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RESUMO

Modelos para analise de dados espaciais binarios: uma abordagem Bayesiana

A relagdo da geoestatistica e agricultura de precisdo podem resultar em tomada de decisoes
e intervencdes especificas. A geoestatistica e a agricultura de precisdo possuem ferramentas que sao
complementares para o entendimento das variagdes que ocorrem no campo. Em virias situagdes a
geoestatistica oferece recursos impares a agricultura de precisdo e, reciprocamente, a agricultura de
precisao proporciona recursos que permitem determinar a estrutura de dependéncia espacial e jun-
tas permitem construir cenarios para tomada de decisGes e acbes praticas de manejo especifico. A
estatistica bayesiana vem sendo utilizada como método de inferéncia na anélise estatistica de dados
espaciais. Dada a importancia atual e aplicagbes de modelagem de fenémenos espaciais com dados
binarios ndo serem tao abordadas na literatura, este trabalho tem por objetivo apresentar um estudo
de modelos propostos na literatura para analisar dados espaciais binarios utilizando modelo hierar-
quicos bayesianos, que envolvem o uso de modelos autorregressivos condicionais e modelos lineares
generalizados para capturar a estrutura espacial dos dados. Foi verificado no primeiro artigo uma mo-
delagem geoestatistica espacial para analisar os dados de leprose dos citros em plantagoes de laranja.
O uso de uma classe flexivel de modelos, associada ao método de inferéncia computacionalmente
eficiente através da aproximagcdo de Laplace aninhada integrada (INLA), tornou a abordagem mais
interessante e possibilitou a incorporacido desta metodologia em sistemas da citricultura brasileira.
Sabe-se que tanto no aspecto espacial quanto no espago-temporal, perdas de observacdes ocorrem por
diversos fatores. E, técnicas que possibilitem tratar tais tipos de dados tem sido propostas, dentre elas
a imputacdo. No segundo artigo, utiliza-se o método de imputagdo miltipla da média preditiva para
comparar o ajuste feito pelo método INLA com a utilizacdo da imputagd MICE e imputagdo INLA.
A idéia foi fornecer diferentes tamanhos e perdas amostrais para comparar os dois procedimentos
de imputacgao. Foi verificado na imputacdo INLA que a medida que aumentavam-se o tamanho e as
perdas amostrais o valor da raiz normalizada do erro quadrético médio (NRMSE) ia diminuindo e
para a imputagdo MICE esse valor aumentava. Porém, apesar de aumentar o valor do NRMSE neste
método, o mesmo ainda apresentou valores imputados muito mais préximos aos valores originais.
Mostrando assim, que o método de imputacdo da média preditiva utilizado na imputagdo MICE teve

um melhor desempenho para dados espaciais binarios.

Palavras-chave: Estatistica Bayesiana, Dados Binarios, Modelos Hierarquicos, Analise

Espacial, Imputagao Miltipla



ABSTRACT

Models for spatial analysisbof binary data: a Bayesian approach

The relationship of geostatistics and precision agriculture can result in specific decision
making and interventions. Geostatistics and precision agriculture have tools that are complementary
to understanding the variations that occur in the field. In many situations, geostatistics offers unique
resources to precision agriculture and, conversely, precision agriculture provides resources that allow
the determination of the spatial dependence structure and together allow the construction of scenarios
for decision-making and practical actions for specific management. Bayesian statistics has been used
as an inference method in the statistical analysis of spatial data. Given the current importance and
applications of modeling spatial phenomena with binary data are not so covered in the literature,
this paper aims to present a study of models proposed in the literature to analyze binary spatial
data using hierarchical Bayesian models, which involve the use of models conditional autoregressives
and generalized linear models to capture the spatial structure of the data. A geostatistical spatial
modeling to analyze citrus leprosis data in orange plantations was verified in the first article. The
use of a flexible class of models, associated with the computationally efficient inference method
through the integrated nested Laplace approximation (INLA), made the approach more interesting
and enabled the incorporation of this methodology in Brazilian citrus farming systems. It is known
that both in the spatial and in the spatiotemporal aspect, losses of observations occur due to several
factors. And, techniques that make it possible to treat such types of data have been proposed,
including imputation. In the second article, the predictive mean multiple imputation method is used
to compare the adjustment made by the INLA method with the use of MICE imputation and INLA
imputation. The idea was to provide different sample sizes and losses to compare the two imputation
procedures. It was verified in the INLA imputation that as the sample size and losses increased, the
value of the normalized root mean squared error (NRMSE) decreased and for the MICE imputation
this value increased. However, despite increasing the NRMSE value in this method, it still presented
imputed values much closer to the original values. Thus, showing that the predictive mean imputation

method used in MICE imputation had a better performance for binary spatial data.

Keywords: Bayesian Statistics, Binary Data, Hierarchical Models, Spatial Analysis,
Multiple Imputation



1 INTRODUCAO

A relacao da geoestatistica e agricultura de precisao podem resultar em tomada de decisbes e
intervencoes especificas. Entretanto, a drea estd em pleno desenvolvimento e muitas aplicagoes e solugoes
na agricultura ja foram resolvidas por analises geoestatisticas e muitas outras poderao ser criadas trazendo
beneficios para a agricultura. A agricultura de precisdo é uma maneira de gerenciar a agricultura levando
em consideracido a variabilidade temporal e espacial da produtividade das culturas e dos fatores a ela
inerentes. Porém, ha necessidade de profissionais qualificados para interpretar e modelar corretamente
a variabilidade existente e entender a necessidade de tomada de decisdes e intervengoes localizadas,
realizadas com base no retorno econdmico, social e ambiental das atividades. Gebbers e Adamchuk
(2010), definem a agricultura de precisdo como um ciclo que inicia com a coleta, passa por anslise e
interpretacéo e finaliza com a geracdo de protocolos que serdao implantados no campo. A geoestatistica e
a agricultura de precisdo possuem ferramentas que sdo complementares para o entendimento das variagoes
que ocorrem no campo. Em varias situagdes a geoestatistica oferece recursos impares a agricultura de
precisao e, reciprocamente, a agricultura de precisao proporciona recursos que permitem determinar a
estrutura de dependéncia espacial e juntas permitem construir cenarios para tomada de decisbes e agoes
praticas de manejo especifico.

O estudo da variabilidade espacial de algumas varidveis vem sendo objeto de preocupacoes de
pesquisadores desde o principio do século passado. Segundo Vieira (2000), os estudos sobre variabilidade
espacial foram iniciados por Smith (1938), estudando a disposi¢ao de parcelas no campo em experimentos
de rendimento de variedades de milho, numa tentativa de eliminar o efeito de variagoes do solo. Para
Queiroz (1995), variabilidade espacial é uma caracteristica da maioria dos fenémenos naturais, podendo-
se incluir, dentre eles, os pardmetros relacionados com o movimento da dgua no solo. Os procedimentos
adotados na época utilizavam a estatistica classica e utilizavam grandes quantidades de dados amostrais,
visando caracterizar ou descrever a distribuicdo espacial da caracteristica em estudo. Por estatistica
classica, entende-se aquela na qual se utilizam pardmetros como média e desvio padrao para representar
um fendémeno, e se baseia na hipétese principal de que as variagoes de um local para outro sao aleatérias
e independentes. Krige (1951), trabalhando com dados de concentragido de ouro, concluiu que somente
a informagado dada pela varidncia seria insuficiente para explicar a variabilidade do fendémeno para tal,
seria necessario levar em consideracao a distancia entre as observagoes. A partir dai, surge o conceito
da geoestatistica, que leva em consideracao a localizacdo geogréfica e a dependéncia espacial. Matheron
(1963, 1971), baseado nas observagdes de Krige, desenvolveu a Teoria das Varidveis Regionalizadas ou
metodologia geoestatistica. Uma varidvel regionalizada é uma funcdo numérica com distribuicao espacial,
que varia de um ponto a outro com continuidade aparente, a cujas variacoes devem ser ajustadas fungoes
tedricas. Segundo Woodbury e Sudicky (1991), a estimagdo dos parmetros para descrever a variagdo
espacial de uma propriedade é sempre um problema de dificil resolu¢do. Quando muitos dados sao
avaliados, a énfase deve ser em como os varios modelos utilizados podem afetar o valor do parametro
inferido.

Dependendo da natureza da variavel, isto é, se este é discreto ou continuo, deve-se utilizar
um modelo especifico. Modelos de distribui¢cdo de espécies tornaram-se uma ferramenta fundamental
em ecologia e tem amplas aplicacbes na avaliagdo das relagdes entre as espécies, o meio ambiente e o
impacto das mudancas ecolégicas (Franklin, 2013). A maioria dos estudos anteriores utilizavam dados de
origem continua, e quando discretos, utilizava-se transformagoes para gerar uma distribuicdo Gaussiana
para a andlise dos dados como pode ser visto em Cressie (1993). A partir de Diggle et al. (1998),
extensoes foram propostas o que ficou conhecido como model-based geostatistics. Essa classe de modelos
viabiliza acomodar a dependéncia relacionada as medidas espaciais, e as estruturas complexas referentes

as variabilidades inerentes ao estudo observacional. Modelagem de dados de area tem sido tema de
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diversas pesquisas em Estatistica nas tultimas décadas. Modelos espago-temporais tém sido utilizados
para lidar com esse tipo de dados de um modo natural, uma vez que envolvem processos ambientais,
epidemioldgicos, ecoldgicos, entre outros que tém, em geral, transi¢oes no tempo e no espago. O avango
da tecnologia e, simultaneamente, de métodos estatisticos, tém permitido a elaboragao de modelos cada
vez mais estruturados para a descricdo de fendomenos aleatérios complexos. A estatistica bayesiana pode
ser utilizada como método de inferéncia na analise estatistica de dados espaciais. Em geral, o objetivo
da inferéncia estatistica é estimar pardmetros de uma certa populagdo e/ou testar hipdteses sobre eles,
por meio de uma amostra extraida desta populagdao. A ideia é descrever, de forma realista, a estrutura
de correlagao presente nos dados, o que pode ser feito através do uso de modelos hierdrquicos bayesianos
(Silva, 2014).

Ao se trabalhar com um conjunto de dados com estrutura espacial, pode-se assumir que existe
um efeito aleatério relacionado a cada regido em estudo. Esse efeito pode apresentar algum tipo de
estrutura, em que cada regido terd um nivel de dependéncia com suas regioes vizinhas. Uma forma de
incorporar estruturas de dependéncia espacial para o efeito aleatério é utilizar o modelo Conditional Au-
toregressive (Besag, 1974). Neste modelo a estrutura de vizinhanca é dada por um grafo nao direcionado
representado por uma matriz composta de zeros e uns, em que o nimero um significa que as regioes sao
vizinhas e zero significa que as regides ndo sdo vizinhas. A partir da matriz de vizinhanga deriva-se a
estrutura de dependéncia entre as regides em estudo. Dada a importancia atual e aplicagoes de modela-
gem de fendmenos espaciais com dados bindrios nao serem tao abordadas na literatura, este trabalho tem
por objetivo o estudo de modelos propostos na literatura para analisar dados espaciais de area utilizando
modelo hierarquicos bayesianos, que envolvem o uso de modelos autorregressivos condicionais e modelos
lineares generalizados para capturar a estrutura espacial dos dados.

