UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA BIOMEDICA

EDUARDO FARIAS ESMANHOTO

UMA ABORDAGEM ESTATISTICA PARA DIAGNOSTICO E
CLASSIFICACAO DO FENOMENO DE RAYNAUD A PARTIR DE
DADOS TERMOGRAFICOS

DISSERTACAO

CURITIBA

2019



EDUARDO FARIAS ESMANHOTO

UMA ABORDAGEM ESTATISTICA PARA DIAGNOSTICO E
CLASSIFICACAO DO FENOMENO DE RAYNAUD A PARTIR DE
DADOS TERMOGRAFICOS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
graduacio em  Engenharia Biomédica da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand
como requisito parcial para obtencdo do grau de
“Mestre em Ciéncias” — Area de Concentracio:
Engenharia Biomédica.

Orientador: Prof“. Dr?. Leandra Ulbricht

Co-orientador: Prof. Dr. José Coninck

CURITIBA
2019



Dados Internacionais de Catalogagdo na Publicac&o

Esmanhoto, Eduardo Farias

Uma abordagem estatistica para diagnostico e classificacdo do
fendmeno de Raynaud a partir de dados termograficos [recurso eletrénico] /
Eduardo Farias Esmanhoto. -- 2019.

1 arquivo eletrénico (93 f.) : PDF ; 2,10 MB.

Modo de acesso: World Wide Web.

Texto em inglés com resumo em portugués.

Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Biomédica, Curitiba, 2019.

Bibliografia: f. 66-73.

1. Engenharia biomédica - Dissertacdes. 2. Doenca de Raynaud -
Diagnostico. 3. Termografia médica. 4. Analise de componentes principais.
5. Sistemas de informacgéo geogréfica. 6. Analise espacial (Estatistica). 7.
Analise de variancia. 8. Analise multivariada. 9. Analise espago-temporal.
10. Modelos estatisticos. 11. Processamento de imagens - Modelos
matematicos. |. Ulbricht, Leandra, orient. Il. Coninck, José Carlos Pereira,
coorient. 1ll. Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Programa de
Pés-graduacdo em Engenharia Biomédica. IV. Titulo.

CDD: Ed. 23 -- 610.28

Biblioteca Central do Campus Curitiba - UTFPR
Bibliotecaria: Luiza Aquemi Matsumoto CRB-9/794




Ministério da Educagao
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA D"'etona de Pesqu|sa e PC’)S-Graduagéo

CAMPUS CURITIBA

TERMO DE APROVAGAO DE DISSERTAGAO N°129

A Dissertagdo de Mestrado intitulada “Abordagem Estatistica para Diagndstico e Classificacdo do
Fendbmeno de Raynaud a Partir de Dados Termograficos”, defendida em sessdo publica pelo(a)
candidato Eduardo Farias Esmanhoto, no dia 30 de setembro de 2019, foi julgada para a obtengao
do titulo de Mestre em Ciéncias, area de concentracdo Engenharia Biomédica, e aprovada em sua

forma final, pelo Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Biomédica.

BANCA EXAMINADORA:

Profa. Dra. Leandra Ulbricht - UTFPR

Prof. Dr. Wagner Luis Ripka - UTFPR

Dr. Flavio Henrique Tincani Osério - Syngenta

A via original deste documento encontra-se arquivada na Secretaria do Programa, contendo a

assinatura da Coordenagéo apos a entrega da versao corrigida do trabalho.

Curitiba, 30 de setembro de 2019.

Carimbo e Assinatura do(a) Coordenador(a) do Programa



Dedico esse trabalho a minha noiva, minha familia € meus amigos, que
sempre me apoiaram e deram o suporte necessario para que eu pudesse
me dedicar a essa conquista.



AGRADECIMENTOS

Agradeco, primeiramente, a Deus, por continuamente me dar forca e vontade de

aprender algo novo.

Agradeco ao meu amigo Wagner, por ter me convidado a esse desafio, € me

acompanhado durante todo o processo, ajudando, criticando, e me ensinando.

Agradeco a professora Leandra, que me ensinou muito € me mostrou o que € a vida
académica, possibilitando ideias e projetos que eu ndo teria como sonhar. Agradego a paciéncia

e todas as licoes dadas.

Agradeco ao professor José, que pacientemente me ensinou Estatistica, ou mais que
1sso, 0 modo como um estatistico enxerga os dados. Mostrou também como a humildade e

genialidade podem coexistir em uma pessoa.

Agradeco a minha noiva Bianca, que absorveu intimeras fungdes e tarefas para me dar

precioso tempo a ser empregado nesse trabalho. Sem vocé eu certamente nio teria feito metade.

Agradeco a minhas amigas, Jéssica, Carol e Thais, que das mais diversas formas me

incentivaram a continuar e permanecer firme ao que tinha me proposto.

Agradeco a minha familia, por tentarem sempre me compreender e aceitar minha

inquietude constante, e por me darem um apoio fundamental para meus voos.



RESUMO

ESMANHOTO, Eduardo Farias. UMA ABORDAGEM ESTATISTICA PARA
DIAGNOSTICO E CLASSIFICACAO DO FENOMENO DE RAYNAUD A PARTIR
DE DADOS TERMOGRAFICOS. 92 f. Dissertagio — Programa de Pés-graduagio em
Engenharia Biomédica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2019.

O Fendmeno de Raynaud (RP) apresenta-se sob duas formas, primdria e secunddria. O
diagnostico da condi¢do € de suma importancia, bem como a diferenciacdo entre suas duas
formas. De forma clinica, essa diferenciacdo nao € possivel, e a termografia surge como uma
ferramenta de diagndstico complementar aos exames clinicos, sendo uma técnica de baixo
custo, nao invasiva e de facil operacionalidade. Dessa forma, o objetivo desse estudo € verificar
se ha viabilidade no uso de imagens termogréficas para auxiliar no diagndstico de pacientes
com RP através de analises estatisticas como a Analise de Componentes Principais (PCA) e
a Geoestatistica. A coleta de dados foi feita em 279 individuos, desses, 255 individuos ndo
diagnosticados, sendo outros 11 individuos com diagnéstico do Fendmeno de Raynaud em sua
forma priméria (RP1) e 13 com a forma secundaria (RP2). O ambiente de coleta foi mantido a
temperatura de 23°C, sendo utilizada a cAmera térmica (Fluke Ti400) para acompanhar o padrdo
de reaquecimento apds um protocolo de estresse ao frio, isto €, sob imersao das maos até o nivel
do carpo em recipiente com dgua a 10°C durante 60 segundos. As imagens foram registradas
nos seguintes tempos: antes da imersdo, imediatamente apds (r = 0), e apds isso a cada 5
minutos, até que se completassem 20 minutos pos-imersdo (t =5,¢ = 10,t = 15 e t = 20). Para
as andlises descritivas e exploratorias, compostas pela andlise ANOVA e teste de Tukey, foram
selecionados 36 individuos, sendo 11 previamente classificadas com o Fendmeno de Raynaud
primario (RP1), 13 classificadas com o fenomeno secundario (RP2), além de 12 sadios (S-
grupo controle). Foi encontrado que nao hé diferenca significativa entre as médias e variancias
das temperaturas. No entanto, quando consideradas as diferencas entre as temperaturas das
duas maos de cada individuo, ha diferenca significativa na variabilidade do grupo RP2 para
os demais. Uma andlise de variancia (ANOVA) com teste de Tukey revelou que os grupos
RP1 e RP2 t€ém comportamentos bastante parecidos, porém com RP1 apresentando atingindo
equilibrio de forma mais veloz que RP2, e ambos diferindo consideravelmente dos casos sadios.
Feita também a Andlise de Componentes Principais para redu¢do da dimensionalidade dos
dados, considerando-se os 279 individuos, mostrou-se ineficaz para a distingdo dos grupos,
e revelou que essa classificacdo envolve uma espaco-temporalidade a ser levada em conta. Por
fim, foram feitas andlises geoestatisticas nos 36 individuos selecionados. Foram encontrados
modelos matematicos que melhor representem cada individuo em cada tempo, e foram geradas
krigagens de cada imagem para uma validacdo visual do modelo encontrado. Os modelos
se ajustaram fielmente aos dados e forneceram boas representagdes, sendo os modelos mais
frequentes: Bessel, Exponencial e Gaussiano.

Palavras-chave: 1. Engenharia Biomédica. 2. FenOdmeno de Raynaud. 3. Termografia. 4.
Andlise de Componentes Principais. 5. Geoestatistica.



ABSTRACT

ESMANHOTO, Eduardo Farias. A STATISTICAL APPROACH TO DIAGNOSE AND
CLASSIFY RAYNAUD’S PHENOMENON TERMOGRAPHIC DATA. 92 f. Dissertagcao —
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Biomédica, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana. Curitiba, 2019.

Raynaud’s phenomenon (PR) comes in two forms, primary and secondary. The diagnosis of the
condition is of paramount importance, as is the differentiation between its two forms.Clinically,
this differentiation is not possible, and thermography emerges as a complementary diagnostic
tool to clinical examinations, being a low cost, noninvasive and easily operable technique. Thus,
the aim of this study is to verify the feasibility of using thermographic images to assist in the
diagnosis of patients with RP through statistical analyzes such as Principal Component Analysis
(PCA) and Geostatistics. Data collection was performed in 279 individuals, 255 of these were
undiagnosed individuals, being other individuals diagnosed with Raynaud’s Phenomenon in
its primary form (RP1) and 13 with the secondary form (RP2). The collection environment
was maintained at 23°C, using a thermal camera (Fluke Ti400) to monitor the reheat pattern
after a cold stress protocol, i.e., under hand immersion to the carpal level in a container with
water at 10°C for 60 seconds. Images were recorded at the following times: before immersion,
immediately after (# = 0), and thereafter every 5 minutes, until 20 minutes after immersion
(t=15,t=10,t =15 and r = 20). For descriptive and exploratory analyzes, composed by
ANOVA analysis and Tukey test, 36 individuals were selected, 11 previously classified with
primary Raynaud’s Phenomenon (RP1), 13 classified with the secondary phenomenon (RP2),
and 12 healthy (S-control group). It was found that there is no significant difference between the
averages and variances of temperatures. However, when considering the differences between
the temperatures of both hands of each individual, there is significant difference in the variability
of the RP2 group for the others. An analysis of variance (ANOVA) with Tukey test revealed that
the groups RP1 and RP2 have very similar behaviors, but with RP1 presenting faster balance
than RP2, and both differing considerably from healthy cases. After performing the Principal
Component Analysis to reduce the dimensionality of the data, considering the 279 individuals,
it proved ineffective to distinguish the groups, and it revealed that this classification involves a
space-temporality to be taken into account. Finally, geostatistical analyzes were performed on
the 36 selected individuals. Mathematical models were found that best represent each individual
in each time, and krigings of each image were generated for a visual validation of the found
model. The models fit the data faithfully and provided good representations, being the most
frequent models: Bessel, Exponential and Gaussian.

Keywords: 1. Biomedical Engineering. 2. Raynaud’s Phenomenon. 3. Thermography. 4.
Principal Component Analysis. 5. Geostatistics.
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1 INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

A érea da engenharia biomédica integra duas dreas dindmicas, a saude e a engenharia.
Essa relacdo interdisciplinar tem possibilitado o avanco no combate a patologias através do
desenvolvimento de ferramentas e/ou equipamentos que possam ser utilizados para pesquisa,
diagndstico, acompanhamento e tratamento de doencas (BREY; NAGEL, 2015; ENDERLE,;
BRONZINO, 2012). Dentre as inimeras intersecdes entre essas dreas, destaca-se aqui o uso da

tecnologia de imagens infravermelhas para o estudo do Fenomeno de Raynaud.

Em 1862, Maurice Raynaud descreveu o que € hoje conhecido como o Fendmeno
de Raynaud (RP - Raynaud’s Phenomenon). Esse fendmeno € caracterizado por episddios
de vasoespasmos de extremidades, associado a alteracdes de coloragdo tipicas em pacientes
expostos ao frio (WIGLEY, 2002; LIM et al., 2014; KAYSER et al., 2009). As alteracdes
de cores que ocorrem com o RP sdo tipicamente: branco, devido a isquemia; azul, devido
a presenca de cianose; e vermelho, devido a reperfusdo. No entanto, os trés estdgios ndo
sd0 necessdarios para apresentar o diagndstico de RP (SIMMONS, 2015; PRETE et al., 2014;
HERRICK, 2012). O fendmeno ocorre com maior frequéncia nas maos e nos pés, € em menor

frequéncia no nariz, 16bulos das orelhas e lingua (PRETE et al., 2014).

Estudos apontam que o RP pode ser primdrio ou secundario, tendo progndsticos
diferentes (HIRSCHL et al., 2006). O primdrio € um distirbio vascular funcional que ocorre
em resposta esporddica ao frio (HIRSCHL et al., 2006; POPE, 2013; SPENCER-GREEN, ).
Segundo Wigley (2002), o Raynaud primario apresenta maior incidéncia, representando cerca
de 80% dos casos (WIGLEY, 2002). J4 o secundario ocorre na presenca de uma doenga vascular
estrutural, como um sintoma, e, sendo mais severo que o primadrio, € frequentemente associado
a ulceracao ou gangrena (HERRICK, 2012; HIRSCHL et al., 2006; VALDOVINOS; LANDRY,
2014).

O RP é normalmente diagnosticado clinicamente, onde além de anamneses o médico

pode utilizar questiondarios (HOOGEN et al., 2013). Contudo, por vezes o quadro clinico
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nao € claro e para definir um diagndstico sdo necessdrios exames complementares como
capilaroscopia periungueal, pesquisa de fator antinuclear e/ou provas inflamatérias (KAYSER
et al., 2009).

Em virtude dessa dificuldade em concluir o diagnéstico, a termografia é uma tecnologia
que tem sido testada para auxiliar este fim (RING; AMMER, 2012). Isso merece especial
importancia em paises em desenvolvimento, onde os diagndsticos tendem a ser principalmente
clinicos, sem acesso aos exames complementares e com demandas crescentes impostas nos
servicos de saide (TREVISAN; BELLEN, 2008; FERRAZ et al., 2013). Aliado a isso, a
termografia possui vantagens como ser um método ndo invasivo, indolor, ndo exige contato
fisico, ser de baixo custo e poder ser utilizada no proprio consultério médico (VASCONCELOS
et al., 2018; OMRANIPOUR et al., 2016; LIM et al., 2014). Apesar dessas vdrias
vantagens, ainda hd poucos estudos que explicam como a termografia deve ser utilizada para
um diagnéstico clinico, quais os procedimentos a serem adotados para ser utilizada de fato
como um exame complementar, e em especial quais as modelagens matemdticas que poderiam
empregadas para a leitura e interpretacdo desses dados visando diagndsticos diferenciais, bem

como a quantidade de pontos captados nas imagens térmicas que deveriam ser analisados.

A termografia € uma tecnologia que fornece uma representacdo pictérica da
temperatura do corpo, que envolve a deteccdo de radiacdo infravermelha, podendo ser
correlacionada ao fluxo sanguineo (ANTONINI et al., 2015; BHOWMIK et al., 2014; MEIRA
etal.,2014; LO; CHOI, 2004). Com a tecnologia atual, uma unica imagem pode conter milhares
de pontos de temperatura, gravados em uma fracao de segundo (SILVA et al., 2016; MORAIS
et al., 2016; MEIRA et al., 2014). Esses milhares de pontos representam muitas varidveis,
exigindo formas efetivas de se analisar as mesmas. Dentre as varias formas de se analisar
este problema,escolheu-se inicialmente utilizar a andlise ANOVA para testar as médias dos
diferentes grupos, em seguida abordar pela andlise multivariada (focando na enorme quantidade

de varidveis) e na geoestatistica (focando na forma espacial com que as varidveis se distribuem).

A Andlise de Variancia ANOVA € um método estatistico utilizado em larga escala
para se realizar teste de hipdteses, objetivando a comparacdo das médias entre trés ou mais
populacdes (LARSON; FARBER, 2016; LARS; SVANTE, 1989). O método ANOVA permeia
os mais diversos campos da saude, como no estudo de doencas e/ou distirbios osteomusculares
(COUNTERMAN et al., 2019), de cancer no tecido 6sseo (ABDULLAYEV et al., 2019) e
sarcomas uterinos (ADAMS et al., 2019), doencas respiratérias (CARR et al., 2019), entre

outros.

As analises multivariadas t€m o intuito de reduzir a dimensionalidade de uma base
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de dados com muitas varidveis originais, mantendo, todavia, a informacgdo vital dessa base,
enquanto extrai informagdes de uma forma mais simples, com menos varidveis. Com esse
propoésito, ha uma variedade de andlises que podem ser empregadas, e, dentre essas, hd a Anélise

de Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis) (HAIR et al., 2009).

Ja a Geoestatistica, € um ramo da Estatistica que pode quantificar a incerteza espacial,
fornecendo descricdes quantitativas das varidveis naturais distribuidas no espago. Assim,
utilizar distribuicdes de probabilidade pode ser uma forma efetiva de representar uma cole¢do
de possiveis valores para um parametro de interesse. Além disso, pode ser possivel encontrar
modelos estatisticos que sejam adequados para a aparente aleatoriedade de variacdes espaciais
(CHILES; DELFINER, 1999). Apesar de ainda pouco utilizada na area da satude, ha estudos
que se utilizam das técnicas contidas da area da Geoestatistica para melhor compreender topicos
relativos a saide humana, como Li et al. (2016) que utiliza uma técnica geoestatistica chamada
Krigagem para a otimizagdo do design de stents cardiacos, e Chu ef al. (2019) no estudo de

implantes dentérios.

Assim, o proposito desse trabalho € analisar diferentes técnicas estatisticas que possam
fornecer uma melhor compreensdo acerca da difusdo térmica de individuos que apresentam o

Fendmeno de Raynaud, de forma a auxiliar no diagndstico da doenga.

1.2 JUSTIFICATIVA

Na prética clinica, é de grande valia o diagndstico dos individuos que possuem o
Fendmeno de Raynaud. Além disso, de igual importancia € a diferenciacdo dos pacientes
que apresentam RP primdrio dos que apresentam RP secundério. Essa distingdo € vital para

a defini¢do do tratamento mais adequado (KAYSER et al., 2009).

O RP ndo ¢é facilmente diagnosticado de forma clinica, e, embora alguns exames
laboratoriais ajudem na confirmacdo do diagndstico, ndo sdo comumente implementados
em paises em desenvolvimento, como o Brasil (LIM et al., 2014; KAYSER et al., 2009;
RING; AMMER, 2012). A termografia se apresenta como uma técnica de baixo custo, facil
operacionalidade, sendo assim uma proposta vidvel para apresentar um auxilio significativo no

diagnéstico de RP (SCHLAGER et al., 2010).

Apesar a termografia fazer um mapeamento térmico da area interesse, normalmente os
estudos focam em pequenas dreas para a andlise dos dados. Além disso, poucos estudos sdao
realizados visando realmente aplicar a técnica como um exame complementar de rotina para

estes casos. Assim, este estudo procura testar possiveis modelagens matematicas que poderiam
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empregadas para a interpretacdo desses dados, bem como analisar a possivel vantagem de se

ampliar a quantidade de pontos captados nas imagens térmicas que poderiam ser analisados.

Assim, primeiramente foi testada a Analise Univariada de Variancia ANOVA, que é
considerada robusta e largamente utilizada (COUNTERMAN et al., 2019; ADAMS et al., 2019;
LARS; SVANTE, 1989), sendo portanto uma escolha direta e segura para a anélise prévia dos

dados e comparagdo das médias das populagdes envolvidas (RP1, RP2 e Sadios).

Dentro das andlises multivariadas, foi testada a Andlise de Componentes Principais
(PCA) € tida como uma técnica costumariamente empregada quando a base de dados disponivel
¢ extensa (JOHNSON; WICHERN, 1988). Apesar de nao terem sido encontrados estudos
utilizando a PCA em dados de individuos com o Fendmeno de Raynaud, hd, na drea biomédica,
diversos exemplos de seu uso, como o estudo de Araki et al. (2016), que se utiliza da PCA para
redu¢do de dimensionalidade de caracteristicas de placas corondrias. Partindo de 56 varidveis
originais, chegou-se a 14 componentes principais, mantendo 99% da variancia do conjunto

original.

