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1. INTRODUCAO

Os estuarios sdao um dos ecossistemas mais infagmwxcipelo aporte de aguas
terrestres, pois como a prépria etimologia dizy&sd € um termo advindo da palavra latina
aestuarium a qual significa pantano ou canal, que por suzaé&elerivada da palavesestum
gue significa maré, ou movimento de ondas (Ellia¥i&Lusky 2002). Este termo é utilizado
genericamente para indicar o encontro do rio comao, caracterizando uma foz litoranea.
Portanto, trata-se de um ecossitema de transicii®@ @n oceano e 0 continente; a
complexibilidade e a vulnerabilidade a influéncia ltbomem sdo caracteristicas comuns a
todos os estuarios. Em condi¢cfes naturais, osrestis#io biologicamente mais produtivos do
que rios e 0 oceano adjacente, por apresentarexs etincentracdes de nutrientes que
estimulam a producao primaria (Miranelaal. 2002).

Estuarios sdo ambientes de alta riqueza de espéoiemassa abundante, e
diversidade de fatores biologicos (reproducao, wBesorecrutamento) e processos ecoldgicos
(conectividade entre o continente e a regido aasseljacente e aporte de nutrientes) (Barletta
& Costa 2009). Portanto, emresultado de sua prodatle e recursos prontamente
disponiveis, estuarios tém sido sempre diretameaeponsaveis pela subsisténcia das
populacdes tradicionais em todo o mundo (Barlet2o&ta 2009).

Transportado através das aguas dos rios para asasce acumulando-se em parte nas
aguas estuarinas, o elemento quimico fésforo éndado por bactérias, plantas bénticas e
remineralizado por atividades heterotroficas damais e micro-organismos (Santos, 2007).
O fésforo também € assimilado pelo fitoplancton gueonsiderado o principal produtor
primario dos ambientes costeiros, sendo respongal@inicio do fluxo de matéria e energia
da rede trofica destes ambientes, contribuindo pataa fertilizacdo, sustentando diretamente
os herbivoros e indiretamente os animais dos nivé&ios superiores, incluindo espécies
economicamente importantes (Dring 1992).

A é&rea estuarina do rio Goiana estd situada noerextr norte do estado de
Pernambuco, na divisa com o Estado da Paraibao @Geiana tem sua origem apos o
encontro dos rios Capibaribe Mifim com o Tracunhaénguatro quilébmetros a jusante da
cidade de Goiana. O rio Goiana possui 17,5 km tene#o desde as imediacdes da cidade até
a sua foz. Esta area estuarina corresponde a Hettéres, sendo uma das maiores reservas
bioldgicas da regido Metropolitana do Recife (FIDES87).



E relevante, portanto, a andlise e modelagem deereacdes referentes a
concentracdo total do fosforo (P), motivadas pela solaboracdo na produtividade em
estuarios para conhecer como esse processo oPargtanto, sera aplicada uma regressao
polinomial (Weisberg, 2005), a fim de evidencsaras interacbes de fatores fisico-quimicos
como a salinidade com a demanda bioquimica de mxigéemperatura com pH, entre outros
assumem papel importante para a descricdo da doag@®n do fésforo total no estuario do

rio Goiana e regido costeira adjacente.

2. VARIAVEIS DE ESTUDO

As variaveis em estudo foram investigadas partao de dispositivos eletrénicos e
parte mensurada por amostras recolhidas. Estas frapturadas em média a cada dois meses
e 15 dias nos periodos 1993-1996 e 1999-2009 m@restdo rio Goiana PE/PB (CPRH —
Agéncia Estadual de Meio Ambiente). Os fatorestatuié foram capturados em trés estacoes
do rio Goiana, as estacdes GO-67, GO-80 e GO-gbir@dil).
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Figura 1 — Localizacao das estac8es do rio Goianade as informacdes foram capturadas nos periodos de
1993-1996 e 1999-2009, no estuéario do Rio Goiana/PB.