Tanto no aspecto espacial quanto no espaco-temporal, perdas de observagdes podem ocorrer por
diversos fatores. Os mais comuns sao erros de digitagdo, destruicdo da parcela, plantas danificadas, etc,
gerando assim um conjunto de dados incompletos ou missing data. Alguns softwares sdo sensiveis a este
tipo de situacdo eliminando um ou mais individuos da andlise, caso alguma caracteristica atribuida ao
mesmo esteja not available ou NA. Técnicas que possibilitem tratar tais tipos de dados foram propostas,
dentre elas a imputacao. Trata-se do preenchimento dos dados ausentes com valores plausiveis para uma
posterior andlise dos dados completos, sendo simples quando somente um valor é colocado para cada
dado ausente, ou miultipla quando hé mais de um valor em cada dado ausente (Van Buuren, 2007).

Neste contexto, no capitulo 2 serd apresentado uma modelagem geoestatistica espacial para
analisar os dados de leprose dos citros em plantagoes de laranja. O uso de uma classe flexivel de modelos,
associada ao método de inferéncia computacionalmente eficiente através da aproximacao de Laplace
aninhada integrada (INLA), torna a abordagem mais interessante e possibilita a incorporagao desta
metodologia em sistemas da citricultura brasileira. No capitulo 3, seré realizado um estudo de comparacao
entre o algoritmo MICE(Multivariate Imputation by Chained Equation) e a abordagem INLA no uso do

método de imputacdo da média preditiva. E, no capitulo 4 serd apresentado as consideragoes finais.
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2 ANALISE ESPACIAL DA LEPROSE DOS CITROS VIA ESTIMACAO INLA
Resumo

Este trabalho propoe uma modelagem geoestatistica espacial para analisar os dados de leprose
dos citros em plantacdes de laranja. O uso de uma classe flexivel de modelos, associada ao método de
inferéncia computacionalmente eficiente através da aproximagao de Laplace aninhada integrada (INLA),
torna a abordagem mais interessante e possibilita a incorporacdo desta metodologia em sistemas da
citricultura brasileira. Assim, para analisar o padrao espacial da doenca leprose dos citros em um talh&o
com 594 plantas, foram construidos modelos hierarquicos bayesianos com estrutura gaussiana latente para
representar os efeitos espaciais.

Palavras chave: Leprose do Citros; Laplace aninhada integrada; Bayesiana; Distribuicdo no espaco.

Abstract

This work proposes a spatial geostatistical model to analyze citrus leprosis data in orange plan-
tations. The use of a flexible class of models, associated with the computationally efficient inference
method through the integrated nested Laplace approximation (INLA), makes the approach more interes-
ting and enables the incorporation of this methodology in Brazilian citrus systems. Thus, to analyze the
spatial pattern of citrus leprosis disease in a stand with 594 plants, Bayesian hierarchical models with
latent Gaussian structure were built to represent the spatial effects.

Keywords: Citrus Leprosis; Integrated nested Laplace; Bayesian; Distribution in space.

2.1 Introducao

Um pomar citrico, por ser formado de plantas perenes, se constitui num ambiente bastante
complexo onde vivem milhares de espécies de insetos. Tratos culturais adequados sdo de fundamental
importancia para o equilibrio entre os insetos pragas e os inimigos naturais (insetos tteis). As plantas
novas de até quatro anos sdo as mais afetadas e sofrem mais com o ataque das pragas. Nessa faixa de
idade, é praticamente impossivel se dispensar o controle quimico, no entanto nao se deve abusar dos
agrotoxicos. SO aplicar o inseticida nas plantas com ataque intenso. A inspecdo periédica do pomar é
de fundamental importancia, pois permite detectar a presenca das pragas e o seu grau de infestacao. O
conhecimento da distribuicdo no espago ou espago-temporal de parasitas e doencas usando ferramentas
adequadas pode ajudar no desenvolvimento de planos de amostragem de maior nimero de representantes
para cenarios agricolas. Esses exames podem ajudar na verificagdo de praticas de manejo com menor
impacto ambiental e maior viabilidade econémica.

A leprose dos citros (Citrus leprosis virus - CiLV) é uma das doengas mais importantes na
cultura da laranja doce no Brasil, cujos custos para seu controle chegam a US$ 80 milhdes por ano
(Bassanezi e Laranjeira, 2007). A doenga acarreta desde a depreciagdo do fruto até queda prematura das
folhas e frutos, podendo reduzir a vida util da planta. Os sintomas da leprose sao localizados e incluem
descamacédo intensa nos ramos, manchas anelares cloréticas nas folhas e manchas circulares necréticas
deprimidas na regido central nos frutos (Bitancourt, 1955). Sua disseminacdo no pomar é facilitada pela
presenca do dcaroBrevipalpus yothersi Baker (Acari: Tenuipalpidae), conhecido como dcaro da leprose
dos citros (CiLV) ou &caro plano (Rodrigues et al., 2008). O CiLV é considerado nao-sistémico, portanto
a presenca de vetores e a existéncia de plantulas assintomaticas sdo necessarias para sua disseminagcao,
comprometendo a producao de frutos e levando plantas jovens mais susceptiveis & morte (Locali et al.,
2003).



14

Segundo Bastianel et al. (2010), a leprose dos citros ocorre em 22 Estados brasileiros, onde ha o
cultivo dessa cultura, com maior importancia econémica para o Estado de Sao Paulo que é responsavel por
cerca de 80 % da produgao nacional de laranja, distribuida em 322 municipios. A atividade econdmica é
essencial nesses municipios, pois o setor emprega diretamente cerca de 400 mil pessoas (Borges e Almeida,
2000). Entretanto, a produgéo citricola poderia ser muito maior se nao fosse a acdo de intimeras pragas e
doengas que acometem a cultura. Somente para o controle do dcaro da leprose, os custos chegam a variar
de US$ 60 a 75 milhdes por ano, um impacto da ordem de 35% no total de insumos e 15% nos custos finais
da produgdo. Desta forma, a melhoria no manejo dos dcaros e da doenga pode contribuir decisivamente
para a diminuigdo dos custos de produgdo e no valor dessa “commoditie”(Bassanezi e Laranjeira, 2007;
Rodrigues et al., 2008).

Devido a importancia do controle dessa doenga para a citricultura brasileira, muitos trabalhos
vém sendo desenvolvidos nos ultimos anos enfatizando medidas de controle do acaro vetor e da doenga
(Amorim et al., 2006; Silva et al., 2012). Segundo Gyenge e Edelstein (1999), para a escolha do melhor
critério para o controle de uma praga é necessario o conhecimento da distribuicao espacial da populacao.
A geoestatistica é uma ferramenta que tem sido, nos ultimos anos, bastante aplicada para modelar o
padrao espago-temporal e formular hipéteses a respeito do aspecto epidemiolégico de doencgas de plantas
(Charest et al., 2002; Farias et al., 2008).

2.2 Metodologia

2.2.1 O experimento

A &rea de estudo localiza-se no municipio de Taquaral, no estado de Sao Paulo, Brasil. O clima
da regido segundo a classificacio de Koppen (1948) é do tipo Aw, com verdao quente e imido e inverno
com estacdo seca. A precipitacio pluvial média anual é de 1.629 mm, concentrada no periodo de setembro
a margo. A temperatura média anual é de 23 °C. Os experimentos foram instalados em duas areas com
incidéncia de leprose dos citros e acaros Brevipalpus, onde todas as plantas foram georreferenciadas. Em
ambas as dreas, as linhas de plantio seguiram a diregao leste-oeste. Os dados climdticos (precipitagao,
temperatura, velocidade e dire¢do do vento) foram coletados a partir da estacdo automdtica do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) e de uma estagio agrometeorolégica proxima as dreas experimentais.
O estudo nessas areas foi desenvolvido de marco de 2013 a dezembro de 2014. O presente trabalho fez o
estudo apenas na Area 1.

O talhdo desse estudo é composto por 594 laranjeiras “Pera” (C. sinensis) enxertadas sobre
limoeiro “Cravo” (C. limonia) com espagamento de 6,5 x 4,5 metros e com 14 anos de idade. O talhdo
apresentava uma area total de 17.374,5 m? e encontrava-se margeado ao norte por cultura de soja [Glycine
mazx (L.) Merrill], ao sul por solo descoberto, ao leste por pomar citrico convencional e a oeste por estrada
de terra e pastagem. Este talhao vinha sendo tratado com produtos fitossanitarios comumente utilizados
no controle de pragas, doencas e plantas infestantes de pomares citricos. Apds a selecdo deste talhao, o
experimento foi instalado em margo de 2013 e todas as plantas foram georreferenciadas (Figura 2.1).

A incidéncia da leprose dos citros desta drea foram avaliadas em marco de 2013, setembro
de 2013 e janeiro de 2014. Neste talhao, foram demarcadas 594 plantas distribuidas uniformemente no
talhao, cada planta demarcada obteve um alcance de 27 metros por planta na mesma linha e 6,5 metros
por plantas entre linhas. O nimero minimo de amostras foi definido usando a variabilidade inferida pelos

coeficientes de varia¢do (Chen e Peace, 2011).
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Taquaral

Figura 2.1. A) Mapa da drea localizada o municipio de Taquaral-SP e B) Area de producéo do citros
em estudo.

2.2.2 Definicio dos modelos

No geral, os estudos para descrever o padrao espacial de plantas doentes sao usadas técni-
cas predominantemente descritivas que visam detectar aglomeracdes espaciais de incidéncia da doenca.
Exemplos de técnicas sdo: a andlise por quadrantes, variogramas, e o uso de diversos indices de associagao
(Lima et al., 2006). Entretanto, a necessidade de quantificar padrdes e estabelecer relagdes entre fatores
que afetam a incidéncia, levou a proposicdo de modelos que permitem ir além da simples deteccdo da
presenca de padroes espaciais nos dados (Franciscon et al., 2008). Uma classe inicial de modelos que
atende a essa especificacao é a classe dos modelos lineares generalizados, originalmente introduzida por
Nelder e Wedderburn (1972) que serd descrita com mais detalhes abaixo. A notagdo utilizada segue a do
artigo (Rue et al., 2009), onde os autores ndo fazem distingdo entre y; para a varidvel aleatéria e dados
observados.

