2,07% 20,10%
"Médio" 1,58% 19,88% 1,89%  21,23% 0,95% 19,87% 1,88% 19,03%
"Grande" 1,89% 17,86% 1,73% 19,15% 0,58% 17,98% 1,39% 16,57%

Da Tabela 4.6 entende-se que mesmo os valores maximos dos coeficientes de variagdo
sdo valores relativamente baixos, indicando que os valores dos fatores estdo em concor-
dancia com a sua média. A maior variagdo dos valores do coeficiente ocorre, no geral, para
o tamanho "Pequeno” indicando que ha uma maior dispersao dos valores do fator para
este tamanho em torno dos valores médios dos mapas apresentados. A variagdo maxima
ocorre para a estagdo "Outono" e tamanho "Pequeno” e a variagdo minima acontece
na estacdo "Inverno", tamanho "Grande", levando a concluir que os valores do fator de
corregdo, para a combinagdo "Outono"-"Pequeno”, tém uma maior dispersdo em torno

do seu valor médio do que para a combinacdo "Inverno"-"Grande".

4.3.2 Resultados para localizacao especifica

Neste capitulo serdo apresentados os resultados para duas localiza¢des especificas, in-
dicadas na Figura 4.10. Estas localizagdes foram escolhidas aleatoriamente e considerando

apenas a sua proximidade ou ndo a locais com dados dos testes.

37N

95W  90W B5W BOW 75W 70W  65W

Figura 4.10: Localiza¢do dos dois pontos especificos (Pombal - vermelho e Santarém -
preto) para a previsdo do fator de correcao.
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Uma delas situa-se préximo de Pombal, indicada pelo ponto vermelho (8,5491°W,
39,8592°N), préxima de zonas em que foram realizados testes de remocgdo e cujos dados
foram registados na matriz inicial da Tabela 4.1, e outra fica préximo de Foros de Salva-
terra, Santarém, indicada pelo ponto preto (8,7000°W, 39,0000°N), afastada de zonas com
informacgdo dos dados.

Novamente, a abordagem INLA foi aplicada (nas condi¢des gerais ja explicadas no
inicio do Capitulo 4.3) a dois ciclos de 100 iteragdes (um ciclo para cada localizagdo
especifica), sendo que os coeficientes do campo espacial foram agora conjugados com a
matriz de projecdo de cada uma das duas localizagdes, na malha de Portugal. O facto de se
estar a prever apenas para um par de coordenadas diminui o tempo de computacdo para
cerca de 1 hora e 30 minutos, o que tornou possivel a extragdo de outros resultados para
além do fator de corre¢do médio e respetiva variancia para cada uma das combinacdes de
varidveis explicativas, nomeadamente os valores médios da funcdo de sobrevivéncia para

um horizonte temporal de 30 dias.

Assim, os valores médios do fator de correcdo semanal e os respetivos valores do
coeficiente de variacdo obtidos para Pombal sdo apresentados na Tabela 4.7, que, para
efeitos de comparacdo, contém também os valores do fator de correcdo médio nacional,

calculado a partir dos resultados para Portugal da sec¢do anterior.

Tabela 4.7: Valores do fator de corre¢do semanal médio e
respetivos coeficientes de variacdo para Pombal e fator de

corre¢do semanal médio nacional.

Combinacao FC médio Coef. Variagdo FC médio nacional
"Primavera"-"Pequeno” 0,152 5,56% 0,164
"Primavera" -"Médio" 0,205 5,32% 0,220
"Primavera" -"Grande" 0,295 4,57% 0,313
"Verao" -"Pequeno” 0,119 6,34% 0,128
"Verao"-"Médio" 0,163 6,2% 0,175
"Verdo" -"Grande" 0,240 5,54% 0,256
"Outono"” -"Pequeno” 0,144 5,44% 0,155
"Outono"-"Médio" 0,195 5,27% 0,209
"Outono" -"Grande" 0,283 4,51% 0,300
"Inverno" -"Pequeno” 0,189 5,45% 0,202
"Inverno" -"Médio" 0,251 5,08% 0,267
"Inverno" -"Grande" 0,350 4,14% 0,368