Nesta parte do trabalho serd efetuada uma an&@ss®itiva acerca dos fatores fisico-
guimicos coletados no estuério do rio Goiana éioegdjacente. Na Tabela 1, a seguir, estdo
dispostos os valores do minimo e maximo, meédia,ianag desvio padrdo e coeficiente de

variacao dos fatores fisico-quimicos.

As variaveis ambientais que serdo trabalhadas estsgo:

+ Indice Pluviométrico: medicdo em milimetros (mm) da soma mensal daptacéo
de chuva no estuario do rio Goiana e regido adjaces estacdes GO-67, GO-80 e GO-85;

» Salinidade: medicdo em (%0) de quantidade de sais existente essande aguas
naturais;

* pH: é o potencial hidrogenibnico, que indica a acidezntralidade ou alcalinidade no
estuario do rio Goiana e regido adjacente;

 Demanda Bioquimica de OxigénidD.B.O.): corresponde a quantidade de oxigénio
consumido na degradacéo da matéria organica poegsos bioldgicos, medida em (mg/L);

* Temperatura: € a temperatura medida em graus Celsius (°C) nagsbes GO-67,
GO-80 e GO-85 do rio Goiana e regido adjacente;

» Concentracdo de coliforme fecaismedida em NMP/100 ml coletado nas estacdes
GO-67, GO-80 e GO-85.

* Concentracdo total do fosforo (P):é o conjunto das varias formas de fosfatos

medido em (mg/L).

Tabela 1 — Medidas descritivas dos fatores ifie-quimicos no periodo de 1993-1996 e 1999-2009 no
estuario do rio Goiana e regido adjacente

~ Valor o . Valor Desvio Coeficiente de
Observacéao . Média Mediana o ~ .

minimo maximo  padréo variagao

Pluviometria 0,14 155,81 114 344 94,2 60,5%

Salinidade 0,13 0,68 0,27 6,4 1,21 56,2%
pH 6,35 7,23 7,23 8,2 0,27 3,7%

D.B.O. 0,5 4,83 2,44 70 9,23 191,1%

Temperatura 23 28,15 28,25 31,5 1,26 4,5%

C. de coliforme
oca 200 21578 3350 160000 41866,6 194,0%
ecais

Fosforo 0,06 0,29 0,19 1,72 0,28 96,3%




Os coeficientes de variagdo das variaveis conagdrale coliforme e D.B.O.
sobressaem-se largamente aos demais (Tabela 1).

A diferenca entre a média e mediana da variavébifdsponta assimetria dos dados,
ainda mais explicita no histograma a seguir aptaden(Figura 2), disposto em auxilio a
visualizacdo de possivel distribuicdo a descreeemddo adequado a concentragdo total do
fosforo. Distribuicdo Gama (Paula, 2010) € cogitaédaonfirmacdo deu-se com a aplicacdo
do teste de Kolmogorov-Smirnov (Ross, 2006), cupgtese nula de que a frequéncia da
variavel Foésforo pode ser descrita por tal distgdo, ndo foi rejeitada ao nivel de

significancia de 5% (p-valor=0,42).
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Figura 2 - Visualizacao da distribuicdo da variavelesposta.

3. MODELO LINEAR GENERALIZADO (MLG)

Na década de 70, o desenvolvimento computacionahifde trabalhar com alguns
modelos que exigiam a utilizacdo de métodos iteratpara a estimacdo dos parametros.
Nelder & Weddeburn (1972) apresentaram uma propoaséante inovadora, os modelos
lineares generalizados (MLG).

A ideia bésica consiste em abrir um leque de oppaes a distribuicdo da variavel

resposta, permitindo assim que a mesma pertengandid exponencial e possua maior
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flexibilidade para a relacdo funcional entre a raéth variavel resposta e o preditor lingar
(Paula, 2010).

3.1 Definicao

O modelo linear generalizado envolve uma Unica avati resposta, variaveis

explicativas e uma amostra aleatérianddbservacdes, em que:

(i) O componente aleatério do modelo é a varidvel stapaue pertence a familia
exponencial (Equacao 2) (Demétrio 2002).

