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MODELAGEM DA DISTRIBUICAO ESPACO-TEMPORAL DA BROCA DO
CAFE (Hypothenemus hampel Ferrari) EM UMA CULTURA DA REGIAO
CENTRAL COLOMBIANA

Autor: RAMIRO RUIZ CARDENAS
Orientadora: Prof.2 Dr.2 CLARICE GARCIA BORGES DEMETRIO

RESUMO

O estudo da distribuicéo de pragas em espaco e tempo em sistemas agricol as fornece
informacdo importante sobre os mecanismos de dispersdo das espécies e sua
interacdo com fatores ambientais. Esse tipo de estudos também € de muita gjuda no
desenvolvimento de planos de amostragem, na otimizagéo de programas de manejo
integrado de pragas e no plangamento de experimentos. O objetivo deste trabalho
foi comparar varios modelos hierédrquicos na modelagem da variacdo espaco-
temporal da infestacdo da broca do café visando produzir mapas de risco da
infestacdo que descrevam adequadamente o processo de infestacdo. Foram usadas
diferentes combinacbes de efeitos aleatdrios representando variabilidade n&o
estruturada, com diferentes escolhas de distribuicdes a priori para os parametros e 0s
hiperparémetros dos modelos. Foram também usados diferentes esguemas de
vizinhanca para representar a correlagdo espacial dos dados. O gjuste dos modelos
foi feito usando métodos MCMC. A estatistica deviance e fungBes de perda
quadrética foram usadas para a comparacdo entre modelos. Os resultados séo

apresentados como uma sequércia de mapas de risco de infestacéo.



SPATIO-TEMPORAL HIERARCHICAL MODELLING OF THE COFFEE
BERRY BORER (Hypothenemus hampei Ferrari) DISPERSION IN
COLOMBIA
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SUMMARY

Study of agricultural pests distribution in space and time provides important
information about the species dispersion mechanisms and its interaction with
environmental factors. It aso helps the development of sampling plans, the integrated
pest management and planning of experiments. The aim of this work was to compare
severa hierarchical models in modelling the spatio-temporal variation of the coffee
berry borer infestation in order to produce risk maps. Different combinations of random
effects representing spatially structured and unstructured variability were used, with
different prior distributions for the parameters and hyperparameters. Also different
neighbourhood schemes were used to represent the spatial correlation of the data. The
model fitting was done using MCMC methods and deviance and squared loss function
were used for the comparison between models. The results are presented as a sequence
of risk maps.



1 INTRODUCAO

A distribuicdo de artrépodos no campo tem uma considerével heterogeneidade
espacial, a qual tém sido associados vérios fatores ambientais. Estes fatores podem
interagir entre si, e com relacdes inter e intra-espécies, determinando a distribuicdo das
espécies e tendendo a estabilizar sua presenca num ecossistema.

Descricdes detalhadas da distribuicdo espacial de populacbes de insetos
raramente tém sido abordadas na literatura, embora elas sgjam de grande importancia no
estudo das necessidades ambientais e do comportamento do movimento das espécies,
podendo ser usadas para gerar hipoteses sobre processos ecolOgicos subjacentes ou
sugerir mecanismos que os originam (Dale, 1999). Além disso, este tipo de estudos é
atil no desenvolvimento de estratégias de manipulacdo de habitats que tendam a
favorecer, por exemplo, 0 uso de espécies benéficas em programas de manejo integrado,
assim como no desenvolvimento de planos de amostragem, e no entendimento das
relacOes presa-predador e dos processos de competicdo intra-especifica. A distribuicdo
espacia de insetos tem também uma implicacdo muito grande no plangamento de
experimentos no campo, embora raramente seja levada em consideragao.

O padréo espacial de populagdes de insetos tem sido pouco pesquisado, em parte
pelo esforco intensivo de amostragem requerido para obter tal informagdo, mas também
devido &s limitacOes prévias em metodologia estatistica. Tradicionalmente, os padrdes
de dispersdo de insetos tém sido descritos usando-se indices baseados na variancia entre
amostras e sua relagdo com a média, tais como o indice de David & Moore (1954), ale
de poder de Taylor (1961), o indice de Morisita (1962), os indices de agregacéo de
Lloyd (1967) e Iwao (1968), dentre outros. Estes indices porém, ignoram a localizagéo

espacial das amostras e, portanto, ndo determinam uma distribuicdo espacial como tal,



2

sendo sua capacidade para descrever padrdes espaciais limitada a inferir se existe, ou
ndo, aleatoriedade para alguma escala espacial desconhecida sob a qual os dados foram
coletados. Além disso, eles geramente requerem uma amplitude grande de densidades
populacionais para serem efetivos, além de serem altamente dependentes do tamanho
das unidades de amostragem. Métodos baseados na contagem de individuos em
guadrats contiguos (Bliss, 1941; Greig-Smith, 1952) tém sido usados também mas eles
ainda ndo incorporam, explicitamente, as coordenadas das unidades de amostragem e
requerem gue a amostragem segja feita a intervalos de espaco regulares. Além disso, ha
uma perda de resolucdo ao passar de dados pontuais para cont agens por quadrats.

Entomologistas envolvidos no estudo de dinamica populaciona de insetos tém
usado métodos de geoestatistica convencional para caracterizar padrdes espaciais (Borth
& Hubert, 1987; Schotzko & O’'Keeffe, 1989; Liebhold et a., 1991; Williams et al.,
1992; Nestel & Klein, 1995; Darnell et a., 1999; Schotzko & Quisenberry, 1999),
motivados pela freqliente necessidade de se considerarem muitas variaveis, agumas das
guais variam continuamente, e pela grande quantidade disponivel de softwares para
processar grandes volumes de dados. Segundo Perry (1998), porém, aplicacOes
geoestatisticas foram desenvolvidas origindmente para variaveis fisicas estudadas
comumente na area de solos, tais como fertilidade e teor de nutrientes, que sdo medidas
em escal as continuas e mostram uma estrutura de covariancia estaciondria, estével sobre
uma &rea ampla. Entretanto, contagens de individuos de uma espécie animal ou vegetal
em particular sdo discretas, e distribuidas freqlientemente em aglomerados e com uma
grande quantidade de valores iguais a zero. Em contraste com variaveis fisicas, tais
contagens sdo atamente dindmicas e poderiam ndo ter a estrutura de covariancia
espacial estavel assumida pelos métodos geoestatisticos. Perry et a. (1993) afirmam
gue elas sdo frequentemente caracterizadas por clusters isolados que podem atuar como
metapopul agdes com graus variaveis de dispersdo intercluster.

Perry & Hewitt (1991) criticaram as medidas tradicionais de agregacdo animal

devido a caréncia de uma relacdo direta entre seus componentes e 0 movimento dos
individuos envolvidos e por ndo usarem a informacdo espacia disponivel nas amostras.

Perry (1995) introduziu uma nova classe de indices para quantificar padrdes espaciais
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em ecologia denominada SADIE (Spatial Analysis by Distance Indices), numa tentativa
de substituir a aproximacdo matemética abstrata de padrdo espacial, por uma medida
biologicamente mais adequada. Varios trabalhos (Holland et a., 1999; Turechek &

Maden, 1999; Thomas et a., 2001; Winder et al., 2001), tém usado recentemente esta
metodologia para descrever padrBes espaciais nas areas de entomologia e fitopatologia.

A base do SADIE é quantificar o padr&o espacial na populacdo amostrada medindo uma
distdncia minima ou minimo esforco total que os individuos, nas amostras observadas,
deveriam gastar para Se moverem para um arranjo completamente regular no qual o
nimero de individuos seria igual em todas as unidades de amostragem. O grau de ndo
aleatoriedade num conjunto de dados é quantificado comparando-se o padréo espacial

observado com rearranjos em que as contagens amostradas sdo aeatoriamente
redistribuidas entre as unidades (Perry, 1998). Esta metodologia foi recentemente
estendida para permitir a deteccao de clusters (Perry et a., 1999) e para descrever o grau
de associacdo espacia entre duas espécies amostradas na mesma unidade de amostragem
ou da mesma espécie em dois tempos diferentes (Perry, 2002) mas continua sendo uma
ferramenta para analise exploratdria espacial, sem considerar propriamente aspectos de
modelagem.

O presente trabalho pretende estudar aspectos da variagdo espaco-temporal da
infestacdo da broca do café em condi¢des de campo na Colémbia, usando modelos
estatisticos que descrevam adequadamente a dispersdo da praga num lote de café a partir
de focos iniciais de infestacdo, e construir mapas de risco de infestacdo da praga que
permitam identificar areas de crescimento ou decréscimo da infestacdo no tempo,

clusters e descontinuidades de infestacdo.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Importancia socio-econémica do café

O café continua sendo um produto de grande importancia para os paises produtores
do gréo. O Brasil, seu primeiro produtor mundial, teve uma producdo de 3,651 milhdes
de toneladas no ano de 2001, das quais exportou 1,3 milhdes (correspondente a 24,5%
das exportacdes mundiais), gerando divisas em torno de U$1393 milhbes (Ministério da
Agricultura, 2002). Segundo Costa et a. (1995), a cultura do café no Brasil esta
distribuida em 1572 municipios. Como gerador de méo-de-obra, o setor absorve quatro
milhGes de pessoas na producdo e dez milhdes nos demais segmentos tais como
comércio, industria e servigos.

O terceiro produtor mundial, a Colémbia, produziu, no ano de 2001, 720 mil
toneladas de gréos, das quais exportou 564 mil, correspondente a 10,6% das exportacoes
mundiais, por um valor de U$918 milhGes (Federacion Nacional de Cafeteros de
Coldmbia, 2002). A atividade cafeeira gera nesse pais 800 mil empregos (37% do
emprego agricola e 8% do emprego total).

2.2 A broca do café

221 Generalidades

A broca do café Hypothenemus hampei Ferrari (Coleoptera: Scolytidae) tem sido
descrita como a praga mais importante da cafeicultura no mundo (Baker et al., 1993;
Murphy & Moore, 1990). Este inseto causa sérias perdas na produzdo e na qualidade do
café ao infestar os frutos em desenvolvimento, os quais fornecem abroca um lugar para

criar a sua progénie, juntar-se e se resguardar de predadores e condi¢cdes climéticas
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adversas (Le Pelley, 1968). Esta praga, originaria da Africa eguatorial, foi introduzida
acidentalmente no Brasil, provavelmente, em 1913 (Bergamin, 1943). Atualmente, esta
presente em todas as regides cafeeiras do pais. Sua intensidade de infestagcdo é variavel
de regido para regido; entretanto, seu ataque € mais intenso nas culturas onde sdo
adotados espacamentos mais densos ou naquelas pertencentes aespéecie C. canephora, a
exemplo do Espirito Santo e Ronddnia. Na Colémbia, foi registrada pela primeira vez
em 1988, e atual mente esté presente em mais de 700 mil ha (85% da &rea plantada).

Para reduzir as perdas de café, conservando ao mesmo tempo o0 ambiente e evitando
altos custos, é essencial o desenvolvimento de programas eficazes de manejo integrado
de pragas. O sucesso de tais programas, porém, depende em grande parte do
desenvolvimento e da validacéo de procedimentos confiavels de amostragem. Estes, por
suavez, requerem o conhecimento dos padrdes de disposicdo espacial das populagdes da
praga em relacdo a caracteristicas da planta de café, tais como padrdes de floracdo e
estado de desenvolvimento dos frutos, e de varidveis climéticas. E assim, clara, a
importancia deste tipo de estudo.

2.2.2 Etiologia da broca

Alguns aspectos do padréo de dispersao e estratégias de amostragem foram estudados
para a broca do café na América Central por Sanchez e Ramirez (1984), Baker (1989),
Baker et al. (1989), Decazy et a. (1989), Barrera (1992) e Lacayo e Guharay (1992).
Entretanto, esses trabalhos ndo levaram em conta a localizaggo espacial das amostras
nem o efeito da escala espacial sobre a estimacao desses padrfes de dispersdo. Remond
et d. (1993) usaram semivariogramas para estudar a distribuicdo espacial da broca em El
Salvador, mas ndo conseguiram gustar uma curva de semivariograma tedrica,
mostrando que a distribuicdo da praga ndo é homogénea, e que 0 atague parece
expandir-se segundo um gradiente. Todos esses trabalhos, porém, afirmam que a praga
tem um padrdo de distribui¢cdo agregado no campo.

