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RESUMO

Ajuste de modelos lineares generalizados geoestatisticos em dados de contagem em

diferentes abordagens agroclimaticas

Geralmente, na analise de dados com contagens, a suposi¢io de equidispersio nio ¢ atendida,
inviabilizando o uso do modelo classico de regressdo linear generalizado. Além disso, observagoes
medidas ao longo do tempo e correlacionadas espacialmente, dificultam a modelagem visto que essas
estruturas causam diferentes fontes de variagoes. Desse modo, esse trabalho procurou explorar a
metodologia dos modelos lineares generalizados geoestatisticos a fim de possibilitar op¢des em duas areas
do conhecimento. Para tal, utilizou-se dados pluviométricos e relacionados a doenca do grenning, os quais
foram analisados no soffware R. Nos resultados do capitulo 2 destacam-se a tendéncia e padronizagdo no
acometimento da doenca nas plantas, principalmente em um determinado local. No capitulo 3, tem-se a
flexibilidade e eficiéncia da metodologia proposta, principalmente ao realizar as analises baseadas em
estimativas iniciais oriundas de um modelo considerado bem ajustado.

Palavras-chave: Geoestatistica, Modelos lineares generalizados, Poisson, Efeito aleatério



ABSTRACT

Adjustment of geostatistical generalized linear models in counting data in different

agroclimatic approaches

Generally, in the analysis of data with counts, the hypothesis of equidistance is not met, making
impossible the use of the classic model of generalized linear regression. In addition, observations
measured over time and spatially correlated make modeling difficult, since these structures cause different
sources of variation. Thus, this work sought to explore the methodology of generalized geostatistical linear
models to enable options in two areas of knowledge. The results of chapter 2 highlight the tendency and
standardization of disease involvement in plants, especially in a given location. In Chapter 3, we have the
flexibility and efficiency of the proposed methodology, especially when performing the analyzes based on
the initial estimates of a well considered model.

Keywords: Geostatistics, Generalized linear models, Poisson, Random effects
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1. INTRODUCAO

O estudo da distribuicio espacial é de grande importancia em diversas areas do conhecimento,
como saude, meio ambiente, geologia, agronomia, entre muitas outras areas, sendo mais difundida no
ultimos 30 anos (MONTEIRO et. al, 2004). Devido aos avangos nos Sistemas de Informacio Geografica
(GIS) e nos Sistemas de Posicionamento Global (GPS), os quais estdo relacionados com sistemas de
informacdo espacial, foi possivel facilitar o manuseio e analises de dados com representagdo espacial ¢
possiveis fendmenos de ocorréncia.

De acordo com Vieira (2000), a geoestatistica ¢ a metodologia mais apropriada para analisar o
comportamento de dados que apresentem variabilidade espacial, uma vez que se diferencia da
metodologia classica pelo fato de considerar que as observacdes estio de alguma forma relacionadas a uma
distribuicdo espacial. Assim, como em todas as técnicas estatisticas, o0 método baseia-se em um conceito
probabilistico, em que a estimacdo dos valores ndo amostrados sera realizada por meio de uma funcao de
correlacio espacial, de tal forma que se tenha controle do viés e varidncia minima. Além disso, a
ferramenta utilizada para a estimacio desses valores ¢é a krigagem, a qual faz pondera¢oes nas observacoes
mais préximas do ponto a ser estimado, sem que haja tendenciosidade.

Entretanto, toda a andlise de dados deve considerar a natureza da varidvel resposta, seja
continua ou discreta. Assim, assume-se uma distribuicio de probabilidade para a variavel de interesse, de
tal forma que consiga captar diferentes relagbes entre as observagdes. Uma alternativa bastante adotada ¢é
encontrar uma maneira de transformar a variavel resposta, a fim de atender as pressuposi¢des do modelo
de regressio Gaussiano. Contudo, essa abordagem produz resultados insatisfatérios, visto que dificulta a
interpretacdo, ndo contempla a natureza da variavel estudada, e ainda quando se tem valores nulos a
utilizagdo da transformacao logaritmica torna-se um problema (Paula, 2013).

Situagbes em que a varidvel de interesse ¢ classificada como contagens, de forma geral, ndo
podem ser analisadas pelo modelo linear normal, pois diante de todos os problemas relatados, tem-se que
a transformagido nos dados nio contempla a relacio média-varidncia, caracteristica presente nessa estrutura
de dados, o que podera produzir estimativas com erros padrao inconsistentes e predicGes negativas para o
numero de eventos (King, 1989).

Nesse sentido, Nelder e Wedderburn (1972), propuseram a teoria dos modelos lineares
generalizados (MLGs), como alternativa para analise de dados que necessitam de maior flexibilidade
quanto a distribuicdo associada a varidvel resposta, sendo necessirio apenas que essa pertenca a familia
exponencial sob a forma canonica. Tal familia contempla as distribui¢oes Poisson, binomial, gama, normal
inversa, além da propria distribuicao normal (Mccullagh e Nelder, 1989).

Um modelo bastante consolidado na literatura para dados de contagens é a distribuicao de
Poisson. No entanto, o modelo possui como tnico parametro a taxa de ocorréncia dos eventos, a qual
representa a média e a varidncia da distribuicdo, ou seja, uma relacio de identidade na qual média e

variancia sdo iguais e que caracteriza a equidispersio, caracteristica particular do modelo (Ross, 2014).
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Assim, diversos fenémenos naturais apresentam diferentes dispersdes, sendo um dos casos a
superdispersao que ocorre quando a variancia ¢ muito maior que a especificada pelo modelo atribuido aos
dados. O fendémeno pode ocorrer devido a auséncia de covaridveis no modelo, excesso de zeros
observados, heterogeneidade nas unidades amostrais, correlagGes entre respostas individuais e agregacoes
(Hinde e Demétrio, 1998). O ajuste de modelos que nio levam em consideracio a varia¢io extra, pode
acarretar em subestimacdes dos erros padroes das estimativas dos parametros, e com isso, em
interpretacOes incorretas acerca das significancias dos efeitos estimados (Moral, 2013).

Nesses casos, uma abordagem seria os modelos lineares generalizados mistos (MLGMs), os
quais foram propostos por Breslow e Clayton (1993). A metodologia consiste em combinar os MLGs com
efeitos aleatérios no preditor linear, permitindo acomodar diferentes fontes de variagdes e estruturas de
correlagOes existentes entre as observacoes.

Aplicagbes da metodologia que mistura andlise espacial com dados de contagens, nio sio tio
abordadas na literatura. Destaca-se o trabalho apresentado por Diggle e Ribeiro (2007), que introduziu a
teoria dos modelos lineares generalizados geoestatisticos (MLGGs). Essa classe de modelos viabiliza
acomodar a dependéncia relacionada as medidas espaciais, ¢ as estruturas complexas referentes as
variabilidades inerentes ao estudo observacional.