(i) O componente sistematico é a combinacao lineavaléveis explicativas (Demétrio
2002).

(iii) A ligacdo entre o componente aleatdrio e 0 comptersstematico é realizada atraves
de uma funcéo de ligagédo g(.), monétona e duaswdferenciavel (Demétrio 2002).

f(yi;6;9) =expldy, 6 —b(g)} +c(y;, ¢)], L. 1)
A média da variavel resposta € dada por
E[Y,1=b'(6)=u, 2)
e a variancia por
var(Y,) =gV (4), (3)

V. =V () :% sendo funcéo de varianciage' >0 parametro de dispersio. A funcéo de

I
variancia representa o fator da componente dan@aidla variavel resposta que depende

da médiay. Com a funcdo de varidncia tem-se uma classestiébdicdo correspondente e

vice-versa (Paula, 2010).

A parte sistematica do modelo é definida por:
9L ) =1, (4)
em que,7, =x; Bé o preditor Iinear,ﬁ:(,6’1,,82,...,,8p)T, p<n,é um vetor de parametros
desconhecidos a serem estimadosz (>ql,xi2,...,xip)T representa os valores das variaveis

explicativas eg(.) funcao de ligacao.



3.2 Distribuicdo Gama

SejaY uma variavel aleatdria com distribuicdo Gama deliané e coeficiente de

variacaod-(1/2), cuja funcdo densidade é expressa na forma:

F(y ) = i(ﬂj exr{—ﬂ}daog )
Mo\ u U

- ex‘{”{(‘%) —|ogu}—logr(¢) +gloggy-logy|,  (5)

emque,y>0,¢>0u>0e (@)= J‘tqu1 expt)dt.
0
Pela Equacéo (5), pode-se dizer que,
0= —ED b(8) = -In(-6).
U

Realizando a primeira e segunda derivadd(@ para obter a média e a funcéo de variancia

respectivamente obtém-se,

b() = -In(-6) O b'(6) = —%D b'(8) = 9_12'

3.3 Funcéao de Ligacao

Supondo que o coeficiente de variagdo é conhepidde-se expressar a funcdo de

verossimilhanca de um MLG com respostas indepeadgar

L(8)=2 ey -blo}+ 2l ) ®

P
Quandodg =n, = qu B; , a Equacdo (6) pode ser reescrita da seguinteaform
j=1

L(ﬁ):IZ:]; yijZilxij:Bj_ jz:xijﬁjJ}"'iZ;:C(ywq”)- (7)

n
Definindo a estatistic®; = (/)ZYXU- ,a Equacéo (7) pode ser escrita por

i=1

L(5)= zs B -6y b[ilxu ) j + Z oy.9) ®)

=1 \_j=



Pelo teorema da fatorizagéo a estatl’ﬁca(sl, S-S, )T € suficiente minimal para o vetor

,8=(,81,,82,...,,8p )T (Paula 2010). Estas estatisticas sao correspongidasuncao de ligacao

canoOnica.

Neste relatorio serdo abordadas trés funcdes agiligfornecidas na Tabela 2.

Tabela 2 — Fungfes de ligacdo que serdo abordadasmodelo Gama

Funcao de ligagdo | Inversa (Canodnica) Logaritmica leintidade

Express&o n=u" n =log(x) n=u

As funcdes de ligacdes candnicas conduzem a pdajplés estatisticas desejaveis para
0 modelo, tais como, suficiéncia, facilidade nosulés, interpretacdo simples, entre outros.
Nem sempre a escolha da funcao de ligacdo canpod=se esperar os melhores resultados,
0 aspecto importante a ter em consideracdo nahesad ligacdo € a adaptabilidade e

adequabilidade do modelo.
3.4 Estimacao dos Parametros

Sera realizado o processo iterativo de minimos rqulad reponderados para obter as
estimativas do vetof = (,81, By B, )T. Este processo é expresso da seguinte forma

ﬂ(m+l) - (XTW(m)X)_lXTW(m)Z(m)’m: O,:L..., (9)