Baker (1984) e Mendoza et a. (1993) afirmam que, no caso da broca do café, odores
podem ter um papel dominante na agregacdo ja que, provavelmente, o dano feito nos

frutos pelo inseto incrementa a liberacdo de compostos volateis produzidos pela planta
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hospedeira e/ou pela broca os quais incrementariam a atracdo especifica de outras brocas
da mesma espécie. O nivel de agregacéo da praga pode ser influenciado também pelo
microclima da parcela de café. A preferéncia da broca por ambientes mais sombreados
foi observada por Hargreaves (1926) em Uganda, e posteriormente por Barrera (1992)
na Guatemala. Outro fator que contribui para a agregacéo é a distribuicdo dos frutos nas
plantas, ja que a distribuicdo das floragdes dos ramos mais baixos para os mais altos,
através dos sucessivos periodos de crescimento da cultura, vai concentrando a maior
quantidade de frutos em certos ramos da planta cada ano. E importante considerar,
também, a disponibilidade de frutos com idade adequada para serem infestados, a qual é
influenciada pelo padréo de colheitas e pelo nimero de floragdes registradas ao longo do
ano.

O movimento da broca do café, provavelmente, ndo esté restrito a dispersdo local,
podendo, também, ocorrer em escaas maiores. Baker (1984) demonstrou, em
laboratério, que a broca tem capacidade de voar durante periodos de até trés horas.
Baker (1999) registrou um incremento anual rgpido na infestacéo de um lote de café na
Colémbia durante a época em que culturas mais velhas e de baixa produgdo, que
ficavam por perto, foram submetidas a uma poda drastica ou “decepa’ (esta atividade,
geramente, é feita nos dois primeiros meses de cada ano), obrigando as populagdes de
broca destas culturas a migrar para procurar refugio em frutos de culturas mais novas.
Isso evidencia o fato de que a broca pode migrar em massa fora da parcela na qua se
estabeleceu originamente, causando rapidamente infestagdes fortes nas culturas
adjacentes. Segundo Sreedharan et al. (1994), a dispersdo da broca € também
grandemente gjudada pelo vento. Portanto, € razoavel esperar algumas diferencas na
estimacdo de parametros para um modelo em particular avaliado em diferentes escalas
espaciais.

A amplitude de hospedeiros da broca do café esta limitada aespécie Coffea spp. e seu
ciclo biolégico é estritamente dependente da planta de café. Estudos feitos por Mathieu
et al. (1997) evidenciaram que a dindmica das populacdes da broca ao longo do ano
pode ser dividida em trés fases. uma fase de estabelecimento, caracterizada pelo

movimento do inseto de frutos da safra anterior para os primeiros frutos que comecam a
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amadurecer na safra seguinte; uma segunda fase, chamada de multiplicagdo, que toma
lugar sobre vérias geracbes da broca ab mesmo tempo, a medida que os frutos véo
amadurecendo; e uma terceira fase inter-estacles, caracterizada como um periodo pos-
col heita, em que a maioria dos frutos que ficam na cultura estdo secos, embora aparecam
alguns frutos verdes na planta. Este periodo € crucial para a dindmica subseqiiente das
populacdes de H. hampei, porque a populacdo em frutos secos constitui um refugio
aravés do qual ocorre a reinfestagdo, e os frutos verdes, embora ndo fornegam um
substrato adequado para oviposicéo, representam a unica fonte de nutricdo disponivel
para as fémeas. Durante esta terceira fase, a sobrevivéncia da broca depende da sua
capacidade para localizar um lugar receptivo téo rapidamente quanto sgja possivel.

Para as condicOes da zona cafeeira central colombiana, Ruiz et a (1996) verificaram
que durante todo o periodo de formagdo do fruto de café podem ocorrer até duas
geracOes da broca, mas que s depois dos 120 dias de idade do fruto, a broca comega a
encontrar condigdes dtimas para seu estabelecimento e multiplicagdo, sendo que para
infestagbes em frutos de uma idade menor as fémeas ficam esperando dentro dos frutos
0 momento apropriado para ovipositar. Porém, uma vez estabelecida a colénia de
insetos, sua dindmica pode ser afetada pela oferta de frutos presentes no campo (Cure et
a., 1998), ou por condicbes ambientais (Gutierrez et al., 1998), especiamente a
temperatura (Costa e Villacorta, 1989). A chuva pode influenciar tanto direta como
indiretamente a infestagdo da broca; a agdo direta ocorre durante o periodo de transito,
atuando como sinal para a praga abandonar os frutos velhos presentes no chdo e iniciar a
infestacdo dos frutos da nova safra (Baker, 1984). Por outro lado, a acdo da chuva
manifesta- se indiretamente, atuando como um regulador nos processos de florescimento
e formagdo dos frutos do cafeeiro, condicionando assim, o fornecimento de alimento
paraabroca. A umidade relativa, de modo geral, exerce influéncia direta sobre a broca,
atuando sobre os frutos, principalmente os secos, que permanecem na planta, ou 0s
caidos ao solo, apos a colheita. O excesso de umidade provoca a podriddo dos gréos do
solo, desfavorecendo o desenvolvimento do inseto; por outro lado, a umidade muito

baixa causa a seca do fruto, reduzindo a multiplicagdo da broca. Além disso, a umidade
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relativa alta fornece condic¢des para 0 desenvolvimento de patdgenos que podem exercer

um controle natura da praga.

2.3 Modelagem espaco-temporal

Em ecologia de insetos, a modelagem tem sido usada, principalmente, para estudar
relacOes inseto-habitat, inseto-inseto ou ambas, em sistemas homogéneos (reais ou
artificiais), e para examinar questoes pertinentes aos efeitos da variabilidade espacial e
da dispersdo das espécies sobre a estabilidade e a persisténcia das popul agbes (Hastings,
1990). Muitos modelos tedricos, para 0 estudo da dindmica espacial de insetos, sdo
formulados como mapas de |&tices ligados que representam sistemas dinamicos com
tempo discreto, espaco discreto, e uma classe continua, na qual o grau de ligacéo entre
subpopulacdes no sistema espacial é definido claramente por regras de dispersdo ou
migracao.

O movimento espacia de insetos é modelado diferentemente, dependendo do
tipo de sistema que esteja sendo considerado. Em sistemas continuos (em tempo e
espaco), € comum o uso das equagdes de reacdo-difusdo para modelar o movimento
espacial (Okubo, 1980; Rudd & Gandour, 1985), embora a matemética envolvida neste
tipo de modelos sgja complexa. Segundo Andersen (1991), quando 0s organismos estéo
distribuidos em aglomerados, as equacdes de reacdo-difusdo ndo sdo a ferramenta mais
apropriada. Uma alternativa € modelar o movimento espacial com regras de dispersao
gue especificam vizinhos ou conexdes locais entre subpopulagbes, tais como o
movimento da torre (ortogonal), o bispo (diagonal) e a rainha (ortogonal e diagonal) no
jogo de xadrez (Sokal & Oden, 1978), ou com regras para ligar globalmente todas as
subpopul ages.

Brewster & Allen (1997) desenvolveram uma estrutura, baseada em equactes
integro-diferenciais, para criar um modelo deterministico espaco-temporal da disperséo
de populagdes de insetos em tempo discreto usado como uma ferramenta, para estudar a
din@mica de insetos em sistemas regionais de producdo agricola. O modelo combina um
submodelo de smulagdo da populagdo com um mapa de recursos que descreve a

estrutura (tipo e arranjo espacial) dos recursos dos insetos num habitat heterogéneo.
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Além disso, 0 movimento espacial entre subpopulacbes no sistema € incorporado,
explicitamente, no modelo.

Os modelos deterministicos, segundo Gibson & Austin (1996), s@0 mais
apropriados para representar a expansao de epidemias sobre grandes escalas espaciais,
mas eles ndo sdo adequados para estudos sobre escalas menores, freqlentemente
observadas em sistemas experimentais. Para este Ultimo proposito, ha beneficios
evidentes em considerar modelos que representem populagdes como colegdes discretas
de individuos, ao invés de continuas. Além disso, os modelos deveriam incorporar a
aparente aeatoriedade inerente a sistemas bioldgicos, e isto leva a considerar model os
epidemiol 6gi cos espaco-temporai s estocasti cos.

Ha um considerdvel nimero de trabalhos na modelagem de processos
estocésticos na &rea de Fitopatologia, e alguns na area de Entomologia (Gibson &
Austin, 1996); mas, em geral, esses trabalhos tratam do comportamento a longo prazo ou
longa escala de epidemias, e ndo podem ser facilmente aplicados & escalas espaciais e
temporais sobre as quais 0s pesquisadores realmente observam as epidemias no campo.
Em particular, tem havido poucos trabalhos direcionando o problema de guste de
model os espaco-temporais estocasti cos a sequiéncias temporais de mapas de doencas.

Smyth et a. (1992) descrevem a estimacdo de paréametros em um modelo
baseado em cadeias de Markov, para estudar a expanséo da antracnose em Stylosanthes
scabra. Buckland & Elsten (1993) igualmente aplicaram métodos baseados em cadeias
de Markov na modelagem da dindmica espaco-temporal de espécies selvagens num
ecossistema.  Estes exemplos compartilham a suposicdo de que o estado de dois
individuos (ou sitios) quaisquer, num ponto dado no tempo, é independente, condicional
a0 estado da populacdo num ponto prévio no tempo. Esta suposicéo é vdlida se a
amostragem € freqllente e o0 progresso da doenca entre pontos no tempo
correspondentemente limitada. Em alguns casos, porém, esta suposicdo nao € valida,
complicando o guste de model os estocasti cos espaco-temporais.

Gibson & Austin (1996) propuseram um método para agustar modelos
estocasticos espaco-temporais em tempo continuo, a seqiiéncias de mapas de doencas

em sistemas agricolas observados em tempos discretos, que dispensa a necessidade de
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assumir ndependéncia no estado da doenca entre individuos. Eles usaram um Gnico
pardmetro em seus modelos que caracterizava a relacdo entre pressdo infectiva e
distdncia. A estimacdo dos parametros foi feita via méxima verossimilhangca.  Segundo
0s autores, a técnica pode ser aplicada a model os mais complexos envolvendo um maior
nimero de par@metros. Eles, igualmente, usaram mapas simulados de doencas cujo grau
de agregacdo iguala a0 de uma epidemia real, como critério para comparar modelos
alternativos. Gibson (1997) estendeu esta abordagem usando métodos de Monte Carlo,

implementados via cadeias de Markov (MCMC) para a estimagao dos parametros.

2.3.1 Modelos geoestatisticos

O formato béasico para dados geoestatisticos univariados € i, yi), i =1 ... n,
sendo que x; identifica a posicao espacial tipicamente em um plano bidimensional e y; é
uma medicdo escalar tomada na posicdo x;. A varidvel de medicdoy; pode ao menos em
principio estar localizada em qualquer lugar numa regido de estudo A. Usuamente, é
assumido que o delineamento de amostragem para as posicdes X; € estocasticamente
independente do processo que gera as medices y; e que aregido A € um subconjunto
fixo de pontosem A2,

A forma basica de um modelo geoestatistico € um processo estocéstico de valor
real {Y(x): x1 Al A?% o qual étipicamente considerado como uma realizacdo parcial
de um processo estocastico {Y(X): x I A?}. Freqglientemente, o processo de mediczo Y;
pode ser registrado como uma versdo ruidosa de uma variavel aeatoria subjacente S(x;),
o valor na posicdo x; do processo de interesse {S(x): x T A 1 A?}. S(x) é chamado de
sina. Esse modelo basico pode ser estendido para um modelo com dois componentes:
um processo estocastico (x), e um modelo estatistico para as medicdes, y = (yi, ..., Yn)'
condicional a{S(x): xT A1 A%,

Um processo estocastico é considerado Gaussiano, se a distribuicdo conjunta de
Sx1), ..., YX) € multivariada Gaussiana para qualquer inteiro n, e um conjunto de
posicOes x;. O processo € estaciondrio se, a esperanca e a variancia de §x) € a mesma
para todo X, e a correlagdo entre §(x;) e ;) depende unicamente da distancia entre as

posicies x; e X;. O processo € estacionario e isotropico se, adicionalmente, esta
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correlacdo depende unicamente de u = &Xx; - x; & a distancia euclideana entre x; e X;,
paraqualquer par deinteirosO<i,j £n.

Segundo Diggle & Ribeiro (2000), 0 modelo gaussiano, estacionario e isotropico

para um conjunto de dados (X;, yi), i =1 ... n, é definido pelas seguintes suposi ¢oes:

0) {Sx): xT A1 A? é um processo gaussiano estacion&rio com média m
variancia s?, fungdo de covariancia g(x;, X)) = cov {S(x;), S(x;)} = s°r (u), e
fungdo de correlacdo r (u) = corr {S(xi), S(x})}, em que u = éx; - x; &

(i)  condicionamente a {x): x 1 A%, os vy s¥o redizagbes mutuamente
independentes dos Y;, normalmente distribuidos com média condiciona E[Y;
&5()] = S(x;) e varianciacondiciona s2.

Uma forma equivalente de expressar este modelo é
Yi:S(Xi)+Zi, i=1..n,

sendo que Z; sdo erros aeatérios mutuamente independentes distribuidos normalmente
com média zero e variancia s°.

Para especificar este modelo, € necessario especificar apenas os momentos de
primeira e segunda ordem, ou sgja, a fungdo de média nfx) = E[Y(X)] e a uncdo de
covariancia dxi, Xj) = cov { Y(Xi), Y(X;)}.