Considere o Modelo Linear Generalizado (GLM) o qual assume que, dado um conjunto de
covaridveis z e pardmetros desconhecidos B, a distribuicdo da variavel resposta y pertence a familia

exponencial, ou seja,

y0 —b(0)
)

em que b(+), ¢(-) sdo fungdes que dependem da distribuicao atribuida a varidvel resposta, ¢ é um pardmetro

P(y|z) = exp c(y, d) (2.1)
(=)

de escala ou dispersdo comum para todas as observagoes, e 8 é o parametro natural da familia exponencial.

A média de cada varidvel aleatéria E(y;|z,3) é ligada ao preditor linear da forma

ng
g(pi) =mi = a+ Z Brzki + i, (2.2)

k=1
em que ¢(-) é uma fungdo conhecida chamada de funcao de ligacao, o e B séo pardmetros de regressao

desconhecidos, e €; é um termo nao estruturado.

E importante notar que no preditor assume-se que todas as covariaveis z tém um relacionamento
estritamente linear com a resposta. Esta restricdo impossibilita uma andlise adequada do conjunto de
dados, principalmente quando deseja-se incluir efeitos espaciais e temporais que variem de forma suave ao

longo das coordenadas e valores de tempo, bem como, efeitos ndo-lineares de covaridveis continuas. Para
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superar estas dificuldades, pode-se trocar o preditor estritamente linear por um preditor aditivamente

estruturado

ng

ny
g(pi) =m; =+ Y [ (i) + > Brzri + i (2.3)
j=1 k=1
A diferenga de 2.2 para 2.3 sao as fungoes f(-) desconhecidas das covaridveis u, e é justamente
pelas diferentes formas que estas funcées podem tomar, que esta classe de modelos é extremamente

flexivel, para incorporar efeitos aleatérios estruturados ou ndo no modelo.

2.2.2.1 Modelos Hierarquicos Bayesianos

Os modelos hierdrquicos Bayesianos sdo apropriados para modelar problemas com estruturas
complexas de dependéncia.Podem ser generalizados como modelos em que os parametros do modelo que
descreve a variabilidade da variavel de interesse sao considerados quantidades aleatdrias oriundas de uma
distribuicao de probabilidade cujos parametros sao chamados de hiperparametros. E, a distribuicao dos
pardmetros a priori possui hiperparametros, que sao estimados pelos dados.

Um modelo hierarquico bayesiano pode ser representado considerando, pelo menos, trés niveis

de hierarquia:

e 12 nivel: modelo das observacoes: de Y com os parametros;
e 29 nivel: modelos dos pardametros com seus hiperparametros;

e 3° nivel: modelo dos hiperparametros.

Quando nao se tem uma idéia a priori sobre o tipo de heterogeneidade dos efeitos de area, tém-
se uma alternativa sugerida por (Besag et al., 1991), e amplamente utilizada na literatura epidemioldgica,
representa o risco de cada drea como a soma de dois componentes aleatérios independentes, um deles (¢;),
seguindo um padrao de heterogeneidade nao estruturada que representa efeitos aleatorios sem dependéncia
espacial na drea i, enquanto que o segundo componente (yp;), segue um padrao de heterogeneidade

estruturada e representa efeitos aleatérios espacialmente dependentes da area i, isto é,

n,=a+ ¢, + ¢, (2.4)

Segundo Assungdo (2001), a primeira parte do modelo ndo possui uma estrutura espacial e
representa efeitos de pequena escala, ou diferencas entre uma area e outra que ndo ultrapassam suas
fronteiras geogréficas. Estes efeitos poderiam, por exemplo, ser agoes de satde ptblica ou caracteristicas
socio-econdmicas locais ndo compartilhadas pelas areas vizinhas. Assim, por serem efeitos especificos
de cada area, podem ser modelados como efeitos aleatorios independentes. A segunda parte do modelo
possui uma estrutura espacial e é definida de modo a considerar que dreas vizinhas sdo mais semelhantes
em termos de seu risco relativo do que duas areas arbitrariamente escolhidas na regido. Portanto, este
componente representa efeitos de longa escala, de alcance geografico maior do que as fronteiras das areas
que estao sendo consideradas. Muitas varidveis observadas, ou nao, que afetam o risco de uma doenca
em particular, possuem esta caracteristica. Por exemplo, caracteristicas ambientais, em geral, mudam
suavemente no espaco e assim, areas proximas tendem a ter valores similares para estas variaveis.

Em termos de modelagem, é comum assumir que os elementos do primeiro componente da

equagao (2.4) possuem, a priori, distribui¢bes normais independentes com média zero e varincia aé.



17

Assim, ¢ = (¢1,..,¢7)T tem uma distribuicio normal multivariada composta de termos independentes.
Esta distribuicdo depende de um pardmetro de precisdo 74 = 1 /o’i, que em geral é desconhecido. Este
parametro controla o grau de dispersdo dos efeitos aleatérios sem estrutura espacial. A distribuicao
a priori escolhida para o segundo componente ¢ = (¢1,...,¢7)7 que tem uma estrutura espacial é
tipicamente um campo aleatério Markoviano Gaussiano. Esta distribuicao, além de ter uma estrutura
de vizinhanca espacial, depende de um parametro desconhecido adicional 7, inversamente relacionado a
variabilidade dos ¢}s e que mede o grau de similaridade espacial entre os componentes.(Assungao, 2001)

Os efeitos aleatérios espacialmente estruturados de um modelo hierdrquico Bayesiano seguem
uma distribuicdo continua. O modelo a priori mais popular para este tipo de efeitos é aquele em que
a distribuicao conjunta é normal multivariada. Em particular, as auto-regressoes condicionais também
conhecidas como modelos CAR (Besag, 1974), tém sido amplamente usadas na literatura.

Considere n dreas de uma varidvel aleatéria € = (z1, .., ), cada uma caracterizada por um

grupo de vizinhos N;, assume-se que x; segue a seguinte distribuigao:

n

x|lx_; ~ Normal | p; + Zrij(a}j — 1), 87 (2.5)
j=1

em que p; ¢ a média da area j e s? = (02)/N; é a varincia da &rea i, que depende do ntimero de
vizinhos N; = #N(;) o que faz com que a medida que o nimero de vizinhos da drea i aumente, sua
variancia diminua. Esta estrutura de varidncia estabelece que na presenca de alta correlagado espacial,

quanto mais vizinhos uma &rea tiver, mais informacéo tera para estimar o seu efeito aleatério, enquanto

2

2 controla a variacdo dos efeitos aleatérios estruturados espacialmente. A

que o parametro de varidncia o
quantidade r;; indica a proximidade espacial e é calculada como ¢ x W;;, em que W;; = a;;/N;, a5 é 1
se as areas i e j sao vizinhas e 0 caso contrario, enquanto que o parametro ¢ controla a adequagao da
distribuicao.

Para completar a especificagdo Bayesiana do modelo, designa-se as distribui¢oes a priori para os
hiperparametros dos campos Gaussianos. Os hiperparametros para o modelo sdo 74 e 7, eles determinam
a variacao de cada bloco, e precisam ser estimados através dos dados. Seguindo a proposta de Knorr-
Held (2000) assume-se para todos estes pardmetros prioris Gamma préprias, 7 ~ G(a;b), para evitar
problemas com hiperprioris impréprias. Prioris Gamma sdo computacionalmente convenientes, porque a
condicional completa de 7 vai também ser Gamma. Para todas as aplicagoes neste trabalho, hiperprioris
Gamma de alta dispersao foram escolhidas para todos os blocos com valores a = 0,01 e b = 0,01.

Devido a complexidade dos modelos em estudo e o uso da abordagem Bayesiana como proce-
dimento de inferéncia, serd utilizada a abordagem INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) na

estimacao dos pardmetros de interesse.

2.2.3 Integrated Nested Laplace Approximation - INLA

A classe de modelos que a metodologia INLA trabalha é denominada modelos Gaussianos
Latentes onde a varidvel dependente y; pertence a uma familia de distribuicoes onde a sua média p; é

conectada a um preditor linear aditivo 7; a partir de uma fungao de ligagdo g(u;) = n; tal que

nf ng
g(pi) =m; = a+ Z F9 (ws) + Zﬁkzki + €5,
j=1 k=1

em que (i representa o efeito linear de covaridveis z, f (h)(') sdo fungdes nao conhecidas de covariaveis
u e g; sdo os termos nao estruturados, utilizados para acomodar a correlagio espacial, temporal e/ou

espago-temporal, caso exista. Esta classe de modelos também pode ser escrita como uma classe de
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modelos hierarquicos Bayesianos em trés estdgios: a verossimilhanca, o campo latente e a priori dos
hiperpardmetros.

Segundo Rue et al. (2009), a definicdo dos modelos gaussianos latentes (MGL) é dada como
sendo modelos que assumem a forma aditiva apresentada em 2.6 e assume-se priori gaussiana para todos
os pardmetros que compde 1), o vetor desses pardmetros é chamado de campo aleatério gaussiano (CAG).
Esta classe de modelos também pode ser escrita como uma classe de modelos hierarquicos Bayesianos em
trés estagios: a verossimilhanga, o campo latente e a priori dos hiperparametros.

De acordo com Dey et al. (2000), o preditor linear dos modelos lineares generalizados pode ser

exXpresso por,
ng

N =a+ Z BrZki- (2.6)
k=1

Segundo Martins et al. (2013), o modelo descrito em 2.6 pode ser escrito utilizando uma estru-
tura hierdrquica, em que o primeiro estagio é formado pela fungao de verossimilhanga com propriedades
de independéncia condicional, dada pelo campo latente gaussiano x = (1, @, 3) e possiveis hiperpara-

metros 0 (associados aos componentes de varincia). Assim, o primeiro estdgio da hierarquia é dado

por,

ng
y|$701 ~ 7r(y|w,01) = L(iL‘,Ol‘y) = Hﬂ'(yi|$i,01)-
=1

A distribuicdo condicional do campo latente x, dados alguns possiveis hiperpardmetros 65 forma

o segundo estagio do modelo e tem uma distribuicdo Gaussiana conjunta.

|0,y ~ m(x|62,y) = N(1u(62), Q' (62)),

em que N (u, Q_l) denota a distribui¢do gaussiana multivariada com vetor de média p e matriz de precisao
Q. Na maioria das aplicagoes, os campos Gaussianos latentes possuem propriedades de independéncia
condicional, o que se traduz em uma matriz de precisdo esparsa Q(62), que é de extrema importancia para
reduzir o custo computacional. Uma distribuicao Gaussiana multivariada com uma matriz de precisao
esparsa ¢ conhecida como um campo aleatério de Markov de Gauss (GMRF) (Rue e Held, 2005).

O terceiro e tltimo estdgio do modelo hierdrquico é dado pela especificagdo de uma distribuicao

a priori apropriada para cada um dos hiperparametros do modelo,
6~ 7(0).