Na Tabela 4.7 vé-se claramente que o fator de correcdo aumenta novamente a medida

que o tamanho do cadaver aumenta. No geral, a estacdo "Inverno" apresenta as maiores
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previsdes do fator de corregdo e a estagdo "Verdo" apresenta as menores, estando de acordo
com aquilo que foi observado nos resultados para Portugal. O fator de correcdo estd com-
preendido entre os valores de 0,119 e 0,350, sendo esta uma amplitude menor do que o que
se apresenta nos mapas de Portugal. Comentando os valores do coeficiente de variacao,
observa-se que sdo novamente baixos, indicando que os valores do fator calculados em
cada ajuste dos 100 modelos ndo estdo muito longe da sua média. As maiores variagdes dos
valores do fator de corre¢do acontecem para o tamanho "Pequeno”, novamente, devido
aos maiores valores do coeficiente de variacdo. Comparando a primeira coluna com a
ultima, observa-se que os fatores de corregdo estimados para Pombal ndo sdo préximos
da média nacional, o que evidencia que o modelo INLA consegue, de facto, fazer uma
previsdo mais diferenciada, ou seja, mais auténoma da média geral do pais, para locais
que se situam mais perto de locais para onde havia originalmente dados sobre a remocao
de cadaveres.

Para a localizacdo em Foros de Salvaterra, o procedimento foi andlogo e obtiveram-se
os resultados para o fator de corre¢do semanal médio e os respetivos valores do coeficiente
de variagdo apresentados na Tabela 4.8, que incluf também os valores do fator de correcao

médio nacional.

Tabela 4.8: Valores do fator de corre¢ao semanal médio e
respetivos coeficientes de variagdo para Foros de Salvaterra
e fator de correcdo semanal médio nacional.

Combinacao FC médio Coef. Variagdo FC médio nacional
"Primavera"-"Pequeno” 0,161 2% 0,164
"Primavera" -"Médio" 0,217 1,89% 0,220
"Primavera" -"Grande" 0,310 1,57% 0,313
"Verao" -"Pequeno” 0,126 2,61% 0,128
"Verao"-"Médio" 0,172 2,52% 0,175
"Verdo" -"Grande" 0,254 2,19% 0,256
"Outono" -"Pequeno” 0,153 1,58% 0,155
"Outono"-"Médio" 0,207 1,58% 0,209
"Outono" -"Grande" 0,297 1,1% 0,300
"Inverno" -"Pequeno” 0,200 2,37% 0,202
"Inverno" -"Médio" 0,264 2,16% 0,267
"Inverno" -"Grande" 0,365 1,57% 0,368

Na Tabela 4.8 mantém-se a tendéncia de aumento do fator de correcdo a medida que
o tamanho do caddver em teste aumenta, assim como o facto de os valores médios do
fator, no geral, serem mais elevados para a estagdo "Inverno" e mais baixos para a estagdo

"Verdo". Comparando com a Tabela 4.7, o fator de correcdo tem valores mais elevados,
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apesar de se manter entre 0,120 e 0,365, o que é uma escala semelhante a anterior. Nesta
tabela verifica-se claramente que os valores do fator de corregao para Foros de Salvaterra
estdo muito mais préximos e praticamente indistinguiveis, nalgumas combinagdes, do
fator de correcdo médio para o territério nacional, ao contrdrio do que acontece para
a localizagdo em Pombal. Isto indica que para esta zona de Santarém, em que nao ha
informacdo sobre os testes de remocdo, o modelo aproxima as estimativas a média dos
dados de remocao originais disponiveis, ou seja, os valores do fator de corregdo para Foros
de Salvaterra ndo estdo tdo diferenciados da média nacional como para Pombal, onde
se consegue fazer uma melhor estimagao. Esta situagdo também é visivel nos valores do
coeficiente de variacdo uma vez que ao serem mais baixos do que os valores da Tabela
4.7 indicam que os valores calculados nos 100 modelos ajustados rondaram sempre a sua

média, apresentada na 1° coluna.

Tal como referido, foi possivel calcular os valores das fun¢des de sobrevivéncia para
cada uma das 12 combinagdes de estagdo do ano e tamanho e representar as suas curvas

para Pombal e Foros de Salvaterra (Figura 4.11 e Figura 4.12).

