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RESUMO

As equacbes de estimacdo generalizadas (EEG), mepi@ usadas no estudo de dados
longitudinais, constituem uma extensdo dos modbtwsares generalizados (MLG) para
modelagem de fenbmenos com correlacao temporala@icacdo em dados espaciais de area
é realizada por meio da modelagem da matriz delegé&o espacial de trabalho. Essa matriz
tem sido construida com base na estrutura do seogvama, que € uma metodologia
aplicada a dados de superficie continua (geodsatajidNeste trabalho propde-se a aplicacéo
das EEG para dados espaciais em areas, por menmdilagem da matriz de correlacdo de
trabalho, baseada no indice de Moran que € pr@yarn@a descrever a estrutura de correlacéo
espacial nesse tipo de dados. Nesta tese é am@sentdesenvolvimento teodrico das EEG,
assim como os resultados baseados ndo somentemetagiio de dados, mas também em
dados reais referentes ao estudo de adocdo dedade® melhoradas de milho em
Mocambique. Para o caso de dados simulados, foesatgs 1000 amostras de uma variavel
aleatoria no intervalo (0, 1) considerando difezentalores do indice de Moran. Além disso,
foram também geradas, aleatoriamente, duas coea@javma binaria e outra continua. Em
cada amostra foram ajustados dois modelos, umagdora dependéncia espacial (MLG) e o
outro aplicando as EEG aqui propostas. Para cadssteanfoi determinada a eficiéncia
relativa do estimador baseado em EEG em relacasst@mador MLG. Além disso, foram
usados os critérios de selecdo de matriz de coaelde trabalho. Os resultados mostraram
gue a modelagem baseada na aplicacado das EEG aunaeeficiéncia dos estimadores, uma
vez que uma boa especificagdo da matriz de coaelde trabalho traduz-se em ganho na
diminuig&o da variancia dos estimadores. Em relagdadados reais, foi usada como variavel
resposta a proporcao de produtores que usou sesmealieoradas de milho e um conjunto de
13 variaveis explicativas identificadas como fasorsdcio-demograficos, econdémicos,
institucionais e tecnoldgicos. A dependéncia egpata variavel resposta foi avaliada com
base nas estatisticas global e local de Moran. delagem dos dados foram ajustados dois
modelos, o modelo logistico e 0 uso das EEG aquigstas. Os resultados obtidos usando os
dados reais foram consistentes com os resultadaostpara os dados simulados, isto €, a
aplicacdo das EEG apresentou melhores resultadoselgéo ao modelo logistico. A
modelagem baseada na aplicacdo das EEG permitiu gfie a disponibilidade de mé&o de
obra, a idade média do produtor, o uso de trac@nano acesso a informacéo, a posse de
celeiros melhorados, o acesso ao crédito e aosceerde extensdo, constituem fatores
determinantes de adocdo de sementes melhoradashdeem Mocambique. Além disso, a
dependéncia espacial presente na variavel resfamat&&m mostrou uma influéncia positiva
significativa na deciséo de usar variedades meilagrde milho.

Palavras chave Equacfes de estimacao generalizadas. Eficiéaleiiva. Matriz de
correlacéo espacial de trabalho. Estatistica eslpéaitocorrelacéo espacial. indice de
Moran.



ABSTRACT

Generalized Estimating Equations (GEE) are extensidseneralized Linear Models (GLM),
widely applied in longitudinal data analysis. GEEe also applied in spatial data analysis
through modelling the working correlation matrixsed on semivariogram structure widely
applied in random fields (geostatistics). In thepper we propose application of GEE for
spatial lattice data modelling the working cornelatmatrix using the Moran’s index which is
the most common index used to depict spatial aateledion between observations in this
type of data. We present results for simulatedraatidata as well. For the former case, 1000
samples of a random variable defined in (0,1) u@kwere generated using different values
of the Moran’s index. In addition, a binary and atinuous variable were also randomly
generated as covariates. In each sample two medsis fitted, one ignoring the spatial
dependency (GLM) and other using the proposed GiEoach. Two measures of model
performance were used, the relative efficiency &EGstimator to its counterpart GLM and
the working correlation selection criterions. Résghowed that our proposed GEE approach
have improved the efficiency of estimators due thell specification of the working
correlation matrix. For real data case, the proporof small farmers who did use improved
maize varieties was considered as the responsabl@m@nd a set 13 variables were used as
covariates. These predictors were classified an@um@, demographic, institutional and
technologic factors. The spatial dependency ofrésponse variable was assessed by global
and local Moran indexes. Two models were fitte@, lhgistic regression model and the GEE
here proposed. Results for real data showed censistwith those obtained for simulation
study, i.e, the application of GEE proposed hasegdrd better results compared to its
competitor. Using the GEE approach for spatialdattiata it was possible to claim that the
household size, hired labour, household head agenah traction, information access,
ownership of improved grain storage system, cradd extension services access are the
main factors affecting adoption of improved maiagieties in Mozambique. Furthermore, the
spatial dependence between observations of theomsspvariable has also showed a
significant positive influence in adoption of impex maize seeds.