Para o modelo descrito anteriormente, a distribuigdo conjunta a posteriori para os parametros

do modelo linear generalizado, pode ser expressa por,
ng
m(x,0ly) o w(O)n(x|0) ][ (yilzi,6)
i=1

o 7(60)|Q(6)]" exp [—;th(e)ierZlogﬂ(yilxiﬁ) : (2.7)

i=1
Segundo Rue et al. (2009), as distribui¢des marginais a posteriori de interesse podem ser ex-

pressas por,
r(aly) = / (2,10, 9)7(0]y) d6,
r(0,ly) = / ~(0ly) 0.

em que ¢ = 1,...,I, sendo I o numero de parametros de efeito fixo e efeito aleatério do modelo, e

j=1,...,J, sendo J o nimero de componentes de varidncia. Rue et al. (2009) utilizam as equagoes
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anteriores para construir as aproximacoes aninhadas,
Aoly) = [ w6, r6ly) do. (28)
7Ol = [ 76l a0 (2.9)

Para as equagoes (2.8) e (2.9), Rue et al. (2009) sugerem dividir o método de aproximacao
INLA em trés etapas: Primeiramente propor uma aproximagio 7(0|y) para a distribui¢do conjunta a
posteriori dos hiperparametros 7(0]y). O segundo passo consiste em propor uma aproximagao 7(z;|0,y)
para as marginais da distribuicao condicional do campo latente dado as observagoes e os hiperparametros
m(z;]0,vy), e finalmente explorar 7(0|y) em uma grade de valores e usd-los para integrar 6 na Equagao
(2.8) e 6_; na Equagéo (2.9).

2.3 Selecdo dos Modelos

Foram ajustados cinco modelos e para todos estes, a distribuicdo de probabilidade atribuida a
varidvel resposta foi a Binomial com fungao de ligagao logit. O modelo nulo (apenas com intercepto),
um modelo que considera que nao existe nenhum tipo de relacdo espacial entre as observagoes, outro
que considera que existe relagdo espacial entre as observagoes e por ultimo um modelo com os dois
componentes espaciais (néo estruturado e estruturado).

Para comparagao destes modelos e consequente escolha do modelo que melhor descreve a res-
posta, foram utilizados trés critérios em conjuntos: o critério de informagao deviance (DIC), o ndmero

efetivo de pardmetros e a ordenada preditiva condicional (Conditional Predictive Ordinate, CPO).

2.3.1 Critério de informacdo deviance (DIC)

Para o célculo do DIC considera-se a medida deviance dada por D = —2 logp(y|é), em que y
é o vetor de dados, 8 é o vetor de pardmetros de interesse sob determinado modelo e p(y|0) a funcao de
verossimilhancga. O DIC é calculada como DIC = ZA)—&-Zp D, €m que D= E0|y [D] é uma medida que indica
a qualidade do ajuste, e pp o nimero efetivo de parametros, representando a complexidade do modelo.
Segundo Spiegelhalter et al. (2000), a quantidade efetiva de pardmetros do modelo é calculado como a
média a posteriori da deviance menos a deviance avaliada na média a posteriori, ou seja, pp = D— D(@).

A ideia é que os modelos com menor DIC' devem ser preferidos a modelos com maiores valores
para essa estatistica. Os modelos sdo penalizados tanto pelo valor de ﬁ, o que favorece um bom ajuste,
como também pelo nimero efetivo de pardmetros pp. E importante ressaltar que para o cdlculo do
DIC assume-se que a média a posteriori é uma boa estimativa pontual para os pardmetros e, portanto,
nao representa uma boa medida para a avaliacio do ajuste na presenca de distribuigoes a posteriori

assimétricas para os parametros do modelo.

2.3.2 Condicionais preditivas ordenadas (CPO)

A estatistica CPO é um método de avaliagdo cruzada utilizado para avaliar a performance do
modelo medindo o seu poder preditivo (Geisser e E., 1979). A distribuigdo preditiva a posteriori para a

i-ésima observacao é dada por

plyily_y) = / p(:10) [[Oly_.) do,

em que y, é a i-ésima observagdo de y e y_, é y sem a observagao ¢. Entdao, o CPO é a probabilidade a

posteriori de observar y; quando o modelo é ajustado sem y;. Quanto maior o valor da estatistica CPO
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melhor é o ajuste do modelo aos dados. Ao invés de ajustar o modelo a cada vez que é retirada uma
observagao, uma aproximagdo do CPO pode ser obtida por amostragem da distribuicao a posteriori:

-1

t - . . a . .
em que 8" é a amostra de [[(0y;) e T indica o ntimero de amostras a posteriori.

2.4 Resultados e Discussdo

Para todos os modelos ajustados a distribuicdo de probabilidade atribuida a variavel resposta
foi a Binomial com funcgao de ligagao logit. As condigbes espaciais em que o estudo foi conduzido sao
levados em consideracao nos modelos de diversas formas, a fim de encontrar aquela que melhor explica a
variabilidade da variavel resposta.

A Tabela 2.1 apresenta o critério de informacao da Deviance (DIC), nimero estimado de pa-
rametros (NP) e as condicionais preditivas ordenadas (CPO) dos modelos espaciais ajustados que foram
calculados para possibilitar uma comparacao e consequente escolha do modelo que melhor descreve a
resposta. Na notacdo usada para apresentar os modelos, Y sempre representara a variavel resposta e os
efeitos espaciais seguem a notagao introduzida na segao 2.2.2. Para todos os modelos o intercepto esta
presente.

O modelo 1 foi ajustado apenas com o intercepto para servir como comparac¢io. Os modelos 2
e 3 levam em consideracao o efeito espacial, sendo que o 2 assume a priori que o efeito ndo tem nenhuma
estrutura no espacgo, e o 3 assume uma estrutura condicional autoregressiva. O modelo 4 também assume
uma estrutura condicional autoregressiva mas com a priori Gamma(0,01;0,01) do hiperpardmetro 7,;.
Finalizando, o modelo 5 condensa os modelos 2 e 3, dizendo que os efeitos espaciais podem ser divididos

em uma parte estruturada no espaco, e outra parte é nao estruturada.

Tabela 2.1. Critério de informagdo da deviance (DIC), ntimero estimado de pardmetros (NP), ordenada
preditiva condicional (CPO) para os diferentes modelos espaciais ajustados.

Modelos  Preditor Linear Margo de 2013 Setembro de 2013 Janeiro de 2014
DIC NP CPO DIC NP CPO DIC NP CPO
1 yn~1 583,78 1,00 0,601 664,43 1,00 0,684 391,83 1,00 0,403
2 Yy~ i 583,73 1,04 0,601 664,37 1,06 0,684 391,81 1,03 0,403
3 Yy~ 461,90 64,59 0,470 495,75 88,53 0,505 322,25 45,45 0,326
4 y~ ¥ 462,68 69,95 0,471 496,94 96,78 0,508 324,60 50,87 0,328
5 Yy~ o+ @i 461,87 64,63 0,470 496,25 88,61 0,505 322,34 45,47 0,326

Obs: *71,, ~ T'(0,01;0,01)

Ao compararmos os modelos 2 e 3 para todos os meses do estudo, verifica-se que o modelo
com efeito espacial estruturado apresenta um melhor ajuste em termos de DIC. Em termos de ntimero
de pardmetros e CPO o modelo com efeito espacial ndo estruturado apresenta o melhor ajuste. Porém,
ao analisarmos em termos gerais pode-se verificar que para o més de Marco de 2013 o modelo 5 é
o que apresenta menor DIC, o que indica como o melhor entre os modelos ajustados para descrever o
comportamento da variavel resposta. Ainda em relagdo ao més de Margo de 2013, o niimero de pardmetros
do modelo 3 é mais parcimonioso que o modelo 4 e em termos de CPO os modelos 3 e 5 sdo equivalentes.

A Figura 2.2 apresenta um grafico do ajuste de cada bloco dos parametros do modelo 5 para o
més de Marco de 2013. O painel A é o ajuste do efeito espacial estruturado ¢; e o painel B é o ajuste do

efeito espacial nao estruturado ¢;.
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Figura 2.2. Ajuste de cada bloco de parametros do modelo 5 - Margo/2013.

A Figura 2.2 mostra claramente que o efeito ndo estruturados nao ajuda a descrever o com-
portamento da variavel resposta, ja que, ndo apresenta diferenca entre os pontos no espaco. Nota-se que
o efeito estruturado capta toda a variabilidade da varidvel resposta, mostrando que apenas este efeito é
responsavel pela qualidade do ajuste. Desta forma, opta-se pela escolha do modelo 3 como o modelo que
melhor descreve o padrao espacial da leprose dos citros no més de Marco de 2013.

Ao analisar os meses de Setembro/2013 e Janeiro/2014, observa-se que o modelo 3 é o que
apresenta um melhor ajuste em termos de DIC, nimero de parametros e CPQO, indicando assim o modelo
3, como o melhor modelo para descrever o padrao espacial da leprose dos citros nesses meses(ver Tabela
2.1). A Figura 2.3 apresenta o grafico de ajuste do parametro estruturado do modelo 3 para o meses de
Setembro/2013 e Janeiro/2014. O painel C é o ajuste do efeito espacial estruturado ¢; em Setembro/2013

e o painel D é o ajuste do efeito espacial estruturado ¢; para Janeiro/2014.

-2
1

Efeito espacial - estruturado
-2

Efeito espacial - estruturado
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Il
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486 —

Espagco (Lat/Long) Espagco (Lat/Long)

(©) (D)

Figura 2.3. Ajuste do pardmetro espacial do modelo 3 - Setembro/2013 e Janeiro/2014.

A Figura 2.3 mostra claramente que o efeito estruturado capta toda a variabilidade da varidvel
resposta, mostrando que este efeito é responsavel pela qualidade do ajuste, como observou-se as medidas
de ajuste anteriormente. Logo, confirma-se que esse modelo é o mais adequado para descrever o padrao
espacial da leprose dos citros nos meses de setembro/2013 e janeiro/2014. Levando em consideragao
os resultados obtidos, o modelo 3 foi escolhido como o modelo para mapear os riscos de infestacao no

espaco durante os trés meses do estudo, cujas médias e probabilidades a posteriori sdo representadas
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graficamente na figura abaixo.