B
em que,z=n+W 2V 2(y—,u) € uma covariada modificada, enquaitbé uma matriz de

pesos que € alterada a cada iteracdo. Em geralac@m (9) converge em numero de passos
finito independente dos valores iniciais.
No caso da distribuicdo Gama, o coeficiente deagao é estimado pelo método de

maxima verossimilhanca, de modo particular, naiségequacao:

2rflog - ulg) = DIy; /1) (10)

onde D(y;ﬂ)ZZZn:{—IOQ{¥]+M} é a funcdo desvio ez(gZ)z r'? é a funcdo
i=1 H H Mg

digama.



4. MODELO POLINOMIAL

Levando em consideracdo que a natureza € um conjlentacbes que ocorrem ao
mesmo tempo, sera abordado nesse trabalho um eascular da regressdo mdultipla, a
regressao polinomial (Weisberg, 2005). O ajustérario de um polindmio de grande ordem,
guando o grau é maior que dois, € um sério abusanakse de regressdao (Montgomery,
2006). Um modelo de baixa ordem em uma variavekfcamada € quase sempre preferivel a
um modelo de alta ordem na métrica original (Montgoy, 2006). O modelo polinomial sera
efetivado com principios hierarquico que é definidando contém todos os termos de graus
inferiores ao maior grau do modelo. A escolha demodelo hierarquico sera adotada por ser
invariante sob uma transformacao linear (Montgom2606). Devido aos critérios citados
anteriormente sera utilizado o polinébmio de grais desse relatorio.

Com mais de um preditor, obtém-se expoentes istegoproduto de todos os
preditores como termos da funcdo da média. Commpgkesera citado um caso de dois

preditores, a funcdo média € dada por:

E(Y [X)= By + Bixy + BoXy + BoXT + BaXs + BXiXs. (11)
O novo termox,x, na Equacéo (11) é conhecido como interagéo. Cpraditores, o modelo
de segunda ordem inclui um intercefkdermos lineares termos quadraticos k(k —1)/2

interacoes.

5. RESULTADOS

Deseja-se obter um modelo que melhor explique @esdracdo total do fosforo a

partir dos fatores fisico-quimico existente nesstei&io localizado na regido tropical. Os
valores da concentracdo total do fosforo sdo mmiap@e zero com média amostral
aproximadamente 0,29 e desvio padrao amostral mpadamente a 0,28.
Além disso, a diferenca entre a média e medianeadavel fosforo aponta assimetria dos
dados (Figura 2) indicando, em conjunto com testeadequacidade de Kolmogorov-
Smirnov, ser plausivel a utilizacao da distribuigama na modelagem da variavel resposta.

Na Figura 2 sdo estudadas possiveis relacbes quevadadas possam ter com a

concentracéo total do fésforo.
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Figura 3 - Relacao da variavel fésforo com as coviadas em estudo.

Nenhuma relagéo foi percebida entre a variavelntkrdsse e as covariadas, o que
dificulta o ajuste.
Na Tabela 3, a representacdo matematica de cada ffaico-quimico a fim de

simplificar na nomenclatura das variaveis considi@saneste relatério.

Tabela 3 - Representacao das covariavgise serdo abordadas ao longo do trabalho

Representagao Fatores fisico-quimicos
dos fatores

X1 Precipitacdo Total Mensal (Pluviometria)
Xz Salinidade
X3 pH
X4 Demanda bioquimica de oxigénio (DBO)
X5 Temperatura
Xe Concentragao de coliforme fecais




Obtendo as correlagBes dos fatores fisico-quimicog-se que a temperatura e o

coliforme possuem as menores correlagdes com aveafosforo.