Diante do exposto, o presente trabalho teve por finalidade apresentar aplicagdes nas mais diversas
areas do conhecimento relacionadas a metodologia geoestatistica com modelos lineares generalizados.
Dessa forma, no capitulo 2, tem-se a analise refrente aos dados de greening, sendo proposta a distribuicao
Poisson com variavel resposta nimero de plantas doentes. No capitulo 3, utilizou-se dados pluviométricos
com variavel resposta quantidade de dias chuvosos, em que foram propostos modelos com e sem feito
aleat6rio de tempo no predito linear, e ajustado o modelo linear generalizado padrio e misto para estimar

os valores iniciais, que serdo posteriormente incluidos no modelo geoestatistico.
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2. ANALISE ESPACIAL DE DADOS GEORREFERENCIADOS DE CONTAGEM DE
CITROS CONTAMINADOS COM A DOENCA BACTERIANA DO GREENING

RESUMO

O greenning é uma doenca bacteriana que pode atacar os pomares de citros ocasionando reducio
na produtividade, por isso, é de grande importancia para o setor citricola. Com o objetivo de verificar se a
evolucdo da doenca, causada pela bactéria Candidatus Liberibacter Asiaticus, segue um padrio espacial, o
nimero de plantas doentes foi monitorado em pomares comerciais ao longo de 10 anos (2007-2016), na
propriedade da Citrosuco, localizada em Anhembi no Estado de Sao Paulo. A modelagem espacial fornece
informagoes relevantes quanto as localidades de maior probabilidade de ocorréncia da praga,
influenciando por exemplo, na tomada de decisdo em relagio a intervenc¢do quimica. Foi realizado o teste
de Mantel, pelo qual verificou-se que houve um padrio nio aleatério em cinco anos. Por se tratar de uma
varidvel resposta de contagem, utilizou-se a metodologia dos Modelos Lineares Generalizados
Geoestatisticos, assumindo-se a distribuicdo de probabilidade Poisson. Os resultados encontrados
confirmam que os padrdes espaciais da doenga sdo similares ao longo dos anos.

Palavras-chave: Distribuicao de Poisson, Geoestatistica, Grenning

ABSTRACT

Greening is a bacterial disease that can attack citrus orchards causing a reduction in productivity,
so it is of great importance to the citrus sector. In order to verity if the evolution of the disease, caused by
the bacterium Candidatus Liberibacter Asiaticus, follows a spatial pattern, the number of diseased plants
was monitored in commercial orchards over 10 years (2007-2016), in the property of Citrosuco, located in
Anhembi in the State of Sdo Paulo. Spatial modeling provides relevant information on the locations with
the highest probability of occurrence of the pest, influencing, for example, decision making in relation to
chemical intervention. The Mantel test was performed, in which it was verified that there was a non-
random pattern in five years. Because it is a counting response variable, the methodology of Generalized
Linear Geostatistical Models was used, assuming the Poisson probability distribution. The results confirm
that the spatial patterns of the disease are similar over the years.

Keywords: Poisson distribuition, Geoestatistics, Grenning

2.1. Introdugao

O Brasil por ser um dos maiores produtores na area de citricultura, necessita de técnicas que
viabilizem a oferta por produtos desse setor (LEAL et al., 2010). Nesse sentido, sdo crescentes os estudos
relacionados as doengas que acometem as plantas, e um dos causadores mais prejudiciais nos pomares de
cittos é a doenca do Huanglongbing (HLB), também conhecida por greening, sendo essa severamente
destrutiva e de rapida propagagio (GOTTWALD et al., 2007).

A doenga que ¢ transmitida pelo inseto Diaphorina Citri, foi encontrada inicialmente na China,
Africa e Asia (COSTA, 1942), e, registrada no Brasil pela primeira vez em 2004, nas regides Centro e Leste
do estado de Sio Paulo (FILHO et al., 2009). Atualmente, no Brasil estd presente em todas as regides
citricolas de S3o Paulo, Minas Gerais e Parand e além de outros paises como na Argentina, Paraguai,

México, Estados Unidos e quase todos da América Central (DA CITRICULTURA, 2008).
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O sintoma inicial da doenca é destacado pela coloragdo amarela na folha, e posteriormente,
provoca desfolhas, folhas secas, mortes nos ramos, maturacio e deformagcao irregular nos frutos. Uma das
medidas sugeridas para o controle da bactéria é eliminacdo das plantas que apresentarem incidéncia da
doenca, para que ndo sirvam de fontes de contamina¢ao em pomares vizinhos e outras plantas. Segundo
Ribeiro et al. (2014), recomenda-se também, realizar inspe¢des diarias no campo e, monitorar o inseto
causador da doenca via armadilhas. No cenatio comercial, o impacto da doenca foi o declinio da
produtividade e no pre¢o do produto final, induzindo baixo retorno financeiro entre os agricultores.

Pesquisas relacionadas aos avangos tecnoldgicos no controle do grenning, teve como estratégia
analisar se h4, ou ndo, um padrio de dependéncia espacial na doenga. Segundo Gyenge et al. (1999), o
estudo da distribuicio espacial da populacio de insetos é de fundamental importincia para estabelecer os
melhores critérios para controle do inseto vetor. Uma das técnicas para estudar dependéncia espacial é a
geoestatistica, pois considera a posi¢io no espaco (LIEBHOLD et al., 1993).

Na literatura estatistica era bastante usual a utilizacdo de dados transformados quando se tinha
dados de contagem, o que gerava perda de informacio, uma vez que nio se usava a amostra no seu estado
original. Nelder & Wedderburn (1972), propuseram os Modelos Lineares Generalizados (MLG), os quais
sao mais flexiveis quanto a distribuicio da variavel de interesse, exigindo apenas que essa pertenca a
familia exponencial na sua forma canonica. Entretanto, o MLG nio é capaz de captar a dependéncia entre
as observagbes espaciais, nesse caso, uma extensio ¢ o Modelo Linear Generalizado Geoestatistico
(MLGG) proposto por Diggle e Ribeiro (2007), em que as medidas da variavel resposta estao relacionadas
espacialmente.

Diante do exposto, o objetivo desse trabalho foi verificar o comportamento espacial da doenca
bacteriana greening em um pomar de citros no estado de Sdo Paulo, ao longo de 10 anos, no qual foi
observado o nimero de plantas acometidas pela doenga. Para a andlise dos dados foi verificado se ha um
comportamento espacial por meio do teste de aleatorizacdio de Mantel e, apds a identificacio da
dependéncia, o modelo Poisson com efeito aleatério espacial foi proposto a fim de se obter mapas de

predicio para a infestacdo do greening.

2.2. Material e Método

2.2.1. O Experimento

Os dados de contagem de plantas de citros com a doenga bacteriana do greening, foram
provenientes de um estudo realizado pela empresa Citrosuco na area denominada “Propriedade
Referéncia”, localizada em Anhembi-SP com 645 ha de area cultivada. Essa ¢ uma das localidades que
adota um manejo de controle rigoroso do HLB, com mais de 4 erradicagbes nas plantas e mais de 24

pulveriza¢Ges no inseto, ambos por ano.
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Na Propriedade Referéncia as arvores doentes sao contadas e eliminadas dentro de cada um dos
32 lotes, que sdo areas delimitadas por ruas, como apresentado na Figura (1). Além disso, tém-se quadras
de plantas citricas, conjunto de 32 lotes de plantas, sob a influéncia de areas externas, as quais sdo

mantidas com diferentes manejos do HLB, ou até mesmo, sem manejo (Figura 1).

Anhembi

A

Figura 1. A) Mapa da area localizada no municipio de Anhembi-SP e B) Area de producio de citros em

estudo.

Esse procedimento foi realizado trimestralmente desde o ano de 2007, tendo-se ao final de cada
ano o nimero de plantas doentes removidas por lote. Com o interesse de verificar um padrio espacial da
doenga HBL na propriedade no decorrer dos anos (2007-2016), o centroide de cada lote foi adotado como

coordenada do ponto georreferenciado.