A Figura 2.4 mostra as médias posteriores (esquerda) e a probabilidade posteriori(direita) do
risco de infestagio para a leprose dos citros para o modelo 3 (CAR) durante os meses de Margo/2013,
Setembro/2013 e Janeiro/2014. Nela pode-se observar que em todos os meses avaliados houve algumas
plantas nao infestadas pela leprose, porém na primeira avaliacdo realizada em Marco de 2013, portanto,
antes da aplicagao do acaricida, tém-se que as estimativas dos pardmetros para este periodo diferem das
estimativas para os meses de Setembro/13 e Janeiro/14, perfodo em que ocorre segunda e terceira avali-
agao do talhao, respectivamente. Observa-se, que apds a segunda avaliagdo (Setembro/13) de incidéncia
da leprose, a mesma se disseminou consideravelmente neste talhao, mesmo apés a aplicacao de acaricida
para o combate ao dcaro-vetor. J4 na terceira avaliacdo realizada (Janeiro/2014), nota-se que a leprose

nao estava presente apenas em uma parte da area.
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Figura 2.4. Médias posteriores (esquerda) e probabilidade posteriori (direita) do risco de infestagao
para a leprose dos citros para o modelo 3 (CAR) durante os meses de Margo/2013, Setembro/2013 e
Janeiro/2014.
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2.5 Conclusao

Para todos os modelos ajustados a distribuicdo de probabilidade atribuida a varidvel resposta
foi a Binomial com funcdo de ligacdo logit. A partir da andlise de comparacao dos modelos, notou-
se que para os meses em estudo o modelo com efeito espacial estruturado teve melhor desempenho
quando comparado ao modelo com efeito espacial estruturado e nao estruturado. Ao analisar as médias
e probabilidades posteriores do risco de infestacdo para a leprose dos citros para o modelo estruturado
espacialmente durante os meses de estudo verificou-se que a aplicacdo de acaricida néo foi suficiente para
contencao da leprose dos citros na area experimental e que o progresso da doenca foi intenso durante a

realizagdo do experimento.
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3 IMPUTACAO MULTIPLA VIA METODO DA MEDIA PREDITIVA: UMA
COMPARACAO ENTRE O ALGORITMO MICE E O METODO INLA.

Resumo

Tanto no aspecto espacial quanto no espago-temporal, perdas de observagdes podem ocorrer
por diversos fatores. Técnicas que possibilitem tratar tais tipos de dados foram propostas, dentre elas
a imputacdo. O objetivo deste trabalho é realizar um estudo de comparacdo entre o algoritmo MICE
e a abordagem INLA utilizando o método de imputacido da média preditiva no uso de dados binarios.
Para tal foram feitas simulacoes com diferentes tamanhos amostrais e percentuais de perdas e a qualidade
do método de imputacio é avaliada por meio da raiz normalizada do erro quadratico médio (NRMSE).
Finalmente, é realizada uma aplicagdo em um experimento de leprose do citros, realizado no municipio de
Taquaral-Sao Paulo e a construcao de modelos hierarquicos bayesianos com estrutura gaussiana latente
para representar os efeitos espaciais, que sera utilizada para contribuir com a metodologia que envolve o
problema de dados incompletos.

Palavras - chave: Imputagdo Multipla; Média Preditiva; MICE; INLA.

Abstract

Both in the spatial and in the spatiotemporal aspect, loss of observations can occur due to
several factors. Techniques that make it possible to handle such types of data have been proposed,
including imputation. The aim of this work is to carry out a comparison study between the MICE
algorithm and the INLA approach using the predictive mean imputation method for binary data. For
this purpose, simulations were carried out with different sample sizes and percentages of losses and the
quality of the imputation method is evaluated through the normalized root mean square error (NRMSE).
Finally, an application is carried out in a citrus leprosis experiment, carried out in the city of Taquaral-Sao
Paulo and the construction of hierarchical Bayesian models with latent Gaussian structure to represent
the spatial effects, which will be used to contribute to the methodology involving the Incomplete data
problem.

Keywords: Multiple Imputation; Predictive Average; MICE; INLA.

3.1 Introducdo

Observagoes ausentes sdo comuns em conjuntos de dados da vida real. Os valores podem nao ser
registrados por varios motivos. Por exemplo, os dados ambientais muitas vezes ndo sao registrados devido
a falhas nos dispositivos ou instrumentos de medi¢do. Em ensaios clinicos, os tempos de sobrevivéncia
e outras covarideis podem estar ausentes devido ao abandono do paciente. Tanto no aspecto espacial
quanto no espago-temporal, perdas de observagoes podem ocorrer por diversos fatores. Os mais comuns
sao erros de digitacdo, destruicao da parcela, plantas danifcadas, etc, gerando assim um conjunto de
dados incompletos ou missing data. Alguns softwares sdo sensiveis a este tipo de situagao eliminando um
ou mais individuos da anélise, caso alguma caracteristica atribuida ao mesmo esteja not available ou NA.

A literatura sobre valores ausentes é ampla. Para mencionar alguns, Little e Rubin (2002)
fornece uma boa visdo geral dos valores ausentes e imputagdao. Em geral, os valores ausentes raramente
podem ser ignorados. Modelos que incluem uma maneira de contabilizar dados ausentes devem ser prefe-
ridos a simplesmente ignorar as observagoes ausentes. Quando os valores ausentes podem ser modelados
a partir dos dados observados, os modelos de imputacao podem ser usados para fornecer estimativas das
observagoes ausentes. Os modelos podem ser estendidos para incorporar um submodelo para a imputa-

¢ao. Esta técnica trata do preenchimento dos dados ausentes com valores plausiveis para uma posterior
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analise dos dados completos, sendo simples quando somente um valor é colocado para cada dado ausente,
ou multipla quando hd mais de um valor em cada dado ausente (Van Buuren, 2007).

Nas ciéncias sociais, é quase inevitavel que alguns entrevistados se recusem a participar ou a
responder a certas perguntas. Em estudos médicos, o desgaste de pacientes é muito comum. A teoria,
metodologia e software para lidar com problemas de dados incompletos foram amplamente expandidos
e refinados nas ultimas décadas. Em situagdes com dados faltantes, uma abordagem bastante comum é
restringir a analise aos sujeitos com dados completos nas variaveis envolvidas. Entretanto, as estimativas
obtidas com tais andlises podem ser viesadas, especialmente se os individuos que sao incluidos na anélise
forem sistematicamente diferentes daqueles que foram excluidos em termos de uma ou mais variaveis.

Como os métodos de andlises estatisticas e aplicativos computacionais foram e sdo desenvolvidos,
em sua maioria, para dados completos, mesmo uma pequena quantidade de dados faltantes pode causar
problemas nas estimativas (viés, ineficiéncia), justificando, entdo, necessidade de ser considerado nas
analises o problema de dados faltantes. Os principais pacotes de anélise estatistica agora possuem recursos
para realizar as andlises apropriadas. Neste sentido, o presente trabalho tem como objetivo comparar
o método de imputacao da média preditiva utilizando o algoritmo ” Multivariate Imputation by Chained
Equation- MICE e o método " Integrated Nested Laplace Approximational- INLA, que serd utilizando para
fazer a estimacao dos paradmetros na aplicacdo de dados espaciais bindrios. E, assim contribuir com a
metodologia para uma melhor compreensao das questoes envolvidas com problemas de dados incompletos

para fornecer e subsidiar um melhor resultado quanto a utilizagdo desse tipo de técnica.

3.2 Metodologia

3.2.1 Imputacdo Multipla

A imputacio de dados faltantes tem sido uma estratégia comum para a andlise de dados com esse
problema. Entende-se por imputacao a técnica de preencher os dados faltantes com valores plausiveis. Um
atrativo para a utilizacao de técnicas de imputacéo é o fato de, apds a imputacgao dos dados, o investigador
poder utilizar técnicas tradicionais de analise estatistica para dados completos. Métodos simples como
imputacao pela média ou pela mediana, também conhecidos como métodos de imputacao tnica, tém
sido bastante usados devido a sua facilidade de implementacao. Entretanto, existem desvantagens na
utilizacdo desses métodos, tais como a subestimagao da variabilidade da varidvel imputada que gerara
intervalos de confianca mais estreitos do que o esperado e a impossibilidade de levar em consideracao a
variabilidade que possa existir entre diferentes imputagoes.

Com o intuito de resolver problemas relacionados a dados faltantes, alguns métodos mais ela-
borados tém sido desenvolvidos. O objetivo desses métodos é preencher os dados faltantes, tornando
possivel a realizagao da analise com a base de dados completa, isto é, com todos os individuos e variaveis.
Como alternativa a imputacao tinica e com o objetivo de corrigir suas desvantagens, surgiu na década de
80 a imputagao multipla (IM) proposta por Donald Rubin. Porém, apenas recentemente esta técnica vem
sendo mais utilizada devido aos desenvolvimentos computacionais para a implementacao da técnica. Essa
técnica possibilita, além da estimativa pontual dos parametros, a inclusao da incerteza da imputagao dos
dados na varidncia dos resultados estimados, corrigindo o maior problema associados & imputacao tnica
(Schafer, 1999; Rubin, 1987).

A idéia da imputacao multipla é a de que cada dado ausente é imputado m vezes, gerando m
bancos de dados completos. Os m bancos sdo analisados separadamente por uma técnica tradicional de
analise estatistica e finalmente os m resultados obtidos sdo combinados de maneira simples para a andlise
final. A primeira parte é a mais fundamental da IM, pois as técnicas de imputacdo utilizadas tém que

preservar a relacdo das observacoes faltantes e observadas, levar em conta o mecanismo de auséncia e o
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padrao dos dados faltantes. Na secao a seguir trataremos das abordagens que serao utilizadas no estudo

do método da imputacao da multipla.

3.2.1.1 Multivariate Imputation by Chained Equation - MICE

Segundo Van Buuren e Groothuis-Oudshoorn (2011), MICE é um método de cadeia de Markov
Monte Carlo (MCMC), onde o espaco de estado é o conjunto de todos os valores imputados. Mais
especificamente, se as condicionais sdo compativeis, o algoritmo MICE é um amostrador de Gibbs, uma
técnica de simulacdo Bayesiana. Implementado no software R, o pacote mice, é de tal forma que o
usuario pode especificar um método de imputacdo para cada coluna de dados incompletos. O método
de imputacao leva um conjunto de preditores completos, e retorna uma unica imputagdo para cada
entrada em falta na coluna incompleta. Varias imputagoes sao criadas por chamadas repetidas para a
fungdo (Van Buuren e Groothuis-Oudshoorn, 2000). Uma vantagem da abordagem varidvel por varidvel
é que, para cada uma das varidveis, um modelo de imputacdo diferente pode ser utilizado. Portanto, um
conjunto de dados pode ter varidveis tanto continuas, bindrias ou categdricas (Oudshoorn et al., 1999).