Tabela 4 - Matriz de correlacdo entre os fatoresdico-quimicos

Fosforo Pluviometria Salinidade pH D.B.O Tempeamatu Coliforme
Fosforo 1 - - - - - -
Pluviometria -0.16 1 - - - - -
Salinidade 0.23 -0.32 1 - - - -
pH -0.2 0.02 -0.09 1 - - -
DBO 0.21 -0.2 0.09 -0.09 1 - -
Temperatura 0.08 -0.4 0.2 0.06 0.24 1 -
Coliforme -0.02 -0.001 -0.08 -0.28 0.55 0.21 1

Baseado nas correlagbes, 0 modelo proposto serpostanpelas covariadas pluviometria,
salinidade, pH e DBO - que apresentam maior ca@delaom o fésforo - e suas interaces.
Uma explicacdo plausivel para a eliminacdo dessas cbvariadas em uma visdo ambiental &
a baixa variacdo da temperatura nas trés estagdoesaso do coliforme fecais pode-se dizer
que ndo se trata da Unica fonte de fosforo, umagueza atividade agricola é alta naquele
local.

O modelo completo proposto € dado por:

y=a,+a,rayte (12)
onde
a, =f, +é:8ixi2 (13)
4 =
a, :iZ:1:,./3’i+4xi (14)
a; =Y BixX;.i,j=1234 (15)

i£]
Em que a Equacado (13) descreve a parte quadraicaodelo, a Equacdo (14) descreve a
parte linear do modelo e a Equacéo (15) descreymssiveis interacdes do modelo. Sera
testado o modelo completo, Equacéo (12), utilizaasldarés funcbes de ligacdes citadas na
Tabela 2. Serao inseridas as trés fungdes de tigandcada modelo final encontrado a fim de
perceber qual melhor se adéqua ao modelo.
Os modelos foram comparados pelo coeficiente dekak@gAIC) (Paula, 2010) e a

medida de ajustamento (Turkman, 2000). O AIC desasimp um papel de selecéo entre
10



modelos, quanto menor o valor do AIC melhor o modél medida do ajustamento,
conhecida na anélise de modelos lineares comoceadf de determinacao, percebe o quanto
0 modelo esta explicando da variabilidade total.

A aplicacao do teste t ao modelo completo utilizaaduncdo de ligacdo inversa num
processo iterativo de eliminagdo concluiu, porémdeto final apenas com as covariadas
significativas dispostas na Tabela 5.

Tabela 5 - Covariadas significantes do modelo finalom a escolha da
funcdo de ligacao inversa

Covariada Estimativa Erro Padrao P-valor

Intercepto -47,1 13,83 0.0011
X, 26,02 8,44 0.003
X2 0,19 0,09 0.041
X3 1,47 0,81 0.07
X4 7,15 1,93 0.0004
X, X5 -0.2 0.11 0.07
XX, -3.78 1.12 0.001
X3X, -0.05 0.02 0.04

Inserindo as funcgdes de ligacdo logaritmica e idade no modelo com funcdo de
ligacdo inversa, obtém-se os coeficientes de Akaikes medidas de ajustamentos de cada
modelo dispostos na Tabela 6, onde se observa qethmr modelo obtido foi com a funcao
de ligacéo inversa, o que era esperado.

Tabela 6 — Coeficiente de Akaike e medida de ajustento com as ligagdes inversa, logaritmica e
identidade

Funcéo de ligacéo Inversa Logaritmica Identidade
AIC -82,42 -77,22 -73,5
Medida de ajustamento 0,35 0,31 0,25

Através do teste t, 0 modelo final utilizando ag@m de ligacdo logaritmica obteve as
covariadas significativas dispostas na Tabela 7.

Tabela 7 - Covariadas significantes do modelo fin@lom a escolha da
funcao de ligacdo logaritmica

Covariada Estimativa Erro Padrao P-valor

Intercepto 7,28 2,53 0.005
X, -7,87 3,54 0.03
X3 -0,13 0,04 0.001
X3 -1,23 0,35 0.007

X, X3 1,21 0,49 0.01
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Neste modelo com ligac&o logaritmica sera inserasléuncdes de ligacédo inversa e
identidade, obtém-se os coeficientes de Akaikeraettidas de ajustamentos de cada modelo

na Tabela 8, onde se vé que a fungao logaritmécanais adequada.