2.2.2. Metodologia Estatistica

Geoestatistica

A geoestatistica trata da modelagem e inferéncia para acontecimentos espacialmente continuos
(S(x)), em que as observacoes (¥1, Y2, ", Yn) sdo obtidas por amostragem em nimetro finito de locais
(X1,%X3,...,Xy) (RIBEIRO et al., 2003). O modelo geoestatistico ¢ especificado por (¥;,X;), com i =
1,...,n e, x;, as localizagbes espaciais. Ademais, y; ¢ o valor medido associado a localizacio x;, contido
em uma regiio espacial A, que tem processo Gaussiano {S(x):x € R%} com média Y, varidncia 6% =

Var(S(x)) e funcio de correlagio p(h) = Corr(S(x),S(x")), em que h é a distincia entre duas
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observagdes (h = ||x — x'||). Pode-se considerar que a correlagio espacial diminui conforme aumenta a

distancia (DIGGLE et al., 2007).

O modelo geoestatistico capta a dependéncia espacial por meio do componente de erro aleatorio.

Assim, supondo-se que Y (x;) segue uma distribuicio Gaussiana, tem-se
Y(x) =S(x) +Z;, €Y

sendo Z; mutuamente independente com distribuicio N(0,7T2) e S(x) um processo estocistico
estacionario, que nio é diretamente observado. Vale ressaltar que esse ultimo, em geral, ndo apresenta
valores observados de forma direta. Para validar o modelo (1), é necessirio que a correlagio p(h) seja
positiva definida (DIGGLE et al, 2007). Com isso, a funcio de p(h) ¢ especificada por um modelo, nesse
capitulo, utilizou-se o Matérn MOLLER, 2013)

p(h) = {2V T} (h/$)' K, (h/ D), (2)

em que ['(.) é a funcdo gama, v > 0 e ¢ > 0 sdo pardmetros do modelo, K,, é a equagio diferencial de
Bessel na ordem modificada v. Um caso particular da funciao Matérn é quando o valor de v é 1/2, em que

a funcio se iguala a funcdo exponencial. Na familia Matérn o paraimetro kappa v controla a suavidade do

processo estocastico (CRESSIE, 1992).

Teste de Mantel

Em experimentos de campo ha necessidade de se identificar a existéncia, ou nio, de um padrio
espacial. Isso se justifica pelo fato de entender, por exemplo, se 0 comportamento da infestagdo do inseto
causador da doenga na planta, acontece numa dire¢io especifica. Dessa forma, o teste utilizado para
deteccio e padrio espacial foi proposto por Mantel (1967), o qual considera as seguintes hipéteses,

{Ho: A dependéncia espacial é aleatéria {HO: Nao ha padriao espacial

H;: A dependéncia espacial ndo é aleatéria H,:Ha padrio espacial.

O teste ¢ realizado por meio do coeficiente de correlacio de Pearson, entre duas matrizes A e B,

as quais sdo simétricas com dimensSes 1 X n (DIGGLE et al, 2007). Portanto, a proposta ¢ analisar os

dados que apresentarem p-valor < @, em que foi utilizado a = 0,05.

Para verificar a associagdo entre a varidvel resposta em relacdo as covariaveis, propoe-se a

regressao linear dada por
bij = Bo + Bra;j + €5, 3)
em que a;; € b;j sio os elementos da matriz A e B, respectivamente; By ¢ f;1 sdo os pardmetros a serem

estimados e, €;; € o erro associado a varidvel resposta com €;; ~ N(0, 6?). O modelo dado em (3), pode

apresentar formas mais complexas na sua composi¢io (MANTEL, 1967).
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Modelos Lineares Generalizados Geoestatisticos (MLGG)

Proposto por Diggle et al. (2007), os MLGGs permitem modelar dados em que a distribuicio de
probabilidade da variavel resposta ndo é Gaussiana, a qual ¢ uma pressuposicio da andlise espacial classica.
Nesse contexto, considerando os dados apresentados na se¢do (2.2.1), o modelo proposto é definido na

forma que se segue.

i) Componente aleatério, que ¢é a variavel resposta ¥; (nimero de plantas doentes), que tem uma
distribuicao condicional ¥;| S(x;), pertencente a familia exponencial de distribuicdes sob a
¢ i i ¢

forma canonica, expressa potr

frilS; 6i; ) = exp{p ™! [yi6; — b(8)] + c(vi; $)}- (4)
Para modelagem ¢ utilizado o modelo Poisson, isto ¢,
Y;|S(x;) ~ Poisson(A(x;))
S(x;) um processo estocistico estacionario gaussiano com distribuicio Ny (0, D), onde D = 02C(h) e

C (h) ¢ a distancia euclidiana h entre duas localizacoes.

il) Componente sistematico, que € a estrutura linear do modelo, representado por
ni :B+S(xl)F [ = 1;"';”0 (5)
em que S(x;) é o parAmetro que capta a dependéncia espacial e B ¢ o pardmetro de efeito fixo

do modelo.

iif) Uma fungio de ligacio que permita relacionar a média com o preditor linear 1);, neste caso, é

considerada a funcio de ligacio logaritmica, por se propor o modelo Poisson, isto é

gu) =n; (6)
log(A(x;)) = B + S(xy). ™)

Nesse contexto, ¢ importante ressaltar que a metodologia proposta por Diggle et al. (2007) além
de modelar a estrutura espacial contida nos dados, também capta a variabilidade extra, como o fendémeno
da superdispersio, a qual estd presente em dados de contagens. Dessa forma, seja o modelo Poisson com
a variavel resposta ¥ o numero de plantas doentes e, média aiexp(S(xi)), sendo @; o parimetro
relacionado ao nimero de plantas doentes, que captura a variabilidade extra do modelo, tem-se a

densidade na forma

—a;eS(xd) (aies(xi))y(xi)

PIY(®)|S(x) = y(x)] = ®)

y(x)!
Escrevendo-se a funcio de verossimilhanca, descrita pela integral e, f(S, @) definida pela distribuicao

gaussiana conjunta de § com o parimetro @, segue-se
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wvils) = [ [ [fuls. #) £5.) ds, ©)
j=1

—a;e5® (aieS(x))y(xi) 1
y(x)! " \2ma? |R|

em que R é a matriz de correlagio amostral e a dimensionalidade (n X n) ¢ igual ao numero de

-1
eﬁ(s(xi)—#i)TR(s(xi)—ﬂi) ds, (10)

L(Y,IS, ¢) = f c

observacdes.

Contudo, a expressao dada em (10) ndo apresenta uma solucdo analitica, assim, ¢ necessatio a
utilizacdo de métodos numéricos para a obtencdo das estimativas dos parametros. Nesse sentido, uma
possivel abordagem ¢ o algoritmo Cadeias de Markov via Monte Carlo (MCMC), o qual constitui em uma
classe de algoritmos de simula¢io sequencial, baseado em valores iniciais dos parametros, gerando assim
uma cadeia com valores simulados de forma sequencial, em que cada valor depende do anterior (BONAT
et al., 2012). Tal algoritmo estd implementado no pacote geoRglm (CHRISTENSEN e RIBEIRO, 2007),
o qual foi utilizado nesse trabalho, considerando uma cadeia de 500.000 interagSes, ciclo de pré-
convergencia (burn in) de 10.000 e armazenando uma amostra a cada 100 amostras geradas, no total
fazendo 5.000 amostras.