Existem também estudos que utilizam a PCA em dados termograficos em diferentes
areas como Cheng et al. (2014) que se utilizaram de PCA em videos termogréficos para
separagdo e deteccao de danos em fibras de carbono, e também Khan et al. (2008) ao identificar

vazamento de dgua em dados térmicos de diques.

Também pode-se analisar o problema pela relagdo espago-temporal entre os dados.
Neste caso, uma andlise pontual pode nao bastar, podendo ser expandida para um estudo com
modelos probabilisticos, como na Geoetatistica. Esta técnica advém de estudos do solo, e até
o presente momento ndo foram encontrados estudos relacionando a Geoestatistica com o RP,
porém ao se aumentar o escopo da procura, tem-se o estudo de Almeida et. al. (2012), que
utiliza funcdes geoestatisticas para descrever e reconhecer padrdes identificaveis dos olhos,
a fim de se detectar automaticamente estrabismo em imagens digitais, atingindo 94% de
identificac@o correta da patologia, além dos ja citados para a otimizacdo do design de stents

cardiacos e no estudo de implantes dentarios (CHU et al., 2019; LI et al., 2016).

1.3 HIPOTESE

Andlises estatisticas aplicadas em imagens termograficas podem auxiliar no

diagnéstico complementar do RP e também diferenciar RP priméario de RP secundério.
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1.4 OBIJETIVOS
1.4.1 OBIJETIVO GERAL

Aplicar andlises estatisticas em imagens termograficas de pacientes com Fendmeno de

Raynaud objetivando auxiliar o diagndstico deste quadro clinico.

1.4.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

(a) Diferenciar individuos com o Fendmeno de Raynaud de individuos sadios;

(b) Distinguir individuos com o Fendmeno Raynaud primério daqueles com o Fendmeno de

Raynaud secundario;
(c) Descrever a dinamica da difusdo térmica em individuos com a sindrome;
(d) Usar a PCA para a reducgdo dos dados;
(e) Encontrar modelos de variogramas para cada caso;
(f) Analisar os modelos encontrados ao longo do tempo de reaquecimento;

(g) Validar os modelos tedricos a partir do método geoestatistico da Krigagem.
1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos.

No primeiro capitulo foram apresentados a introducdo, justificativa, proposta e

objetivos.

No capitulo dois sdao abordados os principais aspectos relacionados a PCA e a
Geoestatistica, incluindo definicdes matematicas, propriedades e utilizacdo. Ainda, neste
capitulo se encontra informa¢do mais aprofundada em relagdo ao Fendmeno de Raynaud, e,

por fim, aborda-se a técnica de imagens infravermelhas e seu uso.

O capitulo trés descreve a metodologia empregada nesta pesquisa incluindo a
populacdo estudada, procedimentos, instrumentos e como foram realizadas a andlises

estatisticas sobre os dados.

No capitulo quatro estdo apresentados os resultados das andlises estatisticas
propriamente ditas, com suas interpretacdes e explicacdes. Juntamente a isso, apresenta-se a

discussao dos resultados frente a outras pesquisas e as limitacdes do estudo.
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E por fim, no capitulo cinco, explicitam-se as conclusdes, baseadas na hipotese e nos
objetivos inicialmente apresentados, extraidas das andlises estatisticas previamente delineadas.

Adicionalmente, pontuam-se algumas sugestdes para futuras investigacoes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 FENOMENO DE RAYNAUD

Em 1862, Maurice Raynaud notou que algumas pessoas que eram expostas a baixas
temperaturas tinham isquemia digital transitdria, por ele descrita como uma resposta exagerada
do sistema nervoso central. O termo “Fendmeno de Raynaud” € usado atualmente para
descrever esses episodios, que representam vasoconstri¢ao das artérias digitais, arteriolas pré-

capilares, e shunts arteriovenosos cutaneos (FABIAN et al., 2019; WIGLEY, 2002).

A vasoconstri¢do exagerada induz palidez ou cianose paroxistica das extremidades,
comumente bem-demarcadas e restritas aos dedos das maos ou dos pés, e mais incomumente
podem ser envolvidos o nariz, os l6bulos das orelhas ou os ldbios. Os dedos mostram trés
fases de cores caracteristicas, vermelhas, brancas e azuis, da parte mais proximal para a mais
distal, correlacionando-se com vasodilatacdo proximal,vasoconstricao central e cianose mais
distal (RODRIGUEZ-CRIOLLO; JARAMILLO-ARROYAVE, 2014; LONGO et al., 2013;
ROBBINS et al., 2010).

As trés fases da apresentacdo cldssica do RP podem ser também descritas como:
(1) isquemia ou palidez, quando os dedos assumem a colorac¢do branca; (2) cianose, quando
as extremidades se tornam azuladas pela vasoestase e desoxigenagdo; (3) e, por fim, a fase
do rubor, com a cor avermelhada, indicando o estigio de hiperemia reativa ou reperfusdao
sanguinea, além do rubor e do calor, o paciente pode ter uma sensacdo latejante e dolorosa
durante essa fase (LONGO et al., 2013; SOUZA; KAYSER, 2015; KAYSER et al., 2009).
Uma sensagao de frio, dorméncia ou parestesia dos dedos normalmente acompanha as fases de
palidez e cianose (FABIAN et al., 2019). Embora essa resposta de coloracao trifdsica descrita
seja tipica do RP, ha casos de pacientes que apresentam somente a palidez e a cianose, outros
ainda somente a cianose (LONGO et al., 2013).

O Fendmeno de Raynaud € usualmente dividido em duas categorias, o Fendomeno de
Raynaud primaério ou idiopético, quando nao se identifica nenhuma doenga basilar que explique

a aparicao dos episodios vasculares, e o Fendmeno de Raynaud secundério, quando associado a
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outras doengas ou causas conhecidas de vasoespasmo (ROBBINS et al., 2010; RODRiIGUEZ-
CRIOLLO; JARAMILLO-ARROYAVE, 2014; LONGO et al., 2013).

O RP ¢ relativamente frequente, atingindo de 3% a 5% da populacdo geral, mostrando
uma predilecdo por mulheres jovens (DANIELS et al., 2018; WIGLEY, 2002; ROBBINS et al.,
2010). Variacdes geograficas refletem na prevaléncia da sindrome. A frequéncia e severidade
dos episodios sdo influenciados pela temperatura ambiente didria, com claro agravamento
durante o inverno (FABIAN et al., 2019; WIGLEY, 2002).

Ha alguma flutuacdo nos indices, de acordo com alguns estudos. Em Barcelona, Vilella
relata que a propor¢do pode chegar a 20% nas regiodes frias (VILELLA et al., 2009). Também
Flores encontra altas prevaléncias no México, 2% a 25% em homens e 1,8% a 30% em mulheres
(CANTISANI et al., 2013).

Em mulheres jovens, o RP primério, de acordo com uma revisdo sistematica proposta
por Garner et al. (2015), acomete 2,1% a 15,8% das mulheres, e apenas 0,8% a 6,5%
dos homens (GARNER et al., 2015). Ainda, cerca de 25% dos pacientes que apresentam
RP primério tem histérico familiar da doenca em parentes de primeiro grau (FREEDMAN;
MAYES, 1996).

No RP primario, os sintomas costumam ser simétricos € mais brandos. Em geral,
ndo se observa necrose, ulceracdo, gangrena ou reabsorcdo de partes moles das extremidades
afetadas (ROBBINS er al., 2010). Em geral ndo apresenta dor nem lesdes nas unhas. A
velocidade de hemossedimentacdo costuma ser normal, e a capilaroscopia periungueal também
costuma ser normal (RODRiIGUEZ-CRIOLLO; JARAMILLO-ARROYAVE, 2014; KAYSER
et al., 2009).

Normalmente o fendmeno aparece entre 14 a 30 anos, sendo mais incomum
(apenas 27% dos casos) iniciar a partir dos 40 anos. E recomendado, no entanto, manter
acompanhamento médico para verificar se ndo ha evolu¢dao do quadro para o RP secundéario
(RODRIGUEZ-CRIOLLO; JARAMILLO-ARROYAVE, 2014; VILELLA et al., 2009).

AlteragOes estruturais das paredes arteriais sdo ausentes, exceto tardiamente na
evolugdo. Existem casos em que pode aparecer espessamento da camada intima, atrofia da
pele, dos tecidos subcutaneos e dos musculos. Salvo quando o fendmeno tem longa duragdo,
sua evolucdo € benigna (DANIELS et al., 2018; ROBBINS et al., 2010).

O RP ¢ dito secundirio quando estd associado a alguma doenca ou condi¢cdo
subjacente, destacando-se dentre essas as doencas reumadticas imunes. O RP estd presente em

mais de 80% a 90% de pacientes com esclerose sist€mica, € € o sintoma de apresentacao em
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30% dos casos. Além disso, o RP se faz presente em 85% dos pacientes com doenga mista
do tecido conjuntivo, 10% a 45% dos pacientes com Lupus Eritematoso Sistémico, 33% dos
pacientes com Sindrome de Sjorgen (uma doenga autoimune que se caracteriza principalmente
pela manifestacao de secura ocular e na boca, associadas a presenca de auto-anticorpos ou
sinais de inflamacdo glandular), 20% dos casos de dermatomiosite ou poliomiosite, € ainda
10% dos casos de artrite reumatdide (LONGO et al., 2013; KAYSER et al., 2009; BELCH,
1997; BLOCK; SEQUEIRA, ).

Como o fendmeno de Raynaud pode ser a primeira manifestacdo de tais afeccoes,
qualquer paciente com sintomas novos deve ser avaliado. Destes individuos, cerca de 10%
finalmente manifestardo uma doenca subjacente (FABIAN ez al., 2019; ROBBINS et al., 2010).

Uma causa secunddria para o Fendomeno de Raynaud é sugerida a partir dos
seguintes achados: idade de inicio acima de 30 anos; episodios intensos, dolorosos,
assimétricos, ou associados com lesdes isquémicas de pele; caracteristicas clinicas sugestivas
de doencas do tecido conjuntivo (por exemplo, artrite e fun¢do pulmonar anormal); anticorpos
especificos; e evidéncia de doenca microvascular em capilares ungueais (KALLENBERG,
1990; KALLENBERG et al., 1988).

Assim, em resumo, o corpo humano emite radia¢do infravermelha de forma constante,
e essa pode ser utilizada para anélise das alteracOes de temperatura presentes em um individuo.
Essas diferencas de temperatura, por sua vez, t€ém ligacdo direta com o Fendmeno de Raynaud,
objeto desse estudo. Dada a massiva quantidade de dados que podem ser obtidos dessa forma,
um curso de acdo plausivel a ser considerado € analisar esses dados por meio de diversas

Analises Estatisticas.

2.2 TERMOGRAFIA

A termografia baseia-se no principio de mapeamento de uma regido pela sua
temperatura, gerando imagens por radiacdo infravermelha, podendo atuar como um indicador
de possiveis patologias, devido a termorregulacdo, um mecanismo de manutenc@o natural do

corpo para manutencao da homeostase (GUIRRO et al., 2017; BORCHARTT et al., 2013).

Conforme relatam Corte e Hernandes, diagndsticos termobioldgicos vém sendo
utilizados desde 480 A.C, por Hipdcrates ao analisar que a liberacdo de calor ocorria mais
rapidamente em algumas partes do corpo. Por meio da aplicacdo de barro imido, ele percebeu
que nas areas com inflamagdo o barro secava mais rapido (CORTE; HERNANDEZ, 2016).

Isso ocorre porque a liberacdo de calor é um efeito natural do metabolismo, que pode ser



22

influenciado por diversas patologias. A termometria por imagem infravermelha permite coletar
essas informacdes, uma vez que ela faz a captacdo da radiagc@o térmica de regides de interesse
(CORTE; HERNANDEZ, 2016; ANTONINI et al., 2015).

Dentre os varios comprimentos de onda do espectro eletromagnético, as cameras
infravermelhas se utilizam de sensores aptos a captar sinais na faixa do infravermelho
(comprimento de onda entre 0,75 a 1000 um). A radiacdo térmica emitida pela pele €
captada, para ser entdo convertida para sinais elétricos. Esses sinais elétricos sdo, por
sua vez, quantificados e apresentados na forma de imagem. Para facilitar a interpretacao
das temperaturas, pseudo-cores sdo atribuidas as imagens, onde, por exemplo, o azul pode
representar baixa temperatura, o vermelho, alta temperatura, e a cor preta representa o espago
de ar (SANCHES et al., 2013; MEIRA et al., 2014).

Todos os objetos com temperatura acima de -273°C (0 K) emitem energia térmica
com um comprimento de onda infravermelho. Essa radiacdo € proporcional a vibracao das
moléculas do objeto. A quantidade de radiag@o é proporcional a temperatura na quarta poténcia,
portanto, pequenas mudancas na temperatura resultam em alteragdes substanciais na quantidade
de radiacdo. Essa observagdo forneceu a base para o conceito de se observar a radiacdo
infravermelha como indicador de mudancas de temperatura. Com relagdo a regido do espectro,
a pele humana é um corpo negro com fator de emissividade de 0.98, e €, portanto, um emissor
perfeito de radiacdo infravermelha a temperatura ambiente. A pele humana emite radiacao
infravermelha principalmente na faixa entre 2 € 20 um, com um pico médio de 9 a 10 um
(HATTIPOGLU; ABDULLAYEY, 2019; STEKETEE, 1973).

A radiacdo infravermelha € invisivel ao olho nu, por isso cameras térmicas sao
usadas para a sua visualizacdo. Uma camera térmica € um dispositivo que percebe o modelo
térmico de um objeto no espectro de comprimento de ondas infravermelhas, sem a necessidade
de contato fisico. Uma nova geragao de cameras de alta resolu¢do tem sido desenvolvida
levando a uma melhor capacidade de diagndsticos. Mudangas nos padrdes termais que podem
ser muito pequenas, mas significativas, podem ser devidamente analisadas (HATIPOGLU;
ABDULLAYEY, 2019; HILDEBRANDT et al., 2010).

A termografia tem sido utilizada principalmente para pesquisas, nos tltimos 50 anos,
para se estudar doencas onde a temperatura da pele pode revelar a presenca de uma inflamacgao
em tecidos mais profundos, ou onde o fluxo sanguineo € aumentado ou diminuido devido a uma
anormalidade clinica (VASCONCELOS et al., 2018; RING; AMMER, 2012).

Um fator limitante em estudos que aferem a eficicia de terapias para RP € a falta de

ferramentas objetivas validadas para a medi¢do de fun¢do vascular dos dedos. Dos métodos
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avaliados para se tentar avaliar objetivamente essa fun¢do, a termografia infravermelha tem sido
uma das mais utilizadas (CORTE; HERNANDEZ, 2016; PAULING, 2014).

O objetivo da termografia, ao se analisar o RP, € identificar as diferencas de temperatura
na superficie da pele, para assim determinar o processo de reaquecimento pos-estresse ao frio
(PAULING, 2014; SCHLAGER et al., 2010).

2.3 ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA)

A Andlise de Variancia com um fator é uma técnica utilizada para comparar médias de
trés ou mais populagdes, conhecida popularmente como anédlise ANOVA (LARSON; FARBER,
2016). Conforme Barbetta (2010), a analise estatistica empregada para a comparacio de g
grupos independentes € tradicionalmente feita por uma analise ANOVA e acompanhada de um

teste F, o qual supde que:

1. As observacdes devem ser independentes;
2. As variancias populacionais devem ser iguais nos g grupos;

3. A distribui¢cdo das observacdes em cada grupo deve ser normal.

Por fim, ressalta-se que o teste F € robusto, logo, ele ainda é védlido no caso de existirem
pequenas violacdes dessas trés suposi¢coes (BARBETTA, 2010). Dessa forma, pode-se encarar a
Analise de Variancia como uma forma para distinguir se as diferengas observadas nas amostras
sdo significativas, ou meramente casuais. Essa andlise assume que grandes diferengas sao
causadas por causas reais, enquanto pequenos desvios sdo produzidos pelo acaso (ANJOS,
2015).

A andlise ANOVA cldssica para dados balanceados realiza trés tarefas
simultaneamente (GELMAN, 2005):

1. Como uma andlise exploratéria, uma ANOVA € uma organizacdo de uma decomposicao
de dados aditivos, e a soma dos seus quadrados indica a variancia de cada componente da

decomposicao;

2. Comparagdo de médias quadradas, juntamente com testes F ou similares, possibilitando

a testagem de modelos de sequéncias agrupadas;

3. Intimamente relacionado com o0 ANOVA estd um ajuste de modelo linear com estimagao

de coeficiente e erros padrao.
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A Anidlise de Variancia ANOVA é comumente utilizada para a andlise inicial do
conjunto de dados, e tem-se diversos exemplos de suas aplicacdes na drea da saide. Xia et
al. (2019), a utilizam para a andlise de dados que visam o diagndstico de neoplasia hepatica
(XIA et al., 2019). Ja Counterman et al. (2019), a utilizam no estudo de doengas musculares,
mais especificamente no diagndstico da Distrofia Muscular de Duchenne (COUNTERMAN et
al., 2019). Na oncologia, Abdullayev et al. (2019) empregam ANOVA em seu estudo que
objetiva melhorias na eficicia do diagnéstico de metéstase vertebral (ABDULLAYEV et al.,
2019). E, no campo de doengas respiratdrias, héd ainda o estudo de Carr et al. (2019), que aplica

a técnica na andlise de Pneumonia Associada a Ventilagdo Mecanica (CARR et al., 2019).

Da mesma forma que a Anélise de Variancia ANOVA foi utilizada nesses estudos
supracitados, para uma andlise preliminar e para um posterior direcionamento de possiveis
andlises, os dados do presente estudo foram previamente analisados por meio da ANOVA, para
que assim houvesse uma melhor compreensao de quais seriam as andlises mais apropriadas.
Com os achados advindos da ANOVA foi possivel decidir que os proximos passos seriam fazer

a analise de Tukey HSD, andlises multivariadas e por fim partir para a Geoestatistica.

Para a anélise do presente estudo, tem-se que a hipdtese nula € que as médias de todas
as populacdes sdo iguais (1). J4 a hipotese alternativa € que nem todas as médias populacionais

sdo iguais, ou seja, pelo menos uma média € diferente.

Hy: =t =U3=..=L
H; : Nem todas as y; sdo iguais, parak =1, 2, 3, ...

ey

Para se calcular a média amostral de cada grupo, tem-se:

= MmXxy+nyxy+...+npxg
X = 2)
ny+ny+...+ng

onde ¥y € a média amostral do grupo k, e n; é o tamanho do grupo &, para k € N*.

Assim, ao se considerar a seguinte soma de quadrados:

k n
SOror =Y. Y (xij—%)° (3)
i=1 j=1

Se Hy for verdadeira, e, portanto, todas as observacdes provém de uma mesma

populacao, SQror € o numerador do calculo da variancia (s?), de todas as N = nk observagoes.
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E possivel ainda se demonstrar que a soma de quadrados total SQ7or é decomposta na soma
de quadrados dos tratamentos e na soma dos quadrados do erro, chamadas aqui de SQ7rar €

SOErro, dadas por:

k
SOrrar = Y nj(%; —3)? “4)
=1
ko
SQerro =Y. Y (xij— %)) &)

j=li=1

onde k = o nimero de amostras, n; = nimero de elementos da amostra j, (x;) = média

da amostra j, e x;; = i-€sima observa¢ao na amostra j.

Os k diferentes desvios de SQ7rar sdo feitos em relagdo a uma tnica média amostral
(x). Por essa razdo, diz-se que SQrgar tem k—1 graus de liberdade. Por outro lado, os N
desvios de SQggro sdo feitos em relagdo as k médias amostrais (¥;, j = 1,2,...,k), e, por isso,
SOrrro tem N—k graus de liberdade. Ao se dividir as somas dos quadrados (3), (4) e (5) pelos

correspondentes graus de liberdade, chega-se aos quadrados médios. Logo:

SQrrar  nYh(Xj—%)?