Tabela 8 — Coeficiente de Akaike e medida de ajustento com as ligagdes inversa, logaritmica e
identidade

Funcéo de ligacéo Inversa Logaritmica Identidade
AIC -71,95 -79,32 -73,49
Medida de ajustamento 0,23 0,30 0,25

A partir do teste t, chega-se ao modelo finalzdilido a funcdo de ligac&o identidade,

cujo covariadas significativas estdo dispostasaizelh 9.

Tabela 9 - Covariadas significantes do modelo finalom a escolha da
funcéo de ligacao identidade

Covariada Estimativa Erro Padrao P-valor

Intercepto -47,1 13,83 0.0011
X, 26,02 8,44 0.003
X2 0,19 0,09 0.041
X3 1,47 0,81 0.07

Inserindo as fungdes de ligacdo inversa e logarémo modelo final encontrado com
ligacdo identidade, obtém-se os coeficientes dekaka as medidas de ajustamentos de cada
modelo dispostos na Tabela 10, onde se vé quecadude ligacao logaritmica teve o melhor

comportamento.

Tabela 10 — Coeficiente de Akaike e medida de ajashento com as ligacdes inversa, logaritmica e
identidade

Funcéo de ligacdo Inversa Logaritmica Identidade
AIC -71,25 -74,09 -73,49
Medida de ajustamento 0,23 0,25 0,25

Com os resultados da tabela 6, 8 e 10 conclui-seaduncao de ligagdo candnica da
Gama foi a que melhor se adaptou ao modelo, cafstanmelhor AIC e medida de
ajustamento, sendo assim, sera trabalhado neste demodelo com funcdo de ligacao

inversa.
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Logo o modelo final que descreve a concentracafdsforo total com os coeficientes
estimados fornecida na Tabela 5 € dado por:

ft = (- 471+ 2602X, + OLOX2 + 147X, + 715X, — 02X ,X 5 — 38X, X, - 005X X, )\, (12)
em que ft € o valor ajustado do modelo.

Serd efetuada uma analise de diagnostico a fimatldav e explicar se de fato o
modelo final encontrado esté propicio para moswas resultados e interpretacdes referentes
a concentracao de fosforo no estuario do rio Gogaregyido costeira adjacente.

Na Figura 4 percebe-se graficamente certo crestoms residuos studentizados na
medida em que os valores ajustados aumentam, rias p@nificativo para de fato afirmar
gue existe uma heterocedasticidade, comprovadotpste de Breusch-Pagan (Yan, 2009)
cujo p-valor resultou em 0,37. Assim, nao rejeitaadhipotese da homocedasticidade nos
residuos. Também se pode notar que na Figura drmeg42 e 65 sdo candidatos para serem
outliers Na Figura 5 mostra que o0 modelo esta bem adequadoa distribuicdo Gama na
parte aleatoria, uma vez que os residuos estdonsgoctando de forma aleatéria no sentido
da reta e por estar dentro do envelope. Na Figuohsgrva-se que a fungédo de ligacao
escolhida esta adequada para o modelo proposemdmterto comportamento crescente ao

longo da reta na relacdo de uma variavel aditiva agreditor linear.

Residuos Studentizados
0
|
~
by
?ﬂ' '

0.5 1.0 1.5
“Walor Ajustado

Figura 4 — Grafico da relagao entre o residuo studgizado com os valores ajustados para percepcao de
homocedasticidade dos residuos e identificacdo dertos aberrantes no modelo final.
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Figura 5 — Gréfico Q-Q plot para analisar a escolhala distribuicdo da variavel resposta

Variayel z
6
|

Preditor Linear

Figura 6 — Grafico da relacao de uma variavel aditiada com o preditor linear a fim de perceber a
adequacidade do ajuste para a funcéo de ligacéo argda

Como na Figura 4 foi identificado dois pontagtliers, sdo eles o0 42 e 65. Na Tabela

11 foi verificado o aumento no coeficiente de Akaé&kna medida de ajustamento a partir do
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momento que é retirado individualmente o pontosé®) perder nenhuma inferéncia. Quando
retirado o ponto 65 o modelo proporcionou uma mexglicacao da variabilidade total, mas
perdendo trés covariadas. Uma explicacao para m [@@né que a fonte de fésforo ndo vem
do esgoto nesse canal e sim das terras que coasfondf originado de atividades agricolas
arrastadas para o estuario através do grande valenshuva. Retirando ambos os pontos, a
variabilidade total e o coeficiente de Akaike naostrou grande diferenca quando retirado

apenas o ponto 65.