A fim de validar o modelo proposto foi utilizado o semivariograma, uma vez que esse ¢ indicado
para andlise de diagnéstico (RIBEIRO JR et al., 2009). Assim, comparam-se os variogramas experimental

e ajustado, os quais foram obtidos por meio dos residuos expressos por

2yy(h) =Var[Y(x+ h) — Y(x)] (11D

2y = Var[Y(x + h)] + Var[Y(x)] — cov[Y(x + h), Y (x)], (12)
0.2

Vy(n) = €xp (B + 7) + exp(2 + 0?){exp(c?) — exp(a?p(h))}, (13)

em que h ¢é a distancia euclidiana (DIGGLE et al., 1998).

Ap6s definir o modelo, foi construido o mapa de predigdo a fim de descrever o comportamento
da variavel de interesse em uma determinada localidade. Todas as andlises foram implementadas no
Software R (TEAM, 2013), que permite o uso de bibliotecas externas de comandos, que manipulam
arquivos cartograficos, admitindo gerar e configurar visualizagdo cartografica consequente dos métodos

empregados.

2.3. Resultados e Discussao

Inicialmente foram realizadas analises descritivas em que foi observado que existe um

comportamento tendencioso, crescente no tempo, em relagdo a quantidade de plantas acometidas pela
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doenca (Figura 2A e 2B). Além disso, foi detectado uma maior dispersdo no decorrer dos anos, sendo

destacado maiotres ocorréncias o ano de 2016.

Uma possivel explicacio do aumento na quantidade de doengas é devido a falta de conhecimento
prévio, quanto ao deslocamento da Diaphorina Citri, e auséncia de rigor no que tange ao controle quimico

nas localidades vizinhas da area do plantio em estudo.
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Figura 2. A) Boxplot da média do nimero de plantas doentes por ano; B) Histograma da frequéncia do

numero de plantas doentes em cada anos.

A geoestatistica tem como objetivo principal analisar o comportamento da distribuicdo espacial nas
observacoes, determinando se hd, ou ndo, um padrio sistematico, aleatério ou em grupos. Nesse sentido,
foi aplicado o teste de Mantel, que analisou se havia um comportamento padrio nas observacdes ao longo
dos 10 anos de estudo. Assim, os p-valores obtidos para o numero de plantas doentes nos anos 2007,
2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015 e 2016 foram respectivamente 0,75; 0,04; 0,02; 0,02; 0,1;
0,29; 0,04; 0,23; 0,03 ¢ 0,52.

Observa-se que em 2008, 2009, 2010, 2013 e 2015 houve indicios significativos, considerando 95% de
confianga, de que existiu um padrio espacial referente ao nimero de plantas doentes. Adicionalmente, na
Figura (3) tém-se os graficos das correlagbes cofenéticas, os quais mostraram associagdes positivas, de

intensidade fraca, indicando baixa dependéncia entre as distancias dos pontos observados.
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Figura 3. Graficos das correlagoes cofenéticas para os anos A) 2008, B) 2009, C) 2010, D) 2013 ¢ E)
2015.

A Figura 4 ¢ representada pelo grafico dos quartis de uma distribuicio empirica dos valores
medidos, e pretendeu-se explorar as observagdes de tal modo que, ao analisar o comportamento em
relacdo as coordenadas geograficas, pode-se verificar se ha sinal de tendéncia quanto a quantidade de
plantas doentes e possiveis influéncias dos pontos observados. No ano de 2013 notou-se maior incidéncia
da doenca principalmente nas bordas ao leste. Além disso, os quartis indicaram a existéncia de um padrio

espacial na variavel de interesse, uma vez que existem conglomerados das categorias.
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Figura 4. Grafico das distincias interquartilicas A) 2008, B) 2009, C) 2010, D) 2013 e E) 2015.



23

Considerando o modelo (8) obteve-se as estimativas dos pardmetros e a fun¢io do logaritmo da
verossimilhanca conforme mostra a Tabela 1. Ao ajustar o modelo considerando a pressuposicio da
média constante, tem-se o parametro da média geral associada a funcido de ligacao (B); a variancia do
processo espacial, que define a estrutura de covaridncia das observacées (62); o erro de predicio ou efeito

pepita (£2), sendo esses trés tltimos associados a superficie de S(x); e o parametro da fungio de correlagio

(®)-

Fixando o valor &appa = 0,5 observou-se nas estimativas de 62 e ¢ indicativos que houve uma
dependéncia espacial. De acordo com BONAT et al., (2011), valores elevados da proporg¢do da varidncia
(w), proveniente de 62 em relagio a (62 + £2), indicam dependéncia espacial quando os valores se
aproximarem de 1. Assim, pode-se dizer que houve maiores dependéncias espaciais em todos os anos, e,
consequentemente, se terdo melhores predicdes (BONAT et al.,, 2011).

Vale ressaltar que o patamar (62 + £2) representa o valor de estabilizacio do semivariograma,
ou seja, quando a varidncia dos dados se torna constante devido ao aumento da distincia entre as
amostras. Nesse caso, a distancia limite entre a dependéncia e independéncia entre as amostras foi maior
no ano de 2008. Considerando-se o modelo Matérn, assintoticamente, a correlagdo aproxima-se de zero e o
alcance pratico (AP), em que ¢ ¢ multiplicado por uma constante 3. Definido como a distincia em que a
correlacio ¢é 0,05 (DIGGLE e RIBEIRO, 2007), apresentou valores baixos, isto ¢, alcangou a

independéncia de forma rapida.

Tabela 1. Pardimetros do MLGG estimados via Cadeias de Markov para o nimero de plantas doentes.

Estimativas
Ano _ _ AP
B 672 0) 72 (62 + fz) D)
2008 2,38 2,06 1029,00 0,02 2,08 0,99 3087,00
2009 3,01 0,65 980,30 0,05 0,70 0,93 2940,90
2010 3,73 0,54 821,10 0,03 0,57 0,95 2463,30
2013 5,51 0,23 637,20 0,01 0,24 0,96 1911,60
2015 5,24 0,52 784,20 0,01 0,53 0,98 2352,60

Ao ajustar o modelo com distribuicdo Poisson a esses dados, foi possivel comparar as predi¢oes
feitas para cada ano (Figura 5), de modo geral, percebe-se boa estimativa para todos os anos, apresentando
os pontos bem distribuidos em torno da reta, indicando que as estimativas do numero de plantas doentes
foram praticamente iguais as observac¢oes. Confirmando que o modelo em estudo apresentou predigdes
adequadas para a variavel estudada, como mostrado em SCALON et al., (2012), o modelo geoestatistico

com distribuicdo Poisson apresentou melhores estimativas, e, consequentemente, melhores predi¢oes.
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Figura 5. Dispersiao dos valores preditos em relacdo aos observados do nimero de plantas doentes para
os anos de 2008, 2009, 2010, 2013 e 2015.

A Figura 6 apresenta os mapas de predi¢do de plantas doentes com greening obtidos por krigagem e
gerados pelo MLGG proposto. Independentemente dos anos, observaram-se zonas mais diferenciadas do
numero de plantas doentes indicando maiores incidéncias nas bordas ao leste da propriedade. Uma
explicacio para a tendéncia da quantidade de nimeros de plantas doentes no determinado local
apresentado no mapa, ¢ a presenca de um plantio comercial que até 2013 nio realizava nenhum controle
de manejo contra a doenga e também de cultivos ndo comerciais (Figura 7), aumentando a chance das
plantas apresentarem sintomas da doenga. As menores incidéncias ocorreram no lado oeste da divisa,
onde existe propriedades comerciais de citros que realizam pulverizacdes de inseticidas para o controle de
Diaphorina Citri periodicamente, isso também pode ser percebido em Arruda (2017) em que utilizou

metodologia de modelos monomoleculares.
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Figura 6. Mapa de previsio espacial do numero de plantas doentes (NDP) para o modelo linear
generalizado geoestatistico.