Uma outra classe de modelos muito Gtil na prética sGo 0S processos gaussianos
para os quais a média € variavel, podendo depender de covariaveis e erros aleatdrios,
porém, com estrutura de covariancia estacion&ria. Paratais situagdes, Y(X) - nfx) € um
processo estacionario gaussiano com média zero.

A matriz de covariancias especificada através da funcdo de correlacdo r (u) deve
ser positiva definida. Esta restricdo assegura que para qualquer inteiro m, qualquer

conjunto de posicoes x; e qualquer constante real a;, a combinagdo linear é i";la,. S(x)

ter4 uma variéncia ndo- negativa.
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Uma das familias paramétricas de correlacdo, dada sua flexibilidade, sugerida
por Diggle & Ribeiro (2000), € a classe de fungdes de correlacdo de dois parametros
proposta por Matérn (1986), cuja forma €

ru;f,={2<*G"¥ 1 /f)Kku/f)

em que Kk (. ) denota a funco de Bessel modificada de terceira classe, com ordem
dada pelo parametro kO pardmetro f > O determina a taxa para a qual a correlagéo
tende a zero ao se aumentar u. O parametro k > 0, é chamado de ordem do modelo
Matérn e determina a suavidade analitica do sinal S(x).

Cressie & Huang (1999) introduziram novas familias paramétricas de fungdes de
covariancia estacionérias ndo-separaveis, para processos a eatdrios indexados em espaco
e tempo.

As vezes, 0 mecanismo de amostragem sugere o uso de uma distribuicio de
probabilidade ndo Gaussiana, condicional aos valores de uma quantidade de interesse
desconhecida que varia espaciamente. Alguma flexibilidade pode ser obtida usando um
parametro extra | , definindo uma transformacéo Box-Cox como em Christensen et al.
(2001). Este modelo, porém, tem limitagBes e o0s autores sugerem que sgja usado como
um ponto de partida para tratar dados ndo Gaussianos antes de tentar modelos mais
complexos. Uma dternativa interessante, proposta por Diggle et a. (1998), e
implementada por outros autores como Christensen et al. (2000), é o uso de modelos
explicitamente ndo Gaussianos, como € o caso dos modelos lineares generalizados com
efeitos aleatdrios correl acionados espacia mente.

Os modelos lineares generalizados mistos (GLMM) como definidos por Breslow
& Clayton (1993), sdo extensbes dos modelos lineares generalizados (McCullagh &
Nelder, 1989) que permitem fontes adicionais de variabilidade devida a efeitos
aeatérios ndo observaveis. Um caso particular sGo os GLMM espaciais, em que 0s
efeitos al eatorios sGo model ados por um campo gaussiano espacial.

Uma generalizacéo da formulac&o condicional do modelo gaussiano, estendida para

permitir informacéo de covariaveis &
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(i) {Sx): x T A% é um processo gaussiano estaciondrio com média zero,
variancias? e funcdo de correlagdo r (u,f );

(i) di(x), ..., dp(x) € um conjunto de p variaveis explicativas espacialmente
referenciadas e

(i)  condicionalmente sobre {S(x): x T A?%}, as variaveis aeatérias Yy, ..., Y, S0
mutuamente independentes.

Neste modelo di(X) representa variaveis explicativas que contribuem para a
variagdo espacial em Y; S(x) representa a variacdo espacial ndo explicada em Y e s?
representa a variacdo ndo espacial ndo explicadaem Y.

Entdo, a funcdo E[Y; éS(x;)] que varia espacialmente s através do valor de S(x)
na posicdo x; toma aforma E[Y; é5x)] = M(x;), sendo que a média condicional M(x),

esta relacionada a S(x) através de uma funcéo de ligacéo g de modo que

g(M(x)) = h(x) = S(x) +d(x)'b

sendo d(x)" T AP um vetor de covaridveis associadas aposicdo x eb T AP um vetor de
parémetros de regressao.
A distribuicdo de Y(x) €S tem uma densidade que depende unicamente da média

condicional M(x). Esta densidade pertence afamilia exponencia daforma

f(z, M= exp[2g(M+ b(2) - a(ge(M)], 24 W

emque Wi A é o suporte da densidade, mé o parametro médiae a, b, g sdo funcdes
reais, g € chamada fungdo de ligagdo canbnica. Assume-se que a fungdo de ligacdo é
continua, diferencidvel e estritamente crescente. Estas condicOes séo satisfeitas no caso
especia em que g = g.. A funcéo de ligac8o ndo pode ser escolhida arbitrariamente, ja
gue aamplitude de g(M(x)) deve estar nalinharea inteira. Para adistribuicdo binomial

afuncdo de ligacdo candnicaé g(rm = log[m' (N - .
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Existem varias dternativas para se fazer inferéncia em GLMM espaciais. Os
métodos mais freglentemente usados sG0 0 de pseudo-verossimilhanca, também
chamada quasi- verossimilhanca penalizada (PQL) ou verossimilhanga-h (Breslow &
Clayton, 1993), e ainferéncia Bayesiana (Diggle et al., 1998; Christensen et al., 2000).
Segundo Clayton (1996), embora o método PQL tenha um desempenho bastante
aceitavel em muitas situacgOes, geramente, € bastante laborioso, ja que envolve, em cada
iteracdo, a inversa de uma matriz quadrada de tamanho igua ao numero total de
parametros. Por outro lado, os métodos baseados em inferéncia bayesiana, tém ganho
espaco nos ultimos anos, devido ao desenvolvimento de métodos computacionais de
simulagdo, particularmente o caso dos métodos Monte Carlo implementados via cadeias
de Markov, conhecidos popularmente como métodos MCMC (Markov chain Monte
Carlo).

2.3.2 Modelos para a construcdo de mapas de risco de doengas

Tem havido ultimamente um crescimento muito rgpido ro nimero de trabalhos
gue combinam modelos lineares generalizados mistos e métodos MCMC para dados
espaciais. Uma das principais areas de aplicacéo € em epidemiologia humana, seguindo
os trabahos iniciais de Clayton & Kaldor (1987) e Besag et a. (1991) para mapear
riscos de doencas e descrever sua variagdo no espaco ou Simultaneamente em espago e
tempo. Aqui, os dados tomam a forma do nimero de casos de uma doenca em particular
e o0 correspondente tamanho da populagdo, para um determinado nimero de regides

espaciais discretas.

2.3.2.1 Modelo classico deriscos relativos de doencas

Em sua forma mais smples, os dados para estudos de variacdo geografica de
riscos de doencas consistem em pares (y;, n;), sendo n; o nimero de individuos sob risco
eyi o numero de casos da doencanadrea i, i = 1, ..., I. A andlise deste tipo de dados,
usualmente, inicia-se supondo que Y; segue uma distribui¢do binomial com parametros n;

e pi, sendo p; a probabilidade de risco desconhecida da doenca, na érea i. Assume-se
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gue os Yi's sG0 mutuamente independentes (num contexto Bayesiano os Yi's seriam
condicionamente independentes, dada a probabilidade de risco p;).

Para 0 caso de doencas pouco fregientes e ndo contagiosas £ grande e p;
pequena), 0 modelo binomial pode ser aproximado por um modelo Poisson, com
parametro m= E(Y;) = nip;. Usando uma probabilidade de risco de referéncia, p > 0, 0
modelo pode ser rescrito como Y; ~ Poisson(Eil j), sendo E; = njp 0 nimero esperado de
casos da doenca, obtido a partir da taxa de risco de referénciap, el = pi / porisco de
aparecer um caso da doenca na &rea i, relativo ao risco de referéncia p, conhecido como
risco relativoem relagcéo a p.

A escolha mais simples para a taxa de referéncia p € o risco global Sy / T
também chamado de padronizacdo interna, devido a p ser obtido internamente a partir
dos dados da propria regido sob estudo. As taxas de referéncia também podem ser
obtidas a partir de fontes de informac&o externas a a&rea sob estudo, quando, ent&o,
ocorre uma padronizacdo externa.

Pode ser facilmente demonstrado que o estimador de méxima verossimilhanca de
| i éarazdoyi / Ei conhecida como razio de morbidade padronizada (RMP). Estataxa,
porém, é de dificil interpretacéo, jaque avarianciadey; /E; éigual al iEi /(E)> = | ; [Ei =
I'i /(nip) e desse modo inversamente proporcional & contagens populacionaisn;. Assim,
os valores de RMP mais extremos sdo tipicamente encontrados nas &reas com as
populacBes menores. Essa desvantagem das RMP como estimativas do risco relativo é
mais 6bvia para o0 caso de areas sem casos da doenca (y; = 0), 0 que é bastante comum
no estudo de doengas raras. Desse modo, fazse necessario incorporar informacéo de

outras &reas, j 1 i, paramelhorar a estimativa de risco na areai como € descrito a seguir.

2.3.2.2 Modelo hierérquico bayesiano para mapear riscos de doencas

Considere | areas geogréficas, cada uma delas possuindo uma medida de risco x;,
i =1, .., |, que deve ser estimada. Segundo Assuncdo (2001), estes riscos podem ser
absolutos, tais como taxas per capita ou por 1000 habitantes, ou aternativamente eles

podem ser relativos a algum nivel, geralmente aquele do valor esperado E; que considera
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a probabilidade de risco de referéncia para a regido sob consideragdo. Os dados da
regido i correspondem aos nimeros de casos y; huma populacdo de tamanho ni. A
inferéncia bayesiana para esses riscos é baseada na distribuicdo a posteriori do risco x

dadas as observactesy, isto €,

o Ty) B Lya, - w1 [X) Fx)

em que L(y1, ..., yi | X) éafuncdo de verossimilhanca e f(x) € adistribuicdo a priori do
vetor de pardmetros X = (X, ..., %)'. Como foi descrito na secdo anterior, geralmente,
para 0 caso de doencas raras e ndo contagiosas, € assumido que, condicional mente aos
Xi's, 0s Y/'s sdo independentes com distribuicéo Poisson com média n;x; no caso de taxas,
ou E;x; no caso de riscos relativos. Para este Ultimo caso, a fun¢éo de verossimilhanca

dexq, ..., X; é dada por

LYoy 11 =0 BEL op(- xE).

i2 Y

O logaritmo do risco relativo, desconhecido para a tésima area, h; = log(x),
pode ser modelado como a soma de uma média global, denotada por m que expressa o
nivel geral do logaritmo do risco relativo através do mapa, e um efeito especifico por
area, denotado por w, que representa a diferenca entre o logaritmo do risco relativo para
ad&eai e amédiagloba. Deste modo, 0 modelo genérico para a i-ésima area pode ser

escrito como
hi =log(x;) = m+ w. (@)
A equacdo (1) € um exenplo simples de um modelo linear generalizado misto,

com uma estrutura de erro Poisson, uma funcéo de ligacdo logaritmica, um efeito fixo

(M e um conjunto de efeitos de érea aleatdrios (Wi, ..., W). Para completar a
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especificagdo do modelo € necess&rio somente descrever a distribuicdo a priori de w,
dados seus hiperparametros associados.

A forma mais simples a priori de modelar o logaritmo dos riscos relativos é
determinar um valor da média geral, para 0 qual sdo dedlocadas as estimativas
especificas por area, sendo que este deslocamento depende da estabilidade intrinseca dos
estimadores, e ndo da localizacéo das areas no mapa. Estes sGo chamados modelos de
heterogeneidade ndo estruturada. Os dois modelos paramétricos mais estudados sdo, a
distribuicdo gama para os riscos relativos, X;, € uma distribuicdo Gaussiana para o
logaritmo dos riscos relativos, hi. Segundo Clayton & Bernardinelli, (1992) o primeiro
leva a resultados algébricos mais simples, com expressdes de forma fechada para as
meédias a posteriori, mas 0 segundo tem consideravelmente um potencial maior para

extensdo. Assim, uma priori Gaussiana comumente usada € dada por

I to 1]
Pw[t)u {- —q (W - W)?y,
( |)H% 2a( )g

em que W é amédia aritmética de todos os logaritmos de taxas dadoencaet = 1/ s? é
um parametro que representa o inverso da variabilidade (precisdo) dos logaritmos de
taxas dadoenca. Note-se que log[P(w | t)] € proporcional asoma dos desvios quadrados
de w em relacdo a sua média e pode ser interpretada como uma penalizagdo por
heterogeneidade n&o estruturada. Segundo Clayton & Bernardinelli (1992), esta funcéo
ndo é uma distribuicdo propria ja que ela ndo varia em relacdo a W, sendo necessario
adotar uma restricdo linear (usualmente W= 0) ou omitir o efeito fixo mdo modelo (1),
em cujo caso W tomara o papel de nno modelo.