OMTRAT = = (6)
glrraT g—1
k n =\2
S Y (xii— X
OMgrro — QERRO _ Yo iy (xij — %) )
8lERRO N—g

onde, N = ng. Deve ser ainda observado que OM7gar € uma medida de variacdo
entre as médias dos grupos, ja OMEggro € uma medida de variagdo dentro dos grupos. Por fim,

define-se a razao:

OMrRAT
_ = IrAL 8
OMERro ®)

Que pode ser interpretada como uma medida de discriminacdo entre os k grupos.
Para testar a hipétese Hy se utiliza a fung@o F, com g/ = g—1 no numerador, e g/ = N—g no
denominador. Assim, estabelecido o nivel de significancia &, obtém-se o valor f,, que deixa a

area na cauda superior da distribui¢ao igual a . A regra de decisdo € dada por:

e Se f < f., entdo aceita-se Hy;
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e Se f > f,, entdo rejeita-se Hy.

Convém ressaltar que para o presente estudo adotou-se o = 5%.

2.4 ANALISE MULTIVARIADA DOS DADOS

Quando se propde explicar fendmenos fisicos, bioldgicos, sociais, econométricos,
ou entre outras areas distintas e com muitas varidveis conjuntamente, deve-se coletar e
analisar dados. Ainda, a complexidade da maioria dos fendmenos no corpo humano exige
que sejam coletadas observacdes em indmeras diferentes varidveis, pois fendmenos fisicos,
biolégicos e quimicos acontecem paralelamente criando uma classe multipla de varidveis
a serem analisadas. Como os dados geralmente incluem medi¢Ges simultineas em muitas
variaveis, surgem as Andlises Multivariadas como ferramentas para o estudo de tais problemas.
Estatisticas Multivariadas sdo técnicas cada vez mais populares para se analisar grupos de
dados complexos. Elas provém andlises quando hd muitas varidveis independentes e/ou
muitas varidveis dependentes, todas correlacionadas umas com as outras em variados graus

(TABACHNICK et al., 2018; JOHNSON; WICHERN, 1988).

Os objetivos de investigacOes cientificas aos quais as Andlises Multivariadas tendem
naturalmente a se encaixar incluem a reducdo de dimensionalidade ou simplificacao estrutural,
a classificacao e o agrupamento de dados, a investigacdo da dependéncia entre as varidveis, a
predicdo de comportamentos futuros, a construcdo de hipdteses e a testagem. Uma de suas
técnicas é a Andlise de Componentes Principais (TABACHNICK et al., 2018).

2.4.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A Andlise de Componentes Principais (ou PCA, do inglés Principal Component
Analysis) € um procedimento estatistico multivariado inventado por Karl Pearson em 1901,
e desenvolvido de forma independente por Hotelling em 1933, que objetiva selecionar varidveis
significativas de um grupo de dados (MCKINNEY et al., 2019; JOLLIFFE, 2002). Conforme
Johnson explica, uma PCA se preocupa em explicar a estrutura de variancia e covariancia de um
conjunto de varidveis através de algumas combinacdes lineares dessas varidveis (JOHNSON;
WICHERN, 1988). Essa Andlise usa as correlagdes entre as varidveis para desenvolver um
pequeno grupo de componentes que empiricamente resumem a correlacdo entre as varidveis
(TABACHNICK et al., 2018).

A ideia central da PCA ¢ reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados
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consistente de um grande nimero de varidveis inter-relacionadas, ao passo que mantém o
maximo da variagdo presente no conjunto. Isso € obtido ao se fazer uma transformacgdo para
um novo conjunto de varidveis, as componentes principais (PCs), que sdo descorrelacionadas,
e ordenadas de modo que as primeiras ret€tm a maior parte da variabilidade presente nas
variaveis originais (TABACHNICK et al., 2018; JOLLIFFE, 2002; JOHNSON; WICHERN,
1988). Em sintese, de um grupo de p varidveis correlacionadas é dado um novo grupo de
q < p varidveis descorrelacionadas, que sdo somente combinagdes lineares das primeiras, ao
passo que essas novas mant€m grande parte da variancia dos dados. Ou seja, combina fatores
altamente correlacionados em componentes principais que sdo muito menos correlacionadas
entre si, aumentando assim a eficiéncia do modelo (SHOKO et al., 2019; PANFILIS et al.,
2013).

Apesar da simplicidade da técnica, a PCA tem desempenhado papel fundamental nas
andlises de dados multivariados nas mais diversas dreas do conhecimento, € muita pesquisa
ainda é feita sobre essa técnica (MCKINNEY et al., 2019; JOLLIFFE, 2002; SEBASTIAO,
2008). Dentre essas areas, pode-se encontrar a PCA sendo utilizada na andlise de solos (SILVA
et al., 2013; KUMMER et al., 2010), no setor financeiro (VIOLA et al., 2013; YAP et al.,
2013), na informatica (MEDEIROS et al., 2004; LABIB; VEMURI, 2006), no transporte aéreo
(MOREIRA, 2007), entre outros.

Na area biomédica, existem os estudos ja citados de Araki et al. (2013), na qual sao
reduzidas 56 varidveis originais que representam caracteristicas de placas corondrias, para 14
componentes principais, enquanto se manteve 99% da variabilidade total, e o estudo de Nasario
et al. (2014), no qual 7 componentes principais substituem 140 varidveis originais de sinais de
eletrocardiograma, mantendo-se ainda 98,30% da variancia total, e o estudo de Hatfield et al.
(2015), que utilizam PCA para extrair caracteristicas do movimento externo adutor do joelho
para o estudo da osteoartrite na marcha, reduzindo suas 101 varidveis originais a somente 2

componentes principais, mantendo 79,60% da variancia total.

Aliada a dados térmicos a PCA pode ser encontrada também em diversas dareas,
porém o presente estudo se mostra o primeiro ao propor essa utilizacdo com imagens de
individuos portadores da Sindrome de Raynaud. Encontra-se, no entanto, uma proposta de se
utilizar PCA e uma analise semelhante chamada ICA, Analise de Componentes Independentes,
em dados obtidos em videos térmograficos, objetivando a deteccdo e separacdo de danos
em fibras de carbono (CHENG et al., 2014). Khan et al. (2008), por sua vez, utilizam
a Andlise de Componentes Principais em imagens térmicas provindas de diques, a fim de

identificar vazamentos de agua. Marinetti (MARINETTI ef al., 2004) aplicam de PCA para
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o processamento de sequéncias de imagens infravermelhas a fim de extrair caracteristicas e
reduzir redundancia na avaliagdo de materiais. E pode-se ainda mencionar o estudo de Rajic
(RAJIC, 2002) que emprega a PCA para aprimorar a habilidade de deteccdo de falhas da

termografia.
Utilizando-se a notacdo de Marques (MARQUES, 2005), algebricamente, as
componentes principais sao algumas combinacdes lineares de p varidveis originais (9):

X17X27"'7Xp )

Geometricamente, essas combinacdes lineares representam a selecdo de um novo eixo de
coordenadas, obtido rotacionando o sistema original com Xi,X>, ...,X,, como eixos. Os novos
eixos, ¥1,Y»,...,Y),, representam as dire¢Ges com maior variabilidade e garantem uma descrigido

mais simples da estrutura da matriz de covariancia. Por exemplo, para p = 2 (Figura 1).

Figura 1 - Selecao de novos eixos y rotacionando-se os eixos originais x

= v

(FONTE: Marques, 2005, pag. 95.)

As componentes principais dependem somente da matriz de covariancia X (ou da
matriz de correlagdo p) de X;,X»,...,X,. Seu desenvolvimento nio exige normalidade dos

dados.

Seja X’= [X1,X3,...,Xp] um vetor aleatério p-dimensional com vetor de médias u,

matriz de covaridncia X e autovalores: 4 > A, > ... > 4, > 0.

Considerando as combinagdes lineares:

Y =C1X2611X1—|—C12X2+...—|-C1PXP (10a)
) =X 2621X1—|—622X2+...—|—6‘2pxp (10b)
(10c)

Yp:CpX:CP1X1—|—Cp2X2—|—...+Cprp (10d)



29

ouY =C'X, onde

Y i1 Ci2 ot Clp

Y, 1 € 0

Y = C= P
RN | ¢p1 Cp2 1t Cpp |

com
Var(Y;) =V (ciX) = ¢iV(X)ci = ¢ie;

Cov(Y;,Yj) =V(ciXcjX) = ciXe;
onde, i # j=1,2,..., p. Tem-se ainda que, como condi¢do, a matriz C necessita ter sua inversa

C~!, para que a PCA consiga ser efetuada.

As componentes principais sao as combinacdes lineares descorrelacionadas

Y1,Y5,...,Y),, cujas variancias sao as maiores possiveis.

Define-se, portanto:

e a primeira componente principal € a combinagdo linear de maior variancia. Ou seja, € a

. ~ . / .. ! . . N .~ !
combinagio linear ¢, X que maximiza V (¢, X) sujeita a restrigdo c¢;c; = 1

. . . . ~ . / . . / ..
e asegunda componente principal é a combinagao linear ¢,X que maximiza V (¢,X) sujeita

as restrigdes clzcz =le Cov(cllX ,C/2X )=0

. s : . P . ~ . ! .. / . e
e a j—ésima componente principal € a combinagdo linear e X que maximiza V (e X ) sujeita
/

jeji=1le Cov(ele,eZ-X) =0 paratodoi < j.

as restrigoes e

2.5 GEOESTATISTICA

O objetivo da andlise geoestatistica € estimar a distribui¢do continua-espacial de uma
varidvel georreferenciada (CECCONI et al., 2016). O ponto central da utilizacdo dessas
varidveis € que sua variacdo espacial caracteriza o fendmeno regionalizado que a originou. Estas
varidveis possuem caracteristicas casuais e estruturadas, em outras palavras, podem assumir
localmente qualquer valor segundo uma fun¢do de probabilidade e globalmente possuem uma

estruturagdo que pode ser tratada por uma func¢ao espacial JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Conhecer a funcdo de densidade de probabilidade que governa uma varidvel
regionalizada € praticamente impossivel, devido a amostragem singular, que é feita em um

ponto. Pode-se, no entanto, fazer inferéncias a seu respeito, desde que conhecidos alguns
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parametros dessa funcdo. Na geoestatistica linear utilizam-se os momentos da funcio casual,

que serdao definidos a seguir, conforme Journel e Huijbregts:

(i) Momento de primeira ordem ou esperanca matemadtica no ponto x, da varidvel

regionalizada z(x);
Ez(x)] = m(x) (11
(i1)) momento de segunda ordem:
e Varidncia de z(x) em relagdo a m(x)
Var[z(x)] = E[(z(x) —m(x))?] (12)
e Covariincia para duas varidveis regionalizadas, z(x;) z(x2)
cxr,x2) = E{[z(x1) —m(x1)] - [z(x2) —m(x2)[} (13)
e Variograma, que se constitui na variancia das diferengas z(x;) — z(x2)

2y(x1,x2) = Varlz(x1) — z(x2)] (14)

Na pritica usa-se o semivariograma, definido como a metade do variograma y(xy,x;)

Para poder se aplicar estes momentos e fazer inferéncias, utiliza-se a hipétese de
estacionaridade espacial', que assume que o valor médio esperado para as diversas localizagdes
¢ constante, ou ainda, que todos os elementos avaliados pertencem a mesma populagcdo. Assim,
cada par de dados z(x) e z(x+ h), separados pela distincia h, é considerada uma realizagio
diferente das varidveis regionalizadas dentro de um fendmeno regionalizante. Sob esta 6tica, a

estacionaridade de segunda ordem reavalia os momentos para as seguintes formas:
(i) Esperanga Matematica (m):
m = E[z(x)] (15)
(ii) Variancia [¢(0)]:

c(0) = E{[z(x) —m]*} (16)

1Vide andlise de processos estocdsticos (HOEL et al., 1972)
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(iii) Covariancia c(h):
c(0) =E = {z(x+h) —z(x)} —m* (17)
sendo £ o incremento na distancia entre dois pontos.
(iv) Semivariograma o (h)

o(h) = —%—E{[Z(erh)—Z(X)]z} = ¢(0) —c(h) (18)

Devido a fendomenos fisicos de elevada capacidade de dispersdo, que ndo possuem
variancia finita, a priori, nem covariancia, define-se em geoestatistica a hipotese intrinseca. Essa
hipétese afirma que os primeiros dois momentos das diferengas das variaveis z(x) e z(x+h), sdo
independentes de suas localizagdes, sendo funcdo somente do vetor /. que as separam (OLEA,
1984).

2.5.1 FUNCAO SEMIVARIOGRAMA

A funcdo semivariograma, que representa a hipdtese intrinseca, € utilizada
em Geoestatistica para expressar a variabilidade espacial, em uma dire¢ao pré-definida
(STURARO, 2015). O semivariograma € constituido como sendo as diferencas dos valores
experimentais situados a intervalos regulares, representadas no grifico das semivariancias.
Em condigdes estaciondrias, o valor médio esperado € constante ou zero, o que reduz o
semivariograma a média quadratica das diferencgas dos valores experimentais (CLARK, 1979).
Sendo assim, para um conjunto de valores experimentais z(x) e z(x; + &), separados pela

distancia orientada h, define-se o semivariograma experimental pela expressao:

=2
=

)
o(h) = ~5ycir X o) — (i ) 19)

1

I
—_

onde:

N(h) é o nimero de pares experimentais;

h é o intervalo que separa z(x;) e z(x; + h).

Ressalta-se que esta expressao do semivariograma € valida somente para situagoes de
estacionaridade ou quase-estacionaridade devido ao procediemnto estocdstico. Isso se da pois,
se o valor médio esperado sofre mudangas graduais no espaco, de tal forma a caracterizar uma

tendéncia (drift), ou seja, inexisténcia de mudancgas espaciais abruptas, entdo a modelagem recai
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no procedimento padrao sem a necessidade de alteracdes estruturais, o que € desejado. Se tais
mudancas ocorrem, outras técnicas que nao admitem a existéncia da estacionaridade espacial
dos dados, como por exemplo a avaliacao estrutural, deverdo ser aplicadas. Isso pode ser custoso
tanto computacionalomente quanto algebricamente. Este aspecto inerente ao semivariograma
pode ser melhor compreendido a partir da propria definicdo de semivariograma, conforme
(DAVIS, 1986). Considere as variagdes regionalizadas z(x;) e z(x; + &), cujas semivarincias

das diferencas podem ser originalmente expressas por:

1 Z (2(x1) — 2+ )2 — Z z(xi) — z(xi + h) 20)

" 2n n

y(h)

Se o valor médio esperado € estaciondrio no espaco, entdo € vélida a seguinte relacao:

Yz(xi) _ Ezlnith)  Ylz(u) —z(xi+h)]

n n n

=0 1)

Portanto, somente na condi¢do de estacionaridade ou homogeneidade espacial, o
segundo termo do numerador € nulo. Quando essa condicdo ndo estiver presente, o fator
tendencioso deve ser extraido previamente a andlise variografica, trabalhando-se com os
residuos de uma superficie de tendéncia. Pode-se afirmar que uma variavel regionalizada ndo-

estaciondria possui duas componentes significativas:

e O drift que é o valor esperado da variavel regionalizada numa vizinhanca qualquer: m =

E[z(x)]. Este conceito é semelhante ao de valor ajustado em superficies de tendéncia.
e O residuo, que constitui a diferenca entre o valor real obtido e o valor esperado: y(x) =

z(x) —m(x)

O importante que se extrai desse desdobramento € que os residuos possuem média zero
e sdo estaciondrios, obrigatoriamente. Logo, viabilizando a elabora¢do dos semivariogramas e
perfazendo a anélise de variabilidade. Sob as condi¢des de estacionaridade, o semivariograma

e a convariancia estao estritamente relacionadas, segundo a expressao:
Y(h) = c(0) —c(h) (22)

Graficamente esta relacao € assim expressa (Vide a equacdo matricial 23 e a figura 2):

d u -\ -1 -2 u 23)
dr \ 0 -1 v

Em geral, o semivariograma é a fun¢do de incremento com a distancia h, dado
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Figura 2 - Relacao entre o semivariograma e a covariancia

Clol —l— E—
cthhk
¥in)| /f
AR TS)

(FONTE: DAVIS, 1986)

que, quanto mais afastadas forem as amostras, mais diferentes deverdo ser seus seus valores,
em média. Esta caracteristica reflete bem a no¢do de zona de influéncia de uma amostra

(MATHERON, 1963).

2.5.1.1 VARIOGRAMA COMO MODELO ESTRUTURAL

Os variogramas explicam o comportamento estrutural distributivo das correlacdes
espaciais em uma determinada superficie e sdo construidos a partir de malhas com disposi¢@o
regular ou, quando irregulares, posteriormente regularizadas. Os valores observados a serem
submetidos a variografia devem ser obtidos de suportes iguais (ou regularizados) e os calculos
sdo feitos em direcOes previamente estabelecidas, objetivando a compreensdo da variabilidade
espacial do fendbmeno em estudo. Apds a confeccdo dos semivariogramas dos valores
experimentais, procura-se ajustar um modelo matemadtico que represente o mais proximo
possivel a configuracao dos mesmos (STURARO, 2015). Um olhar mais detalhado em alguns
desses modelos pode levar a uma melhor compreensdo sobre o semivariograma e sua relacao
com o processo espacial de interesse. Como sdo modelos isotropicos, serdo escritos em fungdo
de uma distancia genérica h (WALLER; GOTWAY, 2004).

Existem muitos modelos regressivos que se ajustam ao comportamento espacial do
evento. A seguir sdo listados alguns modelos mais conhecidos e que nesse trabalho foram

importantes para as analises.

(A) Exponencial e modelos derivados Conforme Waller e Gotway, o ajuste se faz através da

curva exponencial. O patamar (c) € a assintota desta curva e a amplitude variografica (a)
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corresponde ao encontro da tangente da curva na origem com o patamar. Sua funcao é:

0, h=0,

L (24)
co+cCe (1—6 @>, h>0.

v(h;0) =

onde: O = (co,ce,ae)’; co >0, c, >0, a, >0. E valido em RY, d > 1. Nesse modelo,
co € o efeito nugget e ¢, o patamar parcial, logo, ¢y + ¢, € o patamar. No entando, esse

modelo aborda o patamar assintoticamente, entao o range nao € a,, pois

Y(ae) = co+ce 25)

O range efetivo, tradicionalmente definido como sendo a distincia em que a
autocorrelacao € 0.05, é 3a,. Aqui, como em outros casos, o temo ¢y é conhecido como

efeito pepita (nugget effect) (WALLER; GOTWAY, 2004).

Como o modelo exponencial € valido em R” para qualquer 7, as transformagdes de Radon
C(r) fornecem covaridncias diferencidveis que também sdo validas em R” para todo n

(CHILES; DELFINER, 1999), e em particular:
e para transformagao Radon de ordem 2:
Co(r) = (1 + Z:) exp (—2) 26)
e para Radon transform de ordem 4:
Cy(r) = <1+2+%2—Z) exp (—2) 27

Gaussiano

A funcgdo é parabolica proxima a origem, o que indica um processo espacial bastante
suave. Este modelo apresenta amplitude variografica extensa e o patamar semelhante ao

modelo exponencial (WALLER; GOTWAY, 2004). Sua funcao é:

co+Cq

n\? 28
l—e<“8)], h > 0. 29

onde:

0= (co,cg,ag)/; co>0,cg >0, ae>0. E valido em R4, d > 1. De forma similar ao
modelo exponencial, ¢ € o efeito nugget e ¢, 0 patamar parcial, sendo assim, ¢ + ¢4 0

patamar. O range efetivo é \/§ag
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K-Bessel

Também conhecido como modelo Matérn, € definido pela funcao

0, h=0,

¥(h;6) = o+ cx [1—20,+r(a) (aﬁk)aKaa—ﬂ , h>0.

(29)

0= (co,ck,ak,oc)/; c0>0,¢,>0, a >0, 0 >0. O parametro Ky(-) é a fungio de
Bessel modificada do segundo tipo de ordem «, e I'(-) é uma fungdo gama. E vilido
em RY, d > 1. Essa famila de modelos tém sido referida como o modelo K-Bessel na
geoestatistica devido a sua dependéncia em Ky(-). Aqui, co mede o efeito nugget e ¢
€ o patamar parcial (sendo cg + ¢, o patamar). Os modelos dessa familia abordam o
patamar assintoticamente. O comportamento préximo da origem € determinado por @, e
o parametro a; controla o range. O semivariograma Gaussiano € obtido no limite ao fazer

o — oo e 0 semivariograma exponencial corresponde ao caso em que o = 1.