Nesse sentido, baseado no mapa, ha indicios de alta incidéncia em um determinado local ao lado
de plantios nido comerciais. Dessa forma, ¢ sugerido para o controle da bactéria, formas de manejo que
contornem a contamina¢do da area identificada e nas proximidades com maior ocorréncia, uma vez que a

doenga se espalha com extrema rapidez.
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Figura 7. Localizacoes das areas comerciais e nio comerciais proximas a area em estudo.

2.4. Conclusoes

O modelo linear generalizado geoestatistico mostrou-se adequado para a modelagem espacial da
ocorréncia de Huanglongbing, uma vez que a distribui¢io Poisson com efeito aleatério espacial conseguiu
acomodar a variabilidade extra presente no conjunto de dados.

No contexto metodologico, as técnicas apresentadas e utilizadas nesse trabalho possibilitaram a
detecgdo de padrbes espaciais quanto ao numero de plantas doentes, bem como a indica¢do de estratégias
que viabilizam o controle da doenca em condi¢es de campo.

A inclusio das coordenadas da area e o parametro de suavidade para a funcdo de correlagio
(kappa=0,5) permitiram aumentar a acurdcia das estimativas. Entretanto, o padrio espacial nio foi
detectado em alguns anos. Uma possivel explicacio a baixa presenca de plantas doentes em determinados
periodos ¢é a alta variabilidade nas observacGes. Ademais, a auséncia de covariaveis no modelo MLGG
pode ter ocasionado um aumento nos residuos, levando a falta de significincia no padrio espacial e
diminuindo a precisao do ajuste.

Uma estratégia de controle do Grenning que dé uma atengdo especial as bordas do pomar é uma
abordagem interessante no combate a praga. Sio mais importantes fontes de contagio da doenga as areas
ndo comerciais (residenciais, matas, pastagens ou canaviais) do que em plantios comerciais em que ha
controle quimico do vetor.

Recomenda-se para estudos futuros a inclusio das estagbes do ano, verificando-se assim, se a
doenga muda o comportamento conforme a temperatura, regime pluviométrico e demais alteracoes

causadas pelo ciclo intra-anual.



27

Referéncias

ARRUDA, Josicléa Hiffner. Dissemina¢io primaria e influéncia de fontes de indculo sobre o progresso
temporal do Huanglongbing em pomares com manejo da doenga e seu vetor (Diaphorina citri). . [S.L]:
Universidade de Sdo Paulo. , 2017

BONAT, Wagner Hugo e colab. Métodos Computacionais em Inferencia Estatistica. Curitiba: Associa¢io
Brasileira de Estatistica-ABE, SINAPE, 2012.

BONAT, Wagner Hugo e JUNIOR, Paulo Justiniano Ribeiro e ZEVIANI, Walmes Marques.
Comparando predigdes por modelos geoestatistico e aditivo generalizado para reconstitui¢do de
superficies continuas gaussianas. Energia na Agricultura, v. 26, n. 2, 2011.

CaMARA, Gilberto; et al. Analise espacial de areas. Analise espacial de dados geograficos. Brasilia:
EMBRAPA, p. 157-182, 2004.

CHRISTENSEN, Ole F. e RIBEIRO, Paulo Jr. The geoRglm Package. 2007.

COSTA, LIMA. AM da. Homépteros. COSTA LIMA, AM da. Insetos do Brasil. Rio de Janeiro: Escola
Nacional de Agronomia, v. 3, 1942.

CRESSIE, Noel. Statistics for spatial data. Terra Nova, v. 4, n. 5, p. 613-617, 1992.

DA CITRICULTURA, FUNDECITRUS-Fundo de Desfesa. Disponivel em: http://www. fundecitrus.
com. br\doencas\greening. Acesso em, v. 7, 2008.

DIGGLE, Peter J. e RIBEIRO, Paulo Justiniano. Model-based Geostatistics (Springer Series in Statistics).
[S.I: s.n.], 2007.

DIGGLE, Peter J e TAWN, Jonathan A e MOYEED, R A. Model-based geostatistics. Journal of the
Royal Statistical Society: Series C (Applied Statistics), v. 47, n. 3, p. 299-350, 1998.

FILHO, Hermes Peixoto Santos e BARBOSA, Francisco Ferraz Laranjeira e NASCIMENTO, Antonio
Souza Do. Greening, a mais Grave e Destrutiva Doenca dos Citros: Nova Ameaga a Citricultura.
Embrapa Mandioca e Fruticultura - Cominicado Técnico (INFOTECA-E), n. 75, p. 1-2, 2009.
Disponivel em: <http://www.capmf.embrapa.br/publicacoes/produto_em_foco/Citros_31.pdf>.

GOTTWALD, Tim R e GRACA, John V Da ¢ BASSANEZI, Renato B. Citrus huanglongbing: the
pathogen and its impact. Plant Health Progress, v. 8, n. 1, p. 31, 2007.

GYENGE, Javier E e TRUMPER, Eduardo V ¢ EDELSTEIN, Julio D. Disefio de planes de muestro
con niveles fijos de precision del pulgén manchador de la alfalfa, Therioaphis trifolii Monell
(Homoptera: Aphididae) en Alfalfa (Medicago sativa L.). An. Soc. Entomol. Brasil, n. 28, 1999.

JR., Paulo J. Ribeiro e CHRISTENSEN, Ole F. e DIGGLE, Peter J. Geostatistical software-geoR and
geoRglm. Proceedings of DSC, p- 15, 2003. Disponivel em:
<http:/ /leg.ufpt.br/~paulojus/pub/geoRDSC.pdf>.

LEAL, Renata Moreira; et al. Distribui¢dao espacial de Huanglongbing (Greening) em citros utilizando a

geoestatistica. Revista Brasileira de Fruticultura, v. 32, n. 3, p. 808-818, 2010.



28

LIEBHOLD, Andrew M e ROSSI, Richard E e KEMP, William P. Geostatistics and geographic
information systems in applied insect ecology. Annual review of entomology, v. 38, n. 1, p. 303-327,
1993.

MANTEL, Nathan. The detection of disease clustering and a generalized regression approach. Cancer
research, v. 27, n. 2 Part 1, p. 209-220, 1967.

MATHERON, Georges. Principles of geostatistics. Economic geology, v. 58, n. 8, p. 1246-1266, 1963.

MOLLER, Jesper. Spatial statistics and computational methods. [S.L]: Springer Science & Business Media,
2013.v. 173.

MONTEIRO, Anténio Miguel Vieira e colab. Analise espacial de dados geograficos. Planaltina: Embrapa,
2004.

NELDER J.A. AND WEDDERBURN R.W.M. Generalized Linear Models. Journal of the Royal
Statistical Society, v. 135, n. 3, p. 370-384, 1972.

RIBEIRO JR, Paulo Justiniano; et al. Spatial pattern detection modeling of thrips (Thrips tabaci) on onion
fields. Scientia Agricola, v. 66, n. 1, p. 90-99, 2009.

RIBEIRO, A M de A e LUNARDI, D M C. A precipitacio mensal provavel para Londrina-PR, através da
funcido gama. Energia na agricultura, v. 12, n. 4, p. 37—44, 1997.

RIBEIRO, Patricia Pedroso Estevam ¢ DE PAIVA, Maria Stela Veludo e JORGE, L A de C. Application
of texture analysis for differentiation of the greening from others pests. 2014, [S.L]: In: WORKSHOP
DE VISAO COMPUTACIONAL-WVC, 10., 2014, Uberlandia. Anais ..., 2014. p. 202—-207.