Modelos a priori mais estruturados permitem incorporar interdependéncia entre
0S Xi's, isto &, considerar que o0 estimador de risco relativo em uma area dada é
fortemente influenciado pelas estimativas de areas geograficamente adjacentes, e

unicamente de uma forma indireta pelas estimativas das outras areas do mapa. Como
um resultado disto, cada estimativa € deslocada para uma média local ao invés de uma
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média global, com relacbes mais fortes para &reas geograficamente mais proximas. A
classe de modelos baseada em campos aleatérios Markovianos como definidos em
Besag (1974) tem sido a mais intensivamente estudada.

Os efeitos w, ho modelo (1), podem ser considerados como um substituto para
aquelas variaveis desconhecidas, ou ndo observadas, que afetam o risco. Se estas
variaveis fossem realmente observadas, algumas delas ndo teriam uma estrutura
geografica definida, enquanto que outras visualizariam padrdes geograficamente
estruturados de variacdo. Se o0 primeiro tipo de varidveis fosse dominante, 0s W's
verdadeiros exibiriam heterogeneidade ndo estruturada. Por outro lado, se 0 segundo
tipo de variaveis fosse o predominante, os w's verdadeiros exibiriam heterogeneidade
geograficamente estruturada, em que os valores de risco relacionados a um par de areas
vizinhas seriam, geralmente, mais parecidos do que para um par de areas escolhidas
arbitrariamente. A abordagem Bayesiana requer que seja especificada uma distribuicdo
multivariada a priori para os w's que refletird a crenca a priori em relacdo ao tipo de
heterogeneidade geografica que eles representam. Uma hipotese de heterogeneidade ndo
estruturada levard a uma suposicdo a priori de que os w's sdo independentes e
identicamente distribuidos. Por outro lado, uma hipétese de heterogenel dade estruturada
levara aincorporacdo dentro do modelo a priori de uma correlagdo espacial para 0s wW's.
Os modelos anteriores sdo chamados modelos simples, ja que eles modelam unicamente
a heterogeneidade estruturada ou a heterogenei dade n&o estruturada.

Quando ndo se tem uma idéa a priori sobre o tipo de heterogeneidade dos
efeitos de area, entdo pode ser adotado um modelo misto ao invés de um modelo a priori
simples. Uma aternativa sugerida por Besag et a. (1991), e amplamente utilizada na
literatura epidemiolOgica, representa o risco de cada &ea como a soma de dois
componentes aleatérios independentes, um deles (fi), seguindo um padréo de
heterogeneidade ndo estruturada que representa efeitos aleatérios sem dependéncia
espacial na area i, enguanto que o segundo componente (i), segue um padrdo de
heterogeneidade estruturada e representa efeitos aeatérios espacialmente dependentes

dadreai, isto &,
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h=log(x)=f; +q. 2

Segundo Assungdo (2001), a primeira parte do modelo ndo possui uma estrutura
espacia e representa efeitos de pequena escala, ou diferencas entre uma area e outra que
ndo ultrapassam suas fronteiras geograficas. Estes efeitos poderiam, por exemplo, ser
acOes de salde publica ou caracteristicas socio-econémicas locais ndo compartilhadas
pelas areas vizinhas. Assim, por serem efeitos especificos de cada area, podem ser
model ados como efeitos aleatdrios independentes.

A segunda parte do modelo possui uma estrutura espacia e € definida de modo a
considerar que areas vizinhas sd80 mais semelhantes em termos de seu risco relativo do
gue duas é&reas arbitrariamente escolhidas na regido. Portanto, este componente
representa efeitos de longa escala, de acance geografico maior do que as fronteiras das
areas que estdo sendo consideradas. Muitas variaveis observadas, ou ndo, que afetam o
risco de uma doenca em particular, possuem esta caracteristica. Por exemplo,
caracteristicas ambientais, em geral, mudam suavemente no espaco e assim, &reas
proximas tendem ater valores similares para estas varidveis.

23221 Escolha dasdistribuicbesa priori

Em termos de modelagem, é comum assumir que os elementos do primeiro
componente da equacdo (2) possuem, a priori, distribui¢des normais independentes com
média zero e variancia si2. Assm, f = (f1,.., i)' tem uma distribuicdo normal
multivariada composta de termos independentes. Esta distribuicdo depende de um
parametro de precisdo t; = 1/sf?, que, em geral, é desconhecido. Este pardmetro
controla o grau de dispersdo dos efeitos aleatdrios sem estrutura espacial, sendo
inversamente relacionado a variabilidade ndo estruturada dos riscos relativos. Uma
distribuicdo a priori aternativa para o componente f; € a t-Student com média zero,
parametro de escala tf e n graus de liberdade desconhecidos (Pascutto et al., 2000). A
vantagem desta distribuicdo é que ela tem uma cauda mais pesada do que a normal e

assim a inferéncia € mais robusta em areas com valores de risco extremos. A
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distribuicdo t-Student ja tinha sido sugerida por Besag & Higdon (1999) como uma
alternativa para atenuar a vulnerabilidade de prioris gaussianas na presenca de outliers
na andlise bayesiana de experimentos agricolas de campo.

A distribuicBo a priori escolhida para o segundo componenteq = (q, ..., §)" que
tem uma estrutura espacial € tipicamente um campo aeatério Markoviano Gaussiano.
Esta distribuicdo, além de ter uma estrutura de vizinhanca espacial, depende de um
parémetro desconhecido adicional t, inversamente relacionado avariabilidade dosq's e
gue mede o grau de similaridade espacia entre estes componentes do risco relativo.

Este tipo de prioris merece especia atencéo e é descrito em detalhe a seguir.

2.3.2.2.1.1 Distribuicbesa priori baseadas em campos aleatorios M ar kovianos

Os efeitos aeatdrios espacialmente estruturados de um modelo hierarquico
Bayesiano seguem uma distribuicéo continua. O modelo a priori mais popular para este
tipo de efeitos € aquele em que a distribuicdo conjunta € norma multivariada. Em
particular, as auto-regressdes condicionais também conhecidas como modelos CAR
(Besag, 1974), tém sido amplamente usadas na literatura. Estes modelos especificam a
distribuicdo a priori condicional de g como sendo normal, com média que depende da
médiadosq, j ! i, nas &eas davizinhanca da areai. A formabasicadesta distribui¢éo €

dada pela expressdo

3 €)

o:
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Besag (1974), mediante o teorema da fatorizacdo, demonstrou que a

especificagdo condicional auto-gaussiana (3) implica que

q~ N(m nS)



21

emquem=(m, M, ... m)' eS=(l - o)™ éumamatriz de correlacdo n x n, simétrica
positiva-definida; C © (cj) € uma matriz de pesos n x n cujo (i, j)-ésmo elemento, cj,
reflete a associagdo espacial entre as &reas i e j (ainfluéncia de g sobre a esperanca de
). Assume-se que a matriz de pesos C € simétrica para assegurar que (I - o) sgja
invertivel; M © diag(m, ..., m) € uma matriz diagonal n x n conhecida e escolhida de
modo que S sga simétrica e positiva definida; g € um parédmetro que controla a
magnitude da correlacdo espacia e n=(s:1%, s&, ..., Si°) é um vetor de parAmetros de
escala

A escolhadamatriz S é importante, ja que ela indica como a associacao espacial
entra no modelo. S sera simétrica se e somente se ¢jm; = ¢imy, i, j =1, ..., |. Para
assegurar que S sgja poditiva definida, o parametro g deve pertencer ao intervalo (Gnin,
Ora), €M que Ughin < 0 < 1gnax S50 0 menor e o maior autovalores de M 2CMY2. Na
prética, freqlientemente € esperada uma dependéncia espacial positiva, e desse modo é
comum tomar gno intervalo (0, Onax)-

A maioria das abordagens, incorporando um modelo condicional para
dependéncia espacial, iniciam especificando-se um conjunto de pesos espacials para uso
em (3). Estes pesos tradicionalmente estdo associados a um conjunto de areas vizinhas
que contribuem com um peso positivo aesperanca condicional de ¢, com ¢; = 0 paraas
demais regides e ¢ = 0. Haum grande nimero de escolhas para M, C e gque satisfazem
acondicdo de que S sgja uma matriz de varidncias, smétrica e positiva-definida. Um
model o muito usado para associagcoes espaciais é a auto-regressao condicional intrinseca

gaussiana (Besag et al., 1991; Besag & Kooperberg, 1995), dada pela expresséo

em que 1} € o conjunto de &reas adjacentes (vizinhas) aarea i eq.i = {1, &, ..., 9-1, 9+1,

e O}
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Fazendo-se ¢j = 1 parajl i, tem-se 0 modelo

Q'I'IO
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em que e(l) er; €0 numero de vizinhos da éreai. Sob este modelo, o risco na
r

areai é suavizado para um risco médio definido pelo conjunto de &reas na vizinhanca da
areai, com variancia inversamente proporcional ao nimero de vizinhos. A comparacdo

com o modelo (3) mostra gue o0 modelo (4) corresponde aescolha de

;1 seasaress i e | S8 vizinhes
=1r

.O, em caso contrario.

Este modelo néo leva a uma matriz de precisdo S positiva-definida. Para se ver
isto, note-se que na i-ésimalinhade | - C, temse sO uma entrada com o valor 1 e r;
entradas com valores -1/r;. Assim, a soma em todas as linhas de | - C € zero, indicando
que amatriz S é singular (tem posto n-1) e portanto, ndo tem inversa. Devido a isto, 0
modelo (4) define uma distribuicdo a priori impropria para os efeitos aeatorios
espacialmente estruturados q em (2). A variancia nq2 em (4), a qual somente é
interpretédvel condicionalmente, ndo é mais proporcional avariancia marginal, ja que o
modelo é ndo estacionario (é possivel ter uma média arbitréria para cada Q) e, portanto,
a distribuicdo conjunta de q néo existe. Segundo Congdon (2001), a natureza impropria
desta distribuicéo surge devido ao fato de que ela especifica unicamente diferencas nos
riscos da doenca e ndo seus niveis. Porém, segundo Wakefield et a. (2000), uma grande
vantagem do modelo ndo estacionario (4), € que a forma da dependéncia espacial pode

variar através da regido sob estudo.



23

Cressie & Chan (1989) propuseram uma escolha para a matriz de variancia-
covariancia de um processo CAR, a qua pode ser usada como uma distribuicéo a priori
propria para os efeitos aleatorios espacialmente estruturados do modelo (2) com as

seguintes escolhas paraM, C eg

ai (amin’

x 1 . . L,
a,. ) M, ==, oinverso do nimero esperado decasosa i - éSma area,e
E

E.
i. =L, se as &easi e sd0 vizinhas
G =IVE

10, em caso contrario.

—— —

Ao contrario da auto-regressdo intrinseca (4) que seleciona 9= QGnax = 1,
indicando uma forte suposicdo a priori em relacdo a dependéncia espacial, 0 modelo
proposto por Cressie & Chan (1989) permite aos dados sugerir provaveis valores para g
dentre aqueles para 0s quais S € positiva-definida ja que, a priori, este parametro pode
variar sobre qualquer valor de seu espaco paramétrico (Gnin, Onax)-

Uma dificuldade com a aproximagado condicional € que, freqientemente, néo fica
claro como escolher os pesos c;j e a vizinhanga ¥j. Vérios autores (Clayton & Kaldor,
1987; Besag et d., 1991; Waller et ., 1997, dentre outros) tém considerado as areas i e
j como vizinhas se elas compartilham um limite comum. Isto seria razével no caso de
todas as regides serem de tamanho similar e arranjadas num padrdo regular, mas em
estudos de mapeamento de doencas, as regides sdo frequentemente subdivisdes politicas,
tendo pouco a ver com a etiologia das doencas ou com fatores de risco comum. Além
disso, devido em parte a aglomeracdo da populacdo em risco em nucleos urbanos e a
mobilidade destas populacfes, as regibes podem variar amplamente tanto em area
geografica quanto em tamanho da populacdo. De acordo com Conlon & Waller (1998),
para alguns fatores de risco ambiental, a contiguidade regional pode néo ser a definicéo
mais satisfatéria de vizinhanga. Varios outros esguemas de vizinhanga sdo possiveis
(Cliff & Ord, 1981), embora tais formulagdes devessem ser consideradas aluz de uma
restricdo de simetria (isto & cjm; = ¢imi). Cresse & Chan (1989) consideram uma

estrutura de vizinhanga que depende da disténcia entre centrGides de &eas. Eles
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determinaram a distancia dentro da qual duas areas sdo consideradas como vizinhas
através de uma andlise exploratéria usando o variograma experimental. Best et al.
(1999) e Conlon & Waller (1998) consideraram esguemas de vizinhanga baseados em
funcbes paramétricas de distancia; estas consideram pesos que decrescem amedida que
se aumenta a disténcia entre centroides de éreas.