(A) (B)
1.004 1.00
0.751 0.75
=y =y
<& 0501 <& 050
0.25 0.25
0.00 1 0.00
0 10 20 30 0 10 20 30
Tempo (dias) Tempo (dias)
(©) (D)
1.004 1.00
Tamanho
0.75 1 0.75
Large
o 0.50 e 0.50 — Medium
~— (.. 4 St L)
<0 <0 Small
0.25 0.25
0.00 1 - 0.00
0 10 20 30 0 10 20 30
Tempo (dias) Tempo (dias)

Figura 4.11: Curvas de sobrevivéncia associada a cada tamanho do cadaver para a estagao
"Primavera" (A), "Verdo" (B), "Outono" (C) e "Inverno" (D), em Pombal.

Em Pombal (Figura 4.11) observa-se que a sobrevivéncia dos cadéveres, isto é, a sua
persisténcia no terreno decai mais rapidamente na estacdo "Verdo", sendo praticamente
igual a 0 logo a partir do 7° dia para todos os tamanhos, e mais lentamente na estacao
"Inverno”, em que sé ao 10° dia é que isso acontece. De acordo com aquilo que tem
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sido analisado e também com a estimagdo da sobrevivéncia empirica, da Figura 4.3, a
sobrevivéncia do tamanho "Pequeno” é sempre inferior as restantes.
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Figura 4.12: Curvas de sobrevivéncia associada a cada tamanho do cadaver para a estagao
"Primavera" (A), "Verdo" (B), "Outono" (C) e "Inverno” (D), em Foros de Salvaterra.

Em Foros de Salvaterra (Figura 4.12) observam-se as tendéncia semelhantes a Pombal,
dado que novamente para a estagdo "Verdo", a sobrevivéncia decai para perto de 0 logo ao
8° dia, para todos os tamanhos, mas para a estagdo "Inverno" isso sé acontece, apds o 10°
dia. Apesar de ser uma diferenga muito ligeira, repara-se que as curvas de sobrevivéncia
desta localizagdo estdo um pouco acima das de Pombal, indicando que um cadaver em

Foros de Salvaterra persistira mais tempo no terreno.
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CONCLUSAO

A mortalidade de aves associada a colisdo com os cabos aéreos das Linhas de Muito
Alta Tensdo, em Portugal, é um tema preocupante que tem vindo a ser avaliado através da
realizacdo de Programas de Monitorizacdo, ao abrigo da legislagdo nacional de avaliagdo
de impacte ambiental. Apesar de nestes programas se quantificar os cadaveres observa-
dos, sabe-se que muitos deles sdo removidos por predadores antes do seu registo pelo
que é fundamental estimar a probabilidade de persisténcia de um cadaver no terreno,
através de um fator de corre¢do, que considere esta fonte de enviesamento na estimagdo
da mortalidade real. Para isso, realizam-se testes de remogido em varios trocos das linhas
elétricas alvo de monitorizagdo, que permitem obter dados sobre o tempo de persisténcia
dos cadaveres, podendo estes dados ser censurados. Assim, o objetivo tltimo definido
para a presente dissertacdo prende-se com a criacdo de um modelo preditivo do fator de
corre¢do da remogao, estimado no paradigma bayesiano através da abordagem INLA, em
funcdo de algumas varidveis ambientais e a localizagdo geografica do projeto em Portugal

Continental, por forma a evitar a realizacdo de novos testes de campo a cada novo projeto.

Neste sentido, foi revista uma coletdnea de artigos referente aos avangos e aplicagdes
que se tém realizado na drea da estimac¢do da mortalidade e dos modelos de sobrevivén-
cia espaciais. A mortalidade de aves neste contexto foi estudada por alguns autores na
perspetiva de se entender quais as variaveis explicativas, ambientais ou de outro tipo, que
podiam ajudar a explica-la e foi também apresentado o fator de corre¢do usado nesta dis-
sertagdo e proposto usando a abordagem de Andlise de Sobrevivéncia. Na drea de Andlise
de Sobrevivéncia, ha um grande desenvolvimento de métodos para dados com censura
intervalar que se mostraram relevantes e diferenciadores no estudo deste tipo de dados e
diversos autores usaram modelos de Tempo de Vida Acelerado e fatores de correcao em
contextos semelhantes ao deste trabalho, com conclusdes igualmente alinhadas. Por fim,
para os métodos bayesianos, ha uma grande exploracdo das vantagens do INLA em rela-
¢do a0 MCMC em modelos de sobrevivéncia com componente espacial, que se mostram