SCALON, Jodo Domingos; et al. ANALISE DO PADRAO ESPACIAL. DA MORTALIDADE
INFANTIL UTILIZANDO GEOESTATISTICA. Revista Univap, v. 18, n. 32, p. 149-160, 2012.

TEAM, R Core. R: A language and environment for statistical computing. 2013.



29

3. MODELAGEM ESPACO-TEMPORAL DA PRECIPITACAO NO ESTADO DO
PARANA

RESUMO

A modelagem espacial em dados pluviométricos permite a identificagdo espacial da probabilidade
da ocorréncia de chuva, uma informagdo importante em varias areas da economia, especialmente na
agricultura. Nesse contexto, ¢ necessario a identificagdo de técnicas que permitam analisar dados cuja
variavel resposta apresente uma estrutura mais complexa, por exemplo, o fenomeno da superdispersio e
estruturas de dependéncia espacial e temporal entre observagdes. Assim, foi proposto nesse trabalho
comparar dois modelos, um sem a variavel tempo e outro com o a inclusio de um efeito aleatério do
tempo no preditor linear de dados para precipitagdo em 30 anos no estado do Parana (més de dezembro).
O modelo que apresentou melhor ajuste quanto a precipitagio foi o aquele que considerou o do efeito de
tempo.

Palavras-chave: Distribuicao de Poisson, Geoestatistica, Superdispersio

ABSTRACT

Spatial modeling in rainfall data allows the spatial identification of the probability of rainfall,
important information in several areas of the economy, especially in agriculture. In this context, it is
necessary to identify techniques that allow analyzing data whose variable response presents a more
complex structure, for example, the phenomenon of superdispersion and structures of spatial and
temporal dependence between observations. Thus, it was proposed in this work to compare two models,
one without the time variable and the other with the inclusion of a random effect of time in the linear
predictor of data for precipitation in 30 years in the state of Parand (December). The model that presented
the best fit for the precipitation was the one that considered that of the time effect.

Keywords: Poisson distribuition, Geoestatistics, Overdispersion

3.1. Introdugao

Na agricultura, a informacao antecipada das condi¢des locais referentes ao solo, radiagdo solar,
precipitacdo pluvial e sua vatriagdo ao longo de um ciclo de cultivo, sio importantes para obter bons
resultados, visto que esses fatores sdo determinantes para o sucesso dos cultivos.

Os efeitos causados pela variabilidade pluviométrica provocam alteragdes quanto ao
desenvolvimento da economia, desfavorecendo por exemplo setores como agricultura, pecuaria e
saneamento bdsico no que tange o abastecimento de agua potavel (Ribeiro e Lunardi, 1997).

O Parana ¢ um dos principais estados agticolas da cultura de soja do Brasil em razio do grande
volume IBGE (2017). Entretanto, o fato de estar localizado em uma regido de transi¢dao climatica, isto é,
apresentar caracterfsticas de dois ou mais dominios morfoclimaticos (SIMOES, 1954), provoca uma
variabilidade em relagdo a producdo ao longo dos anos, o que dificulta o planejamento da exploragio
agricola.

A investigacdo dessa variagdo climatica nesse estado pode ser realizada mediante estudos de
amostragem georreferenciada, pois estas informacSes de correlagdio ou dependéncia espacial entre as

localizagGes. O conhecimento correto acerca da distribuigdo espacial vinculada a precipitagdo é relevante
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no planejamento agricola, ja que a instalacio e desenvolvimento de culturas é altamente dependente dessa
(CARAMORI et al.,1998).

Assim, estudar a relacdo existente entre o espaco e o tempo associado a incidéncia de chuva,
pode auxiliar na obtencido de estimativas mais precisas dessa variavel. Além do mais, é possivel estabelecer
se uma determinada espécie vegetal, terd condi¢oes satisfatorias, tanto econdmica quanto fitotécnicas, para
o seu cultivo. Nesse contexto, a andlise da precipitagio pluviométrica relacionada a quantidade de dias
chuvosos em um determinado perfodo, em diferentes estagdes, é de grande importancia para o melhor
entendimento climatico e ambiental no estado. Para tal finalidade, o método utilizado para descrever a
distribuicdo espacial é a geoestatistica, o qual associa os graus de dependéncia com as medidas de distancia
e direcio, entre os pontos amostrados, considerando que as observa¢bes foram provenientes de uma
populagio com distribuicdo Gaussiana (DIGGLE e RIBEIRO, 2007).

Na pratica, a terminologia geoestatistica se caracteriza pela pratica de krigagem, que por sua vez
¢ um método de interpolagdo, o qual emprega a autocorrelacido espacial entre observacoes vizinhas para
obter previsGes em locais ndo-amostrados (GELFAND et al., 2010). Uma escolha popular para estimar a
dependéncia estatistica ¢ a familia de fun¢des de covaridncia Matérn que inclui, por exemplo, as fun¢des
de covariancia exponencial e gaussiana como casos particulares (CRESSIE, 1992).

Como alternativa aos métodos que necessitam de transformagdo de varidvel, Nelder &
Wedderburn (1972) propuseram os modelos lineares generalizados (MLGs), usualmente utilizados para
dados de contagem por serem mais flexiveis em relacdo a distribuicio da variavel de interesse, sendo
necessario que essa pertenga a familia exponencial sob a forma candnica. Porém, uma vez que os MLGs
nao consideram em sua estrutura a dependéncia espacial, é essencial a utilizacdo dos modelos lineares
generalizados geoestatisticos (MLGGs), visto que essa classe consegue captar a variagdo das medidas
correlacionadas espacialmente (DIGGLE e RIBEIRO, 2007).

Nesse contexto, o presente trabalho tem por motivacio de modelar o padrio espacial em
estudos relacionados a dados pluviométricos de 30 anos amostrais para o estado do Parand, mensurados
na forma de contagens, que tem distribui¢io Poisson. Além disso, comparar dois modelos, um sem a
covariavel tempo e outro que inclul o efeito de tempo no preditor linear, contribuindo para a

compreensio dos fatores que podem influenciar nas condi¢oes de plantios e manejo.

3.2. Material e Métodos

3.2.1. Dados Pluviométricos

Para esse estudo foram utilizados os dados de precipitacio pluviométrica referente ao Estado do
Parana, obtidos por meio do site da Agéncia Nacional de Aguas (ANA). A Figura 8 mostra as 78 esta¢oes

meteorolégicas, em que para cada um dos pontos tém-se as coordenadas geograficas (latitude e longitude).
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A variavel de interesse, classificada como resposta, ¢ a quantidade de dias chuvosos no més de dezembro,
sendo avaliados os anos de 1985 a 2015, totalizando 30 anos amostrais.

O més selecionado é considerado importante na cultura agricola do referido estado, uma vez que
para a plantacio de soja se tem um periodo limite para o plantio, sendo recomendado pela Agéncia de
Defesa Agropecuiria do Parana (ADAPAR) até o dia 31/12. O prazo regulamentado pelo 6rgio é devido
a diminui¢io do risco de proliferacio de ferrugem asidtica, e também evitar uma possivel falta de eficacia

dos agrotoxicos usados para controlar a proliferagiao do fungo (NETO, 2018).
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Figura 8. Estacoes Meteoroldgicas do Estado do Parana.