Uma vantagem dessa familia de modelos é que o comportamento do semivariograma
proximo a origem pode ser estimado dos dados, ao invés de ser assumido de outra forma.
No entanto, a computagdo de K,(-) exigida para essa estimagdo é pesada, e, assim como
no modelo Gaussiano, requer dados pouco espacados (WALLER; GOTWAY, 2004).

Modelos Esféricos e modelos derivados

De acordo com Jean-Paul Chiles e Pierre Delfiner (CHILES; DELFINER, 1999), o
covariograma esférico em R”", que pode ser considerado como uma fungédo de r = |h|,
¢ dado por:

av,_1 frl/a (1 — uz)(n_l)/zdu, r<a,

gn(r) = (30)

0, r>a.

Nessas formulas, v, é o volume da esfera de didmetro unitario em R", que pode ser

deduzida do volume V,, da esfera de raio unitario em R”, cuja expressdo € dada por:

v, nn/Z

27 27 InT (n/2) G

Vn:

Os modelos que sao usados na pratica, correspondem aos valores de n = 1,2, 3:



(E)

36

e Modelo Triangular, vilido em R

1 - 57 r S a,
Ci(r) = (32)
0, r>a
e Modelo Circular, valido em R?
2 r r r?
2 |arccos (£) — £ ——2], r<a,
C(r)={" { o “ (33)
0, r>a
e Modelo Esférico, valido em R>
- % + 2r_33, r S a,
C3(r) = a (34)

0, r>a.

Os variogramas correspondentes exibem um comportamento linear proximo a origem e
atingem o patamar em r = a, de tal forma que o parametro escalar dos modelos esféricos,
a, coincide com o range. Esses variogramas mantém um comportamento quase linear até
o patamar, que pode ser relacionado a seguinte propriedade: Dentre todas as covariancias
de R" com suporte incluido na esfera de raio a e com valor unitdrio em 0, a covariancia
de R" tem seu maior range inteiro em A = 27""V,a". Quando se fala em modelo esférico
sem especificar o valor de n, refere-se ao modelo C3(r). Esses modelos sdo amplamente
utilizados por sua validade em R" para n=1, 2 ou 3, seu range bem definido, e sua

facilidade de calculo (CHILES; DELFINER, 1999).

Cauchy Model and Cauchy Class

O modelo de Cauchy € valido em R”" para todo n. O mesmo se da por:
2N\ B2
C(r)= (1—|—;> &(a>0,>0) (35)

Esse tipo de modelo € bastante regular pr6ximo a origem, pois sua expansao de Taylor
contém somente termos pares e atinge seu patamar lentamente. A Classe Cauchy
generaliza o modelo Cauchy para comportamento em r* em sua origem, com uma

covariancia na forma:
e -B/a
C(r)= (l-l-a—a) &(a>0,0<a<2,B>0) (36)

onde o é um pardmetro de formato enquanto 3 parametriza a dependéncia em grandes
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distancias. E um modelo valido em R” para todo n (CHILES; DELFINER, 1999).

(F) Modelo Potencial |i|*

E dado por:

0, h=0,
Y(h;0) = (37)
co+bh*, h>D0.
onde, 6 = (co,b,oc),; c0>0,b>0,0<a<?2. Evilidoem R?, d > 1. Os modelos
dessa familia ndo tem patamar ou range, portanto, a correlacdo espacial ndo chega a
nivelar em grandes distincias. Os casos extremos de ¢ = 0 e o = 2 correspondem,
respectivamente, a um efeito nugget puro e a uma funcao aleatéria linear com uma
inclinacao randomica. Esses modelos t€ém papel importante em processos com fractais
e na estimacdo de dimensoes fractais. O modelo linear, obtido ao se tomar ot =1, é o
membro mais comum da classe (WALLER; GOTWAY, 2004).

(G) Modelo Logaritmico

O modelo logaritmico, dado por
y(r) =logr (38)

€ conhecido também como Modelo de Wijs. A fun¢do nao desaparece em zero, mas tem
um valor de —oo. Sob um ponto de vista matemaético, logr € um modelo de variograma
para uma distribuicdo aleatéria (pensando em pseudofuncdes), mas assim que se fala em
varidveis regularizadas, essa distribuicao aleatdria se torna uma fun¢do aleatoria padrao
(WALLER; GOTWAY, 2004).

2.5.2 PROPRIEDADES MATEMATICAS DOS VARIOGRAMAS

Para prosseguir as aplicagdes, é necessario conhecer o variograma y(h) para qualquer
valor de h. Nao se pode utilizar o variograma regional, muito menos o variograma amostral,
mas sim o variograma tedrico, ou seja, y(h) deve ser uma func¢do condicionalmente positiva
e definida, propriedade que em geral nem o variograma regional nem o amostral tem, mesmo
no caso de dados regularmente espacados. Portanto, para passar de um variograma amostral
para um variograma tedrico precisa-se focar em modelos tedricos, que sdo conhecidos por
serem funcdes de variogramas validas (CHILES; DELFINER, 1999). Algumas das principais

propriedades de variogramas sdo a continuidade e a variabilidade.
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Quanto a continuidade, a mais adequada a modelos de segunda ordem € a dos
quadrados médios. Por defini¢ao, uma fungdo aleatéria Z(-) num ponto x se
lim E[Z(x+h)—Z(x)]* =0 (39)
h—0
Disso segue imediatamente que uma fungao aleatdria intrinseca € continua nos médios

quadrados se, € somente se, o seu variograma for continuo em # = 0. Assim, pode-se mostrar

que se um variograma € continuo em z = 0, entdo ele é continuo para todo & € R".

Por outro lado, se o variograma apresenta uma descontinuidade préximo a origem,
ele pode também ter outras em quaisquer outros pontos. Em aplicacdes praticas, a possivel

descontinuidade do variograma € restringida a origem: o efeito nugget.

Portanto, serd considerada somente essa situacdo. Nesse caso, a funcdo aleatdria
intrinseca pode ser decomposta na soma de dois termos descorrelatos: (1) um ruido aleatorio
correspondente ao efeito nugget, e (2) uma func¢do aleatdria intrinseca continua pelos quadrados

médios correspondente ao variograma continuo.

Quanto a diferenciabilidade, sua noc¢ao esta associada a modelos de segunda ordem € a
diferenciabiliade dos quadrados médios. Por defini¢do, uma varidvel aleatéria Z'(x) é a derivada
dos quadrados médios do processo aleatdrio Z(-) no ponto x se a diferenca finita [Z(x + h) —

Z(x)]/h converge para Z'(x) no sentido dos quadrados médios quando i — 0:

2
lim £ Zth) =20 0] 2 (40)

E demonstrado na teoria dos processo aleatérios que Z'(h) existe se, e somente se, a
covariancia de [Z(x+h) —Z(x)]/he [Z(x+ 1) — Z(x)] /I tem um limite quando 4 ¢ /' tendem

a zero independentemente.

Uma consequéncia imediata é que uma funcao aleatoria intrinseca € diferencidvel pelos
quadrados médios em todos os pontos se, ¢ somente se, Y() tem uma segunda derivada em 0.
Essa condi¢@o contempla 7y considerada como uma fungéo simétrica de & € R e ndo somente de

h € R*. O que implica em um comportamento parabdlico préximo a origem.

Além disso, tendo Z(-) incrementos estaciondrios, sua derivada Z'(-) é um processo

aleatério estaciondrio e tem por covarifincia a segunda derivada do variograma de Z(-):

cov (Z'(x),Z' (x+h)) = 7" (h) 41)

Logo, se y(h) tiver uma derivada em 0, entdo terd uma segunda derivada em todo
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heR.

2.5.3 VALIDACAO DO MODELO VARIOGRAMA

Para validar a consisténcia dos dados através de um modelo previamente assumido
(dada uma hipétese), a abordagem estatistica padrao é considerar alguma func¢do de ajuste para
as observagdes de tal forma que se torne possivel derivar a sua funcdo de probabilidade sob o
modelo proposto. Na pratica, verifica-se o quao a regressora escolhida se ajusta nas figuras dos
variogramas, podendo o modelo ser o Gaussiano, o k-Bessel, o exponencial, entre outros. O
padrdo de ajuste default para os softwares € feito através do método dos minimos quadrados
ou através do métodos da razdo da maxima verossimilhanga. Apds validar o modelo através de
uma regressora, pode-se, em tese, entender o comportamento distributivo espacial dos dados
observados. Se o teste estatistico observado € verificado “muito largo”, cai nas caudas da
distribuicdo, e a hipétese para o modelo € rejeitada excluindo a regressora proposta. Ha uma
probabilidade @ que uma hipétese correta seja rejeitada, dependendo da defini¢do das caudas
(tipicamente o = 0,05). Quando o modelo escolhido depende de algum parametro, o conjunto
de valores para o qual o modelo ndo € rejeitado constitui um intervalo de confianga com uma

margem de (1 — a).

E bastante dificil a elaboragio de testes estatisticos na geoestatistica devido a
dependéncia espacial entre as observacdes. As distancias sucessivas do variograma amostral
sdo correlacionadas. Além disso, o variograma amostral, assim como o regional, pode exibir
grandes flutuacdes a grandes distancias quando comparado com o modelo tedrico. Isso limita a
aplicabilidade de testes estatisticos as principais caracteristicas do variograma, em especial em
seu comportamento proximo a origem (DINSDALE; SALIBIAN-BARRERA, 2019; CHILES;
DELFINER, 1999).

Uma técnica poderosa de validagdo de modelo é conferir a performance do modelo
para a krigagem. Considere N dados Z(xy) e um modelo de variograma ajustado do variograma
amostral obtido desses dados. O principio da validagdo cruzada é estimar Z(x) em cada ponto
amostral xo de dados vizinhos Z(xg), B # @, como se Z(xy) fosse conhecido. Logo, em
cada ponto amostral x, consegue-se um estimado de krigagem Z* _ e a variancia de krigagem
associada Glzm- Como o valor verdadeiro de Zy, = Z(xy) é conhecido, pode-se computar o
erro de krigagem Ey = Z* ., — Z, € 0 erro padronizado eq = Eq /Okq. Se Y(h) é o variograma
tedrico, entdo E, é a variavel aleatoria com média zero e variancia G,%a, e eq € uma variavel
aleatdria de média zero e variancia unitaria. Deve-se notar que os erros de krigagem nao sao

independentes. Os seguintes resultados sao analisados:
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Os erros padronizados eg;

o histograma dos erros padronizados e;

o scatterplot de (ZZ‘ o)’ Za);

o scatterplot de (ZEka) ,€0)-

Esses plots deveriam ser examinados no contexto das propriedades do estimador de
krigagem. No caso de uma krigagem simples, pode-se conferir a suavidade e a ortogonalidade
entre o estimado e o erro, além da imparcialidade condicional no caso Gaussiano. No caso de
uma krigagem ordindria, essas propriedades ndo se mantém necessariamente. N@o obstante,
scatterplots nos permitem avaliar quao distante se estd de um caso ideal de krigagem simples.
O histograma de erros padronizados também mostra se o erro de krigagem pode ser considerado

Gaussiano.

Além disso, esses plots sdo a base para uma andlise interativa de dados, eles destacam
dados que sdo explicados de forma fraca por seus vizinhos, mas podem ser anomalias
significativas, ou até mesmo podem ser dados incorretos que precisam ser corrigidos ou
retirados. Anomalias agrupadas podem indicar uma falha ou uma discontinuidade naquela
vizinhanca, o que deve ser levado em consideragdo. Um mapa de contornos de erros
padronizados mostra se a magnitude dos erros € homogénea no espaco ou nos pontos contrarios

a uma falta de estacionariedade.

Ap6s a devida correcdo desses problemas, deve-se recalcular o variograma amostral e
refazer a validagdo cruzada até que resultados aceitdveis sejam obtidos (CHILES; DELFINER,
1999).

2.5.4 KRIGAGEM

Um problema central na geoestatistica ¢ a reconstrucio de um fendmeno em um
dominio tendo como base valores observados em um niimero de pontos limitados. Tipicamente
pode-se querer construir um modelo de grade de uma varidvel de interesse objetivando, por
exemplo, desenhar um mapa de contornos de alguma simulagdo numérica. Ou o objetivo pode
ser fazer um inventdrio e computar quantidades de algum material dadas unidades de area
ou volume. Mais genericamente, a quantidade desejada pode ser alguma funcdo da varidvel

observada, mas a atencdo aqui serd restringida a fung¢des lineares (ISAAKS, 1989).

Matematicamente esse problema pode ser considerado um problema de interpolagao.

Os modelos de Krigagem sdo de interesse por suas andlises de confianca, consideradas sua
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capacidade de interpolagdo, flexibilidade de aproximar func¢des arbitrarias com um alto grau de
acuricia e capacidade de levar em conta uma medida de incerteza local. Na abordagem classica
a funcdo desconhecida é aproximada por uma func¢do paramétrica cuja forma € postulada
anteriormente, seja de forma explicita (polinomiais, por exemplo) ou implicita (por exemplo,
condi¢do de curvatura minima). Os parametros sao selecionados de forma a otimizar alguns
critérios para melhor ajuste dos dados, os quais podem ser estatisticos (minimos quadrados) ou
deterministicos (ajuste exato nos pontos). Uma vez que a fun¢do aproximada é determinada,

torna-se uma questdo de avalid-la onde for necessaria (TEIXEIRA et al., 2017).

Uma abordagem diferente, conhecida como Krigagem, serd expandida aqui. Esse foi
um termo utilizado por G. Matheron (1963), cunhado sobre o nome de D. G. Krige. A principal
diferenca € que a krigagem comeca de um modelo estatistico da natureza, ao invés de uma

func¢ao de interpolacao.

H4 diferentes estudos que se utilizam da Krigagem em problemadticas na drea da
biomédica, como Li et al. (2016) que a utilizam para otimizacdo do design de stents, e
também Chu et al. (2019), que utilizam com eficiéncia um modelo de Krigagem para descrever
precisamente a relacao entre os parametros materiais de implantes dentarios e suas respectivas

ressonancias de frequéncias.

O objetivo dessa etapa do trabalho ndo € a krigagem em si, mas verificar se existe
algum comportamento espacial possivelmente identificivel pelos modelos de semivariograma
ajustados para a diferenciacdo dos casos sadios e das sindromes de Raynaud Primério (RP1)
e Raynaud Secundério (RP2). A krigagem servird apenas como andlise confirmatdria para
verificar se o modelo de semivariograma proposto estd adequado, pelo menos visualmente,

quando comparado com as fotografias térmicas.
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3 METODOLOGIA

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa € classificada quanto aos objetivos como exploratério-descritiva
(LAKATOS; MARCONI, 2017). Exploratéria no momento em que permite a busca e
levantamento de informagdes tanto sobre a sindrome em questdo, quanto sobre os métodos
estatisticos a serem utilizados, possibilitando assim delimitar o campo de trabalho e mapear o
comportamento do fendmeno visando esclarecer o tema escolhido e a distin¢ao dos individuos
com RP dos ndo-RP na populacdo estudada. Descritiva ao analisar e descrever as principais

caracteristicas do fendomeno (GIL, 2017).

3.2 COMITE DE ETICA EM PESQUISA

O projeto desenvolvido para este estudo atendeu as recomendagdes éticas da Resolucao
466/12 e foi aprovado pelo comité de ética em pesquisa da Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana — UTFPR através da plataforma Brasil pelo parecer n°® 1.818.372 em 10/11/2016.

3.3 MATERIAIS E METODOS
3.3.1 SUIJEITOS DA PESQUISA

Foram incluidos 279 individuos voluntarios na faixa etaria entre 18 a 68 anos, de ambos
os géneros, residentes na cidade de Curitiba e com autonomia de decisdo, sendo excluidos os
voluntarios portadores de cardiopatias, arteriosclerose ou que apresentassem micose, fungos ou

lesdes na pele das maos.

3.3.2 PROCEDIMENTOS

Os dados utilizados nas andlises dessa dissertagao foram obtidos de um banco de dados

coletado por Catia Terezinha Heimbecher em sua dissertacdo, entitulada “Analise dos padroes
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térmicos ap0s estresse ao frio com utilizagdo da termografia para identificacao da suspeita do
Fenomeno de Raynaud” (HEIMBECHER, 2018). A metologia da aquisi¢cdo de imagens esté
detalhadamente descrita em seu trabalho, deixando uma base com 279 individuos, com imagens
térmicas de cada mao de cada individuo em seis momentos distintos: (1) antes do procedimento
de estresse ao frio; (2) t = 0, logo apds o procedimento de estresse ao frio; (3) t = 5, cinco
minutos apds o procedimento; (4) ¢t = 10, dez minutos apds o procedimento; (5) t = 15, quinze

minutos apds o procedimento; e (6) t = 20, vinte minutos apds o procedimento, conforme pode

ser visualizado na figura 3.

Figura 3 - Imagens termograficas

d/

Imagens termograficas da mao esquerda de um individuo RP2 ao longo do tempo. (A) antes do
procedimento; (B) r =0; (C) t =5; (D)t = 10; (E) t = 15; (F) t = 20.
(FONTE: HEIMBECHER; ULBRICHT, 2018)

3.4 METODOLOGIA DA ANALISE DOS DADOS

A andlise estatistica foi efetuada principalmente utilizando-se o software R, versao
3.1.1 (R Development Core Team, 2008), no ambiente Linux Ubuntu 18.04.01 LTS. Os

principais pacotes utilizados no software R para andlise geoestatistica foram:

e gstat (Spatial and Spatio-Temporal Geostatistical Modelling, Prediction and Simulation

- version 1.1-6);

e geoR (Analysis of Geostatistical Data - version 1.7-5.2.1);
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kriging (Simple and highly optimized ordinary kriging algorithm to plot geographical

data - version 1.1).

A tabulacdo dos dados foi efetuada em planilhas Excel no formato csv.

Para os testes com a PCA e também para o sorteio de pontos aleatérios nas imagens

foi utilizado o software MATLAB R2018a (MATHWORKS INC, 2018).

34.1

TESTES ESTATISTICOS UTILIZADOS PARA A ANALISE DOS DADOS

3.4.1.1 ANALISE ANOVA

Primeiramente foram selecionados 36 individuos que representassem as 3 condicoes,

Raynaud Primério (RP1), Raynaud Secundério (RP2), ou Sadio (S) como sem o Fendmeno de

Raynaud. Dos 36 individuos, 11 s@o RP1, 13 diagnosticados com RP2, e 12 selecionados dentro

da base de dados para o grupo S (o critério de selecao para os Sadios foi a temperatura no dedo

anelar direito no tempo ¢ = 15 minutos).

Os primeiros testes foram feitos somente para as temperaturas no tempo de 15

minutos, momento em que se acreditava encontrar as maiores diferencas entre os grupos. A

primeira andlise compara as maos esquerda e direita de cada grupo, para procurar diferencgas de

variabilidade.

Andlise A: Maos direira e esquerda separadamente.

Primeiramente as maos foram separadas em Direita (D) e Esquerda (E), considerando
somente as temperaturas dos dedos e retirando-se os valores das palmas. ApOs isso,
foram feitos os histogramas das densidades das temperaturas em cada mao, e também a
densidade das diferengas entre as duas maos. Foram verificadas as hipdteses Hy para as

diferencas entre as médias e variancias nas temperaturas de cada mao, para cada grupo.

Andlise B: Diferenca térmica entre as maos.

Essa andlise considerou o conjunto de dados como as diferencas entre as maos como
o conjunto em si a ser testado. Em RPI tem-se o conjunto “Diferenca RP1”, que
sdo os valores das temperaturas da mao direita menos a correspondente esquerda.
Analogamente, tem-se os conjuntos “Diferenca RP2” e “Diferenca S”, sendo essas as
diferencas das temperaturas entre as maos direita e esquerda para os portadores de

Raynaud Secunddrio e para os Sadios, respectivamente.
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Foram entdo verificadas as hipdteses Hy para as variancias das diferencas nas
temperaturas entre as maos de cada individuo, para cada grupo: “Diferenca RP1”,
“Diferenca RP2” e “Diferenga S”.

3.4.1.2 ANALISE ANOVA COM TESTE DE TUKEY

Foi feito o teste de Tukey para cada grupo, onde as temperaturas sdo comparadas ponto
a ponto considerando todas as combinacgdes possiveis, em termos de variabilidade, e levando

em conta os marcadores dos dedos e também das palmas.