Como jafoi ressaltado, a distribuicdo a priori conjunta para q = (¢, ..., ) que
corresponde a0 modelo (4) € imprdpria ja que o nivel médio para cada q ndo esta
definido. A distribuicdo a posteriori paraos q's, porém, é identificavel na presenca de
gualquer dado informativo y; (Besag et a., 1995; Molli€, 2000). Alternativamente,
Besag & Kooperberg (1995) propuseram uma reparametrizacdo incluindo no modelo
um termo de intercepto separado, a, representando o nivel médio de risco, e impondo a
restricdo Sjq = 0 para assegurar que o modelo sgjaidentificavel. A distribuicdo a priori
para este termo de intercepto é totalmente ndo informativa, ou sga, uma uniforme
variando entre -¥ e +¥. MacNab & Dean (2000) fizeram extensdes dos modelos CAR
classicos e apresentaram outro tipo de prioris auto-regressivas condicionais para uso na
model agem dos efeitos al eatérios espacialmente estruturados do risco de doengas.

Também é possivel 0 uso de formas ndo gaussianas para especificar a
distribuicdo deste componente espacialmente estruturado. Por exemplo, Besag et al.
(1991) e Best et al. (1999) consideram a distribuicéo Laplaciana (exponencial dupla) a
qua leva a um modelo baseado na mediana ao invés da média das taxas nas éreas da
vizinhanga. Segundo Wakefield et a. (2000), isto pode ser mais apropriado quando sdo
esperadas discontinuidades em taxas da doenca entre areas.

Cada uma das prioris dos componentesf = (f4,..., )" eq=(q, ..., ), depende
dos parametros tr e tq Estes parametros sdo chamados de hiperparametros e séo
modelados por outra distribuicdo chamada hiperpriori, j& que ela se refere aos
parametros da distribuicdo a priori dos parametros da funcéo de verossimilhanca. Deve-
se tomar especia cuidado na especificac8o destas hiperprioris. O uso de hiperprioris
impréprias uniformes ndo € possivel nestes casos, j4 que isto daria como resultado

distribuicdes a posteriori improprias. De acordo com Richardson & Monfort (2000),
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quando se usarem prioris flats € necessario especificar limites inferiores para as
variancias, como foi feito por Richardson et a. (1995). No caso de dados com
variabilidade maior do que a esperada, ainda com algumas prioris proprias tais como a
distribuicdo gama ou a c?, é necessério especificar limites inferiores para as variancias
para evitar problemas com a estimacdo (trapping) para valores proximos de zero.
Tipicamente, tem sido escolhida uma distribuicio Gama G(1 ,1) para o inverso da
variancia (precisao) dos efeitos aleatérios, com T sendo um valor pequeno tal como 1072
ou 10" para ambos os hiperparametros. Kelsall & Wakefield (1999) destacaram, porém,
gue ainda uma priori vaga como esta pode ser atamente informativa. Em particular,
estas prioris ndo sdo0 consistentes com nivels muito pequenos de variabilidade nos
efeitos aleatdrios. Como uma alternativa, estes autores sugerem o0 uso de uma
hiperpriori Gama(0,5; 0,0005), ja que, em muitos contextos esta dara um intervalo
plausivel para o inverso da variéncia dos riscos relativos através da regido sob estudo. A
média da distribuicdo gama representa a suposicdo a priori do valor do pardmetro de
precisdo tqou tf, e sua variancia reflete a incerteza em relagdo a esta crenga a priori.
Portanto, as estimativas Bayesianas dos parametros de interesse no modelo poderiam ser
sensiveis a escolha dos parametros desta hiperpriori. Apesar disto, Mollié (2000)
sustentou que as estimativas do risco relativo e a construgdo de mapas parece ser robusta
a esta escolha. Assuncdo (2001) igualmente destacou que a escolha de outras
hiperprioris bastante diferentes da Gama(0,001; 0,001), produziu, essenciamente, as
mesmas estimativas do risco relativo num modelo espaco-temporal para mapeamento de
taxas de doencas. Segundo Mallié (2000), se 0 objetivo principal da andlise € obter
estimativas especificas por area de riscos de doengas, a sensibilidade & escolha das
hiperprioris ndo tem consequéncias grandes; porém, se 0 objetivo principal € quantificar
e explicar o padréo subjacente da variacdo em risco de doengas através da regido sob
estudo, deve-se tomar cuidado na interpretagcdo das estimativas em fungdo das prioris
escolhidas. Uma distribui¢do a priori propria aternativa para tf e tqsugerida por
Bernardinelli et al. (1995) e Richardson & Monfort (2000) é a c?, com parametros de
escada e graus de liberdade pré-especificados. Outras estratégias para a escolha destas
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hiperprioris foram igualmente sugeridas por Bernardinelli et a. (1995) e Mallié (1996,
2000).

Os parametros s¢2 = 1/ts e :sq2 = 1/t controlam a magnitude dos componentes f
e q respectivamente, sendo que valores pegquenos da razéo SqZ/sz refletem um dominio
da heterogeneidade ndo estruturada espacialmente, enquanto que valores grandes
indicam um dominio da variag@o estruturada espacialmente. Segundo Mollié (2000),
porém, a calibracdo desta razéo € complicada pelo fato que sq2 somente € proporcional a
variagdo espacial condicional do logaritmo dos riscos relativos, sendo que cada éreatem
uma constante de proporcionalidade diferente, dada pelo inverso de seu nimero de
vizinhos. A varidncia margina pode ser encontrada considerando a forma da
distribuicdo conjunta parao log x;, i =1, ..., I. Isto leva a uma covariancia a priori
marginal tedrica dada pela expressio sl + si(l - C)'M. Como foi visto
anteriormente, porém, a matriz (I - C) € singular, e desse modo a covariancia marginal
ndo existe. NoO entanto este autor sugeriu uma forma de aproximar a variabilidade

marginal dos efeitos aleatorios, calculando as variancias marginais empiricas
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Assim, arazéo S;IZ/sz pode ser usada para estimar a importancia relativa de cada
componente para a variacao total dos efeitos aleatorios.

O modelo (1) pode ser generalizado para permitir efeitos de coveriaveis,
substituindo mpor Zb, sendo Z uma matriz de p covaridveis conhecidas, medidas em
cada&eaeb = (o, .., bp)T um vetor de parametros desconhecidos. Em alguns casos
essas covariaveis podem também variar no espago, e assim, os parametros b; podem ser
modelados considerando uma estrutura espacial similar a modelagem dos efeitos
aleatorios g como foi proposto por Assuncéo et al (2002).

Literatura recente sobre mapeamento de doencas discute também o uso de

modelos com efeitos aeatérios multi-niveis que incorporam efeitos aleatorios
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hierérquicos para explicar a variabilidade em diferentes nivels da hierarquia geogréfica.

Um exemplo deste tipo de modelos pode ser encontrado em Dean & MacNab (2001).

2.3.2.2.2 Implementacdo dos modelos hierarquicos bayesianos

Juntando os elementos anteriormente descritos, € possivel especificar a
distribuicdo de probabilidade a posteriori conjunta dos pardmetros e dos
hiperparametros. Esta distribuicdo é proporciona ao produto das distribuic¢des dos trés

niveis hierarquicos considerados, isto €,

xf ey n BB on- xE)?
i=1 yi! p (5)

fE.,..f 19)f (8, ..e [8)F(G)F(Q).

Com base nesta distribuicdo a posteriori conjunta, € possivel fazer qualquer
inferéncia desgjada a respeito do logaritmo do risco relativo. O célculo da distribuicéo
margina a posteriori dex dadoy implicaintegrar a posteriori conjunta (5) em relagdo a
x. Edtaintegracdo, porém, geramente, é analiticamente intratdvel. Nestes casos, 0 UsO
de métodos computacionalmente intensivos tais como os métodos MCMC, fornecem
uma aternativa para obter esta densidade margina. O mais popular deles é o
amostrador Gibbs, algoritmo introduzido na estatistica a partir do artigo de Geman &
Geman (1984). Mediante este método, ao invés de calcular ou aproximar diretamente a
densidade margina de x, € possivel gerar uma amostra que segue uma distribuicdo da
densidade marginal requerida, sem ter que precisar do célculo dessa marginal. A
simulacdo de uma amostra, suficientemente grande, permite o cdlculo da média, da
variancia e de outras caracteristicas da densidade a posteriori margina de interesse para
um grau de exatiddo desgado. Por exemplo, em um contexto de mapeamento de
doencas, € possivel calcular um intervalo de credibilidade bayesiano para o risco relativo
em cada ponto do mapa, ou calcular a probabilidade de que o logaritmo do risco relativo

numa area em particular exceda um nivel dado, contando o nimero de valores simulados
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que sdo maiores do que esse nivel. Detalhes deste método podem ser encontrados por
exemplo em Casella & George (1992) e Gilks et al. (1996). Embora os métodos MCMC
permitam a estimagdo dos parametros de interesse, o tamanho finito da simulagéo
introduzird um grau de erro de aproximagdo conhecido como erro padréo de Monte
Carlo. Amostras grandes e aproximadamente independentes (isto é, com
autocorrel agcdes baixas entre val ores amostrados consecutivamente) terdo erros de Monte
Carlo relativamente baixos. Segundo Wakefield et a. (2000), porém, infelizmente os
modelos usados em contextos de mapeamento podem exibir atas correlacfes entre
parametros do modelo e incluir termos que sdo fracamente identificados (isto €,
identificados somente por uma priori vaga), 0 que pode gerar amostras atamente
correlacionadas e desse modo as simulagdes via MCMC devem ser efetuadas para um
nimero grande de iteragcBes buscando gerar uma amostra com uma precisdo adequada

parafazer ainferéncia a posteriori.

2.3.2.2.3 Modelos hierarquicos bayesianos espago-temporais

Mais recentemente o interesse tem sido centrado na andlise de taxas de doencas
em espaco e tempo (Bernardinelli et al., 1995b; Waller et al., 1997, 1998; Knorr-Held &
Besag, 1998; Xia & Carlin, 1998; Pickle, 2000; Sun et al., 2000; Assuncéo et al., 2001).
Em sua forma mais simples, os dados para tais estudos consistem da observacéo do
nimero de individuos sob risco, e 0 nUmero de casos ou mortes para cada combinagao
espaco-tempo. Knorr-Held (2000) propés uma estrutura unificada para a andlise de
incidéncia, ou dados de mortalidade em espaco e tempo que, aém dos efeitos principais
espaciais e temporais, leva em consideracdo as interacbes espaco-tempo. Este autor
introduziu quatro tipos de interacdo com diferentes suposicbes a priori a respeito da
inter-relacdo entre os parametros espaciais e temporais. A andlise € iniciada com um
modelo sb de efeitos principais separdveis em espaco e tempo, em que nj; denota o
nimero de individuos em risco na localidade i (i=1, .., I),noaot (t=1,.. T). E
assumido que o numero de casos ou mortes Yi;, durante o ano t, segue uma distribuicdo

binomial com parametros ni; € pi. A probabilidade de sucesso pi: € modelada num
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contexto de modelos lineares generalizados, usando uma funcéo de ligacdo logistica para
a binomia, e um preditor linear h; que se decompde aditivamente em efeitos
dependentes em tempo e espaco. Assim, para 0 modelo sO com efeitos principais €

assumido que

hie=In{ pic/(1-pi) } =ar+g+q+fi, (6)

sendo a; e g efeitos temporais, representando caracteristicas ndo especificadas do ano t
gue, respectivamente, visualizam, ou ndo, uma estrutura temporal a priori.
Similarmente, q e f; representam caracteristicas ndo especificadas da localidade i, que,
respectivamente, visualizam, ou ndo, estrutura espacial.  Distribuicdes a priori
Gaussianas multivariadas com média zero e matriz de precisdo kK sdo atribuidas aos
quatro vetores de parametrosa = (ay, ..., an)',g=(qg, ... &', g=(q, ..., g)" ef =(fy,
... T1)7 de hy, em que k é um escalar desconhecido e K é uma matriz estrutural
conhecida, como definida em Clayton (1996). A matriz K é diferente para cada vetor de
parémetros ja que ela tenta descrever diferentes suposicdes sobre a inter-relacdo entre
parémetros dentro de cada vetor. Na presenca de interagdo espaco-tempo, esta
formulacdo é expandida, adicionando-se parametros de interacdo d; a (6), na forma de
produtos de um dos dois efeitos principais espaciais com um dos dois efeitos principais
temporais.

Bernardinelli et al (1995) propuseram um modelo de interagdo espaco-tempo
para a andlise de variagdo geogréfica de taxas de doencas que modela o logaritmo das
taxas como uma funcdo linear do tempo, com coeficientes especificos por érea e dando
uma distribuicdo a priori que considera éreas vizinhas como tendo perfis de risco
similares. Uma parametrizacéo diferente deste modelo foi adotada por Assuncéo et a
(2001) para mapear e predizer taxas de leishmaniose visceral em Belo Horizonte (MG).
Eles propuseram um modelo de tendéncia polinomial de segundo grau especifico por
area que captura a aceleracdo e desaceleracdo das taxas da doenca através do tempo,

tendo aforma
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i =In(x;)=a; +b;(t- 1) +g,(t- J°

em que a; representa o logaritmo da taxa da doenca na area i no primeiro tempo e
bi+g(2t-1) representa o incremento no logaritmo da taxa na érea i ao passar de um tempo
t paraum tempo t+1. Prioris auto-regressivas condicionais (CAR) foram atribuidas para
0s trés vetores de parametrosa ,b eg.