3.2.1. Metodologia Estatistica

Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGMs)

Proposto por Breslow e Clayton (1993), os MLGMs permitem uma maior flexibilidade em
relagdo a variavel resposta, e além disso, captam diversas fontes de variagdo e estruturas de correlagSes
presentes no conjunto de dados, como por exemplo, o fendmeno da superdispersdo, naturalmente
encontrado em dados de contagens e que ¢ definido por ser uma variabilidade muito maior do que a
esperada pelo modelo especificado.

Assim, seja Y|u uma variavel aleatéria com distribuicdo pertencente a familia exponencial na

forma canonica, em que Y é o vetor com 7 observagoes independentes, tem-se o preditor linear dado por
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mi=xiB+zju (14)
em que x7 ¢ a 7-ésima linha da mattiz de delineamento para os efeitos fixos, B ¢ o vetor de efeitos fixos
desconhecidos, z! ¢ a i-ésima linha da matriz de delineamento para os efeitos aleatérios, e U ¢ o vetor de
efeitos aleatérios, com u ~ N(0, X).

Considerando que os dados utilizados nesse trabalho estio na forma de contagem, é apropriado
assumir que a variavel resposta, quantidade de dias chuvosos, provém de uma distribuicdo Poisson, com

funcio de ligacio logaritmica expressa pela equagdo 15
Yijl u; ~ Poisson (4;)
log(4;) = exp(Bo + 2z u) (15)
u; ~N (0,2,

em que Z{ ¢ o efeito do /~ésimo tempo, ¢ o modelo é caracterizado como Poisson-normal (Hinde e
Demétrio, 1998). Para o modelo expresso em (15), foi proposto o preditor reduzido, o qual nio
contempla o efeito aleatério de tempo, ou seja, caracterizando o modelo de média.

A estimacido do parimetro de efeito fixo, e predicdo do efeito aleatério ¢ por meio da maxima
verossimilhanca. No entanto, por ndo existir forma fechada, é necessario a utilizagio de métodos
numéricos, sendo mais usual, o algoritmo da quadratura adaptativa de Gauss-Hermite, que esta

implementado no pacote Ime4 (Bates et al., 2015).

Modelos Lineares Generalizados Geoestatisticos (MLGG)

Propostos por Ribeiro Jr e Diggle (2004), sdo classificados como uma extensio dos modelos
mistos de Breslow e Clayton (1993), em que as medidas da varidvel resposta estdo relacionadas
espacialmente. Nesse contexto, considerando os dados apresentados na se¢io (3.2.1), tem-se o preditor
linear definido pela equacao (16)

Y;|S(x;) ~ Poisson(A(x;))
log(/l(xi)) = ZiTjul- + S(x;), i=1,-,n, (16)

u; ~ N (0, Z),

sendo S(x;) um processo estocdstico estacionario gaussiano com distribuicio N, (0,D), onde D =
d2C(h) e C(h) é a distancia euclidiana h entre duas localizacées (Diggle et al.,1998) . Além disso, Z lT] éa
matriz de incidéncia, W; é a matriz dos parametros desconhecidos de efeito aleatério, tal que u; ~
N(0,X), que neste caso, é considerado o tempo por se ter medidas repetidas. Para o modelo expresso em

(16), foi proposto o preditor reduzido, o qual ndo contempla o efeito aleatério de tempo, ou seja,

caracterizando o modelo de média.
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Assim, seja o modelo Poisson com a variavel resposta ¥ a quantidade de dias chuvosos, com
média aiexp(S (xl-)), sendo a; o pardmetro relacionado aos dias de chuva, que captura a variabilidade
extra do modelo tem-se a densidade na forma

—q;eZutS®) (ai eZu+S(x))y(xi)

PIY(0)IS(x) = y(x)] = ) (17)

y(x;)!

e a funcio de verossimilhanca descrita pela integral e f (S, ¢) conjunta de S com o parametro ¢ é

—aq;efutS®) (aielu+5(x))y(xi) 1

y(x;)! " \2ro? |R|

sendo R a matriz da correlagdo amostral com dimensionalidade igual ao numero de observacdes.

L stV T Ny
L(Ylls, ¢) =f 6202(5(751) )" R(S(xp)—py) dS, (18)

Contudo, a expressio dada em (18), por nio ter solucio analitica utiliza-se métodos numéricos para se
obter os coeficientes estimados. Uma possivel abordagem ¢ o algoritmo da Cadeia de Markov via Monte
Carlo (MCMC), o qual estd implementado no pacote geoRgIm (CHRISTENSEN e RIBEIRO, 2007).
Para validacio do modelo escolhido foi utilizado o semivariograma (DIGGLE et al., 2007) e
para a comparagio dos ajustes foram construidos graficos dos valores observados wersus estimados, e
posteriormente, obtidos os coeficientes de determinacdo. Todas as andlises foram implementadas no

Software R (TEAM, 2013).

3.3. Resultados e Discussao

Inicialmente, ao verificar a analise desctitiva por meio do Box-Plot referente a quantidade de
dias chuvosos ao longo dos anos, observou-se que houve um comportamento e variabilidade entre os
petriodos. Assim, o grau de dispersio dos valores em relacio ao valor mediano, nos anos de maior
quantidade de ocorréncia de chuva, apresentou um desvio padrio relativamente mais disperso. Além
disso, em 2015 algumas localizac¢oes tiveram quase 30 dias de chuva no més de dezembro, apresentando

valores maiores que o esperado, quando comparados aos demais (Figura 9).
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Figura 9. Box-Plot da quantidade de dias chuvosos por ano estudado.

A fim de verificar a existéncia, ou nio, de um padrio aleatério espacial, foi realizado o teste de
Mantel, no qual obteve-se p-valor < 0,05, ou seja, pode-se dizer ao nivel de 5% de significancia, que
existem evidéncias de um padrido entre os pontos observados. Variogramas empiricos para todos os anos
foram obtidos para representar a varidncia das diferengas entre os pares de pontos pelas distancias
correspondentes de cada par. Na Figura 10, alguns pontos estao fora do envelope simulado, computados
de 500 simulagoes, rejeitando-se a hipdtese de independéncia espacial entre as observagdes, o que

corrobora o teste estatistico.
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Figura 10. Covariograma da precipitacio pluviométrica.
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De acordo com Isaaks e Srivastava (1989), ndo é necessario que os dados sejam provenientes de
uma distribuicdo normal para que seja utilizado a geoestatistica, e sim que os mesmos apresentem uma
distribuicdo com caudas ndo muito longas, visto que no processo de krigagem as estimativas serdo
influenciadas pelos valores médios. Dessa forma, tém-se os graficos de densidade dos valores empiricos e
da distribuicao Poisson, para a variavel resposta, os quais sugeriram a distribuicdo Poisson como a mais
adequada, visto que quando comparando a distribuicdo empirica e tedrica em relagdo a densidade, e a

funcio de densidade acumulada, obteve-se um comportamento similar ao real (Figura 11).
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Figura 11. Graficos do ajuste de uma distribuicdo Poisson empirica e tedrica considerando A) Histograma
de densidade; B) Funcio de densidade cumulativa.