A priori, foram utilizados somente os valores no momento ¢t = 15, por se mostrar o
instante em que as maiores diferengas entre os grupos aparecem (HEIMBECHER, 2018). Apds
isso, foram entdo repetidos os testes de Tukey para os outros tempos, t =0, =5,t=10¢
t = 20.

3.4.2 ANALISE MULTIVARIADA DOS DADOS PCA

Com o objetivo de reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, foi aplicada
a PCA, Andlise de Componentes Principais, nos dados de 279 individuos. Desse total, 11
individuos sdo pertencentes ao grupo RP1, portadores do Fendmeno de Raynaud na forma
primaria, 13 individuos sdo do grupo RP2, individuos que também possuem o Fendmeno de
Raynaud, mas na forma secunddria, e por fim os outros 255 pertencentes sao pertencentes ao

grupo S, com os individuos que ndo apresentam o Fendomeno de Raynaud.

Como varidveis foram tomadas, em primeiro momento, as temperaturas medidas em 6
pontos especificos de cada mdo, ao longo do tempo. Sao esses pontos: (a) palma; (b) polegar;
(c) indicador; (d) dedo médio; (e) anelar; e (¢) dedo minimo. Os tempos de coleta foram ¢ = 0,
t=35,t=10,t =15 e t =20. Em seguida foram utilizadas essas temperaturas normalizadas,
ou seja, a temperatura medida subtraida da temperatura que o individuo possuia antes de ser
realizado o procedimento. Ao todo, isso totalizou 60 varidveis por individuo: seis pontos,

multiplicados por cada mao e multiplicado em cinco tempos.

Dessa forma, feita a Anélise de Componentes Principais através do software MATLAB
(MATHWORKS INC, 2018), tem-se 60 autovalores 41,45, ...,Ago, onde A1 > A5 > ... > Agp,
que nos mostram quanto da variancia € explicada por cada uma das componentes principais CP

(CPy,...,CPqp).
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3.4.3 GEOESTATISTICA

Primeiramente foram escolhidos todos os individuos da amostra que pertecem aos
grupos RP1 e RP2, 11 e 13 respectivamente, e 10 individuos do grupo S, perfazendo 34
individuos. Em um primeiro momento, esses dados foram analisados somente no momento
t = 15 segundos. Em seguida, assim como nas outras etapas, os testes foram expandidos
para os outros tempos, t =0, t =5, t = 10 e t = 20. Para essa segunda bateria de andlises,
o nimero de individuos precisou ser reduzido por questdes de tempo de processamento.
Dos 34 iniciais foram selecionados aleatoriamente 5 individuos de cada grupo, totalizando
15 individuos. Foram geradas 150 modelagens, 50 por grupo (cinco individuos, cada mao

modelada separadamente e em cinco tempos distintos).

Para a geracdo dos semivariogramas primeiramente foram extraidas matrizes (240
linhas por 320 colunas) com as temperaturas contidas nas imagens térmicas obtidas. Dessas
matrizes, foram sorteados aleatoriamente 500 pontos de cada imagem térmica com o auxilio de
um programa desenvolvido no software MATLAB (MATHWORKS INC, 2018). Apds o devido
tratamento desses pontos via Excel, foram rodados num programa desenvolvido no software

estatistico R (R Development Core Team, 2008).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE EXPLORATORIA COM ANALISE ANOVA

O primeiro contato com os dados € feito através da andlise exploratdria, cujo objetivo
¢ conhecer o seu comportamento. Nao diferente, ela € utilizada para entender algumas

propriedades basicas desse conjunto de informagdes.

Primeiramente sdo apresentados na Figura 4, os histogramas de densidade de cada
grupo - RP1, RP2 e S, com as densidades das temperaturas divididas em mao esquerda e
direita. Os histogramas mostram que para o grupo RP1, as maos esquerda e direita apresentam
distribui¢des bastante parecidas, ambas com maior densidade nas temperaturas préximas a
20,6°C. No grupo RP2 nota-se uma leve diferenca em uma das maos. A mao direita apresenta
uma densidade menor na temperatura de 20,6°C, porém um pouco mais distribuida, quando
comparada a mao esquerda. Por fim, no grupo S as maos apresentam distribuicdo parecida,

com maiores densidades em altas temperaturas, préximas a 30,8 °C.

Foi observado que, para os trés grupos, ndo ha diferenca significativa entre as médias
e nas variancias entre as maos. Isso era esperado, em especial em RP1 e nos Sadios, pois
a sindrome se apresenta de forma simétrica, ou seja, de maneira semelhante nas duas maos
(STRINGER; FEMIA, 2018). Dessa forma, a média dos valores de uma mao é muito préxima

da média da outra mao, e as variabilidades também sdo bastante proximas.

Para o grupo RP1, a saida, verificada pelo teste t-Student, para averiguar a hipé6tese
de igualdade das médias entre as maos esquerda e direita, mostra que ndo houve diferenca
significativa nas médias térmicas 20,57 °C e 20,66 °C para ambos os lados esquerdo e direito,
respectivamente (p = 0,8921). Da mesma forma, ndo houve diferenga significativa na
variabilidade das maos (p = 0,5942). Em RP2 também € verificado que ndo hd diferenca
significativa nas médias térmicas de 20,65°C e 20,66°C das maos direita e esquerda (p =

0,9777) nem na variabilidade das maos (p = 0,3172). Esses testes constam no Apéndice A.

No RP, em geral, as coloragdes caracteristicas afetam de forma semelhante
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Figura 4 - Histogramas das temperaturas de cada mao
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Histogramas das temperaturas de cada mao para os grupos RP1 (A), RP2 (B) e S (C). Area da curva na
cor verde representando mao direita, e vermelha para mao esquerda.
(FONTE: Imagens geradas pelo préprio autor)

principalmente os dedos indicador, médio e anelar, em ambas maos (HEIMBECHER;
ULBRICHT, 2018; RODRIGUEZ-CRIOLLO; JARAMILLO-ARROYAVE, 2014;
GUTIERREZ R. L.; PEREZ, 2013; PAULING et al, 2011). Tratando-se da andlise a
partir dos histogramas de densidade das diferencas das temperaturas entre as maos, 0 grupo
RP2 se distingue por geralmente apresentar assimetria, ou seja, quando em uma mao alguns

dedos estdao frios e outros quentes (RODRiIGUEZ-CRIOLLO; JARAMILLO-ARROYAVE,
2014).

De acordo com Rodriguez-Criollo e Jaramillo-Arroyave (2014), todos os individuos
portadores de RP2 apresentam assimetria. J4 para Stringer (2018), apesar de ndo haver
uma clara linha de separacdo clinica entre os grupos, RP1 apresenta mais frequentemente
padrdes simétricos de coloracdao. No estudo de Heimbecher (2018), nove dos treze individuos
avaliados e portadores de RP2 apresentaram a assimetria. Acerca dos quatro individuos
simétricos, a autora complementa que esse comportamento anormal pode ter ocorrido devido
aos participantes possivelmente estarem com resposta favoravel a tratamento medicamentoso

ou ainda por estarem em fase inicial da manifestacdo da doenga autoimune.

Partindo da premissa de haver assimetria, foi entdo feita, uma andlise comparativa das
maos utilizando as diferencas térmicas entre elas, ao invés de se usar os valores de temperatura.

Seguem na figura 5 os respectivos histogramas de densidades das diferencas térmicas.

Ao se fazer os testes de varidncia para verificar as hipdteses Hy para os grupos
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Figura 5 - Histogramas das diferencas das temperaturas de cada mao
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Histogramas das diferengas das temperaturas de cada méo para os grupos RP1 (A), RP2 (B) e S (C).
Percebe-se em especial RP2 com maior variabilidade que RP1 e S.
(FONTE: Imagens geradas pelo préprio autor)

“Diferenca RP1”, “Diferenca RP2” e “Diferenca S”, pode se perceber que had diferenca
significativa entre a variabilidade dos conjuntos “Diferenca RP1” e “Diferenca RP2” (p <<
5%), e ainda entre “Diferenca RP2” e “Diferenca S” (p << 5%), ndo havendo, no entanto,
diferenca significativa entre os grupos “Diferenca RP1” e “Diferenca S” (p = 0,171). Como o
grupo RP2 apresenta assimetria, a sua variabilidade € mais alta que a verificada para os grupos
RP1 e S, sendo esse um resultado esperado e condizente essa diferenca significativa encontrada,

mostrando que esse pode ser o caminho para um critério de diferenciacdo entre os trés grupos.

Ainda, hd uma outra caracteristica que pode ser observada nos histogramas de
densidade das diferencgas de temperaturas, em todos os tempos RP1 apresenta um pico maior que
RP2, significando que hd mais individuos com valores préximos a média do grupo, enquanto
em RP2 essa densidade € menor. Logo, a sua variabilidade serd maior (¢ de outra forma
sinalizando que a diferenca reside na variabilidade). Possivelmente essa variabilidade depende

da distribuicao espago-temporal, implicando em uma andlise georeferenciada.

Essas andlises comparativas poderiam ser repetidas excluindo-se os pontos nos
polegares, para encontrar possivelmente uma diferenca significativa maior entre RP2 e os
outros grupos, ou até entre RP1 e S, dado que hé estudos que afirmam serem as andlises
nos polegares pouco relevantes, podendo ser excluidas (PAULING, 2014; AMMER, 2010).
Quando comparadas temperaturas dedo a dedo, obtém-se melhores classificagdes entre Sadios
e portadores de Raynaud quando se excluem os polegares da andlise (ISMAIL et al., 2014).
Isso possivelmente se d4, de acordo com os autores, pelo fato de o polegar parecer ser o dedo

menos afetado na termorregulacao.

Estudos para analisar o RP a partir da termografia tem sido cada vez mais comum na

literatura. Um recente levantamento bibliométrico associando esses dois temas apresentou mais
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de 34 resultados entre 2013-2016 (HEIMBECHER; ULBRICHT, 2018). Ademais, como ja
apresentado, ¢ comum a apresentacdo da efetividade da termografia para esse fim (HERRICK;
MURRAY, 2018; PAULING et al., 2011). Embora a distin¢ao entre individuos que apresentam
Raynaud em uma de suas formas para os que nao apresentam seja obtida com éxito, a grande
limitagdo ainda estd na separabilidade entre individuos RP1 e RP2. Esses grupos exibem
comportamentos parecidos, e por isso, percebe-se a necessidade de encontrar outras varidveis
para ajudar nessa distincdo, pois somente os valores de temperatura, de forma estética, nao
foram suficientes. Dessa andlise surge a necessidade de se aprofundar o estudo incluindo o
tempo como varidvel, fazendo desse, um problema ndo somente espacial, mas agora espaco-
temporal. Os testes escolhidos a seguir refletem essa escolha, de forma objetivar compreender

como 0s grupos evoluem com o tempo, e se isso bastard para sua separacao.

4.2 ANALISE ANOVA COM TESTE DE TUKEY

O Teste proposto por Tukey (1953) € também conhecido como teste de Tukey da
diferenca honestamente significativa (honestly significant difference - HSD) e teste de Tukey
da diferenca totalmente significativa (wholly significant difference - WSD) (MONTGOMERY;
RUNGER, 2010). Para verificar se existe diferenca entre pares, o teste de Tukey € muito util
porque € possivel verificar quando o Intervalo de Confianca “passa” pelo valor zero. Se isso
ocorre entdo ndo hd diferencas entre os pares e, caso contrdrio, a diferenca existe e pode ser

para mais ou para menos.

Quando feitos os testes de Tukey para ¢t = 15, as trés distribuicdes se mostraram
bastante diferentes, como pode ser observado nas figuras 6, 7 ¢ 8. Em RP1, ndo hd nenhuma
diferenca significativa, as variabilidades sdo bem proximas. Em RP2, h4 alguns desvios a direita
da média, indicando aquecimento de alguns dedos, € uma clara diferenca para o quadro de RP1.
Em S, vemos uma quantidade enorme de deslocamentos para os dois lados, também claramente

diferente em sua apresentacao.

ApOs esses testes feitos em ¢ = 15, percebe-se que ha diferencas na variabilidade entre
os trés grupos. Em especial no grupo RP2, ha alguns pares que diferem, possivelmente pela
presenca de assimetria térmica em uma das maos dos individuos desse grupo. A hipétese a ser

verificada é
Hy:ui—p;=0 (42)

a saber se existe diferenca entre as médias dos pares dos tratamentos. Tanto os



51

Figura 6 - Teste de Tukey em r = 15 para o grupo RP1

Comparagdes ponto-a-ponto
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Nao apresenta diferencas entre os pares comparados. (FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)

Figura 7 - Teste de Tukey em 1 = 15 para o grupo RP2

Comparagdes ponto-a-ponto

T T T T
5 0 S 3.
Diferencas nos valores médios da diferenca D

Apresenta algumas diferencas para mais, representados pelos intervalos a direita do valor zero,
possivelmente devido a assimetria térmica desse grupo. (FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)

Figura 8 - Teste de Tukey em r = 15 para o grupo S

ComparagOes ponto-a-ponto
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Diferencas nos valores médios da diferenga D
A grande maioria dos pares apresentam diferengas, para ambos lados do valor zero.
(FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)
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testes considerando apenas as diferencas das temperaturas entre as maos, quanto os testes de
Tukey, mostram essa variabilidade se apresentando de forma dispar. Dadas essas diferencas
encontradas entre os grupos, o proximo passo légico seria repetir esses testes para todos os
outros tempos, a fim de verificar se essas diferencas se mantém, acentuam ou desaparecem,

visando compreender melhor a dindmica dos grupos ao longo do tempo.

4.3 HSD AO LONGO DO TEMPO

A evolugdo do grupo RP1 ao longo do tempo, pelo teste de Tukey, pode ser observado
na figura 9. Nos momentos t = 0 e t = 5, ha diferencas para mais em alguns pares, sendo que

essa situacdo se normaliza no momento ¢ = 10, e assim permanece.

Jano grupo RP2 (figura 10) o comportamento € semelhante, porém com um leve atraso
temporal. Os pares apresentam diferencas no inicio, mas mantém essa diferenca até o tempo
t = 15, normalizando somente no tempo ¢ = 20. E no grupo S (figura 11), notoriamente diferente

dos demais, ha diferencas para ambos os lados do valor zero, a todos os tempos.

As conclusdes que podem ser tiradas nesse momento, ao se analisar os resultados de
Tukey ao longo do tempo, sd@o que, primeiramente, a média do grupo S se diferencia bastante
dos demais em todos os tempos (t =0, t =5, ¢t =10, t = 15 e t = 20), tendo deslocamentos
a esquerda e a direita, e em maior nimero do que RP1 e RP2. Principalmente o corte do
valor “zero”, em todos os intervalos de confiancga, parece ser o mais interessante, o que nao
acontece nos casos RP1 e RP2. Quando se comparam RP1 e RP2, percebe-se que ambos
tém deslocamentos dos intervalos no comego, € comecam a se ajustar mais proximos da
média com o tempo. Ou seja, exibe alguma dindmica. A diferenca entre eles esta residindo
somente no tempo: enquanto RP1 normaliza em ¢ = 10 minutos, RP2 normaliza em ¢t = 20
minutos. Pelo termo “normalizar” no teste HSD de Tukey entende-se que nao ha mais diferengas
entre as médias de todos pares testados, sendo esses pares todas as combinacdes possiveis
entre os dedos de ambas maos. Em soma, os individuos do grupo RP1 t€m seus pares se
comportando de forma mais parecida mais rapidamente, ao passo que os pertencentes ao
grupo RP2 mantém alguns pares com diferenca até o momento de ¢t = 15, atingindo o estado
normalizado somente no momento posterior. Essa diferenca € esperada dado que o fendmeno
de Raynaud em sua forma priméria é mais brando (RODRiGUEZ-CRIOLLO; JARAMILLO-
ARROYAVE, 2014; ROBBINS et al., 2010; KAYSER et al., 2009), ao passo que a doenga em
sua forma secunddria € caracterizada por estar associada a uma doenca ou condicao subjacente,
tipicamente reumatoldgica (LONGO et al., 2013; KAYSER et al., 2009; BLOCK; SEQUEIRA,
; BELCH, 1997).
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Figura 9 - Teste de Tukey ao longo do tempo para o grupo RP1
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Figura 10 - Teste de Tukey ao longo do tempo para o grupo RP2
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Figura 11 - Teste de Tukey ao longo do tempo para o grupo S
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Na literatura, ndo se encontra um consenso a respeito do tempo reaquecimento apos
o estresse ao frio. Alguns autores defendem que o tempo de dez minutos € suficiente para
acompanhar o reaquecimento das maos (HORIKOSHI et al., 2016; CAPPELLA et al., 2015;
KOLESOV, 2015) . H4a também quem afirme ser quinze minutos o periodo necessario (ALLEN
et al., 2014; CHLEBICKA et al., 2013). Nesse estudo, porém, pelo teste de Tukey, tem-se
que o lapso de tempo de 20 minutos escolhido para o teste se mostra o mais adequado, pois
t = 20 minutos € o0 momento em que ambos grupos atingem o mesmo estado, sem diferencas
entre as médias dos pares. Ademais, o tempo de reaquecimento apds estresse ao frio parece ser
uma varidvel de pouca relevancia para para excluir individuos sadios dos grupos RP1 e RP2.
Independentemente desse tempo méximo, estudos consistentemente diferenciam os sadios dos
outros pela temperatura média e tempo de resposta ao reaquecimento (ISMAIL et al., 2014;
MARIOTTI et al., 2009).

Pode-se ainda perceber pelo teste de Tukey que esse resultado sinaliza para uma
problematica espaco-temporal. Nao basta analisar os pontos ou diferenca de pontos como se
fossem dados estdticos, mas devem ser analisados ao longo do tempo para conseguir alguma
distin¢do entre os grupos. Portanto, estudos longitudinais se mostram uma possibilidade para

alcancar essa separagao.

Outra caracteristica a ser ressaltada € que a inclusdo dos valores das palmas das maos
foi fator importante para aumentar a variabilidade, aumentando os deslocamentos em todos
os grupos. Isso vai ao encontro da maior parte dos estudos na area, que se utilizam da
temperatura dos dedos e das palmas para as andlises (HEIMBECHER; ULBRICHT, 2018).
Conforme revisao bibliométrica entre os anos de 2013-2016, dentre os 15 estudos que se
utilizam de termografia para andlise de individuos com a sindrome de Raynaud, 76,92%
utilizam a Diferenca Distal Dorsal para as andlises estatisticas, sendo essa uma medida que
se vale tanto das pontas dos dedos como de um ponto central na palma da mao. Ao se fazer o
teste de Tukey, percebe-se que é vantajoso ter também as temperaturas dos pontos das palmas
das maos, pois esses pontos aumentam a variabilidade dos pares. Se considerarmos os valores

dos dedos somente, em nenhum tempo hé deslocamentos em RP1 ou RP2, somente em S.

4.4 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Feita a Andlise de Componentes Principais nos 279 individuos iniciais, tem-se que
0s seis primeiros autovalores revelam que as seis primeiras Componentes conseguem explicar
91,29% da variancia total dos dados, conforme tabela 1. O critério utilizado para a retengao

de fatores € o critério de normalizacdo de Kaiser, que determina que os fatores retidos devem
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ter autovalores maiores que um. Nota-se ainda que as duas primeiras Componentes sozinhas ja

explicam 74,21% da variancia total dos dados.

Ordem Autovalores Var. Explicada (%) Var. Explicada Acumulada (%)

1 32,6399 54,40 54,40
2 11,8886 19,81 74,21
3 4,3128 7,19 81,40
4 2,6722 4,45 85,86
5 1,8965 3,16 89,02
6 1,3648 2,27 91,29

Tabela 1 - Os seis primeiros autovalores com a variancia explicada, individual e acumulada.

Além das Componentes em si, outra resposta da PCA que merece atencdo € a tabela de
correlacdes entre as varidveis padronizadas e as componentes principais, a fim de saber quais

variaveis mais influenciam nas Componentes. Essa € apresentada no Apéndice B.