MacNab & Dean (2001) propuseram o0 uso de modelos aditivos generalizados
mistos (GAMM) para a andlise espaco-tempora de riscos de doengas. Estes modelos
incluem efeitos aleatdrios espacialmente correlacionados e componentes temporais
deatdrios e fixos. Os autores usaram uma aproximacdo de suavizagdo auto-regressiva
local através da dimenséo espacial, mas adicionaram uma suavizacao utilizando splines-
B de baixa ordem sobre a dimensdo temporal. Eles usaram uma suavizacéo spline de
efeitos fixos para desmascarar tendéncias gerais para toda a regido considerada e splines
de efeitos aleatodrios paraisolar tendéncias de pequena area. Van der Linde et al. (1995)
tinham registrado previamente o uso de splines na andlise de taxas de mortaidade num
contexto espago-tempo. Fahrmeir & Lang (2001) fizeram aplicagbes dos GAMM com
efeitos aleatdrios espaciais e covariaveis multiplas, usando inferéncia Bayesiana.

Os trabahos citados até aqui referemse a casos de doencgas ndo infecciosas tais
como o cancer ou a leishmaniose, em que sdo observadas contagens de individuos em
pequenas areas sobre uma série de periodos longos de tempo (geralmente, um ano).
Estes estudos geralmente tém por objetivo encontrar dependéncia sobre uma ou mais
covariaveis que poderiam orientar sobre politicas publicas de salde a serem seguidas,
para prevenir tais doengas. A dependéncia espaco-temporal neste tipo de modelos é
importante para uma inferércia eficiente sobre os coeficientes de regresséo das
covaridvels. Em contraste, quando a doenca € infeciosa, os periodos entre observactes
sd0, usualmente, curtos (por exemplo, uma semand). Aqui a doenca é muito mais
dindmica, e o interesse € encontrar @MO as contagens num tempo t-1 influenciaréo as

contagens num tempo t. Neste caso as covaridvels ainda sdo importantes para explicar
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heterogeneidade, mas a énfase esta centrada nos parametros que governam a dindmica
temporal. Cresse & Mugglin (2000) propuseram um modelo bayesiano para
caracterizar heterogeneidade espaco-temporal, incorporando ferramentas de modelagem
bayesiana, usadas no caso de doencas néo infeciosas. O modelo supde que a intensidade
da doenca numa érea pequena num tempo t depende linearmente da mesma &rea, de seus
vizinhos mais préximos, e de seus segundos vizinhos mais proximos, todos num tempo
t-1. O modelo tem poder preditivo para determinar necessidades de assisténcia amedida
gue a epidemia se desenvolve.

Kaiser et a. (2002) ressaltaram as limitagbes na modelagem da dependéncia
espacia através de campos aleatérios Markovianos Gaussianos para 0 caso de dados
bindrios ou de contagem, e especificamente em modelos de mistura, em que ha um
processo espacial latente que atua para produzir o padrdo espacial observado. Eles
apresentaram uma metodologia que permite a construcdo de modelos de mistura sem
restringir a distribuicdo de mistura espacial a ser gaussiana. Esta metodologia é baseada
em distribuigdes condicionais da familia exponencial e € ilustrada com um exemplo
usando a distribui¢do beta-binomial.

24  Critériospara selecdo de modelos

No contexto de modelagem cléssica, a comparacdo de modelos comumente é
feita definindo-se uma medida de gjuste, tipicamente a estatistica deviance e, uma
medida de complexidade, o nimero de parémetros livres no modelo. Como o
incremento na complexidade dos modelos vai acompanhado de um guste melhor, os
modelos usuamente sd0 comparados, procurando-se um equilibrio dessas duas
guantidades. Seguindo o trabalho pionero de Akaike (1973), os métodos propostos para
comparar modelos frequentemente tém estado baseados na minimizag&o de uma medida
de perda esperada sobre uma replicacdo do conjunto original de dados.

Infelizmente, em modelos hierarquicos complexos, nos quais 0s parametros
geramente, superam o nimero de observacdes, métodos tradicionais ndo podem ser
aplicados diretamente. Por exemplo, os testes de razéo de verossimilhanga, em geral,

possibilitam a escolha entre model os somente no caso aninhado, onde ha uma hipétese
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nula ndo ambigua (Gelfand, 1996), sendo a selecdo baseada em uma aproximagdo c?
assintética para a distribuicdo da diferenca de deviances o que pode néo ser confiavel
para tamanhos amostrais pequenos. Além disso, tal aproximacdo freqlientemente ndo
serd aplicavel para modelos ndo regulares (no sentido de que o nimero de paréametros
tende ao infinito amedida que se aumenta 0 nimero de observacdes). Mesmo quando as
aproximacOes usuais assintéticas sdo vdlidas, Gelfand (1996) sustenta que o teste de
razéo de verossimilhanca € inconsistente, ja que quando o tamanho amostral tende ao
infinito, a probabilidade de que 0 modelo superparametrizado seja selecionado, dado que
0 modelo reduzido € verdadeiro, ndo se aproxima de zero. A razdo de verossimilhanca
da muito peso a modelos de dimensdes maiores, sugerindo a necessidade de impor uma
reducéo ou penalizagado para dimensdo sobre a fungdo de verossimilhanca.

O fator de Bayes tem sido amplamente usado na comparacdo de modelos
Bayesianos, mas segundo Gelfand (1996), ele carece de interpretagdo no caso de
modelos com prioris improéprias, freglientemente usadas em especificagdes hierarquicas
complexas, aém de ser dificil de calcular para modelos com conjuntos grandes de
dados. Algumas formulagdes sugeridas para corrigir este problema incluem o fator de
Bayes intrinseco (Berger & Pericchi, 1996) e o fator de Bayes fracionario (O'Hagan,
1995). Estas dificuldades tém levado ao desenvolvimento recente de critérios de escolha
de modelos Bayesianos aternativos, tais como o critério de informacéo da deviance
(DIC) proposto por Spiegelhalter et a. (1998, 2002) e um critério baseado na
minimizacdo de uma funcdo de perda quadratica preditiva proposto por Gelfand &
Ghosh (1998), descritos a seguir.

24.1 Critério de Gdfand & Ghosh (1998)

Estes autores propuseram um critério de verossimilhanga penalizada surgindo
sob a distribuicéo preditiva a posteriori, que pode ser definido da seguinte forma: sgjam
Yobs UM Vetor cujos componentes sdo valores observados da variavel de interesse Y, Yyep
uma replicagdo de Yons para um determinado modelo m (yrep teém a mesma distribuicéo

gue Yops) € a uma acdo a ser tomada.
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Uma funcdo de perda univariada L(y, a) para o I-ésimo componente de ye, € @
acao a é definida por

L(Yireps @ ; Yi.ob9) = L(Yirep, @)+ KL(Vi,00s @), k2 O, (7

em que a pode ser vista como uma agdo de compromiso, ja que (7) recompensa os
modelos tanto pela proximidade de g a i rep, qUanto a yi ops, K indica o peso dado a cada
componente da fungéo (7), sendo que L(Virep, &) Captura a precisdo das estimativas e
L(Yi.0bs, &) avaliaaqualidade do gjuste.

O critério de avaliacéo de model os baseado na perda a posteriori preditiva é dado
pela minimizagdo em a da esperanca de fungdo de perda L(Yrep, @ Yobs) €M Virep

condicionalmente a yons € M. Dessa forma, define-se

Dk(m) = é- mn EYI‘qu|y0bs,mL(y|,l'ep’ a1 ; yobs)
=T . ®)
J .
= a nln {EYLrepl)’obs,mL(yl rep? al ) + kI‘(yl ,obs? a' )}
R

Usando-se a fungio de perda quadrética L(y, a) = (y - a)°, a equago para o I-

ésimo termo em (8), com um g fixo, pode ser reescrita como

O™ +(a - M™)? +K(@, - Vi o)’

sendo

2(m)
=

n_fm) = E(y| rep | yobs; m) eo Va(yl,rep | yobs’m)'

O valor de a que minimiza essa fungéo € dado por



_ (rTIT + kyl,obs)

L Kk+D)
Substituindo-se este valor de a em (8) obtém se

n
o

D k k
D —2 A 2(m) + (m) _ 2 - P + G
« (M) 210 | K +1|:10 | Yiobs) (m) —k ] (m)

com

GM=A4(M" - y,4)° e Pm=46%"
1 |=1

sendo G(m), uma medida de qualidade de gjuste e P(m), um termo de penalidade. Para
modelos muito simples, tanto G(m) quanto P(m) tendem a ter valores altos. A medida
gue a complexidade do modelo aumenta, essas duas estatisticas decrescem, sendo que
P(m) voltara a crescer quando o modelo passar a apresentar uma quantidade exagerada
de parametros. Dessa forma, P(m) punira model os que seréo favorecidos pela estatistica
G(m).

A constante k, geralmente, pouco influencia a escolha do modelo, como foi
mostrado por Gelfand & Ghosh (1998). Um caso extremo é fazer kK ® ¥, em cujo caso

tem-se

D(m)° LI(QL D, (m) =P(m) + G(m).

Vaores pequenos de D(m) indicam um melhor gjuste do modelo. Este critério
foi aplicado por Xia & Carlin (1998) para comparar modelos hierarquicos espaco-

temporais na area de mapeamento de doencas.
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2.4.2 Critério deinformacdo da deviance (DIC)

Recentemente, Spiegelhalter et al. (1998, 2002) propuseram uma generalizacdo
do critério de informacdo de Akaike, baseado na distribuico a posteriori da estatistica
da deviance

D(q) =-2log p(ylq) +2log f (y)

em que p(y|q) afuncéo de verossimilhanca para o vetor de dados observados y, dado o

vetor de parametros q e f (y) alguma funcéo de padronizacdo dos dados sobre s mesmos
e desse modo n&o tendo impacto sobre a selecdo de modelos. Sob esta aproximagéo, o

gjuste do modelo € resumido pela esperanca a posteriori da deviance

D =E,,[D]
enquanto que a complexidade de um modelo é capturada pelo nimero efetivo de
pardmetros Pp, definido como a deviance esperada meros a deviance avaliada nas
esperancas a posteriori

P, =E,,[D]- D(E,,[&)=D- D(&).

Finalmente, os modelos podem ser comparados usando o critério de informacéo

da deviance definido como
DIC=D+P, =2D - D(€)

com valores pequenos de DIC indicando um melhor guste do modelo. Zhu & Carlin
(2000), aplicaram este critério na comparacdo de model os hierarquicos espago-temporais

usados na area de mapeamento de risco de doencas.
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Outros critérios preditivos para a avaliacdo e escolha de modelos hierérquicos
Bayesianos espaco-temporais num contexto de mapeamento de riscos de doencas podem
ser encontrados em Waller et al. (1997) e Knorr-Held (2000).

2.5 Modelos para dados ausentes
Segundo Congdon (2001), todos os modelos para estimacdo de dados ausentes
estdo, implicita ou explicitamente, baseados na expansdo dos dados observados para
explicar os dados latentes ausentes. Desta forma, existe uma conexdo natural com
modelos que incluem varidvels sujeitas a ndo resposta, em que a funcdo de
verossimilhanca do conjunto de dados completo consiste de um modelo de amostragem
para os resultados observados juntamente com um modelo para 0 mecanismo de ndo
resposta ou mecanismo dos dados faltantes (Little & Rubin, 1986).
Varios tipos de abordagens tém sido aplicados a problemas de dados ausentes
(uma completa revisdo pode ser encontrada em Little & Rubin, 1986), mas, segundo
Congdon (2001), certas restricdes aplicamse a todos eles. Por exemplo, a simples
omissdo dos dados ausentes da andlise, somente leva a inferéncias véidas se os dados
s80 ausentes completamente ao acaso, isto €, 0s valores desses dados ausentes sGo uma
simples amostra aeatéria de todos os vaores dos dados. Uma suposicdo menos
restritiva € a de auséncia ao acaso, sob a qual a probabilidade de que uma observacéo
estgja ausente depende dos dados observados mas ndo dos dados ausentes. De modo
geral, considere Y = {Yops, Yauist COMO sendo o conjunto completo de dados observados e
ausentes, e R ={R} um indicador binario tal que R = 1, se o dado foi registrado ou R =
0, se 0 dado é faltante, para o individuo i, i =1, ..., n. Assume-se que R é observado
completamente. Este indicador € considerado como uma variavel aleatéria em adicéo &
variaveis observadas Yops. Assim, a distribui¢do conjunta dos indicadores de resposta R

edosdados Y tem aforma

f(R, Y [ gray) = fo(Y |av) f2(R|Y, ORr)
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em que f; é afuncdo de densidade de Y com vetor de parametros gy e f, é a funcéo de
probabilidade para 0 mecanismo de resposta com vetor de pardmetros gr. Assim, O
mecanismo de resposta para a geracdo de R como expresso no modelo, com vetor de
parametros gr, pode ser influenciado pelos resultados Y, sgam eles observados ou
ausentes. A distribuicdo condicional de R, dado o conjunto de dados completo Y,
indexado pelo vetor de parametros desconhecido g, descreve o mecanismo de dados

ausentes. Esse mecanismo serd considerado como aleatério ao acaso se

f2(R1Y, ar) = f(R[Yobs, Yas Or) = f(R| Yobs, QR)-

Desse modo, a distribuicdo do mecanismo de dados ausentes pode depender de
outros valores observados (incluindo covariaveis completamente observadas), aém dos
pardmetros gr, Mmas ndo depende dos valores ausentes. Segundo Gelman et a (1995),
este caso € 0 mais comum de aparecer na prética e o fato de ter suposicdes menos
severas faz possivel ainferéncia sobre os parametros de interesse sem precisar modelar o
mecanismo dos dados ausentes.