Key words: Generalized estimating equations. Relative efficy. Spatial working
correlation matrix. Spatial statistics. Spatialomatrrelation. Moran index.
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1 INTRODUCAO

A estatistica espacial € um ramo da estatisticaegtigla métodos cientificos para a
coleta, descricdo, visualizacdo e analise de dadegossam ser entendidos como processos
estocasticos, definidos como conjunto de varidat@atorias{Y (s;):s; € A € R?}, em que
Y(s) é a variavel aleatéria na coordenada A corresponde a regido de estudo. A grande
peculiaridade da estatistica espacial é que anaigdio espacial onde ocorre o fenbmeno que
esta sendo analisado € incorporada nas analises.

Devido ao grande desenvolvimento computacional iitii0s anos, as técnicas de
estatistica espacial sdo aplicadas nas mais varéadas de conhecimento, tais como ciéncias
agrondmicas, epidemiologia, geologia, economia,emaigéo, entre outras. Cressie (1993)
sugere que as técnicas de estatistica espaciampsee agrupadas em trés grandes areas,
dependendo do tipo de dados: configuracdes pongengstatistica e areas (lattice).

A andlise espacial de dados de area € aplicada@ménos que se apresentam
agregados em unidades geograficas, como municipas;os, etc, como é 0 caso da
proporcdo de produtores que usam sementes melsodadanilho em Mocambique, cuja
informacdo € apresentada a nivel distrital. Negse de dados, dentre outras hipoteses de
interesse, procura-se identificar padrdoes espadtafendmeno em estudo com vista a avaliar
a ocorréncia da autocorrelacdo espacial presestdauns.

No caso de dados de area onde a variavel de is¢ece®rre simultaneamente com
algumas covariaveis, a construcdo de modelos w@narucial no estudo do inter
relacionamento que possa existir entre essas évedsie a variavel resposta, visando uma
melhor compreensao do fendbmeno em estudo. Comreénc@a da dependéncia espacial, 0
processo de modelagem, além de incluir o efeito cagriaveis, devera levar em
consideracdo a autocorrelacdo espacial presenteladss. Isto permite obter estimativas
mais confiaveis, uma vez que a autocorrelacdo edpawmando presente, altera o poder
explicativo do modelo.

Quando a variavel resposta é quantitativa (comiloistdo normal), a modelagem em
dados de area, na presenca da dependéncia espdeitd, recorrendo-se ao modelo espacial
autoregressivo (SAR) ou o modelo de erro espa@lAR). O primeiro considera que 0s
efeitos espaciais sdo atribuidos a variavel depgadmr meio da inclusdo de uma variavel
“lag” espacializada, enquanto que o segundo atmisuefeitos espaciais por meio de um

ruido.
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No entanto, quando a varidvel resposta constitud @wontagem ou proporgdo, oS
modelos SAR e CAR nao podem ser utilizados. PoMamuel et al. (2018) mostram que o
uso apropriado de uma transformacéo na variavpbsts permite a aplicacdo dos modelos
SAR e CAR em casos em que a variavel respostaitonsha contagem.

No caso em que a varidvel resposta correspond@aaopor¢do, o processo de
modelagem dos dados poderia ser feito recorrendmseViodelos Lineares Generalizados
(MLG) usando a distribuicdo binomial. Contudo, o Gllndo pressupde a incorporacdo da
estrutura de correlacdo quando esta se encontsanpeenos dados. Uma alternativa para
contornar o problema é a utilizacdo das Equacddsstimacdo Generalizadas (EEG). Esse
método é uma extensdo dos MLG que permite inclaliatriz de covariancia que explique a
autocorrelacao temporal presente nos dados.

As equaces de estimacao generalizadas foram pasposla primeira vez por Liang
e Zeger (1986) para modelar dados longitudinaisn(eutocorrelacdo temporal). Porém,
alguns estudos feitos por Lin e Clayton (2005) kel e McShaine (1995) mostram que as
EEG podem ser aplicadas a dados binarios com dépemadespacial. Waller e Gotway
(2004) também descreveram a aplicacdo das EEGlpdos com estrutura espacial.