O algoritmo MICE é uma maneira conceitualmente simples, flexivel e pratica para gerar im-
putacoes miltiplas. Para cada varidvel incompleta o usuério pode escolher um conjunto de preditores
que serao utilizados para a imputacao. Isto é 1til para a imputacao de grandes conjuntos de dados
(Pirdawd, 2007). A idéia por tras do pacote MICE é a seguinte: comega com um sorteio a partir dos
dados observados, e imputa os dados incompletos variavel por varidvel. Uma iteragdo consiste de um
ciclo passando por todo Y;. O nimero de iteragdes T frequentemente é baixo, 5 ou 10. As observagoes
faltantes sdao substituidas por m conjuntos de valores simulados independentes, extraidos da distribuigao
preditiva posteriori das observagoes faltantes condicionado aos dados observados. Os passos do algoritmo

MICE para a imputagdo sao:

1. Especifica um modelo de imputagao P(Y;mﬂYj"bs, Y_;, R) para a varidvel Y; com j =1, ...,p;
2. Para cada j comecga o preenchimento das imputagoes por on por aleatérias retiradas de Yj"bs;
3. Repete parat=1,...,T;

4. Repete para j =1,...,p;

5. Define Y',; = (Y{,....Y} |, Yf;ll, .., Yi71) como os dados atualmente completos exceto Y;;
6.Retira ¢} ~ P(¢%|Y;0bs, Y!;, R);

7. Retira as imputagoes Y,/ ~ P(}/jimp|1/;°bS,Ytj,R, 04);

8. Repete j;

9. E repete t.
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Em cada iteracdo, um modelo especificado é ajustado para cada varidvel com informagoes fal-
tantes usando observagoes para essa variavel, que podem incluir valores imputados para outras variaveis.

Esse modelo resultante é usado para imputar valores faltantes da variavel imputada.

3.2.1.2 Integrated Nested Laplace Approximation - INLA

Segundo Fong et al. (2010), no caso de pequenas amostras, a estimacio dos pardmetros como
é usualmente feita, na abordagem classica, pode apresentar problemas, especialmente na estimagao dos
componentes de varidncia, pois a inferéncia baseia-se na distribui¢ao assintética dos estimadores de ma-
xima, verossimilhanca. E comum propor para solucionar esses problemas a utilizacio da abordagem
bayesiana, a qual é baseada nos dados observados e permite a atualizagao de informagao. Todavia, essa
abordagem tem sido prejudicada pela necessidade de programacao computacional intensiva. Dada a ne-
cessidade de ajuste de modelos hierarquicos, além dos modelos lineares generalizados mistos, de maneira
eficiente e rédpida, Rue et al. (2009) propuseram a estimagao INLA, do inglés, “Integrated Nested Laplace
Approximation”. O método INLA é uma aproximagido deterministica para a inferéncia bayesiana para
a classe do modelos gaussianos latentes. Nesses modelos, como descrito por Rue et al. (2009), o campo
latente é gaussiano, controlado por hiperpardmetros e com varidveis respostas ndo gaussianas, de modo
que as distribui¢des marginais a posteriori nao apresentam forma fechada.

Segundo Rue et al. (2009), a definigdo dos modelos gaussianos latentes (MGL) é dada como
sendo modelos que assumem a forma aditiva apresentada em 3.1 e assume-se priori gaussiana para todos
os pardmetros que compde 7, o vetor desses pardmetros é chamado de campo aleatério gaussiano (CAG).
Neste trabalho serd considerada apenas aplicagoes em modelos lineares generalizados. Segundo Dey et al.

(2000), o preditor linear dos modelos lineares generalizados pode ser expresso por,

ng

ni = OH‘Zﬂkzki- (3.1)
k=1

Segundo Martins et al. (2013), o modelo descrito em 3.1 pode ser escrito utilizando uma estru-
tura hierdrquica, em que o primeiro estdgio é formado pela funcido de verossimilhanca com propriedades
de independéncia condicional, dada pelo campo latente gaussiano © = (1, «,3) e possiveis hiperpara-
metros 0 (associados aos componentes de varincia). Assim, o primeiro estdgio da hierarquia é dado

por,

nd
Y|z, 01 ~ 7(ylx,61) = L(x,0:]y) = Hﬁ(yz’|$i,91)-
i=1

A distribuicéo condicional do campo latente &, dados alguns possiveis hiperpardmetros 65 forma

o segundo estagio do modelo e tem uma distribuicdo Gaussiana conjunta.

"B|023 Yy~ W($|027y) = N(/J’(GQ)’ Qil(OQ))a

em que N(u, Q_l) denota a distribuicao gaussiana multivariada com vetor de média p e matriz de preci-
sao Q. Na maioria das aplicagoes, os campos Gaussianos latentes possuem propriedades de independéncia
condicional, o que se traduz em uma matriz de precisdo esparsa Q(6s), que é de extrema importancia
para reduzir o custo computacional. Uma distribuigdo Gaussiana multivariada com uma matriz de pre-

cisao esparsa é conhecida como um campo aleatério de Markov de Gauss (GMRF) (Rue e Held, 2005).

O terceiro e ultimo estagio do modelo hierarquico é dado pela especificagdo de uma distribuigao

a priori apropriada para cada um dos hiperparametros do modelo,

0 ~ m(0).



29

Para o modelo descrito anteriormente, a distribuigdo conjunta a posteriori para os parametros

do modelo linear generalizado, pode ser expressa por,
nd
m(z,0y) o w(O0)m(x|0) []m(uilz:, 0)
i=1

1 -
x  7(0)|Q(8)?exp [—2th(9)m+Zlog7r(yi|a:i,0) . (3.2)
i=1
Segundo Rue et al. (2009), as distribui¢bes marginais a posteriori de interesse podem ser ex-

pressas por,
m(zily) = /W(xi|0,y)7r(0|y) de,
wOly) = [0l 6-.

em que ¢ = 1,...,I, sendo I o numero de parametros de efeito fixo e efeito aleatério do modelo, e
j=1,...,J, sendo J o nimero de componentes de varidncia. Rue et al. (2009) utilizam as equagoes

anteriores para construir as aproximacoes aninhadas,
iwly) = [#@lo.w)iely) do, (33)
WOl = [ w6l o (3.4)

Para as equagoes (3.3) e (3.4), Rue et al. (2009) sugerem dividir o método de aproximacao
INLA em trés etapas; Primeiramente propor uma aproximagio 7(0]y) para a distribuigdo conjunta a
posteriori dos hiperparametros 7(0|y). O segundo passo consiste em propor uma aproximagao 7 (z;|0,y)
para as marginais da distribui¢ado condicional do campo latente dado as observagdes e os hiperparametros
7(x;]0,vy), e finalmente explorar 7(0|y) em uma grade de valores e usi-los para integrar 8 na Equagédo
(3.3) e 8_; na Equacao (3.4).

Modelos que incluem uma maneira de contabilizar dados ausentes devem ser preferidos a sim-
plesmente ignorar as observacoes ausentes. Quando os valores ausentes podem ser modelados a partir dos
dados observados, os modelos de imputagao podem ser usados para fornecer estimativas das observacoes
ausentes. Os modelos podem ser estendidos para incorporar um submodelo para a imputacao.

O INLA pode ajustar modelos com observagbes ausentes na resposta computando sua distri-
buicao preditiva. Dado que a distribuicao da variavel resposta faz parte do modelo, é possivel prever
os valores perdidos calculando sua distribuicdo preditiva. Dada uma resposta ausente sua distribuicao

preditiva é:

(Y| Yobs) = / (Y Olyons) d6 = / (Yl Yober O)7(B]yops) 6. (3.5)

em que 6 é o vetor de parametros do modelo usado para estimar os dados ausentes y,,.

Assim, as imputagdes podem ser criadas mostrando-se primeiro da densidade a posteriori de 6,
para obter 6* e depois mostrando da distribuigdo preditiva 7(Ym, 0™ | Yobs)-

A partir das m imputacoes realizadas, usando-se métodos padroes fornecem estimativas dife-
rentes de 0, ou seja, 0; para i = 1,--- ,m. Segundo Schafer (1999), § pode ser qualquer medida escalar
a ser estimada, tal como média, correlacdo, coeficiente de regressdo ou razdao de chances. O passo se-
guinte é combinar essas estimativas para obter inferéncias finais que reflitam apropriadamente a incerteza
associada aos dados ausentes, sob o modelo especificado. A estimativa combinada para cada 6 é dada

por
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m

0= % > 0 (3.6)

=1
m
Z Ul (§]
i=1

m
a varidncia entre as imputacoes: B = ﬁ E (6; — 0). Entao, a variincia total, que é a variincia
i=1

Para a variancia combinada, calcula-se a varidncia dentro das imputagoes: U =

3=

combinada, sera:

= m+1
T=U+——28, (3.7)
m
em que (m + 1)/m é uma correc¢do pelo fato de m ser finito.
O INLA seré utilizado para calcular automaticamente as distribui¢des preditivas para todos os

valores ausentes na resposta, que deve receber um NA valor ao definir os dados.

3.2.1.3 Método da Média Preditiva (PMM — Predictive Mean Meating)

O PMM é um método de imputagdo multipla desenvolvida por Little (1988), tendo como
objetivo imputar valores ausentes por meio do método vizinho mais préximo(método do tipo hot-deck,
com a distancia baseada nos valores esperados das variaveis ausentes condicional as covariaveis observadas,
combinando elementos de regressdo linear. A idéia bésica do método de média preditiva é usar diferentes
modelos de regressao para calcular a observagao faltante. Cada conjunto de estimativas dos modelos sera
usado para gerar um udnico conjunto de dados imputados Heitjan e Little (1991). As estimativas dos
pardmetros devem ser extraidas da distribuicao posteriori dos dados.

Assume-se Y como uma varidvel com valores faltantes, na qual deseja-se imputar a partir de ou-
tras varidveis completas. Seja X}, com k=1,K,l, com sendo [ varidveis completas, em que X=(X1, K, X}).
Define-se por Y; os dados observados, Y,,;s os dados faltantes e n,,s 0 nimero de observagoes com dados
observados de Y.

A imputagdo multipla dos Y,,;s por meio de PMM é realizado pelo seguinte algoritmo Little
(1988); Vink (2014):

1. Usa-se a regressao linear de Y| X, 8. Entao tem-se:
Y ~ N(XB3,0?%) (3.8)

Assim, a especificacio para f(Y;/X;,0), 0 = (8,logo), 8 um vetor de ¢ componentes, onde ¢ é
o numero de preditores, e 0 um escalar. Admitindo-se uma distribuicdo a priori ndo-informativa
para 0, P(0) « 1, para evitar grandes complexidades assume-se n; > ¢, onde n; é o nimero de
respondentes. Assim de acordo com Rubin (1987) a distribui¢iao a posteriori de 6 envolve apenas

os Y; observados. De modo que,

> b (Yi — Xi51)?

512 = , 3.9
! n1—q (3.9)
sendo:
B=VI|> X1, (3.10)
obs
e

V=

ZXiTXi] , (3.11)

obs
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Logo a distribuicao a posteriori de 6 descrita em termos de distribui¢ées padrao pode-se estimar
o0s pardmetros a serem usados na imputacdo. 2. Simular uma varidvel aleatéria o2 qui quadrado,

Xni—q> g € seja:

2 _
62 = ”1(”;‘1). (3.12)

3. Simular ¢ varidveis independentesN(0,1) para criar um vetor Z de ¢ componentes e seja:
B* =B+ o [V]V?Z, (3.13)

em que [V]1/2 é a raiz quadrada de V tal como a raiz quadrada triangular obtida pela fatoracio
de Cholesky.