Dessa saida pode-se extrair que a CP; apresentou forte correlacdo positiva com todas
as temperaturas normalizadas nos momentos ¢ = 15 e t = 20, e também com as temperaturas
normalizadas dos dedos nos tempos t =5 e t = 10. A CP,, contrariamente, mostrou forte
correlagdo negativa com as temperaturas normalizadas no momento ¢t = 0 e também com as
palmas nos momentos r = 5 e r = 10. E como se a CP; estivesse relacionada a0 momento

imediato ao procedimento e a CP; as partes mais distantes, temporal e espacialmente.

Conforme ja descrito no capitulo 2, as componentes principais sio combinacdes
lineares das varidveis originais. Portanto, tendo essas combinagdes, € os valores originais de
cada medicao, € possivel calcular os valores de cada componente para cada individuo, e a esses
valores € dado o nome de escores. A partir desse ponto, munido das Componentes Principais,
foram plotados os escores da CP; e da CP>, objetivando uma possivel separagdao dos grupos
RPI1, RP2 e S (figura 12).

Desse ponto em diante ndo foi possivel obter a separagdo entre os trés grupos. O
que sinalizou que o problema estava sendo abordado de uma 6tica unidimensional (um set de
variaveis), ao passo que deveria ser encarado de uma forma mais ampla. A difusdo térmica
que ocorre nas maos apds o procedimento realizado nos individuos € um problema espacgo-
temporal, ele varia através do tempo e do espago, conjuntamente. Assim, conjugar os dados

como se fossem um Unico tipo de varidvel, ndo foi suficiente para separa-los.

Na engenharia biomédica a PCA apresenta-se como uma ferramenta promissora em
varios campos de estudo, com pesquisas dreas muito diversas, como Biofisica, Ciéncias
da Computacao e Radiologia, visando patologias de diversos sistemas biolgicos, como os
sistemas Musculo-Esquelético e Cardio-Respiratério (ESMANHOTO et al., 2018). Assim,
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Figura 12 - Escores das duas componentes principais CP; e CP;
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mais estudos visando a relacdo entre PCA e RP podem representar ferramentas estatisticas que
possibilitem a interpretacdo dos dados advindos da PCA, objetivando nao sé a separacdo dos
grupos em questao, mas uma compreensdo melhor de que varidveis influenciam os pacientes, e

de que forma essa influéncia € dada.

4.5 GEOESTATISTICA

O objetivo primdrio dessa etapa era encontrar os modelos matematicos que melhor se
adequam aos variogramas da distribui¢do térmica de cada um dos grupos, a fim de descobrir se

somente com os modelos j4 seria possivel uma distingdo entre 0s grupos.

4.5.1 ANALISE DO SEMIVARIOGRAMA y

Em todos os grupos foram encontrados modelos que se ajustavam aos dados amostrais
de forma satisfatéria. Conforme pode ser observado na Tabela 2, apesar de ndo existir somente
um modelo para cada grupo, notou-se que o modelo Bessel foi o mais encontrado em todos os
grupos. Ele se faz presente em 44% dos casos de RP1, 70% dos casos de RP2 e 38% dos Sadios.
O modelo Gaussiano € encontrado em 40% de RP1, 12% de RP2 e 10% dos sadios. O modelo

exponencial foi verificado com maior frequéncia nos sadios com 32%, enquanto nos casos RP1
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com 12% e RP2 8%.

Os outros modelos aparecem em porcentagens menores em todos os grupos. Uma
caracteristica interessante do caso Sadio foi a quantidade de outros modelos ajustados, tais

como: circular, logaritmico e penta-esférico.

Modelo Raynaud Primario Raynaud Secundario Sadio

(RP1) (RP2) (S)
Bessel 44% 70%* 38%
Gaussiano 40%* 12% 10%
Exponencial 12% 8% 32%*
Linear 4% 2% 10%
Penta-esférico 0% 8% 2%
Circular 0% 0% 6%
Logaritmico 0% 0% 2%

Tabela 2 - Proporc¢ao dos modelos de variograma para os individuos RP1, RP2 e S (x indica maiores
proporcoes na amostra).

A seguir, seguem alguns dos semivariogramas ajustados obtidos. Na figura 13 um
individuo com a sindrome de Raynaud primério (RP1), cujo modelo ajustado foi o Gaussiano.
Na figura 14 um semivariograma de RP2, com o modelo Bessel ajustado. E por fim na Figura

15 um individuo sadio (S) com o modelo Exponencial ajustado.

Conforme ja posto anteriormente, varios modelos se ajustaram aos pontos, e dois

fatores em especial contribuiram para que isso ocorresse.

e Destaca-se primeiramente que como o modelo Exponencial e o0 modelo Gaussiano sao
casos particulares do modelo K-Bessel, conforme visto na equacdo 29, seguidos por
comentdrios no item 2.5.1.1, os semivariogramas construidos alternando esses modelos

geravam erros pequenos e parecidos;

e Ha ainda o fator que as distancias utilizadas para a geragdo dos variogramas sao grandes,
chegando a 60 pixels. Como pode ser visto nos trés semivariogramas (figuras 13, 14 e
15) hd uma densidade maior de pontos em distancias pequenas, de até 15 pixels. Como
o modelo tenta se ajustar a todas as distancias, ele acaba por sacrificar varios pontos a

pequenas distancias em prol de se ajustar a alguns pontos em grandes distancias.

Nota-se ainda que um ponto importante observado nos variogramas € a concavidade
da curva. Nos modelos ajustados para os grupos RP1 e RP2, a concavidade da curva € positiva,

voltada para cima, ao passo que o contrario ocorre para os Sadios, cuja concavidade € negativa.



Figura 13 - Variograma de individuo de RP1
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Modelo Gaussiano ajustado. Pontos bastante ajustados e concentrados principalmente em distancias até

20. (FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)

Figura 14 - Variograma de individuo de RP2
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Figura 15 - Variograma de individuo sadio (S)
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Isso € compativel com o que se observa na pratica: enquanto os individuos portadores da
Sindrome de Raynaud (em ambas formas) permanecem um tempo com a temperatura baixa
nas maos, e sobe lentamente ao longo do tempo, os Sadios tem um ripido aumento de
temperatura no momento imediatamente posterior ao estresse ao frio, e depois desse aumento
sua temperatura tende a estabilizar, gerando, dessa forma, as concavidades positiva e negativa
respectivamente. No entanto, apesar de o grupo Sadio ter sido o grupo que mais apresenta casos
do modelo Exponencial, esse ainda ndo se mostra um critério para sua separacao, pois também

apresenta de forma considerdvel o modelo do tipo Bessel.

4.5.2 ANALISE DA KRIGAGEM

Ap06s encontrar os modelos para cada variograma, foi feita a krigagem considerando
os 500 pontos sorteados aleatoriamente em cada imagem, a fim de verificar visualmente se o
modelo escolhido representa fielmente a amostra. Pela krigagem, gera-se uma imagem que pode
ser comparada a imagem termogréafica original, conforme pode se observar nas figuras 16, 17
e 18, representando respectivamente os casos RP1, RP2 e Sadio. As imagens krigadas geradas
computacionalmente foram feitas tomando como base o modelo tedrico que mais se ajustou ao
variograma especifico obtido pela imagem original, € ndo com o modelo tedrico mais frequente
em cada grupo, pois a intencdo aqui era validar o modelo encontrado com o menor erro para

cada individuo.

Como pode ser observado pelas comparacdes entre as imagens térmicas originais e
as imagens krigadas no software R (R Development Core Team, 2008), independente do grupo
que se escolha, a krigagem gerada a partir do modelo tedrico melhor ajustado produz uma figura

fidedigna com a imagem termografica original.

Na figura 16, percebe-se em um individuo do grupo RP1, um crescimento gradual da
temperatura na dire¢do do punho, tendo uma clara linha diviséria na regidao das juncdes dos
dedos com a mao, e na linha entre o polegar e a mao. Uma caracteristica adicional que a
krigagem mostra € que as pontas dos dedos indicador e médio sdo levemente mais frias que
as pontas dos outros dedos, o que pode ser verificado também na imagem original se olhada

atentamente.

No caso da figura 17, tem-se um individuo do grupo RP2 que apresenta assimetria nas
temperaturas dos dedos. Novamente, a imagem krigada retrata fielmente o que acontece na
imagem original. Dedos polegar e indicador mais quentes (com indicador sendo o mais quente
dos dois), divisdo clara entre o dedo indicador e o dedo médio, e depois os trés dedos médio,

anelar e minimo mais frios, sendo o dedo médio o mais frio dos trés.
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Figura 16 - Individuo do grupo RP1 no tempo 7 = 15

(A)

(A) Imagem térmica original e (B) Imagem krigada gerada no R. A mdo aquece gradualmente, da
juncdo dos dedos com a mao em direcdo ao punho. Esse efeito € verificado na imagem krigada.
(FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)

Figura 17 - Individuo do grupo RP2 no tempo 7 = 15

(A) (8)

(A) Imagem térmica original e (B) Imagem krigada gerada no R. O polegar e o indicador estdo quentes,
ja os dedos médios, anelar e minimo mais frios. Uma divisdo clara entre esses dedos, e essa distribui¢ao
¢ verificada na imagem krigada. (FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)

Figura 18 - Individuo do grupo S no tempo ¢t = 15

(A) Imagem térmica original e (B) Imagem krigada gerada no R. Os pontos mais quentes da mao sao as
pontas dos dedos, conforme pode se conferir na imagem krigada. Ainda, a krigagem capta alguns
pontos frios no dorso da mao. (FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)
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Por fim, no grupo dos S hd o individuo da figura 18, em que a krigagem representa
com detalhes o que a imagem original nos informa. Pontas dos dedos mais quentes e alguns

pontos no dorso da mdo sao mais frias.

Dessa forma, ndo nos restam dividas de que os modelos ajustados representam de
forma fiel as amostras sorteadas. Embora varios modelos tenham sido encontrados, todos eles

geravam imagens krigadas que representavam com detalhes as imagens originais.

4.5.3 ANALISE ESPACO-TEMPORAL

Como os modelos variam bastante, para uma melhor observagao do efeito da mudanca
dos variogramas ao longo do tempo, foram plotados num mesmo gréifico 3D os variogramas

para os 5 tempos. Constam a seguir, nas figuras 19, 20 e 21, a evolugdo dos variogramas.

Pode-se inferir que as figuras 3D ndo apresentam um bom critério de classificacao,
embora parecam distintas entre si visualmente. Isso leva a crer na necessidade da andlise de
técnicas longitudinais cujo objetivo seja avaliar o comportamento ao longo do tempo, sob a
variagdo de um unico ponto (ou pixel). Varios pontos apresentam estados evolutivos variados

e, neste caso, podem confundir a analise.

Os grupos RP1 e RP2 tem estruturas mais parecidas, com picos principais em t = 10
e amplitudes aumentando gradualmente a medida que as distancias aumentam. Nos exemplos
das figuras 19 e 20 em especifico, a amplitude de RP2 € o dobro da amplitude de RP1, mas isso
nao € regra. As amplitudes nos dois grupos variam de 5 a 15. O grupo S é que apresenta os
variogramas com maiores diferencas. Os picos principais sdo em tempos baixos, especialmente
emt =35, e nos outros tempos a amplitude ndo aumenta como nos outros grupos, mas permanece
quase constante. Por fim, uma andlise mais criteriosa pode ser feita sob as curvas de nivel de
cada sequéncia de variogramas, pois observa-se que no grupo RP1 tende a haver mais ilhotas,

o que significariam picos mais destacados que em RP2.

Nao foram encontrados trabalhos semelhantes se utilizando de Geostatistica para
andlises de dados térmicos de individuos com RP. O presente estudo também se mostrou o
primeiro a perseguir essa linha de raciocinio, utilizando-se de geoestatitica e imagens krigadas

para uma possivel distin¢ao dos grupos.

A Geoestatistica surgiu em estudos de solo, quando a variancia sozinha ndo foi capaz
de explicar os fendmenos naturais em estudo (CAMARA; MEDEIROS, 1998). Para tal,
foi necessario considerar também as distancias entre as observagdes, trazendo com isso 0s

conceitos de Geoestatistica, e de dependéncia espacial (KRIGE, 1951). Na realidade das
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Figura 19 - Variogramas ao longo do tempo para individuo do grupo RP1
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Os maiores picos sdo no tempo ¢ = 10, apresentando alguns picos menores nos tempos ¢t =5e ¢ = 15.

(FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)

Figura 20 - Variogramas ao longo do tempo para individuo do grupo RP2
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A amplitude € maior que em RP1, porém o comportamento é parecido, com maiores picos em ¢ = 10.

(FONTE: Imagem gerada pelo préprio autor)

Figura 21 - Variogramas ao longo do tempo para individuo do grupo S
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Diferentemente de RP1 e RP2, os maiores picos se ddo em ¢ = 5, mantendo-se mais constantes nos
tempos seguintes. (FONTE: Imagem gerada pelo proprio autor).
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imagens termogréficas, percebe-se a mesma limitacdo em termos de variabilidade. Existe
variabilidade, porém ndo o suficiente para gerar separabilidade entre os grupos. No entanto,
hd uma vantagem operacional para as imagens térmicas. Enquanto no estudo de solo o
numero amostral deve ser reduzido devido a seu alto custo de extracdo (STURARO, 2015),
nas imagens termograficas extrai-se milhares de pontos amostrais por imagem. Para as
andlises geoestatisticas do presente estudo foram realizadas um total de 150 modelagens,
onde 500 pontos de cada imagem foram extraidos aleatoriamente, perfazendo 75 mil dados
de temperatura analisados. Uma quantidade massiva de dados selecionados advindos de 15
individuos. A possibilidade de se expandir essa base para andlises mais aprofundadas e também

aplicar as mesmas técnicas de extracao e modelagem em outras dreas da saide é ampla.

Estudos como o de Ammer (2010) com 240 sujeitos onde se coletou dados da ponta
dos dedos e do ponto médio do osso metacarpal de cada dedo, perfazendo 20 pontos por
individuo, totalizando 480 dados de temperatura. Lim et al (2014), por sua vez, extrairam
570 pontos térmicos de 57 pacientes de FR, também a partir de anélise de regides de interesse.
Assim esse trabalho mostra-se pioneiro no desenvolvimento de um sistema de andlise semi-
automatizado. De fato, a aplicacdo da geoestatistica permitiu a extracdo de 500x mais dados
de um termograma. Apesar de ser “embriondrio” em estudos com seres humanos, essa técnica
pode ser promissora nos mais diversos campos da engenharia clinica, como em analise de cancer

de mama, cancer de tireoide, entre outros.

Um exemplo de onde mais dados poderiam trazer melhores resultados € o estudo de
Monteiro (2017), no qual foram sorteados aleatoriamente 30 pontos por imagem de pacientes
com nédulos benignos ou malignos na tiredide. A diferenciac@o entre regides com nédulo e
regides saudaveis nao foi alcangada, sendo uma das limitacdes apontadas o baixo nimero de
dados de pacientes com nddulos. A geoestatistica poderia fornecer uma saida para esse tipo
de impasse, tendo a metodologia adotada no presente trabalho as ferramentas para a extragdo

desses dados em grandes quantidades.
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5 CONCLUSAO

A diferenciacao entre individuos com o Fendomeno de Raynaud para aqueles que ndo
o possuem pode ser encontrada nos testes de Tukey HSD ao longo do tempo, sendo o grupo
dos Sadios notoriamente diferente dos demais em sua apresentagcdo. Ja entre os grupos RP1
e RP2 ha diferenca significativa que reside nas variabilidades dos grupos. Apesar de ambos
se comportarem de forma parecida, hd uma diferenga no tempo para se ajustarem. Ambos
come¢am com diferencas entre os pares, mas RP1 se ajustaem ¢ = 10 e RP2 se ajusta em ¢ = 20.
Dessa diferenga pode-se inferir que o lapso de tempo escolhido para fazer o procedimento de
estresse ao frio é adequado. O momento ¢ = 20 minutos é quando RP2 atinge o mesmo estado
de RP1, sem diferenca entre os pares, portanto, a partir desse instante, os grupos se comportarao
de forma idéntica, mantendo esse estado semelhante. Em suma, com esses resultados do teste
de Tukey HSD pdde-se compreender melhor a dindmica da difusdo térmica entre os individuos
portadores da sindrome em questao, separando-os dos individuos sadios. Restou, no entanto, a

diferencia¢do entre individuos que apresentem a sindrome nas formas primaria e secundaria.

A partir da Anélise de Componentes Principais, das 60 varidveis originais foi obtido
com sucesso um novo e reduzido grupo de seis componentes principais, que representam
91,29% da variabilidade do grupo todo. No entanto, apesar de ser uma ferramenta robusta, dado
se tratar de uma problemadtica espaco-temporal, a PCA ndo se mostrou eficiente na distin¢ao

entre os trés grupos dados.

Os modelos ajustados aos dados colhidos, apresentados nos variogramas, sao
adequados e representam bem esses dados. A krigagem mostra isso visualmente, pois as
imagens krigadas reproduzem as mudancas de temperatura que podem ser observadas nas
imagens originais. No entanto, os modelos, da forma como foram ajustados, ndo servem como
parametro de diferenciacio entre os grupos. O primeiro motivo para isso € que os modelos
Exponencial e Gaussiano sdo casos particulares do modelo K-Bessel, o que faz com que os trés
gerem erros muito parecidos, e consequentemente os trés se ajustem muito bem aos mesmos
casos. E outro motivo € que os semivariogramas consideram vdrias distancias, grandes e

pequenas, para encontrar o modelo ideal. Os dados, porém, mostram mais pontos a pequenas
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distancias. O programa acaba ignorando esse fato a fim de encontrar o modelo que melhor se

ajuste como um todo, o que acaba por ser uma falha.