bastante satisfatérias e com grande evolugdo no tépico de previsao de informacao espacial.
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Os dados trabalhados ao longo desta dissertacdo sdo registos dos tempos de sobrevi-
véncia até acontecer a remocdo do cadédver do terreno que, devido as suas caracteristicas,
sdo considerados dados com censura intervalar. Neste &mbito foi realizada uma primeira
andlise exploratéria ndo paramétrica, onde se aplicaram métodos adequados a este tipo

de censura como o estimador de Turnbull ou o teste Log-Rank generalizado.

Depois, uma vez que as localiza¢bes dos cadaveres ndo eram conhecidas nos dados
originais, foram realizadas 100 iteragdes de amostragem aleatéria de pontos geograficos
dentro dos trogos do projeto associado a cada observagdo para criar o maximo de ce-
nérios possiveis de onde os caddveres poderiam ter sido colocados e, com isso, ajustar
um modelo de sobrevivéncia espacial a cada iteracdo. Assim, os dados foram modelados
através de um modelo de Tempo de Vida Acelerado, em fung¢do das varidveis "Tamanho"
e "Estacdo do ano", com efeitos aleatorios referentes ao projeto de linha elétrica associado
a cada observagdo e com a componente espacial definida pelas coordenadas geograficas
(aleatoriamente geradas) dos cadadveres e pela abordagem SPDE. Através da abordagem
INLA, foi ajustado um modelo para cada iteragdo, isto é, foram ajustados 100 modelos no
total, a partir dos quais se extrairam os coeficientes necessarios para definir a fungéo de
sobrevivéncia que permitia calcular, a titulo ilustrativo, o fator de corre¢do da remocao,
assumindo uma situagdo em que as prospegoes ocorrem com frequéncia semanal. No final,
calculou-se a média dos valores do fator obtidos e a respetiva varidncia como medida de
erro, tanto para todo o territério nacional, como para duas localizagdes especificas, para

as diferentes combinac¢des das covariaveis.

Nos resultados da andlise ndo paramétrica, confirmou-se que o tamanho e a estagdo
do ano tém influéncia significativa na probabilidade de persisténcia de um cadédver no ter-
reno, ndo sé pelas conclusdes deduzidas a partir dos gréficos das curvas de sobrevivéncia

empirica como pela garantia dada pelos testes de hipéteses.

Nos resultados paramétricos, confirmou-se em primeiro lugar que o melhor modelo de
sobrevivéncia espacial ajustado foi o Weibull em comparagao com as restantes trés distribui-
¢Oes testadas para o tempo de sobrevivéncia (Exponencial, Log-Logistica e Log-Normal).
Para Portugal, verificou-se que o modelo consegue fazer uma melhor caracterizacdo do
fator de corre¢do em zonas onde hd informacao dos testes de remocdo, sendo que para
as zonas com menos conhecimento em termos dos dados o modelo atribui um valor
mediano do fator. Para os valores do fator de correcdo médio nacional, a variabilidade
ndo é muito expressiva. Além disso, verificou-se que o fator de correcdo é maior para
caddveres maiores e que o fator varia entre as estacées do ano. Seguidamente, para cada
uma das localizagdes especificas, observou-se que em Pombal, que estd préximo de zo-
nas com bastantes dados de remocao, o modelo consegue prever os valores médios do
fator de correcdo autonomamente dos valores da média nacional enquanto para Foros

de Salvaterra, que fica numa zona sem quaisquer dados, os valores sdo muito préximos
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das médias nacionais. Esta situagdo era intuitivamente esperada e foi, de facto, verificada.
Reparou-se também que os valores dos coeficientes de variagdo para as médias do fator
de corre¢do da remogdo para ambas as localiza¢des sdo consideravelmente baixos. Para
cada uma das localiza¢oes especificas, foram também obtidas as curvas de sobrevivéncia
num horizonte temporal de 30 dias que verificaram as tendéncias observadas nas curvas
empiricas: a probabilidade de persisténcia de um cadaver é mais baixa para caddveres

pequenos e no verdo decai mais rapidamente do que nas outras estagdes do ano.