De acordo com Diggle e Ribeiro (2007), a utilizacgdo do MLG padrio sera suficiente para
posterior modelagem espacial com dados de contagens. Assim, para estimar os parimetros do modelo
geoestatistico, foi dado o valor inicial em funcdo de uma distribuicdo Poisson sem efeito aleatério de
tempo (Bp = 10,5529). Contudo, para o ajuste com efeito aleatério de tempo no preditor linear optou-se
pelo uso do modelo linear generalizado misto para tentar ajustar o fendmeno da superdispersio, e
conseguir captar as correlagbes entre as observacdes. Dessa forma, como descrito na subse¢io 3.2.1,
ajustou-se o modelo expresso em (15), em que a estimativa de efeito fixo (B = 2,3290) e o componente
de varidncia predito (67 = 0,0572) para o ajuste, sio consistentes e confidveis, visto que foram obtidos

de um modelo bem ajustado (Figura 12).
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Figura 12. Grafico semi-normal de probabilidade com envelope de simulagido para o ajuste do modelo
Poisson com efeito aleatério de ano.

Considerando os modelos com e sem efeito aleatério, obteve-se as estimativas dos parametros ¢
a funciio do logaritmo da verossimilhanca conforme mostra a Tabela 2. Ao ajustar o modelo considerando
a pressuposicio da média constante, tem-se o paraimetro da média geral associada a funcio de ligacio (ﬁ),
a varidncia do processo espacial, que define a estrutura de covaridncia das observacdes (62); o erro de
predicio ou efeito pepita (£2), sendo esses trés ltimos associados a superficie de S(x); e o parametro da
funcao de correlagio ((f))

Fixando o valor &appa = 0,5 observou-se nas estimativas de 8% e ¢ indicativos que houve uma
dependéncia espacial. De acordo com BONAT et al., (2011), valores elevados da propor¢io da variancia
(w), proveniente de 82 em relagio a (8% 4+ £2), indicam dependéncia espacial quando os valores se
aproximarem de 1. Assim, pode-se dizer que houve maiores dependéncias espaciais em ambos os
modelos, e que consequentemente, apresentaram melhores predicdes (BONAT et al., 2011). Entretanto,
ao verificar os valores obtidos da log-verossimilhanga, pode-se dizer que o modelo de efeito aleatério,
ajustado por um MLGM, se mostrou supetior, uma vez que propiciou menores valores, a ponto de set
aconselhavel a adicio da covariavel tempo. Vale ressaltar que o patamar (62 + £2) representa o valor de
estabilizacdo do semivariograma. Nesse sentido, a distancia limite entre a dependéncia e independéncia

entre as amostras foi maior no modelo com efeito aleatério.
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Tabela 2. Parimetros do MLGG estimados via Cadeias de Matkov para a quantidade de dias chuvosos.

Estimativas
Modelo _ _ LV
B 62 ) 72 (62 + ‘fz) D)
Sem tempo 2,3424 0,0514 0,0555 0,0022 0,0536 0,9589 57,25
Comtempo 2,3306 0,0485 0,0663 0,0015 0,05 0,9700 4793

Com a finalidade de verificar a eficiéncia da interpolacdo, foi feita analise de validagio cruzada
(Figura 13). Nota-se que no modelo apresentado na Figura 13B os pontos estdo mais proéximos da reta de
regressdo ajustada, ou seja, o ajuste com a inclusdo de efeito aleatério no preditor linear, conseguiu

equilibrar os dois lados da diagonal da reta, sendo este o mais indicado para a valida¢io cruzada.

AQD_ BQD_
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0 10 20 a0

20 30
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Figura 13. Graficos da validagdo cruzada entre os valores amostrados e preditos (linha azul: reta de
regressdo ajustada, linha vermelha: reta de referéncia 0 e 1) para os modelos A) Sem efeito de tempo; e B)
Com efeito de tempo.

Observa-se na da Figura 14 que os modelos apresentaram uma consisténcia quanto aos ajustes
dos dados tanto para o modelo com efeito aleatério de tempo quanto sem esse efeito. Dessa forma, pode-
se dizer que os valores preditos sdo semelhantes, havendo uma tendéncia no modelo sem o tempo

superestimar os valores preditos em relacio ao modelo com o tempo, conforme eles aumentam.
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Figura 14. Grafico dos valores preditos do MLGG com o tempo versus MLGG sem o tempo.

3.4. Conclusoes

Foi constatado a robustez da krigagem em relacdo aos modelos propostos para dados de
precipitagdo no estado do Parana, considerando més de dezembro durante 30 anos. As alteragbes no
preditor linear evidenciaram diferencas nos resultados da validagdo. Desse modo, dentre os modelos
propostos nesse trabalho, o que se ajustou de forma mais adequada aos dados de precipitagio foi o que
considerou efeito aleatério no preditor linear, uma vez que o ajuste conseguiu captar tanto a variacio extra
Poisson quanto a estrutura de correlacio existente. Esse fato deve-se ao uso de valores iniciais mais
confiaveis, haja visto que se utilizou o modelo linear generalizado misto.

A utilizacio do MLGG com a inclusdo do tempo permite melhor acurdcia na modelagem e
consequentemente na interpolagio de dados de precipitacido no estado do Parand, sendo assim a utilizacdo
deste modelo ¢ benéfica a setores como a agricultura, seguros, hidrelétricas e outros que dependam da
precipitagdo para o andamento de suas atividades. Considerando-se ainda que o efeito do tempo nio é
nulo, futuros estudos sdo necessarios para mensurar o impacto deste, tendo em vista o cendrio de

mudancas climaticas em escala global.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

Modelos que exigem estruturas mais complexas devido a natureza dos dados, ainda sio os
entraves para a area de geoestatistica, principalmente no que tange os procedimentos de inferéncia. O
trabalho apresentado realizou aplicagdes considerando observa¢des mensuradas na forma de contagens,
sendo utilizada na analise a distribuicdo Poisson por ser a mais indicada para essa estrutura. Assim, a
utilizacdo dos MLGs para a obtencdo das estimativas para os valores iniciais no processo de inferéncia
geoestatistico, foi de grande valia, pois o ajuste considerando a relagio média-variancia da distribui¢io
propicia melhores resultados, visto que sao valores basais mais precisos.

Os resultados obtidos no capitulo 2, indicaram que as plantas citricas presentes em areas nao
comerciais, sdo fontes de propagacio do greening, ao contrario dos pomares onde héa controle quimico da
doenca. Assim, ressalta-se a necessidade de atuacio diversificada nas areas ndo-comerciais, com o intuito
de propor uma estratégia para diminuir a contaminacao primaria do greening.

No capitulo 3 foram propostas comparacoes dos preditores lineares, os quais consideraram a
covariavel de efeito aleatério tempo e sem esse efeito para dados de precipitagoes pluviométricas. Para o
modelo cujo preditor linear nio foi adicionado o efeito aleatério, fez o uso do MLG padrio. Por outro
lado, no ajuste com o preditor linear que teve a adi¢do da covariavel utilizou-se a estimativa e o
componente de variancia como valores iniciais, oriundos do MLGM, que considera a superdispersiao e
estrutura de correlagdo. Dessa forma, verificou-se que a inclusio do efeito aleatério de tempo
proporcionou melhores resultados quanto ao ajuste dos dados pluviométricos, sendo este modelo o mais
indicado.

Recomenda-se para estudos futuros considerar outras distribui¢des para a variavel de interesse
nos MLGGs, haja visto que sé estd implementado no pacote utilizado (geoRglm), as distribui¢oes
Binomial e Poisson. Além disso, estruturas de variancias e covaridncias poderdo ser adicionadas para
entender possiveis dependéncias espaco temporal. Pretende-se também, a utilizagio de métodos
numéricos mais robustos, principalmente ao se ter uma grande quantidade de dados, pois apesar de ter
utilizado um conjunto amostral pouco expressivo em relacdo a quantidade, téve-se problemas

computacionais, principalmente, relacionadas a otimizagdo do tempo de processamento.