25.1 Imputacdo multipla

Esta técnica estatistica proposta originalmente por Rubin (1977) e descrita em
detalhe em Rubin (1987), esta baseada na substituicdo de cada valor ausente ou
deficiente com m 3 2 vaores acetévels, representando uma distribuicdo de
possibilidades (nossa incerteza sobre qual valor imputar). Assim, com as m imputacdes
para cada dado ausente é possivel criar m conjuntos de dados completos e cada um
desses conjuntos € analisado, usando-se procedimentos padrfes para conjuntos de dados
completos, tal como se os dados imputados fossem os dados reais. Num contexto
Bayesiano, essas imputacdes sdo obtidas via a técnica de predicdo Bayesiana usual,
tratando os dados ausentes como parametros extras a serem estimados. Assim, no caso

de dados ausentes ao acaso, a densidade preditivade Yas €
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P(yaus | yobs) = c\)p(yaus | yobs’qY) p(qY | yobs)qu

em que qy € o vetor de pardmetros do modelo usado para estimar os dados ausentes yays.
Assim, as imputagbes podem ser criadas amostrando-se primeiro da densidade a
posteriori de g, para obter q* e depois amostrando da distribuicéo preditiva P(YaudYobs:
g*). A andlise dos m conjuntos de dados completos, usando-se métodos padrdes
fornecem estimativas diferentes de q (6|1, dm), com variancias associadas Uy, ..., Un,
respectivamente. O passo seguinte é combinar essas estimativas para obter inferéncias
finais que reflitam apropriadamente a incerteza associada aos dados ausentes, sob 0

modelo especificado. A estimativa combinada para cada g é dada por

_ 6“(:]_,
a7an

A variabilidade associada a esta estimativa tem dois componentes: a variancia
dentro das imputacoes,

U

W= —
a

e avariancia entre imputagoes,

Assim, avarianciatotal estimada para a estimativa combinada q €
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T=w+E 10
emyg

em que (m + 1) / m é uma correcdo pelo fato de m ser finito.

Quando g € um escalar, estimativas por intervalo e niveis de significancia podem
ser obtidos usando-se uma distribuico de referéncia t-Student com v = (m - 1)(1 + r'ty?
graus de liberdade, sendo que r € o incremento relativo na variéncia devido aos dados

ausentes, isto &,

Assim, uma estimativa por intervalo para g com um coeficiente de confianca de

100(1 - a)%, é dada por
g+t (@l AT

A fracdo de informacéo sobre qausente devido aos dados faltantes € dada por

_r+2/(v+3)
r+1

Extensdes desta metodologia e aplicacdes recentes podem ser encontradas para a
area de salide publica em Zhou et a (2001) e sob um contexto bayesiano em Landrum &
Becker (2001) e Wu & Wu (2001).



26  Modelosdemisturas

Embora muitos fendmenos permitam uma modelagem probabilistica através de
distribuigdes cléssicas tais como a normal, gama, Poisson, binomia etc, a estrutura
probabilistica de alguns fendbmenos observados pode ser complicada demais para ser
acomodada por estas formas simples. Entre as solugdes estatisticas para este problema
estdo escolher uma abordagem ndo paramétrica ou usar distribuicbes parametrizadas
mais elaboradas. Esta Ultima op¢do esta baseada em densidades padrdes f(x|0), usadas
como uma base funcional para aproximar a densidade verdadeira g(x) da amostra da

seguinte forma

9% @(x) =4 pif (xIg)
©

emque p1 + ... + pr= 1. O lado direito da equacéo (9) é chamado de distribuicéo de
mixtura finita e as vérias distribuicdes f(x | ) S5 os componentes da mistura. E comum
assumir que os componentes da mistura sdo todos da mesma familia paramétrica, com
diferentes vetores de parametros g.

Um caso particular de distribuigdes de mistura sdo os model os inflacionados de
zeros, muito Utels quando, por exemplo, a classe zero de um conjunto de dados é
inflacionada pela inclusdo de individuos pertencendo a um grupo de “ndo sucetiveis’ ou
“ndo infestados’. Cohen (1966) considerou a forma geral deste tipo de distribuicdo de

mistura tendo a expresséo

i(1- p)+pR(0a) se x=0

P(x; p.q) =
(epa) %pPl(X:q) e x>0

em que P1(x;q) € qualquer distribuicdo discreta definida sobre o dominio x > 0 com

parametros q = (Qp, G, ..., 4" .
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Cobrindo aspectos de gjuste e inferéncia, Ridout et a. (1998) apresentam uma
revisdo de literatura e discutem uma metodol ogia geral para modelar dados de contagem
inflacionados de zeros, com énfase em aplicagdes em agricultura, enquanto que Vieira et
al. (2000) apresentam alguns modelos para dados de proporcgdes inflacionados de zeros
com aplicacbes a ensaios de controle biolégico.  Outras aplicacBes recentes dos
modelos Poisson e binomia inflacionados de zeros podem ser encontrados, por

exemplo, em Hall (2000) e sob um contexto bayesiano em Ghosh et a. (2001).



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

A motivagdo para este trabalho surgiu a partir de um conjunto real de dados,
proveniente de um levantamento da infestacdo da broca ao longo de quatro anos (1995-
1998) numa cultura de café, desde o inicio do seu ciclo produtivo. Os dados fazem parte
de um experimento realizado no Centro Nacional de Investigaciones de Café (Cenicaf€)
na Col6mbia, como parte de um projeto que pretende estudar a distribuigdo do ataque da
praga, e sugerir possiveis esquemas de amostragem. A cultura tinha 2214 plantas de
café (Coffea arabica var. Colémbia), distribuidas numa area de aproximadamente 0,5ha,
localizada na estacdo experimental “La Catalina’, no municipio de Pereira, Colémbia, a
1350 metros acima do nivel do mar, com uma temperatura média de 21,6°C,
precipitacdo pluviométrica de 1978 mm/ano, e insolacdo de 1606 horas/ano. A Figura 1
mostra uma representacdo esquematica da area experimental. O lote apresentava uma
declividade entre 40% e 80%, tipica de muitos cafezais da regido cafeeira central
colombiana, ndo tendo limites com outras culturas de café. A cultura foi selecionada
nove meses apos o plantio no campo quando apresentava suas primeiras floragcbes. O
espacamento entre plantas foi de 1,5m x 1,5m. As préticas culturais realizadas na area
experimental foram: duas fertilizagbes a0 ano, segundo andlises de solos, controle
oportuno de plantas daninhas e a colheita permanente de frutos maduros, sobremaduros
e secos. Durante toda a duracdo do experimento foram registradas diariamente as
varidveis temperaturas maxima, minima e meédia, insolagdo, umidade relativa e
precipitacdo pluviométrica em uma estacdo meteoroldgica localizada cerca de 200
metros da &rea experimental. A informac&o comegou a ser obtida em julho de 1995, trés

meses depois do registro da primeira floracdo importante na cultura. Iniciou-se com



Figural - Representacdo esquemdtica da area experimental. A regido encerrada num poligono indica a &rea selecionada para andlise.
Pontos vermel hos representam as plantas avaliadas entre jul/96 e set/97.  Flechas indicam a diregdo dos sulcos.
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uma inspecdo mensal em cada planta do lote, observando-se a presenca ou auséncia da
broca. No caso de se encontrar pelo menos um fruto com broca numa planta, procedia-
se acontagem de todos os frutos sdos e infestados de cada ramo, em toda a planta; em
caso contrario, a planta simplesmente era registrada como ndo infestada (0% de
infestacdo) e ndo era realizada a contagem do total de frutos dessa planta. Este primeiro
sistema de avaliacdo foi feito durante os primeiros dez meses. A partir de julho de 1996,
devido ao aumento do nimero de frutos por planta e da proporcéo de plantas infestadas
no lote, as avaliagbes continuaram sendo feitas mensalmente de forma sistematica, mas
somente a cada trés plantas, até setembro de 1997 (ver a distribuicdo das plantas
avaliadas na Figura 1); e depois sistematicamente sO a cada cinco plantas, até dezembro
de 1998. A localizacdo (coordenadas X-Y) das 2214 plantas do lote foi referenciada num
plano cartesiano a partir de uma origem arbitréria.

Alguns aspectos a considerar em relacdo a area experimental, e ao tipo de
organismo a se estudar sdo:

() a infestacdo da broca numa planta ndo € independente da infestacdo em
outras plantas, devido ao cardter agregado da praga, sgja pelas caracteristicas
intrinsecas da espécie, ou em resposta a heterogeneidade ambiental, causada
por diferencas na topografia (declive), um possivel gradiente de fertilidade,
diferencas de microclima etc;

(i) a dindmica de producdo de frutos nas plantas para a regido em estudo faz
com que, durante o ano todo, hga frutos em diferentes estégios de
desenvolvimento. E possivel, entdo, para todo més, encontrar plantas com
frutos maduros, infestados pela broca, ou n&o, que serdo colhidos durante
esse més, diminuindo ou aumentando o nivel de infestacédo, e frutos que
comegcam sua formagdo e ainda ndo so atraentes para 0 atague da praga,
embora a proporcéo destes tipos de frutos em relagdo ao total de frutos
produzidos seja varidvel ao longo do ano, dependendo de certas condicdes
ambientais tais como a distribuicdo de chuvas, que regula o padrdo de

floragdes na cultura;
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(iii)  ligado ao item anterior estd o grau de preferéncia da broca por certo tipo de
frutos; esta preferéncia vai aumentando com a idade do fruto, a medida que
este se torna mais consistente (frutos com mais de 120 dias sG0 mais
susceptiveis de serem atacados);

(iv) o numero de frutos produzidos varia muito de uma planta para outra como
resultado de fatores intrinsecos aplanta de café (qualidade das sementes), ou
extrinsecos (desuniformidade na realizagdo de praticas culturais, gradientes
de fertilidade do solo, diferencas de microclima no interior da parcela etc.).
Isso pode dar lugar a0 aparecimento de valores extremos na proporcéo de
frutos com broca por planta, principalmente no caso de plantas com poucos
frutos,

(v) durante todo o periodo de observacdo, mas principal mente nos primeiros sete
meses, foi registrada uma grande quantidade de plantas com frutos ndo
infestados pela broca, adicionando consequentemente uma grande quantidade
de valores iguais a zero aos registros de proporcdo de frutos com broca por
planta.

Os dados disponiveis podem ser divididos em dois subconjuntos com
caracteristicas diferentes e que, portanto, deverdo ter estratégias diferentes de andlise.
Um primeiro subconjunto de dados (primeiros dez meses) corresponde afase inicia da
infestacdo, na qual a praga se dispersa a partir de focos iniciais de infestacdo até
colonizar quase a totalidade da area experimental. Esse foi o periodo em que se
registrou o nivel de infestacdo em todas as plantas. Ja no segundo subconjunto de dados,
a praga esta presente na maioria das plantas e € de interesse estudar sua dindmica através
do tempo e em fungdo de covariaveis associadas.