Em termos de resultados metodolégicos, a adi¢do das varias componentes do mo-
delo no software R foi bastante intuitiva e ha uma vasta escolha na definicdo dessas
componentes (SPDE, efeitos aleatérios simples, passeios aleatdrios, entre outros) e nas
distribui¢des a priori usadas. Além disso, relativamente a abordagem MCMC, o tempo
de computacdo do INLA foi bastante reduzido para as mais de 40 milhdes de iteracbes
que eram pedidas. Contudo, ainda houve algumas desvantagens: o processo preditivo foi
complexo devido a existéncia dos efeitos aleatdrios relacionados com os projetos da linha
elétrica de cada observacao; o modelo € sensivel a mudancas na malha de nés e nas distri-
buicdes a priori utilizadas, sendo que para este projeto se usou uma malha homogénea e as
distribui¢des pré-definidas no software; e ha uma falta de ferramentas para validar o mo-

delo ajustado, que é um tema assumidamente em desenvolvimento pelos autores do INLA.

O préximo passo no contexto desta tese sera a criagdo de um package no software
R, destinado aos investigadores que estudam a corre¢cdo da mortalidade através do fa-
tor de corregdo do enviesamento associado a remogdo, onde se ird implementar toda a
metodologia desenvolvida neste &mbito e que marca o inicio de um estudo promissor
para a estimacgdo do fator de correcdo da remogdo. Pretende-se com este package que o
utilizador final indique uma localizagdo em Portugal Continental e o intervalo de tempo
da sua prospecdo em dias (ex. semanal - 7, quinzenal - 15, mensal - 30) e obtenha valores
do fator de corre¢do da remogdo (com a respetiva medida da variabilidade) e a curva
de sobrevivéncia associada a essa localizacdo, em funcdo de diferentes combinagoes de
tamanho do cadéver (pequeno, médio e grande) e estagdo do ano pretendidos. Sera ainda
facultado um mapa da variagdo do fator em Portugal, também para o tamanho e estagdo
pretendidos. Pode-se afirmar que esta plataforma interativa é o objetivo final do estudo

que comega com esta dissertagao.

Para além disto, existe ainda muito trabalho que pode ser desenvolvido neste contexto
nomeadamente em tépicos como andlise de sensibilidade as distribui¢des a priori utili-
zadas e a malha de nés criada, exploragdo de outros modelos para além do INLA que
podem ser utilizados para diminuir o tempo de computacado, estudo mais aprofundado
da influéncia dos efeitos aleatdrios associados ao cédigo de projeto e dos métodos de
previsdo para localiza¢des ndo observadas. Claramente que a metodologia aqui aplicada

estd limitada a qualidade dos dados fornecidos pela REN que, para além de serem escassos

53



CAPITULO 5. CONCLUSAO

relativamente a quantidade e dispersdo pelo territério nacional, tém a problematica de
ndo terem as localizagdes originais, algo que foi remediado pela amostragem aleatéria
das coordenadas. No entanto, com estes procedimentos criados ha a possibilidade de a
base de dados vir a ser alimentada de forma continuada com mais informagdo e, por isso,
forma-se a expectativa de gradualmente as previsdes do modelo virem a ser melhoradas,

nomeadamente para zonas que agora nao tém dados.

Concluindo, esta dissertagdo estabelece uma metodologia de estudo aos dados dos
testes de remocdo da REN, algo que nunca tinha sido feito e que foi abordado com
um método inovador e bastante recente. O trabalho aqui desenvolvido, com dados e
caracteristicas desafiantes, propde uma linha de raciocinio inicial para que os recursos
da REN sejam rentabilizados e utilizados numa perspetiva sustentdvel da estimacdo da
mortalidade de aves em Linhas de Muito Alta Tens&o.
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EstiIMADOR DE TURNBULL

Neste anexo encontra-se o algoritmo desenvolvido por Giolo (2004) para a implemen-
tagdo do estimador Turnbull no software RStudio. Foram feitas ligeiras modificagbes ao
cédigo original para que se tornasse adequado ao dados em estudo nesta dissertacdo: a
fungdo cria.tau, que tinha como tnico argumento a base de dados completa, passou a
ter os dois argumentos "left" e "right", assim como a fungéo cria.kappa que passou a ter
0s mesmos argumentos que representam os instantes iniciais e finais dos intervalos de
tempo registados na base de dados.