O efeito da krigagem fornece indicios de quais pontos sdo relevantes para uma futura
andlise longitudinal. Esses pontos parecem sofrer maior descontinuidade térmica separando em

determinadas areas distinguiveis, como ponta dos dedos.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

A continuacgdo de trabalhos na linha de pesquisa envolvendo o Fendmeno de Raynaud
e andlises estatisticas robustas pode ser de grande valia para literatura nacional e mundial,
principalmente pela caréncia desse tipo de metodologia na érea clinica. Mantendo em mente os
objetivos descritos para este trabalho, sugere-se agora algumas opg¢des a serem analisadas para

um préximo momento:

e Uma Andlise Geoestatistica, usando as ferramentas aqui descritas, mas focando somente
nos dedos indicador, médio, anelar e minimo, em especial nas pontas desses dedos. Fazer
as modelagens e andlises nessas regides que sdo menores € mais afetadas, podem revelar

em diferenciacdes mais evidentes e definitivas;

e Refazer as modelagens tentando ajustar os modelos utilizando-se somente distancias
pequenas. Percebeu-se que os semivariogramas continham muita informacdo em baixas
distancias, ignoradas em prol das distancias maiores. Focando na parte inicial dos

gréaficos, pode se obter maiores informagdes acerca do comportamento dos grupos;

e Um equacionamento da difusdo térmica através da Lei de Stefan-Boltzmann, a fim de
uma maior compreensao sobre o fendomeno fisico da irradiagdo de calor, em uma regiao

com distintos tecidos (muscular, tendinoso, 9sseo, etc.);

e Andlise Longitudinal: devido a dinamica dos intervalos de confianca nos testes HSD,
o estudo longitudinal, apesar de uma ferramenta mais leve e simples, pode auxiliar na

diferenciacdo dos grupos RP1, RP2 e S.
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APENDICE A - ANALISES ESTATISTICAS

A.1 ANALISE EXPLORATORIA COM ANALISE ANOVA

RP1:
> t.test (E,D)

Welch Two Sample t-test

data: E and D
t = -0.13597, df = 107.43, p-value = 0.8921
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-1.416231 1.234412
sample estimates:
mean of x mean of y

20.57455 20.66545
> var.test (E,D)
F test to compare two variances

data: E and D
F =1.1569, num df = 54, denom df = 54, p-value = 0.5942
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

0.6747909 1.9834964

sample estimates:
ratio of variances

1.156912

RP2:
> t.test (E,D)

Welch Two Sample t-test

data: E and D

t = -0.027996, df = 126.03, p-value = 0.9777

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-1.213183 1.179337

sample estimates:

mean of x mean of y

74



20.65077 20.66769
> var.test (E,D)
F test to compare two variances

data: E and D
F = 1.2858, num df = 64, denom df = 64, p-value = 0.3172
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

0.7842495 2.1079933

sample estimates:
ratio of variances

1.285765

S:
> t.test (E,D)

Welch Two Sample t-test

data: E and D
t = 0.0892, df = 117.84, p-value = 0.9291
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-1.872734 2.049401
sample estimates:
mean of x mean of y

30.84833 30.76000
> var.test (E,D)
F test to compare two variances

data: E and D
F = 0.92878, num df = 59, denom df = 59, p-value = 0.7775
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

0.5547809 1.5548943

sample estimates:
ratio of variances

0.9287764

A2 DIFERENCAS TERMICAS ENTRE AS MAOS

RP1 X RP2 (diferenga lado direito e esquerdo)
> var.test (R1_RStemp-R1_LS$temp,R2_R$temp—-R2_LStemp)

F test to compare two variances

data: R1_RS$temp - R1_L$temp and R2_R$temp - R2_LStemp
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F = 0.11936, num df = 54, denom df = 64, p-value = 2.735e-13
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

0.07156846 0.20135918

sample estimates:
ratio of variances

0.1193599

SADIO X RP1 (diferenga lado direito e esquerdo)

> var.test (S_R$temp-S_LS$temp,R1_R$temp-R1_LS$Stemp)

F test to compare two variances

data: S_RS$temp - S_LS$temp and RI_RS$temp - R1_LStemp
F = 0.69435, num df = 59, denom df = 54, p-value = 0.1715
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

0.4085196 1.1728646

sample estimates:
ratio of variances

0.6943536

SADIO X RP2 (diferenca lado direito e esquerdo)

> var.test (S_RStemp-S_LStemp, R2_RStemp-R2_LStemp)

F test to compare two variances

data: S_RStemp - S_LStemp and R2_RStemp - R2_LStemp
F = 0.082878, num df = 59, denom df = 64, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

0.05015131 0.13768024

sample estimates:

ratio of variances



APENDICE B - ANALISES MULTIVARIADAS

Kk kK ok ok kK ok ok kK ok ok kK ok ok k ok ok ok k ko k kK k kK ok ok ok ko kK ok Kk ok ok Kk ok
* CORRELAC@ES ENTRE AS VARIAVEIS PADRONIZADAS *
* E AS COMPONENTES PRINCIPAIS *

KAk hkhkhkhkhkhhhhhhhkhkhk A A A A A A A A AR AR Rk Ak Ak hkhhhhhhhkhk,k*x*

| VAR. | CcP1 CP2 CP3 CcP4 CP5 CP6 CP7 CP8
1 0,1405 -0,7531 -0,0771  0,4099 0,0665 -0,1344 0,1354 -0,3531
2 0,2893 -0,8373 -0,2560 -0,0071 0,1041 -0,0304 0,1879 -0,0264
3 0,3558 -0,8681 -0,2337 -0,0003 0,1304 -0,0669 -0,0114 0,0553
4 0,3637 -0,8657 -0,2395 -0,0031 0,1404 -0,0752 -0,0232 0,0260
5 0,3504 -0,8682 -0,2577 -0,0366 0,1373 -0,0642 -0,0330 0,0287
6 0,3378 -0,8678 -0,2544 -0,0237 0,1356 -0,0672 -0,0799 0,0490
7 0,1850 -0,7573 -0,0478 0,2909 -0,2846 -0,1589 0,1377 -0,3136
8 0,4122 -0,8062 -0,2649 -0,0505 -0,0959 -0,0266 0,1828 0,0346

9 0,3851 -0,8548 -0,2380 -0,0391 -0,1258 -0,0429 0,0341 0,0456
10 0,4007 -0,8574 -0,2236 -0,0688 -0,1069 -0,0533 -0,0404 0,0412
11 0,4126 -0,8433 -0,2413 -0,0959 -0,1001 -0,0489 -0,0383 0,0870
12 0,3632 -0,8464 -0,2569 -0,1076 -0,1216 -0,0366 -0,0481 0,1280
13 0,1814 -0,6282 0,1080 0,6002 0,0726 0,1403 -0,0431 0,1229
14 0,8177 -0,0864 0,2861 -0,1900 0,2079 0,1827 0,2201 -0,0329
15 0,8089 -0,2799 0,3240 -0,1553 0,2133  0,1437 -0,0210 -0,0211
16 0,7865 -0,3277 0,3137 -0,1818 10,2551 0,1675 -0,0620 -0,0695
17 0,8104 -0,2721 0,3042 -0,2414 0,1983 0,1502 -0,0764 -0,0586
18 0,7910 -0,3042 0,2905 -0,2326 0,2270 0,1553 -0,1241 -0,0774
19 0,2536 -0,6472 0,1863 0,3764 -0,3899 0,0819 -0,0338 0,1010
20 0,8305 -0,0248 0,2581 -0,2612 -0,0777 0,1833 0,2681 -0,0376
21 0,8286 -0,2480 0,2927 -0,2636 -0,1063 0,1779 0,0151 —-0,0587
22 0,8032 -0,3024 0,2989 -0,2886 -0,0533 0,1900 -0,0591 -0,1066
23 0,8277 -0,2421 0,2880 -0,3114 -0,0694 0,1756 -0,0299 -0,0670
24 0,7968 -0,2602 0,2849 -0,3341 -0,1422 0,1671 -0,0399 0,0225
25 0,4377 -0,3525 0,5007 0,5015 0,1912 0,1848 -0,0582 0,1493
26 0,8550 0,2619 0,0531 0,0365 0,1497 -0,1519 0,3022 0,0895
27 0,8963 0,0786 0,1574 0,0035 0,1587 -0,2489 0,0464 0,1019
28 0,9054 0,0582 0,1640 -0,0399 0,208l -0,2518 -0,0203 0,0211
29 0,8964 0,1131 0,1245 -0,0750 0,1594 -0,2631 -0,0514 0,0428
30 0,8908 0,0756 0,1217 -0,0330 0,1909 -0,2801 -0,0817 0,0464
31 0,4979 -0,4051 0,5197 0,2724 -0,3545 0,1314 -0,0148 0,0470
32 0,8485 0,3078 0,0380 -0,0839 -0,1109 -0,1599 0,3020 0,0484
33 0,9115 0,1342 0,1019 -0,1065 -0,1398 -0,2268 0,0361 0,0318
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34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

0,9081
0,9020
0,8809
0,6415
0,8034
0,8918
0,9092
0,8849
0,8775
0,6729
0,7979
0,8868
0,8956
0,8777
0,8638
0,6807
0,7552
0,8385
0,8663
0,8353
0,8277
0,7193
0,7636
0,8568
0,8533
0,8246
0,8170

0,0901
0,1351
0,0878
0,0251
0,3562
0,2218
0,2178
0,2574
0,2346
0,0438
0,3930
0,2662
0,2524
0,2842
0,2401
0,2784
0,3064
0,1894
0,2037
0,2156
0,2107
0,2929
0,3246
0,2172
0,2283
0,2527
0,2003

0,1790
0,1237
0,1202
0,5045

-0,2277

-0,1280

-0,1273

-0,2028

-0,1925
0,5239

-0,2180

-0,1722

-0,1463

-0,2019

-0,1821
0,3299

-0,3269

-0,2672

-0,2873

-0,3546

-0,3361
0,3100

-0,3395

-0,3107

-0,2972

-0,3460

-0,3362

-0,1508
-0,1632
-0,1635
0,4584
0,1213
0,1095
0,0841
0,0620
0,0806
0,2507
0,0099
-0,0237
-0,0258
-0,0344
-0,0582
0,4997
0,1734
0,2020
0,1668
0,1479
0,1549
0,3036
0,0671
0,0489
0,0566
0,0365
0,0185

-0,1169
-0,1228
-0,1740
0,1806
0,1242
0,1546
0,1592
0,1265
0,1554
-0,3455
-0,1356
-0,1747
-0,1704
-0,1841
-0,2161
0,1356
0,1610
0,1643
0,1496
0,1308
0,1524
-0,3358
-0,1218
-0,1732
-0,1711
-0,1786
-0,2095

KhkhkhkhkhkhkhkhhhhhhkhkhkkhkhkhkdAA A A A rrr Ak hkhkhkhkhkhhkhkhkhkx*

* PROPORCAO DE VARIANCIA EXPLICADA PELOS *
AUTOVALORES DA MATRIZ CORRELAGAO

*

*

R kR 2 I S S S

VAR. EXPL.
ACUM. (%)

ORDEM AUTOVA- VAR. EXPL.
LORES (EM %)
32,6399 54,40
11,8886 19,81
4,3128 7,19
2,6722 4,45
1,8965 3,16
1,3648 2,27
0,8272 1,38
0,5198 0,87
0,4556 0,76
0,4003 0,67
0,3758 0,63
0,2790 0,47
0,2553 0,43
0,1912 0,32
0,1782 0,30
0,1691 0,28
0,1511 0,25

-0,1994
-0,2257
-0,2508
-0,0603
0,0699
-0,1034
-0,1515
-0,0835
-0,1158
-0,0967
0,0469
-0,0581
-0,0623
-0,0559
-0,0772
-0,0180
0,2619
0,1189
0,0992
0,1647
0,1266
-0,0406
0,2538
0,1561
0,1644
0,1844
0,1461

-0,0252
-0,0112
-0,0383
-0,0178

0,2309

0,0138
-0,0703
-0,0975
-0,1445

0,0073

0,2330
-0,0134
-0,1090
-0,0940
-0,1233
-0,0100

0,2029

0,0076
-0,0761
-0,0781
-0,1428
-0,0421

0,2137
-0,0421
-0,1372
-0,0948
-0,1402

-0,0053
0,0625
0,1617
0,1012
0,0442

-0,0285

-0,0951

-0,1106

-0,0844
0,0049

-0,0088

-0,0940

-0,1150

-0,0401
0,0607

-0,0439
0,0871
0,0295

-0,0355

-0,0427

-0,0266

-0,0997
0,0755

-0,0157

-0,0398
0,0154
0,1278
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18 0,1433 0,24 97,87

19 0,1197 0,20 98,07
20 0,1088 0,18 98,25
21 0,1044 0,17 98,42
22 0,0890 0,15 98,57
23 0,0739 0,12 98,69
24 0,0697 0,12 98,81
25 0,0632 0,11 98,92
26 0,0555 0,09 99,01
27 0,0504 0,08 99,09
28 0,0474 0,08 99,17
29 0,0454 0,08 99,25
30 0,0376 0,06 99,31
31 0,0363 0,06 99,37
32 0,0328 0,05 99,42
33 0,0318 0,05 99,48
34 0,0269 0,04 99,52
35 0,0240 0,04 99, 56
36 0,0234 0,04 99,60
37 0,0221 0,04 99, 64
38 0,0195 0,03 99,67
39 0,0192 0,03 99,70
40 0,0166 0,03 99,73
41 0,0156 0,03 99,76
42 0,0154 0,03 99,78
43 0,0140 0,02 99,81
44 0,0128 0,02 99,83
45 0,0115 0,02 99,85
46 0,0105 0,02 99, 86
47 0,0098 0,02 99, 88
48 0,0092 0,02 99, 89
49 0,0086 0,01 99,91
50 0,0081 0,01 99,92
51 0,0067 0,01 99,93
52 0,0061 0,01 99, 94
53 0,0056 0,01 99,95
54 0,0054 0,01 99, 96
55 0,0051 0,01 99,97
56 0,0043 0,01 99,98
57 0,0041 0,01 99,98
58 0,0038 0,01 99,99
59 0,0034 0,01 100,00
60 0,0021 0,00 100,00

R R R

* COMPONENTES PRINCIPAIS (VARIAVEIS PADRONIZADAS) +

R R R

0,0246 -0,2184 -0,0371 0,2507 0,0483 -0,1151 0,1489



0,0506
0,0623
0,0637
0,0613
0,0591
0,0324
0,0721
0,0674
0,0701
0,0722
0,0636
0,0317
0,1431
0,1416
0,1377
0,1418
0,1385
0,0444
0,1454
0,1450
0,1406
0,1449
0,1395
0,0766
0,1497
0,1569
0,1585
0,1569
0,1559
0,0871
0,1485
0,1595
0,1590
0,1579
0,1542
0,1123
0,1406
0,1561
0,1591
0,1549
0,1536
0,1178
0,1397
0,1552
0,1568
0,1536
0,1512
0,1191
0,1322
0,1468
0,1516
0,1462
0,1449
0,1259

-0,2428
-0,2518
-0,2511
-0,2518
-0,2517
-0,2196
-0,2338
-0,2479
-0,2487
-0,2446
-0,2455
-0,1822
-0,0251
-0,0812
-0,0950
-0,0789
-0,0882
-0,1877
-0,0072
-0,0719
-0,0877
-0,0702
-0,0755
-0,1022
0,0760
0,0228
0,0169
0,0328
0,0219
-0,1175
0,0893
0,0389
0,0261
0,0392
0,0255
0,0073
0,1033
0,0643
0,0632
0,0747
0,0680
0,0127
0,1140
0,0772
0,0732
0,0824
0,0696
0,0808
0,0889
0,0549
0,0591
0,0625
0,0611
0,0850

-0,1233
-0,1125
-0,1153
-0,1241
-0,1225
-0, 0230
-0,1275
-0,1146
-0,1076
-0,1162
-0,1237
0,0520
0,1378
0,1560
0,1510
0,1465
0,1399
0,0897
0,1243
0,1409
0,1439
0,1387
0,1372
0,2411
0,0256
0,0758
0,0790
0,0599
0,0586
0,2503
0,0183
0,0491
0,0862
0,0596
0,0579
0,2429
-0,1096
-0,0617
-0,0613
-0,0977
-0,0927
0,2523
-0,1050
-0,0829
-0,0704
-0,0972
-0,0877
0,1588
-0,1574
-0,1287
-0,1383
-0,1708
-0,1618
0,1493

-0,0043
-0,0002
-0,0019
-0,0224
-0,0145
0,1779
-0,0309
-0,0239
-0,0421
-0,0587
-0,0658
0,3672
-0,1162
-0,0950
-0,1112
-0,1477
-0,1423
0,2302
-0,1598
-0,1612
-0,1766
-0,1905
-0,2044
0,3068
0,0223
0,0021
-0,0244
-0,0459
-0,0202
0,1666
-0,0513
-0,0652
-0,0923
-0,0998
-0,1000
0,2804
0,0742
0,0670
0,0515
0,0379
0,0493
0,1534
0,0061
-0,0145
-0,0158
-0,0210
-0,0356
0,3057
0,1061
0,1236
0,1020
0,0905
0,0948
0,1857

0,0756
0,0947
0,1020
0,0997
0,0985

-0,2067

-0,0696

-0,0913

-0,0776

-0,0727

-0,0883
0,0527
0,1510
0,1549
0,1853
0,1440
0,1648

-0,2831

-0,0564

-0,0772

-0,0387

-0,0504

-0,1033
0,1388
0,1087
0,1152
0,1511
0,1157
0,1386

-0,2574

-0,0805

-0,1015

-0,0849

-0,0892

-0,1263
0,1311
0,0902
0,1123
0,1156
0,0918
0,1128

-0,2509

-0,0985

-0,1269

-0,1237

-0,1337

-0,1570
0,0985
0,1169
0,1193
0,1086
0,0950
0,1107

-0,2438

-0,0261
-0,0573
-0,0643
-0,0549
-0,0575
-0,1360
-0,0228
-0,0367
-0,0456
-0,0419
-0,0313
0,1201
0,1564
0,1230
0,1434
0,1286
0,1330
0,0701
0,1569
0,1522
0,1627
0,1503
0,1430
0,1582
-0,1301
-0,2131
-0,2155
-0,2252
-0,2398
0,1125
-0,1369
-0,1941
-0,1707
-0,1932
-0,2147
-0,0517
0,0599
-0,0885
-0,1297
-0,0715
-0,0991
-0,0828
0,0401
-0,0497
-0,0533
-0,0479
-0,0660
-0,0154
0,2242
0,1018
0,0849
0,1410
0,1084
-0,0347

0,2066
-0,0125
-0,0255
-0,0363
-0,0878

0,1514

0,2010

0,0375
-0,0444
-0,0421
-0,0529
-0,0474

0,2420
-0,0231
-0,0681
-0,0840
-0,1365
-0,0372

0,2948

0,0166
-0,0650
-0,0329
-0,0439
-0,0640

0,3323

0,0510
-0,0223
-0,0565
-0,0898
-0,0163

0,3320

0,0397
-0,0277
-0,0123
-0,0421
-0,0196

0,2539

0,0151
-0,0773
-0,1072
-0,1589

0,0080

0,2562
-0,0148
-0,1199
-0,1033
-0,1356
-0,0110

0,2230

0,0083
-0,0836
-0,0859
-0,1570
-0,0463
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0,1337
0,1500
0,1494
0,1443
0,1430

0,0942
0,0630
0,0662
0,0733
0,0581

-0,1635
-0,1496
-0,1431
-0,1666
-0,1619

0,0410
0,0299
0,0346
0,0223
0,0113

-0,0885
-0,1257
-0,1242
-0,1297
-0,1521

0,2172
0,1337
0,1407
0,1578
0,1251

0,2349
-0,0463
-0,1508
-0,1043
-0,1542
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APENDICE C - PROGRAMA R: GEOESTATISTICA

FHEHE AR
# PACOTES DE ENTRADA
FHEHHA AR A
rm(list=1s())
iz sssdsddsaaadddsitssdsi
library (psych)
require ("glm2")
require (stats)
require (gstat)
require (MASS)
require (sp)
require (kriging)
library (fields)
require (lattice)
require (spTest)
require (geoR)
library (splines)
require ("shapefiles")
require ("rgdal")
library (maptools)
require ("ggmap")
require ("raster")
require ("maptools")
require ("automap")
require (scatterplot3d)
#
library (gstat) # variogram model fitting
library (sp) # classes and methods for spatial data
library(geoR) # variogram model fitting
library(nlme) # linear mixed models with autocorrelation
library (ggplot2) #graphics
#
suppressPackageStartupMessages ( {
library (dplyr) # for "glimpse"
library (ggplot2)
library(scales) # for "comma"
library (magrittr)
1)

s ssssssssssssssdaaaaaathhddddsi
# LEITURA DOS DADOS
FHEH AR R R A
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#saida2<-read.csv ("C:/Users/Ara?jo/Desktop/R_SOFTWARE/PESQUISA/Book2.csv", sep=",")
# saida2<-read.csv("/home/jcarlos/ALUNOS/CONINCK/Geoesat_Eduardo/Eduardo/entrada.csv", sep=",")

FEHHER SRS

# RP1

HHEHHE A

# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/D/RP1_312_0D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/D/RP1_312_5D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/D/RP1_312_10D.csv", sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/D/RP1_312_15D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/D/RP1_312_20D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/E/RP1_312_0E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_FEduardo/T0a20/RP1/E/RP1_312_5E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/E/RP1_312_10E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/E/RP1_312_15E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP1/E/RP1_312_20E.csv",sep=",")
FHEHEHE SRS

# RP2

FHEH RS

# saida2<-read.csv("../Geoesat_FEduardo/T0a20/RP2/D/RP2_347_0D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/D/RP2_347_5D.csv", sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/D/RP2_347_10D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/D/RP2_347_15D.csv", sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/D/RP2_347_20D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/E/RP2_347_0E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/E/RP2_347_5E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/E/RP2_347_10E.csv", sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_FEduardo/T0a20/RP2/E/RP2_347_15E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/RP2/E/RP2_347_20E.csv",sep=",")
HHEE RS

# Sadio

FHEH AR RS

# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/D/S_383_0D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/D/S_383_5D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_FEduardo/T0a20/Sadio/D/S_383_10D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/D/S_383_15D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/D/S_383_20D.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_FEduardo/T0a20/Sadio/E/S_383_0E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/E/S_383_5E.csv", sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/E/S_383_10E.csv",sep=",")
# saida2<-read.csv("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/E/S_383_15E.csv", sep=",")
# saida2<-read.csv ("../Geoesat_Eduardo/T0a20/Sadio/E/S_383_20E.csv",sep=",")
# Escolha aleatoria