Os trabalhos de Lin e Clayton (2005), Albert e M&ifh (1995) e Waller e Gotway
(2004) descrevem a aplicacdo das EEG por meio dgelagem da matriz de correlacdo de
trabalho usando uma funcdo de autocorrelacdo espd@seada na estrutura do
semivariograma que € uma metodologia apropriada gescrever a correlacdo espacial em
dados de superficie continua (geoestatistica).

Assim, esta tese defende a proposta de que a rgedelda matriz de correlagéo de
trabalho pode ser realizada utilizando algum indieeautocorrelacdo espacial, proprio para
dados de area, como é o caso do indice de MoraseNentido, no presente trabalho propde-
se uma metodologia da construcdo da referida magwendo sdo considerados dados
espaciais em areas por forma a obter maior efigiéas estimadores dos parametros. Além
disso, o trabalho propbe o uso do modelo de empacts na estimacdo do parametro de
associacao das EEG.

Os modelos baseados em EEG propostos e desenwotemiicamente neste trabalho
foram utilizados para identificar os fatores deieantes do uso de sementes melhoradas da
cultura de milho em Mogambique. Foi usada como avali resposta a propor¢cdo de
produtores que usa sementes melhoradas de milhmoenjunto de 13 variaveis explicativas

definidas em fatores sécio-demograficos, econémiasstucionais e tecnoldgicos.
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1.2

13

Objetivo geral

Propor analise de dados de area utilizando EqualgbEstimacéo Generalizadas.

Objetivos especificos

Propor a modelagem da matriz de correlagéo dell@bdilizando o indice de Moran;
Propor métodos de simulacéo para dados de areadosseo indice de Moran;

Propor a estimacdo do parametro de associacdo daac®es de Estimacao
Generalizadas por meio do uso do modelo de eraxcesp

Utilizar os métodos propostos para identificar asres determinantes do uso de
variedades melhoradas de milho em Mogambique;

Utilizar os métodos propostos para descrever odoade distribuicdo espacial da

proporgao de produtores que usam variedades mdisodee milho.



14

2 REFERENCIAL TEORICO

Esse capitulo encontra-se subdividido em trés gpdPt@meiro sdo abordados aspectos
relacionados com a caracterizacdo da cultura dbom#m Mocambique bem como os
principais trabalhos de adocdo de tecnologias @gec Na segunda secdo € abordada a
analise de dados de areas e na terceira sdo apdEsems aspectos tedricos inerentes as
Equacbes de Estimacao Generalizadas.

2.1 A cultura do milho em Mogcambique e a adocéo de teotogias agrarias

A agricultura constitui um dos mais importantesoset do desenvolvimento
sécioeconémico em Mogcambique, empregando mais @edg0populacdo ativa que vive nas
zonas rurais e tém a agricultura como a principale de subsisténcia e de geracao de renda
familiar. Segundo o INE (2017), o setor de agrimatcontribui com cerca de 23% no
Produto Interno Bruto (PIB) de Mogcambique.

Dentre as principais culturas agricolas praticaasvo¢cambique, o milho é o cereal
de maior importancia alimentar e econémica no E&igyido do arroz, trigo, sorgo e mapira
(DIAS, 2013). Dados mais recentes indicam que auywg@o nacional de milho foi de
aproximadamente 1,2 milhdes de toneladas em 20daato que o arroz contabilizou uma
producao de cerca de 154 mil toneladas (INE, 2017).

De acordo com Maculuve (2011), o milho é a cultiimentar basica para a maior
parte da populacdo mogambicana, contribuindo corm dea40% do total da dieta caldrica na
nutricdo. Sua contribuicdo nas despesas de consonmegides urbanas € de cerca de 13,4%,
enquanto que para outros cereais como 0 arrog@ #icontribuicdo na despesa € estimada
em 8,4% e 7,5%, respectivamente (DONAVAN; TOSTAQL®).

O cultivo do milho é feito em todas as regifes dis gm sistema de consorcio com
outras culturas tais como o feijdo e a mandiocatatnlizando cerca de 1/3 do total da area
cultivada (MACULUVE, 2011). Dessa éarea, cerca d& %utilizada pelo setor familiar, cuja
producdo é, na sua maioria, orientada para o can$dl@WARD et al., 2000). Apesar disso,
existem alguns produtores de meédia e larga esaada pgoduzem milho ndo sO para
comercializacdo em mercados locais mas também epqartacdo em paises vizinhos tais
como o Malawi e o Zimbabwe (MUDEMA et al., 2012).