cria.tau <- function(left, right){
1 <- left
r <— right
tau <— sort(unique(c(l,r[is.finite(r)])))

return (tau)}

S.ini <- function (tau){
m<-length (tau)
ekm<-survfit (Surv(tau[l:m-1],rep(1 m-1))~1)
So<—-c (1 ,ekm$surv)
p <- —diff(So)
return(p)}

cria.kappa <- function(left ,right, tau)|{
taul2 <- cbind(tau[-length(tau)],tau[-1])
interv <— function(x,inf ,sup) ifelse(x[1]>=inf & x[2]<=sup,1,0)
kappa <- apply(taul2,1,interv ,inf=left ,sup=right)
id.lin.zero <- which(apply(kappa==0, 1, all))
if (length(id.lin.zero)>0) kappa <- kappa[-id.lin.zero, ]
return (kappa)}

Turnbull <- function(p, kappa, data.right, eps=le-3, iter .max=200,
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verbose=FALSE) {
n<-nrow (kappa)
m<-ncol (kappa)
Q<-matrix (1 ,m)
iter <= 0
repeat |
iter <— iter + 1
diff<- (Q-p)
maxdiff<-max(abs(as.vector(diff)))
if (verbose)
print (maxdiff)
if (maxdiff<eps | iter >=iter .max)
break
Q<-p
C<-kappa%ox%p
p<-p* (( t (kappa)%*%(1/C)) /n)
}
cat("Iterations =_", iter,"\n")
cat ("Max,difference =", maxdiff,"\n")
cat ("Convergence criteria : Max,difference <,1e-3","\n")
dimnames(p)<—-1list (NULL, c("P Estimate"))
surv<—round (c(1,1 —cumsum(p)), digits=>5)
right <- data.right
if (any(!(is.finite (right))))|{
t <- max(right[is.finite (right)])
return (list (time=tau[tau<t],surv=surv[tau<t]))
}
else
return (list (time=tau,surv=surv))}

A fungdo cria.tau cria a grelha de instantes (), de acordo com os instantes de tempo
presentes na base de dados, ou seja, "left" ird corresponder aos valores da variavel R1 e

"right" ird corresponder aos valores da varidvel R2.

A funcdo S.ini calcula a estimativa inicial para a fun¢do que sobrevivéncia que vai
sendo atualizada pelo algoritmo, tal como descrito no capitulo 3. De acordo com este c6-
digo, a estimativa inicial é simplesmente calculada através do estimador de Kaplan-Meier,

implementado na fungdo survfit.

A funcdo cria.kappa cria a matriz de pesos «;;, usados posteriormente no algoritmo.

Por fim, na fun¢do Turnbull gera-se o processo iterativo do algoritmo aplicando os valores
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das fungdes definidas anteriormente e retornando os intervalos de tempo e o respetivo

valor de probabilidade de sobrevivéncia.

61















	Material Inicial
	Capa
	Folha de Rosto
	Copyright
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Citação
	Resumo
	Abstract
	Índice
	Índice de Figuras
	Índice de Tabelas
	Símbolos

	1 Introdução
	2 Estado da arte
	2.1 Estimação da mortalidade de aves
	2.2 Análise de Sobrevivência
	2.3 Abordagem Bayesiana e INLA

	3 Métodos
	3.1 Análise de Sobrevivência
	3.1.1 Censura
	3.1.2 Funções de sobrevivência e de risco
	3.1.3 Abordagem não paramétrica
	3.1.4 Abordagem paramétrica

	3.2 Abordagem Bayesiana e INLA
	3.2.1 Integrated Nested Laplace Approximation
	3.2.2 Modelos Espaciais


	4 Aplicação ao caso de estudo
	4.1 Dados relativos aos testes de remoção
	4.2 Estimação das Funções de Sobrevivência
	4.3 Modelação do Fator de Correção
	4.3.1 Resultados para Portugal Continental
	4.3.2 Resultados para localização específica


	5 Conclusão
	Referências Bibliográficas
	I Estimador de Turnbull
	Material Final
	Contra Capa
	Lombada