# saida2<-saida2[200:600,1:3]
# saida2<-saida2[000:500,1:3]

FHEFHER AR

# Figura da Correlacao



SRR R R R i i
correlacao<-cor (saida?2) ;correlacao
# Pairs
#X11 ()
jpeg (file = "../Geoesat_Eduardo/Eduardo/saida/correlationssaida. jpeg")
pairs.panels(saida2,
method = "pearson", # correlation method
hist.col = "#00AFBR",
density = TRUE, # show density plots
ellipses = TRUE # show correlation ellipses
)
dev.off ()
FHEH A A
# Geoestatistica
FHEHHER AR
#
(iddddssa st sssdsi
# ALL HANDS
FHEHFER AR
dados<-saida?2
dados2<-saida2
x11()
plot (dados$y dados$x)
HEHHE RS
# FINGERS
FHEHE A A
dados<-saida2[saida2$y>=120, ]
dados2<-saida2[saida2$y>=120, ]

x11 ()
plot (dados$y dados$x)

HEHHER A
# CLASS

#HEFHEE AR
head(saida2)

fix (head)

class (dados)

summary (dados)
coordinates (dados) = "x+y
class (dados)

summary (dados)

##x11 ()

jpeg(file = "../Eduardo/saida/bublesaida.jpeg")

bubble (dados, "Temp",col=c("#00££0088", "#00£f£f0088"), main = "Distribution")
dev.off ()

gridded(dados) = TRUE

class (dados)

FHEH A
# Variograms

FHEFHER AR R Y



dados.vgm = variogram(dados$Temp™1,dados)

dadosRot.vgm = variogram(dados$Temp~1,dados, alpha=c(0,30,45,60,90,120,135,150,180))

dados.vgm
x<-dados.vgm$dist
y<-dados.vgm$gamma

cbind(x,Vv)

FHEFF RS A
# VARIOGRMS ANALYSIS
FHEHHE AR A R R R R R R R

tipos=c("Sph", "Exp", "Gau",

"Bes", "Exc",

"Cir", "Lin", "Pen",

"Per", "Log", "Wav",

"Hol", "Spl", "Leg",

"Err", "Int",

"Exclass")
variogram = autofitVariogram(dados$Temp™1,dados,model = tipos)
# variogram = autofitVariogram(dados$Temp~1,dados,model = "Exp")

plot (variogram)
variogram

variogram$sserr

x<-variogram$exp_var$dist
y<-variogram$exp_var$gamma
gama<-variogram$exp_varS$gamma
d<-variogram$exp_var$dist

saida<-as.data.frame (cbind(d, gama)); saida

write.table (saida,"../Geocesat_Eduardo/T0a20/Sadio/D/S_383_20E.txt")

vgm ()

dadosExp.fit = fit.variogram(dados.vgm, model = vgm("Exp"))

x11 ()

plot (dados.vgm, dadosExp.fit,main="Exp")

dadosNug.fit = fit.variogram(dados.vgm, model = vgm("Nug"))
x11()

plot (dados.vgm, dadosNug.fit,main="Nug")

dadosSph.fit = fit.variogram(dados.vgm, model = vgm("Sph"))
x11()

plot (dados.vgm, dadosSph.fit,main="Sph")

dadosGau.fit = fit.variogram(dados.vgm, model = vgm("Gau"))
x11 ()

plot (dados.vgm, dadosGau.fit,main="Gau")

dadosExclass.fit = fit.variogram(dados.vgm, model = vgm("Exclass"))
x11 ()

plot (dados.vgm, dadosExclass.fit,main="Exclass")

dadosSteMat.fit = fit.variogram(dados.vgm, model = vgm("Ste Mat"))
x11()

plot (dados.vgm, dadosSteMat.fit,main="Ste Mat")



dadosCir.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosLin.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosBes.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosPen.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosPer.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosHol.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosLog. fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosSpl.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosLeg.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosErr.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,
dadosInt.fit
x11 ()

plot (dados.vgm,

modelo=dadosLin.
modelo=dadosNug.
modelo=dadosErr.
modelo=dadosExp.
modelo=dadosSph.
modelo=dadosBes.
modelo=dadosHol.
modelo=dadosGau.
modelo=dadosCir.
modelo=dadosSph.
modelo=dadosPen.

modelo=dadosLog.

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosCir.fit,main="Cir")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosLin.fit,main="Lin")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosBes.fit,main="Bes")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosPen.fit,main="Pen")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosPer.fit,main="Per")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosHol.fit,main="Hol")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosLog.fit,main="Log")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosSpl.fit,main="Spl")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosLeg.fit,main="Leg")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosErr.fit,main="Err")

= fit.variogram(dados.vgm,

dadosInt.fit,main="Int")

fit
fit
fit
fit
fit
fit
fit
fit
fit
fit
fit
fit

FHEH A A A R R R R

# KRIGAGEM

FHAFH AR AR

head (dados2)

model

model

model

model

model

model

model

model

model

model

model

vgm ("Cir"))
vgm ("Lin"))
vgm ("Bes"))

vgm ("Pen"))

vgm ("Per"))
vogm ("Hol"))
vgm ("Log"))
vgm ("Spl"))
vgm ("Leg"))

vgm ("Err")

vgm ("Int"))
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gs <- gstat (formula=dados2$Temp~ 1, locations="x+y,data=dados2, model=modelo)
rangeX <- as.integer (range (dados2[,1]))

rangeY <- as.integer (range (dados2[,2]))

EXPDATA <- expand.grid(x=seq(from=rangeX[1l], to=rangeX[2], by=1),
y=seq (from=range¥Y[1l], to=rangeY[2], by=1l))

log_lead <- (dados2$Temp)
stem(log_lead)
Krps <- krige(id="log_lead", formula = dados2$Temp~1l, locations="x+y,

model=modelo, data=dados2, newdata=EXPDATA)
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ANEXO A - SAIDA MATLAB - PCA

Kk kK ok ok kK ok ok kK ok ok kK ok ok k ok ok ok k ko k kK ok k kK k ok ok kK ok K Kk
* PROPORCAO DE VARIANCIA EXPLICADA PELOS x
* AUTOVALORES DA MATRIZ CORRELACAO *

KAk hkhkhkhkhkhhhhhhhkhhkkhkhkdAAA A A A A A A ARk Ak Ak hkhkhhhkhkhk*

ORDEM AUTOVA- VAR. EXPL. VAR. EXPL.

LORES (EM %) ACUM. (%)
1 32,6399 54,40 54,40
2 11,8886 19,81 74,21
3 4,3128 7,19 81,40
4 2,6722 4,45 85,86
5 1,8965 3,16 89,02
6 1,3648 2,27 91,29
7 0,8272 1,38 92,67
8 0,5198 0,87 93,54
9 0,4556 0,76 94, 30

10 0,4003 0,67 94, 96
11 0,3758 0,63 95,59
12 0,2790 0,47 96,05
13 0,2553 0,43 96,48
14 0,1912 0,32 96, 80
15 0,1782 0,30 97,10
16 0,1691 0,28 97, 38
17 0,1511 0,25 97,63
18 0,1433 0,24 97,87
19 0,1197 0,20 98,07
20 0,1088 0,18 98,25
21 0,1044 0,17 98,42
22 0,0890 0,15 98,57
23 0,0739 0,12 98,69
24 0,0697 0,12 98,81
25 0,0632 0,11 98,92
26 0,0555 0,09 99,01
27 0,0504 0,08 99,09
28 0,0474 0,08 99,17
29 0,0454 0,08 99,25
30 0,0376 0,06 99,31
31 0,0363 0,06 99,37
32 0,0328 0,05 99,42
33 0,0318 0,05 99,48

34 0,0269 0,04 99,52



35 0,0240 0,04 99,56

36 0,0234 0,04 99,60
37 0,0221 0,04 99, 64
38 0,0195 0,03 99,67
39 0,0192 0,03 99,70
40 0,0166 0,03 99,73
41 0,0156 0,03 99,76
42 0,0154 0,03 99,78
43 0,0140 0,02 99,81
44 0,0128 0,02 99,83
45 0,0115 0,02 99,85
46 0,0105 0,02 99, 86
47 0,0098 0,02 99, 88
48 0,0092 0,02 99, 89
49 0,0086 0,01 99,91
50 0,0081 0,01 99,92
51 0,0067 0,01 99,93
52 0,0061 0,01 99, 94
53 0,0056 0,01 99,95
54 0,0054 0,01 99, 96
55 0,0051 0,01 99,97
56 0,0043 0,01 99, 98
57 0,0041 0,01 99,98
58 0,0038 0,01 99,99
59 0,0034 0,01 100,00
60 0,0021 0,00 100, 00

R R R e

* COMPONENTES PRINCIPAIS (VARIAVEIS PADRONIZADAS) =

R I R R kS

Cp1l CP2 CP3 Cp4 CP5 CPo6 Cp7
0,0246 -0,2184 -0,0371 0,2507 0,0483  -0,1151 0,1489
0,0506 -0,2428 -0,1233 -0,0043 0,0756 -0,0261 0,2066
0,0623 -0,2518 -0,1125 —-0,0002 0,0947 -0,0573  —0,0125
0,0637 -0,2511 -0,1153 -0,0019 0,1020 -0,0643  -0,0255
0,0613 -0,2518 -0,1241 -0,0224 0,0997 -0,0549 -0,0363
0,0591 -0,2517 -0,1225 -0,0145 0,0985 -0,0575 —0,0878
0,0324 -0,2196 —0,0230 0,1779 -0,2067 —0,1360 0,1514
0,0721  -0,2338 -0,1275 -0,0309 -0,0696 -0,0228 0,2010
0,0674 -0,2479 -0,1146 -0,0239 -0,0913 -0,0367 0,0375
0,0701  -0,2487 -0,1076 -0,0421 -0,0776 -0,0456 —0,0444
0,0722  -0,2446 -0,1162 -0,0587 -0,0727 -0,0419 —0,0421
0,0636 -0,2455 -0,1237 -0,0658 -0,0883 -0,0313 -0,0529
0,0317 -0,1822 0,0520 0,3672 0,0527 0,1201 -0,0474
0,1431  -0,0251 0,1378 -0,1162 0,1510 0,1564 0,2420
0,1416 -0,0812 0,1560 —0,0950 0,1549 0,1230 -0,0231
0,1377 -0,0950 0,1510 -0,1112 0,1853 0,1434 -0,0681
0,1418 -0,0789 0,1465 -0,1477 0,1440 0,1286  —0,0840

0,1385 -0,0882 0,1399 -0,1423 0,1648 0,1330 -0,1365



0,0444  -0,1877 0,0897 0,2302  -0,2831 0,0701  -0,0372
0,1454  -0,0072 0,1243 -0,1598 -0,0564 0,1569 0,2948

0,1450 -0,0719 0,1409 -0,1612 -0,0772 0,1522 0,0166
0,1406 -0,0877 0,1439 -0,1766 —0,0387 0,1627 -0,0650
0,1449 -0,0702 0,1387 -0,1905 —0,0504 0,1503  —0,0329
0,1395 -0,0755 0,1372 -0,2044 -0,1033 0,1430  -0,0439
0,0766 -0,1022 0,2411 0,3068 0,1388 0,1582  -0,0640
0,1497 0,0760 0,0256 0,0223 0,1087 -0,1301 0,3323
0,1569 0,0228 0,0758 0,0021 0,1152 -0,2131 0,0510
0,1585 0,0169 0,0790  —0,0244 0,1511  -0,2155 —0,0223
0,1569 0,0328 0,0599  -0,0459 0,1157 -0,2252 -0,0565
0,1559 0,0219 0,0586 —0,0202 0,1386 -0,2398 -0,0898
0,0871  -0,1175 0,2503 0,1666 —0,2574 0,1125 -0,0163
0,1485 0,0893 0,0183 -0,0513 -0,0805 —0,1369 0,3320
0,1595 0,0389 0,0491 -0,0652 -0,1015 -0,1941 0,0397
0,1590 0,0261 0,0862 -0,0923 -0,0849 -0,1707 -0,0277
0,1579 0,0392 0,0596 -0,0998 -0,0892 -0,1932 -0,0123
0,1542 0,0255 0,0579 -0,1000 -0,1263 -0,2147 -0,0421
0,1123 0,0073 0,2429 0,2804 0,1311  -0,0517 -0,0196
0,1406 0,1033 -0,1096 0,0742 0,0902 0,0599 0,2539
0,1561 0,0643 -0,0617 0,0670 0,1123 -0,0885 0,0151
0,1591 0,0632 —0,0613 0,0515 0,1156 -0,1297 -0,0773
0,1549 0,0747 -0,0977 0,0379 0,0918 -0,0715 -0,1072
0,1536 0,0680 —0,0927 0,0493 0,1128 -0,0991  -0,1589
0,1178 0,0127 0,2523 0,1534 -0,2509 -0,0828 0,0080
0,1397 0,1140 -0,1050 0,0061 —0,0985 0,0401 0,2562
0,1552 0,0772 -0,0829 -0,0145 -0,1269 -0,0497 -0,0148
0,1568 0,0732 -0,0704 -0,0158 -0,1237 -0,0533 -0,1199
0,1536 0,0824 -0,0972 -0,0210 -0,1337 -0,0479 -0,1033
0,1512 0,0696 -0,0877 -0,0356 -0,1570 -0,0660 -0,1356
0,1191 0,0808 0,1588 0,3057 0,0985 -0,0154 —0,0110
0,1322 0,0889 -0,1574 0,1061 0,1169 0,2242 0,2230
0,1468 0,0549 -0,1287 0,1236 0,1193 0,1018 0,0083
0,1516 0,0591  -0,1383 0,1020 0,1086 0,0849 -0,0836
0,1462 0,0625 —0,1708 0,0905 0,0950 0,1410 —0,0859
0,1449 0,0611 -0,1618 0,0948 0,1107 0,1084 -0,1570
0,1259 0,0850 0,1493 0,1857 -0,2438 -0,0347 -0,0463
0,1337 0,0942 -0,1635 0,0410 -0,0885 0,2172 0,2349
0,1500 0,0630 —0,1496 0,0299  —0,1257 0,1337 —0,0463
0,1494 0,0662 -0,1431 0,0346  -0,1242 0,1407 -0,1508
0,1443 0,0733 -0,1666 0,0223  -0,1297 0,1578  -0,1043
0,1430 0,0581 —0,1619 0,0113  -0,1521 0,1251  -0,1542
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* CORRELAC@ES ENTRE AS VARIAVEIS PADRONIZADAS x
* E AS COMPONENTES PRINCIPAIS *
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0,1405
0,2893
0,3558
0,3637
0,3504
0,3378
0,1850
0,4122
0,3851
0,4007
0,4126
0,3632
0,1814
0,8177
0,8089
0,7865
0,8104
0,7910
0,2536
0,8305
0,8286
0,8032
0,8277
0,7968
0,4377
0,8550
0,8963
0,9054
0,8964
0,8908
0,4979
0,8485
0,9115
0,9081
0,9020
0,8809
0,6415
0,8034
0,8918
0,9092
0,8849
0,8775
0,6729
0,7979
0,8868
0,8956
0,8777
0,8638
0,6807
0,7552
0,8385
0,8663
0,8353

-0,7531
-0,8373
-0,8681
-0,8657
-0,8682
-0,8678
-0,7573
-0,8062
-0,8548
-0,8574
-0,8433
-0,8464
-0,6282
-0,0864
-0,2799
-0,3277
-0,2721
-0,3042
-0,6472
-0,0248
-0,2480
-0,3024
-0,2421
-0,2602
-0,3525
0,2619
0,0786
0,0582
0,1131
0,0756
-0,4051
0,3078
0,1342
0,0901
0,1351
0,0878
0,0251
0,3562
0,2218
0,2178
0,2574
0,2346
0,0438
0,3930
0,2662
0,2524
0,2842
0,2401
0,2784
0,3064
0,1894
0,2037
0,2156

-0,0771
-0,2560
-0,2337
-0,2395
-0,2577
-0,2544
-0,0478
-0,2649
-0,2380
-0,2236
-0,2413
-0,2569
0,1080
0,2861
0,3240
0,3137
0,3042
0,2905
0,1863
0,2581
0,2927
0,2989
0,2880
0,2849
0,5007
0,0531
0,1574
0,1640
0,1245
0,1217
0,5197
0,0380
0,1019
0,1790
0,1237
0,1202
0,5045
-0,2277
-0,1280
-0,1273
-0,2028
-0,1925
0,5239
-0,2180
-0,1722
-0,1463
-0,2019
-0,1821
0,3299
-0,3269
-0,2672
-0,2873
-0,3546

0,4099
-0,0071
-0,0003
-0,0031
-0,0366
-0,0237

0,2909
-0,0505
-0,0391
-0,0688
-0,0959
-0,1076

0,6002
-0,1900
-0,1553
-0,1818
-0,2414
-0,2326

0,3764
-0,2612
-0,2636
-0,2886
-0,3114
-0,3341

0,5015

0,0365

0,0035
-0,0399
-0,0750
-0, 0330

0,2724
-0,0839
-0,1065
-0,1508
-0,1632
-0,1635

0,4584

0,1213

0,1095

0,0841

0,0620

0,0806

0,2507

0,0099
-0,0237
-0,0258
-0,0344
-0,0582

0,4997

0,1734

0,2020

0,1668

0,1479

0,0665
0,1041
0,1304
0,1404
0,1373
0,1356
-0,2846
-0,0959
-0,1258
-0,1069
-0,1001
-0,1216
0,0726
0,2079
0,2133
0,2551
0,1983
0,2270
-0,3899
-0,0777
-0,1063
-0,0533
-0,0694
-0,1422
0,1912
0,1497
0,1587
0,2081
0,1594
0,1909
-0,3545
-0,1109
-0,1398
-0,1169
-0,1228
-0,1740
0,1806
0,1242
0,1546
0,1592
0,1265
0,1554
-0,3455
-0,1356
-0,1747
-0,1704
-0,1841
-0,2161
0,1356
0,1610
0,1643
0,1496
0,1308

-0,1344
-0,0304
-0,0669
-0,0752
-0,0642
-0,0672
-0,1589
-0,0266
-0,0429
-0,0533
-0,0489
-0,0366
0,1403
0,1827
0,1437
0,1675
0,1502
0,1553
0,0819
0,1833
0,1779
0,1900
0,1756
0,1671
0,1848
-0,1519
-0,2489
-0,2518
-0,2631
-0,2801
0,1314
-0,1599
-0,2268
-0,1994
-0,2257
-0,2508
-0,0603
0,0699
-0,1034
-0,1515
-0,0835
-0,1158
-0,0967
0,0469
-0,0581
-0,0623
-0,0559
-0,0772
-0,0180
0,2619
0,1189
0,0992
0,1647

0,1354
0,1879
-0,0114
-0,0232
-0,0330
-0,0799
0,1377
0,1828
0,0341
-0,0404
-0,0383
-0,0481
-0,0431
0,2201
-0,0210
-0,0620
-0,0764
-0,1241
-0,0338
0,2681
0,0151
-0,0591
-0,0299
-0,0399
-0,0582
0,3022
0,0464
-0,0203
-0,0514
-0,0817
-0,0148
0,3020
0,0361
-0,0252
-0,0112
-0,0383
-0,0178
0,2309
0,0138
-0,0703
-0,0975
-0,1445
0,0073
0,2330
-0,0134
-0,1090
-0,0940
-0,1233
-0,0100
0,2029
0,0076
-0,0761
-0,0781

0,0318
-0,0053
0,0625
0,1617
0,1012
0,0442
-0,0285
-0,0951
-0,1106
-0,0844
0,0049
-0,0088
-0,0940
-0,1150
-0,0401
0,0607
-0,0439
0,0871
0,0295
-0,0355
-0,0427
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54
55
56
57
58
59
60

0,8277
0,7193
0,7636
0,8568
0,8533
0,8246
0,8170

0,2107
0,2929
0,3246
0,2172
0,2283
0,2527
0,2003

-0,3361

0,3100
-0,3395
-0,3107
-0,2972
-0,3460
-0,3362

0,1549
0,3036
0,0671
0,0489
0,0566
0,0365
0,0185

0,1524
-0,3358
-0,1218
-0,1732
-0,1711
-0,1786
-0,2095

0,1266
-0,0406
0,2538
0,1561
0,1644
0,1844
0,1461

-0,1428
-0,0421

0,2137
-0,0421
-0,1372
-0,0948
-0,1402

-0,0266
-0,0997
0,0755
-0,0157
-0,0398
0,0154
0,1278
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