Apesar da grande importancia que a cultura de nriéippesenta para o pais, seus

niveis de produtividade continuam muito abaixo degjavel (cerca de 0,97 ton/ha), quando
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comparados com outros paises da Africa sub-sabarg@mo por exemplo, a Africa de Sul,
cuja produtividade média do milho est4 em torn8,88 ton/ha (RENAPRI, 2017).

Para paises em desenvolvimento, como é o caso daniiique, o uso de tecnologias
agricolas melhoradas pode conduzir ao aumentoathugéio e produtividade das culturas e,
consequentemente, uma melhoria da renda familsazoas rurais (UAIENE, 2006).

Uaiene (2009) afirma que em Mog¢ambique encontradisgwniveis grande parte das
tecnologias agricolas melhoradas, como € o cassettasntes melhoradas de milho. Todavia,
apesar da disponibilidade dessas tecnologias, es@ca elas por parte dos pequenos
agricultores é bastante limitado.

A Tabela 1 descreve o percentual de adocdo de akytecnologias agrarias entre
2002 a 2012.

Tabela 1 - Percentual de adoc¢éo de tecnologiasi@agentre 2002 a 2012.

Anos
Tecnologia 2002 2003 2005 2006 2007 2008 2012
Semente melhoradas de milho - - 5,6 9,3 10 9,9 8,7
Fertilizantes 3,8 2,6 3,9 4,7 4,1 4,1 2,8
Pesticidas 6,8 5,3 5,6 5,5 4,2 3,8 6,3
Tracao animal 11,4 11,3 9,5 12,8 12 11,3 7,7
Irrigagao 10,9 6,1 6 8,4 9,9 8,8 8,1

Fonte: Trabalho de Inquérito Agricola (2002 a 2@d#)do por Cavane et al. (2013).

Dados do ultimo censo agropecudrio (2009/2010)cardi que em Mocambique
existem cerca de 3,83 milhdes de exploracbes agwapas classificadas em pequenas,
médias e grandes exploracdes (INE, 2011). Confndist&essa informacdo com os dados da
da Tabela 1, verifica-se claramente que os peraentle adocdo de tecnologias agrarias no
pais ao longo dos 10 anos em andlise é bastante. bassim, com o propésito de
compreender as razfes do baixo percentual de adecternologias agrarias, varios autores
procuraram em diferentes estudos identificar o®oréat determinates da adocdo de
tecnologias.

Autores como Mwangi e Kariuki (2015) afirmam quadocdo de tecnolgias agrérias
nos paises em desenvolvimento esta condicionaden a&amjunto de fatores de ordem
econdmica, institucional e humana.

Uaiene (2009), num estudo de determinantes de adbedecnologias agrarias em
Mocambique, usando o modelo probit, identificoucesso ao crédito e a participacdo em
alguma associacdo agricola como os principaisdatdeterminantes de ado¢do para a maior
parte das tecnologias agrarias avaliadas.
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Zavale et al. (2005), estudando a adocéo de vaesdaelhoradas de milho por parte
dos pequenos agricultores em Mog¢ambique, conclujj@euma série de fatores influencia na
deciséo do produtor adotar uma variedade melho@slautores utilizaram os modelos probit
e logit e identificaram os seguintes fatores: ndleeleducacéo do produtor, género, tamanho
do agregado familiar, nivel de escolaridade, refata da atividade agraria, acesso a
eletricidade, acesso ao credito e a celeiros mettos:

Cavane e Donavan (2011) aplicaram o modelo logistion estudo de determinantes
de adocédo de fertilizantes quimicos na provinciaMdaica e identificaram a fonte de
informag&o como o principal fator para deciséo slo de fertlizantes.

Outros autores como Mesfin (2005), Omonona et280%) e Mignouna et al. (2011),
reportam o efeito do género como um dos fatoresrm@tantes na adocdo de tecnologias
agrarias pelo fato dos homens possuirem maior a@essfatores de producdo em relacéo as
mulheres devido a fatores socio-culturais.

Os trabalhos de adocéo de tecnologias agrariasrautrencionados, ndo tomam em
consideracdao o fato de produtores localizados esasaproximas interagirem entre si e
influenciarem-se uns aos outros sobre a decis@nlalar uma determinada tecnologia. Nesse
sentido, espera-se que numa determinada regidarodstores que se encontram em areas
vizinhas, apresentem um padrao de adocéo de tgga®lsimilar entre si comparativamente
aos produtores localizados em areas mais distakdesn, o estudo da adocao de tecnologias
melhoradas deve ser feito tendo em conta esseqadpacial usando métodos de estatistica

espacial, mais especificamente, métodos especfiamasdados de area.