4. Simular os ng valores dos Y,,;s como:

Y = X8 (3.14)

onde i € dados em falta e ng desvios normais.

5. Para cada Y;*, i € faltantes, encontra-se o respondente cujo Y;(i € observados) de modo que

esteja o mais préximo de Y;*. O valor de Y; serd usado para a préxima imputacéo.

6. Repita os passos 1 a 5 m vezes, cada vez é salvo o conjunto de dados concluido.

O ajuste do modelo é realizado pelo INLA, com imputagdo MICE e imputacao INLA utilizando
o método PMM, ambos implementados no software R. Em seguida, sera realizada uma comparacao entre

essas abordagens para identificar qual melhor ajuste do modelo adotado.

3.2.2 Validacdo do Modelo

O “normalized root mean squared error”(NRMSE) serd a abordagem aplicada para avaliar a
precisdo das previsoes feitas pelas imputagoes e pelo modelo binomial. O NRMSE é comparado por
meio das médias ajustadas, ou seja, os valores imputados sdo comparados com os correspondentes valores
observados no conjunto dos dados originais e é considerado como melhor método ou método com melhor

desempenho, aquele que apresentar o menor valor da estatistica NRMSE.

media(Timp — Tobs)?

media(Tops) (3.15)

NRMSE = \/

€Il qUE Tjmyp € Tobs SA0 Vetores contendo os respectivos valores médios ajustados (imputados) e os valores
verdadeiros das observagoes ausentes simuladas e média(xqps) é a média dos valores contidos no vetor

Zops- Quanto menor for o valor da estatistica NRMSE, melhor serd o método de imputagao.

3.2.3 Estudo de Simulacao

O principal objetivo do estudo de simulacdo é comparar, por meio do NRMSE, os valores
simulados com os resultados obtidos pela imputacdo MICE e imputac¢ao INLA nos diferentes tamanhos
amostrais e perdas aleatérias. Como area de estudo utilizou-se um grid regular com 100 amostras de
tamanho 100, 400, 900 e 2500 e, percentuais com perdas aleatérias de 10%, 20%, 30% e 40%. Os dados
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serdo simulados seguindo o modelo Y (z)|S ~ Binomial(n,p(x)) com n = 1 e p(x) = exp(un+ S(z))/[1 +
exp(u+ S(x))], onde S(x) é um processo gaussiano com média p = 0 e funcdo de correlagio Matern com
¢ = 0.3 e 02 = 4. Para criar as imputacdes é utilizado o método PMM a, partir do algoritmo MICE e do
método INLA, o que possibilitara fazer previsdes aos pontos retirados e utiliza-lo como referéncia.

A Figura 3.1 apresenta a média da estatistica NRMSE para os diferentes tamanhos amostrais e
percentuais de perdas utilizando imputagao MICE e INLA. Nela pode-se observar, que para os tamanhos
de amostras 100, 900 e 2500 a média da estatistica NRMSE na imputacao INLA diminui a medida
que aumenta-se o percentual de retiradas. Porém, quando o tamanho da amostra é 400 nota-se que a
medida que aumenta-se o percentual de retirada hd um aumento na média dessa estatistica. Ao analisar
a imputagdo MICE, observa-se que para o tamanho de amostra 100 a média da estatistica NRMSE é bem
baixa e permanece constante a medida que aumenta-se os percentuais de retiradas dessa amostra. Ja
para as amostras de tamanho 400, 900 e 2500 percebe-se que a média da NRMSE da imputagio MICE

vai aumentando a medida que o tamanho da amostra e percentuais de retiradas aumentam.

100 400
2.0
154 A-cnenaceans L EEEEEEEEE Aenmmmemen A
1.04 Anrememooees Al hemmeeeaaaas A
0.5
w 0.0 hd
S
z 900 2500
=z aem ke
A-emmTTTT T .
------ A
2.0 Ao [P PO .
1.54
1.04
0.5
0.0 T T T T T T T T
10 % 20 % 30 % 40 % 10% 20 % 30 % 40 %

Porcentagem de NA's

Metodo —e- Imputagdo MICE -4 Imputag&o INLA

Figura 3.1. Média da estatistica NRMSE para os diferentes tamanhos amostrais e percentuais de perdas
utilizando imputacao INLA e imputagao MICE.

A Figura 3.2 apresenta o boxplot da estatistica NRMSE para os diferentes tamanhos amostrais
e percentuais de perdas utilizando imputagao INLA e MICE. Nela observa-se que os valores da estatistica
NRMSE para imputagdo INLA s@o baixos, porém a medida que aumentam-se o tamanho amostral e o
os percentuais de perdas ha um aumento na variabilidade e também nos valores medianos e médios da
estatistica NRMSE. Ja para imputagao MICE tém-se valores altos da NRMSE porém os valores médios,
medianos e a variabilidade vao diminuindo quando aumentam-se os percentuais de perdas e tamanhos da

amostra.
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Figura 3.2. Boxplot da estatistica NRMSE para os diferentes tamanhos amostrais e percentuais de
perdas utilizando imputacdo INLA e imputacio MICE.

3.3 Aplicacido em dados de leprose do citros

3.3.1 Area de Estudo

A &rea de estudo localiza-se no municipio de Taquaral, no estado de Sao Paulo, Brasil. O clima
da regido segundo a classificacio de Koppen (1948) é do tipo Aw, com verdao quente e imido e inverno
com estacdo seca. A precipitacio pluvial média anual é de 1.629 mm, concentrada no periodo de setembro
a margo. A temperatura média anual é de 23 °C. Os experimentos foram instalados em duas areas com
incidéncia de leprose dos citros e acaros Brevipalpus, onde todas as plantas foram georreferenciadas. A
area desse estudo, continha inicialmente 2.686 plantas de laranja “Valéncia”( C.sinensis) enxertadas sobre
limoeiro “Volkamericano”( Citrus volkamericano Tem & Pasq.), com espagamento de 6,0 x 2,5 metros e
com 4 anos de idade. O talhdo selecionado possuia area total de 38.610 m? e encontra-se margeado
ao norte e ao sul por cerca-viva Syzygium jambolanum (Lam.), ao leste por cultura de cana-de-agtcar
Saccharum officinarum L. e a oeste por pomar citrico convencional. O talhdo também apresenta aplicacoes
de produtos fitossanitarios. Apos a selecido deste talhdo todas as plantas foram georreferenciadas e o
experimento foi instalado em julho de 2013, porém para este estudo utiliza-se apenas o més de Dezembro
de 2014 que é o més que ocorreu o estudo na area 2 onde se teve células em branco (NA). O nimero
minimo de amostras foi definido usando a variabilidade inferida pelos coeficientes de variagdo (Chen e

Peace, 2011). E para os dados em braco utiliza-se a imputagao MICE.

3.3.2 Resultados e Discussao

Foram ajustados cinco modelos e para todos estes, a distribuicdo de probabilidade atribuida a
varidvel resposta foi a Binomial com fungio de ligagdo logit. O modelo nulo (apenas com intercepto),
um modelo que considera que nao existe nenhum tipo de relagao espacial entre as observagoes, outro que
considera que existe relacao espacial entre as observagoes e por ultimo um modelo com os dois componen-
tes espaciais (ndo estruturado e estruturado). As condigdes espaciais em que o estudo foi conduzido sdo
levados em consideragdo nos modelos de diversas formas, a fim de encontrar aquela que melhor explica
a variabilidade da varidvel resposta. Para comparagao destes modelos e consequente escolha do modelo
que melhor descreve a resposta, foram utilizados trés critérios em conjuntos: o critério de informacéao de-
viance (DIC), o namero efetivo de pardmetros e a ordenada preditiva condicional (Conditional Predictive
Ordinate, CPO).
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3.3.2.1 Critério de informacdo deviance (DIC)

Para o célculo do DIC considera-se a medida deviance dada por D = —2 1ogp(y|é), em que y
é o vetor de dados, @ é o vetor de parametros de interesse sob determinado modelo e p(y|0) a fungdo de
verossimilhanga. O DIC é calculada como DIC = ﬁ+2pD, em que D= E0|y [D] é uma medida que indica
a qualidade do ajuste, e pp o nimero efetivo de parametros, representando a complexidade do modelo.
Segundo Spiegelhalter et al. (2000), a quantidade efetiva de pardmetros do modelo é calculado como a
média a posteriori da deviance menos a deviance avaliada na média a posteriori, ou seja, pp = D— D(é)

A idéia é que os modelos com menor DIC' devem ser preferidos a modelos com maiores valores
para essa estatistica. Os modelos sdo penalizados tanto pelo valor de b, o que favorece um bom ajuste,
como também pelo nimero efetivo de parAmetros pp. E importante ressaltar que para o cdlculo do
DIC assume-se que a média a posteriori ¢ uma boa estimativa pontual para os parametros e, portanto,
nao representa uma boa medida para a avaliacdo do ajuste na presenca de distribui¢des a posteriori

assimétricas para os parametros do modelo.

3.3.2.2 Condicionais preditivas ordenadas (CPO)

A estatistica CPO é um método de avaliagdao cruzada utilizado para avaliar a performance do
modelo medindo o seu poder preditivo (Geisser e E., 1979). A distribuigdo preditiva a posteriori para a

i-ésima, observacao é dada por

plyily_) = / p(y,10) [T (0ly_.) de,

em que y; € a i-ésima observagdo de y e y_; é y sem a observacao i. Entdo, o CPO ¢ a probabilidade a
posteriori de observar y; quando o modelo é ajustado sem y;. Quanto maior o valor da estatistica CPO
melhor é o ajuste do modelo aos dados. Ao invés de ajustar o modelo a cada vez que é retirada uma

observagao, uma aproximacdo do CPO pode ser obtida por amostragem da distribuicao a posteriori:

-1

1
CPO; = | —— | .

T Z p (yz |0t)
t=1
em que 8 é a amostra de [[(8]y;) e T indica o niimero de amostras a posteriori.

A Tabela 3.1 apresenta o critério de informacao da Deviance (DIC), nimero estimado de pa-
rametros (NP) e as condicionais preditivas ordenadas (CPO) dos modelos espaciais ajustados que foram
calculados para possibilitar uma comparagdo e consequente escolha do modelo que melhor descreve a
resposta. Na notacdo usada para apresentar os modelos, Y sempre representara a variavel resposta e os
efeitos espaciais seguem a notacao: @; - efeito espacial estruturado e ¢; - efeito espacial nao estruturado.
Para todos os modelos o intercepto estd presente.