Tabela 11 — Mudancas no Coeficiente de Akaike e meéd de ajustamento quando os pontos
outliers sédo removidos do modelo

Observacao retirada AIC Medida de ajustamento
42 -84,06 0,38
65 -101,65 0,38
42 e 65 -100,31 0,39

6. CONCLUSAO

Foram testadas trés diferentes funcdes de ligad#o de compara-las em termos de
qualidade do ajustamento, a funcéo de ligacéo gjugsefecionada através do coeficiente de
Akaike foi a fungéo inversa, as outras fungbesvebdim resultados ndo téo distante se
comparada com a inversa.

Concluiu-se do modelo final, Equacéo (12), que saliaidade crescer conjuntamente
com o DBO, mantido fixo o pH, a concentracdo déof@stotal € minimizada, uma vez que
as observacdes relacionadas ao pH indicaram vasggduco consideraveis neste local. A
salinidade foi a Unica covariada que ao ajustanle@mial quadratica manteve o grau dois,
de forma significativa no modelo. Pode-se concli@ambém, que diretamente responsaveis
sdo as interacbes dos fatores fisico-quimicosinidatle, DBO e pH — no aumento desta
concentracéo.

Com base na satisfatéria modelagem para a concaatde fosforo total presente nos
estuarios do rio Goiano e regido costeira adjacengeforte contribuicdo das interacdes dos
fatores abidticos aqui verificada, fazem-se inwamtes futuras pesquisas referentes a
produtividade, uma vez que o fosforo esté diretaenexiacionada a alimentacdo de algumas

espécies da regido estuarina

15



7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BARLETTA, Mario; Costa, M., F.Living and non-living resources exploitation inragical

semi-arid estuaryJournal of Coastal Research, 2009.

DEMETRIO, C. G. Borges.Modelos Lineares Generalizados em Experimentacio
Agrondmica ESALQ/USP, 2002.

DRING, M. J.The biology of marine plant€ambridge University, 1992

ELLIOT, M; DS McLUSKY. 2002. The need definitions understanding estuaries. Estuar.
Coast. Shelf Sci. 55: 815-827.

FIDEM. Regido Metropolitana do Recife: Reservas ecolégiBasife, Governo do Estado de
Pernambuco. Secretearia de Planejamento do EstaddPeinambuco, Fundacdo de

Desenvolvimento da Regido Metropolitana do Ret#®08p. 1987.

MIRANDA, B. M., CASTRO, B. M., KJERFEVE, B. Princips de oceanografia fisica de
estuarios. Sdo Paulo: EDUSP, 2002. 441p.

MONTGOMERY, Douglas Cet al Introduction to Linear Regression Analysised. New
Jersey: Wiley, 2006.

PAULA, Gilberto A.Modelo de Regressdo com apoio computacidMiE/USP, 2010.
ROSS, S. MSimulation Elsevier, 2006.

SANTOS, Maria de Lourdes Souza etkstudo das diferentes formas de fosforo nas aguas

da plataforma continental do Amazongaiim. Nova, v.30, n.3, p.569-573, 2007.

TURKMAN, M. A. A.; SILVA, G.L.. Modelos Lineares Generalizadosla teoria a
pratica.VIll Congresso Anual da Sociedade PortugaesEstatistica. Lisboa, 2000.

WEISBERG, SanfordApplied Linear RegressioB3.ed. New Jersey: Wiley, 2005.

YAN, Xin; SU, Xiao GanglLinear Regression Analysi$heory and computing. Cingapure:
World Scientific, 2009.

16