2.2 Analise de dados de areas

Segundo Assuncao (2001), os dados de area referemisn mapa particionado em
areas contiguas e disjuntas e, em cada uma detiEsT¥Ee uma ou mais variaveis aleatorias
Y(s) e possivelmente covariaveis de intere§sg, que supostamente afetam a distribuicéo de
probabilidade d&(s), em que s o centréide da area. Em outras palavras, asanédpacial
de dados de areas € adequada em situa¢gfes nas tpeatizacdo do evento a ser analisado
esta associado a areas delimitadas por poligomask[@2t al. (2004) afirmam que esse caso
ocorre com muita frequéncia quando lidamos comtegesigregados por municipios, bairros
ou setores censitarios, onde nédo se disp0e dazlacz@b exata dos eventos, mas de um valor

agregado por area.
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Embora o valor da variavel de interesse estejecasimcom toda a area e ndo a um
ponto particular, associa-se este valor a um pespecifico dentro da area. Esse ponto pode
ser o centroide da area, que corresponde ao admtneassa do poligono que delimita a area
(ASSUNCAO, 2001).

De acordo com Druck et al. (2004), uma forma usielapresentacdo de dados
agregados por areas é por meio do uso de mapagloslque representam o padrao espacial
do fenbmeno analisado. Isso permite, por um ladwa wisualizacdo clara sobre como o
fendbmeno se “comporta” no espaco, dando a poskb# de identificar areas de maior ou
menor magnitude de ocorréncia desse evento. P tado, permite identificar areas com
caracteristicas semelhantes ou diferentes desSmémm por meio da analise da dependéncia

espacial.

2.2.1 Estrutura da dependéncia espacial

Uma das suposi¢des bésicas feitas na estatishissiad é que as observacdes de uma
variavel aleatoria sdo independentes. Em situagbesgjue a variavel aleatoria de interesse
encontra-se espacializada, a suposicdo de indepgadéntre as observacées pode ndo ser
verdadeira, isto €, os valores de uma variavet@ieaem distancias menores, tendem a ser
mais parecidos do que observagbes em distanciagasdlCRESSIE, 1993). Assim, surge
uma necessidade de incorporar nas analises essedgraimilaridade ou dissimilaridade
existente entre as observacoes.

Segundo Waller e Gotway (2004), na analise de datbobsarea, esse grau de
similidaridade ou essa dependéncia espacial éaawalitilizando a autocorrelacdo espacial
gue pode ser medida por meio de diversos indidesctano Moran, Geary, Getis, entre
outros. Além disso, Druck et al. (2004) afirmam queuavizacado espacial por meio da média
movel espacial também possui um papel preponderentieterminacédo do padrdo espacial
do fendbmeno em estudo. Contudo, a aplica¢do deswalafogia, assim como dos indices de
autocorrelacdo espacial, dependem da definicdonde matriz de vizinhanca ou matriz de

proximidade espacial.

2.2.2 Matriz de proximidade espacial

Segundo Werneck (2008), a matriz de proximidade®@spou de vizinhanca/\()
representa a estrutura da dependéncia espaciahae/ariavel aleatoria em dados de areas,

Ou seja, ela indica o grau de proximidade ou n&® etservacoes.
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Varios séo os critérios usados para definir a malei vizinhangaDado um conjunto
de n areas {A,..,Aq}, constréi-se a matri¥V (n x r), em que cada um dos elementgs w
representa uma medida de proximidade entes A\
Assuncao (2001) aborda diferentes critérios utilisana obtencdo d&, tais como:
a) w; =1, se a area;Aompartilha da mesma fronteira com a areé 4 j), w; = 0
caso contrario;
b)  w; =1, se o centréide de; dista menos dek" quilometros do centroide de; &
wj; = 0, caso contrario;
c) w; = Lj/Lj, em que k € o comprimento da fronteira entre & A e L, € 0
perimetro de A

Na Figura 1 ilustra-se a constru¢cdo da matvizusando como critério a fronteira

(critério a) entre as areas no mapa de Mocambique.
Figura 1 - Matriz de proximidade espacial usandma@aritério a fronteira entre as areas
(critério a) no mapa de Mocambique, ondé: — Maputo, G — Gaza, | —

Inhambane, S- Sofala, Ma - Manica, Z — ZambéZia; Tete, NP — Nampula,
NS — Niassa e CD — Cabo Delgado.