O modelo 1 foi ajustado apenas com o intercepto para servir como comparacao. Os modelos 2
e 3 levam em consideracao o efeito espacial, sendo que o 2 assume a priori que o efeito ndo tem nenhuma
estrutura no espago, e o 3 assume uma estrutura condicional autorregressiva. O modelo 4 também
assume uma estrutura condicional autoregresiva mas com a priori Gamma(0,01;0,01) do hiperpardmetro
Tp,- Finalizando, o modelo 5 condensa os modelos 2 e 3, dizendo que os efeitos espaciais podem ser
divididos em uma parte estruturada no espaco, e outra parte é nao estruturada.

Ao compararmos os modelos 2 e 3, verifica-se que o modelo com efeito espacial estruturado
apresenta um melhor ajuste em termos de DIC. Em termos de nimero de parametros e CPO o modelo

com efeito espacial nao estruturado apresenta o melhor ajuste. Porém, ao analisarmos em termos gerais
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Tabela 3.1. Critério de informagéo da deviance (DIC), ntimero estimado de pardmetros (NP), ordenada
preditiva condicional (CPO) para os diferentes modelos espaciais ajustados.

Modelos  Preditor Linear Dezembro de 2014

DIC NP CPO
1 y~1 2535,902 1,00  0,4721
2 Y~ b 2535,730 1,19  0,4721
3 Y~ o 2167,784 223,82  0,3998
4 Yy~ pi* 2169,182 231,91  0,3999
5 Y~ di + 0 2166,674 224,03  0,3998

Obs: * 7,, ~ T'(0,01;0,01)

pode-se verificar que o modelo 5 é o que apresenta menor DIC, o que indica como o melhor entre os
modelos ajustados para descrever o comportamento da variivel resposta. Porém, olhando o ajuste do
efeito nao estruturado verifica-se que este nao ajuda a explicar a varidvel resposta, ou seja, ndo apresenta
significancia. Em relagdo ao nimero de pardmetros o modelo 3 é mais parcimonioso que o 4 e em termos
de CPO os modelos 3 e 5 sdo equivalentes.

A Figura 3.3 apresenta um grafico do ajuste de cada bloco dos pardmetros do modelo 5 para o
més de Dezembro/2014. O painel A é o ajuste do efeito espacial estruturado ¢; e o painel B é o ajuste
do efeito espacial nao estruturado ¢;. Esta mostra claramente que o efeito ndo estruturados nao ajuda
a descrever o comportamento da variavel resposta, ja que, nao apresenta diferenca entre os pontos no
espaco. Nota-se que o efeito estruturado capta toda a variabilidade da varidvel resposta, mostrando que
apenas este efeito é responsavel pela qualidade do ajuste. Desta forma, opta-se pela escolha do modelo 3

como o modelo que melhor descreve o padrao espacial da leprose dos citros no més de Dezembro de 2014.
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Figura 3.3. Ajuste de cada bloco de pardmetros do modelo 5 - Dezembro/2014.
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A Figura 3.4 mostra as médias posteriores (A) e a probabilidade posteriori(B) do risco de
infestagdo para a leprose dos citros para o modelo 3 (CAR) durante o més de Dezembro de 2014. Nela
pode-se observar que no més do estudo hd um aumento expressivo no risco de infestacdo da leprose,
mesmo ja ocorrendo o controle quimico do dcaro meses antes. Porém, ao analisarmos a probabilidade do
risco, observa-se que ha uma diminui¢do na proliferacdo da doenca, porém constata-se que existe uma

probabilidade de mais de 20% dessa drea ainda apresentar plantas com sintomas da leprose do citros.
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Figura 3.4. Médias posteriores (A) e probabilidade posteriori (B) do risco de infestacdo para a leprose
dos citros para o modelo 3 (CAR) durante o més Dezembro/2014.

3.4 Conclusao

No presente trabalho, foi analisada a imputacao de dados pelo método PMM via método INLA
e algoritmo MICE. Os valores da estatistica NRMSE para estes dois procedimentos permitiram constatar
vantagem a favor da imputacdo MICE pois verificou-se que o procedimento estd imputando em média
valores muito mais préximos dos valores verdadeiros independente do tamanho amostral e percentuais de
perdas simulados. Na aplicacido de dados reais foi utilizado o método PMM para criar as imputagoes e
o procedimento utilizado foi imputacdo MICE, em seguida utiliza-se o INLA para realizar o ajuste dos

modelos.

3.5 Agradecimentos

A Coordenacio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) e a Fundagao da
Amazdnia de Amparo a Estudo e Pesquisa (FAPESPA) pelo apoio financeiro a este estudo a partir do

programa de formagdo doutoral docente (Prodoutoral).

Referéncias

Chen, D. G. e Peace, K. E. (2011). Clinical Trial Data Analysis using R. Chapman & Hall/CRC
Biostatistics Series., page 387p.

Dey, D. K., Ghosh, S. K., e Mallick, B. K. (2000). Generalized linear models: A Bayesian Perspective.
London: Chapman & Hall/CRC, London, 2000.

Fong, Y., Rue, H., e Wakefield, J. (2010). Bayesian inference for generalized linear mixed models.
Biostatistics, Ozford, 11:397-412.



37

Geisser, S. e E., W. F. (1979). A Predictive Approach to Model Selection. Journal of the American
Statistical Association, 74(365):153-160.

Heitjan, L. F. e Little, R. J. A. (1991). Multiple imputation for the fatal accident reporting system.
Journal of the Royal Statistical Society, 40(1):13-29.

Koppen, W. (1948). Climatologia: com un estudio de 16s climas de la tierra. Fundo de Cultura Econémica,

page 478p.

Little, R. J. A. (1988). Missing-Data Adjustments in Large Surveys Missing-Data Ad ustments in Large
Surveys. Journal of Business €& Economic Statistics, 6:287-296.

Little, R. J. A. e Rubin, D. B. (2002). Statistical Analysis with Missing Data. Wiley Series in Probability
and Statistics. New York: Wiley, 2002.

Martins, T. G., Simpson, D., Lindgren, F., e Rue, H. (2013). Bayesian computing with INLA: New
features. Computational Statistics & Data Analysis, 67:68-83.

Oudshoorn, C. G. M., Van Buuren, S., e Van Rijckevorsel, J. L. A. (1999). Flexible Multiple Imputation
by Chained Equations of the AVO-95 Survey. TNO Prevention and Health.

Pirdawd, H. Q. (2007). Multiple Imputation Method for Missing Data in (RCBD) Factorial Experiments.

Tese (doutorado), University of Sulaimani.

Rubin, D. B. (1987). Multiple Imputation for Nonresponse in Surveys. Wiley Series in Probability and
Statistics. New York: Wiley, 1987.

Rue, H. e Held, L. E. (2005). Gaussian Markov Random Fields: Theory and Applications. London:
Chapman & Hall/CRC, London, 2005.

Rue, H., Martino, S., e Chopin, N. (2009). Approximate bayesian inference for latent gaussian models
by using integrated nested laplace approximations. Journal of the Royal Statistical Society: Series B
(Statistical Methodology), 71(2):319-392.

Schafer, J. L. (1999). Multiple imputation: a primer. Statistical Methods in Medical Research, 8:3-15.

Spiegelhalter, D. J., Best, N. G., Carlin, B. P.; e Linde, A. V. D. (2000). Bayesian measures of model
complexity and fit. Journal of the Royal Statistical Society Series B, 64(4):583-639.

Van Buuren, S. (2007). Multiple imputation of discrete and continuous data by fully conditional specifi-
cation. Statistical Methods in Medical Research, 16:219-243.

Van Buuren, S. e Groothuis-Oudshoorn, C. G. M. (2000). Multivariate Imputation by Chained Equations:
MICE V1.0 User manual. TNO Prevention and Health.

Van Buuren, S. e Groothuis-Oudshoorn, C. G. M. (2011). MICE: Multivariate Imputation by Chained
Equations in R. Journal of Statistical Software, 45.

Vink, G. (2014). Predictive mean matching imputation of semicontinuous variables. Statistica Neerlan-
dica, 68(1):61-90.



38



39

4 CONSIDERACOES FINAIS

Esta tese apresentou a aplicacdo de modelos para andlise de dados espaciais binarios utilizando
abordagem bayesiana. Aplicacbes de modelagem de fendomenos espaciais com dados bindrios e imputacao
de dados espaciais nao sao ferramentas tado abordadas, portanto a idéia foi mostrar uma modelagem ttil,

mas ainda pouco explorada pela agricultura de precisao.

No primeiro artigo, uma classe de modelos espaciais foi adotada para descrever a distribuicao
espacial da leprose dos citros coletada em uma fazenda no municipio de Taquaral/SP. O uso desta classe
de modelos na agricultura de precisao ainda é restrito por tratar-se de modelos altamente estruturados
que requerem procedimentos especializados para inferéncia. Adotou-se a metodologia INLA para infe-
réncia bayesiana com ajuste e comparacdo de modelos com diferentes estruturas. Para todos os modelos
ajustados a distribuicdo de probabilidade atribuida & variavel resposta foi a Binomial com fung¢ao de
ligagdo logit. As condicOes espaciais em que o estudo foi conduzido foram levadas em consideragdo nos
modelos de diversas formas, a fim de encontrar aquela que melhor explica a variabilidade da variavel
resposta. A partir da andlise de comparacdo dos modelos, notou-se que para todos os meses de estudo
o modelo com efeito espacial estruturado teve melhor desempenho quando comparado ao modelo com
efeito espacial estruturado e néo estruturado. Ao analisar o mapa de médias e probabilidades posteriores
do risco de infestagdo para a leprose dos citros mostrou que apds a segunda avaliagio (Setembro/13) de
incidéncia da leprose, a mesma se disseminou consideravelmente neste talhao, mesmo apds a aplicacao de
acaricida para o combate ao dcaro-vetor. J4 na terceira avaliagio realizada (Janeiro/2014), nota-se que
a leprose nao estava presente apenas em uma parte da area. Neste sentido, estes resultados apontaram a
necessidade de integracao de taticas de controle no manejo da leprose, e ndo somente o controle quimico

do acaro com acaricidas.

No segundo artigo, tém-se um estudo para comparar imputacdo MICE e INLA na utilizacao
do método PMM. Um estudo de simulacdo foi realizado para comparar os diferentes métodos e poste-
riormente uma aplicacdo em dados reais foi realizada. Pdde-se constatar que a medida que o tamanho
amostral e os percentuais de perdas aumentam a imputacdo INLA apresenta valores baixos em relagao
a variabilidade, média e mediana. Fato este que ocorre de forma ao contrario imputacao MICE. Porém,
vale destacar que independente do valor da NRMSE aumentar a medida que o tamanho amostral e per-
centuais de perdas aumentam, a imputagdo MICE apresenta, em média, seus valores imputados muito
mais proximos dos valores verdadeiros. Sendo assim, considera-se este método como uma boa alternativa
na aplicagdo de modelos espaciais bindrios. E assim, trazer mais alternativas para subsidiar a citricultura

brasileira.