Devido a extensdo e a complexidade do tema em estudo e & limitacOes
computacionais e de tempo, esta dissertacdo considera unicamente a analise do primeiro
subconjunto de dados (periodo inicial), selecionando uma subarea de 392 plantas dentre
as 2214 disponiveis (ver &ea marcada na Figura 1). Essa subarea, porém, é

representativa do que aconteceu na parcela completa nesse periodo.
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3.2 Méodos

Uma vez definida a informacdo a ser utilizada, o passo seguinte foi especificar
um modelo basico para os dados. A especificacdo deste modelo iniciouse com a
identificacdo da informacdo disponivel. Assim, sgam ni; e Vi, respectivamente, o
numero total observado de frutos e 0 nimero observado de frutos infestados pela broca
naplantai, i =1, .., 392 notempo t,t =1, ..., 10. Devido ao fato de n ser finito e
algumas vezes estar proximo de zero e existirem taxas de infestaco por planta variando
entre 0% e 100%, foi assumido que o ndmero de frutos infestados Yi; seguia uma
distribuicéo binomial com parémetros ni; € pi, cuja fungdo de verossimilhanca € dada

por:

208G -
L(| y[l,l],---,y[392,10]) :O Og =P (1- p )™

i=1 t=1 Yit @

A probabilidade de risco desconhecida, pi;, foi modelada num contexto de
modelos lineares generalizados mistos com uma fungdo de ligagdo logistica, que € a
ligacdo canbnica para a distribuicdo binomial, e um preditor linear hj; que se decompde
aditivamente em efeitos fixos e aleatdrios segundo o model o especifico que esteja sendo
usado. A abordagem Bayesianafoi seguida para a estimacédo dos parametros de todos os

model os considerados nesta dissertaco.

3.2.1 Estimacéo dos dados faltantes

Como foi descrito anteriormente, nas plantas ndo infestadas (que no inicio da
infestacdo s80 a maioria), ndo foi feita a contagem do numero total de frutos, mas estes
valores s80 necessarios para implementar 0 modelo baseado na distribuicdo binomial,
precisando, portanto, serem estimados. O método escolhido para a estimagdo desses
dados faltantes foi o de imputacdo multipla (Rubin, 1987), ja decrito na revisdo de
literatura. A escolha deste método foi devido asua simplicidade de implementacéo e ao

fato de permitir que a estimagdo dos dados ausentes sgja feita separadamente, sendo
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possivel, depois, o uso de métodos padréo para andlise de conjuntos de dados completos
na estimacdo dos parametros de interesse do model o que esteja sendo considerado, o que
simplifica bastante o processo.

Informac&o sobre o nimero total de frutos das plantas que foram observadas no
campo permitiu identificar uma tendéncia crescente para esta variavel ao longo do

tempo durante os primeiros 10 meses, conforme mostraa Figura 2.
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Figura2 - Média do nimero total de frutos por planta no periodo jul/95 - abr/96
baseada nas contagens do total de frutos das plantas infestadas pela broca

nesse periodo.

Portanto, para a modelagem dessas contagens, foi adotado um modelo de

crescimento da forma
Nit ~ Poisson(mq) com log(m) = a; + by ,i=1,...,392; t=1,...,10 (@10)]

sendo gue a; representa a média geral do logaritmo do nimero total de frutos da planta i
e bj é o parémetro relacionado com o tempo e que determina se 0 nimero total de frutos
daplanta i, em cadatempo t, esta aumentando ou diminuindo.

Foram atribuidas distribuicdes para a e b que representam o conhecimento a
priori a respeito desses pardmetros. Para se ter uma idéia sobre a existéncia, ou ndo, de
correlacdo espacial entre as contagens do nimero de total de frutos por planta, foi
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calculado um indice de autocorrelacdo de Moran (Moran, 1948) para esta variavel nos
dois ultimos meses (marco e abril de 1996), pois nesses meses existia informacdo do
tota de frutos para 58% e 70% das plantas respectivamente. Os resultados néo
indicaram evidéncia de correlacdo espacial significativa para variavel e, portanto,
ndo foi considerada dependéncia espacial para nenhum dos parametros do modelo (10).

Foi, entdo, admitido que a priori

a~noma (I o, ta) € b~norma (I p ty)

paal 4 =46, ta=16; | p=0,1e t,=83. Os par@metros t, e ty, correspondem &
precisoes (inverso das variancias) de cada distribuicao.

Os parametros destas prioris representam valores plausiveis que dariam uma
estimativa razoavel do numero total de frutos e foram obtidos com base no
conhecimento prévio do nimero de frutos que seria esperado para plantas dessa idade.
Assim, por exemplo, para o intercepto a, foi assumido que um valor plausivel para
representar a média geral do nimero de frutos nesse periodo seriaigual a 100 frutos (isto
€, com In(100) = 4,6), mas que este valor poderia flutuar entre um minimo de cinco
frutos e um méaximo de 2500 frutos, desse modo, em escala logaritmica, a amplitude
entre a média e o valor maximo, 7,8 - 4,6 = 3,2, seria aproximadamente igual a quatro
vezes o desvio padrédo (3,2 = 4s), o que da uma precisio t = 1/s® = 1,6. Um raciocinio
similar fornece os valores para 0s parametros da priori normal para b.

O conhecimento a priori sobre os parametros do modelo foi atualizado pela
amostra n; em cada &ea i e tempo t, através do modelo (10) para gerar um
conhecimento a posteriori sobre esses parametros incluindo os dados faltantes que hum
contexto Bayesiano sdo tratados como parametros extras e, portanto, estimados junto
com a e b. Esse conhecimento € expresso pela distribuicdo de probabilidade a

posteriori conjunta



49

2 0130 ) ep-1 )0 6§, v
P(a’b’nausentes | nobservados) “ O i t I t p,[- _é (ai - ea)2
i t=1 ] My° I 205 %
i 63 392 . ) zi;]
&pi- —-a @& - &) g
1 i=1

O guste do modelo foi feito via métodos de simulagdo MCMC, implementados no
software Winbugs versao 1.3 (Spiegelhalter et a., 2000). Foi gerada uma Unica cadeia
do amostrador Gibbs, com um ciclo de pré-convergéncia (urn-in) de 5000 iteracoes,
seguidas de 25000 iteracOes, das quais foram guardadas somente 5000 (uma a cada 5)
para o calculo das estatisticas a posteriori de interesse e para testar a convergéncia das
simulagdes a qual foi verificada seguindo os critérios de Geweke (1992), Heidelberger &
Welch (1983) e Raftery & Lewis (1992), usando o programa CODA versdo 0.3 (Best et
al., 1996).

Seguindo a metodologia de imputacdo multipla e considerando que era necessario
estimar mais de 50% dos n's, 0 modelo (10) foi implementado dez vezes, usando
diferentes conjuntos de valores iniciais para assim formar m = 10 conjuntos de valores
imputados que representam uma distribuicdo de valores plausiveis do nimero total de
frutos em cada planta, em cada tempo. Os valores imputados sempre corresponderam ao
valor da ultima iteracdo do amostrador Gibbs e ndo da média a posteriori para permitir
variabilidade de amostragem que reflete nossa incerteza sobre os valores ausentes a

serem estimados.

3.2.2 Andliseespacial

Apés a estimacdo dosn’ s ausentes, deurse inicio ao estudo da variacdo da infestacéo
da broca, considerando-se em principio somente o componente espacial. Paratal efeito
foi escolhido um dos 10 meses (mar¢o/96) para fazer uma andlise de sensibilidade das
estimativas do risco de infestacdo aescolha de diferentes distribuicbes a priori para os
parametros e o0s hiperparametros e aescolha de diferentes esquemas de vizinhanca para

0 moddlo
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Yi | pi ~ Binomid(n;, p;)) com logit(p))=hi=a+q+f;, i=1,...,392 (11)

em que n; e y; representam, respectivamente, as contagens do nimero total de frutos e do
nimero de frutos infestados pela broca na planta i; a representa o logaritmo do nivel
geral do risco relativo de infestacdo na area experimental. O modelo considera efeitos
aleatérios para cada &rea, constituidos pela soma de um componente espacialmente
estruturado, g e um componente de heterogeneidade ndo estruturada, f; como definidos
na equacdo (2). Estes dois efeitos representam caracteristicas ndo especificadas da
planta i que visualizam, ou ndo, estrutura espacial, respectivamente, e podem ser
interpretados como substitutos de covariaveis ndo medidas. Foram avaliadas igualmente
diferentes combinagdes desse modelo, incluindo sO efeitos aeatorios ndo estruturados,
estruturados espaciamente e a combinagdo de ambos os efeitos. Os model os que foram
avaliados estéo resumidos na Tabela 1.

Para estudar a influéncia da escolha das hiperprioris para tqe tf sobre as
estimativas do risco de infestacdo, foram escolhidas quatro distribuicbes gama com
diferentes médias e variancias, representando diferentes graus de conhecimento a priori
sobre o valor dos parametros tqe ts tal como ilustra a Tabela 2, porém, sem chegar a
serem muito informativas, conforme pode ser visto na Figura 3, refletindo a incerteza

sobre esses parametros.

0.04]
0.03
0.024

0.014

100 200 300 400

Figura3 - Distribui¢des a priori gama para 0s parametros tqe t.
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Tabelal. Modelos, distribuicdes a priori e esquemas de vizinhanga avaliados na andlise espacial.

Modelo Esquemade Distribuicbes a priori

vizinhanca f q tg ts
@ hiza+qg+f, 2 ordem Normal (0, t;) CAR(t ) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)
@ hi=a+qg+f; 2% ordem Norma (0, t+) CAR(t,) Gama(0,5; 0,0005) Gama(0,5; 0,0005)
@ hi=a+qg 2 ordem - CAR(t ) Gama(0,001; 0,001) -
@ hi=f; 2% ordem Normal (0, t;) - - Gama(0,001; 0,001)
s hi=a+qg+f; 2 ordem Normal (0, t;) CAR(t ) Gama(0,25; 0,005) Gama(0,25; 0,005)
© hi=a+qg+f; 2% ordem t(0, t+, 3) CAR(t ) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)
@ hi=a+qg+f; 2 ordem Normal (0, t;) CAR(t ) Gama(0,01; 0,001) Gama(0,25; 0,005)
@ hi=a+qg+f; 1% ordem Norma (0, t+) CAR(t,) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)
@ hiza+qg+f, 4 ordem Normal (0, t;) CAR(t ) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)
a) hi=a+q+f; 3 metros Norma (0, t+) CAR(t,) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)
ay hi=a+q+f; 5 metros Normal (0, t¢) CAR(t ) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)
a2 hi=a+q+f; 7 metros Norma (0, t) CAR(t,) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)
azy hi=a+qg+f; 10 metros Normd (0, t) CAR(t ) Gama(0,001; 0,001) Gama(0,001; 0,001)

A distribuicgo a priori paraa em todos os modelos foi a ~ Uniforme(-¥, +¥).

CAR(t ) corresponde a uma auto-regressdo condicional intrinseca Gaussiana como definida na Equagéo (4), com parametro de

precisdo t q.
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Tabela 2. Médias e variancias a priori e parametros para as quatro combinacdes de

hiperprioris gama(a, b) consideradas para os hiperparametros do modelo 11.

Hiperpriori Componente n&o Componente com estrutura Variancia® Razdo de
estruturado (t;) espacial (t,) médias a
‘méda  a b méda a B priori**
1 1 0001 0001 1 0001 0,001 1000 1
2 50 0,25 0,005 50 0,25 0,005 10000 1
3 1000 05 00005 1000 05 0,0005 2,0E+6 1
4 10 0,01 0,001 50 0,25 0,005 10000 5

* Variancia comum & prioris dos dois efeitos deatorios.
** Razéo entre asmédias a priori parat ety

Dado que as plantas encontravamse regularmente espacadas na éarea
experimental, foram inicialmente considerados esquemas de vizinhanga definidos para
|&tices regulares na representacdo da estrutura de correlacdo espacial dos dados. Foram
avaliados os sistemas de vizinhanga de primeira, segunda e quarta ordem, como
descritos em Besag (1974) eilustrados na Figura4. No primeiro caso, a vizinhanga para
o sitioi é definida pelos pares de plantas horizontal e verticalmente adjacentes aplanta i.
O sistema de segunda ordem, em adic&o aos quatro vizinhos mais préximos do esquema
de primeira ordem, inclui os vizinhos |lateralmente adjacentes e assim por diante. Foram
avaliados também esquemas de vizinhanca baseados em distancia, definidos por raios de
3, 5, 7 e 10 metros. Estes sistemas de vizinhanga foram usados na especificagdo das
auto-regressdes condicionais Gaussianas descritas na equacéo (4) e que constituem as
distribuicdes a priori para os efeitos a eatorios espacialmente estruturados q do modelo

(11). Assim, adistribuicéo a posteriori conjunta para o modelo (11) tem aforma

. W8 . .39 it ¥ — .U
PRty IV OIE 2p @ p)™ y'g %expi-—;aai-ffg
i=1 | | i=1

tésgyexpu-?qé @ -a;)’ ﬁ
| i~
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Figura4 - Representacdo esquemética de sistemas de vizinhanga sobre um | &tice
regular: (a) de primeira ordem, (b) de segunda ordem, (c) de quarta ordem.
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em que i~j indica que as plantas i e ] sd0 vizinhas. Cada um dos modelos propostos foi
implementado dez vezes, usando-se 0s dez conjuntos de valores imputados para os n's
ausentes obtidos previamente. O guste foi feito de forma similar aos modelos para a
estimacdo dos n's, gerando uma Unica cadeia do amostrador Gibbs, descartando as
primeiras 5000 iteracOes, seguidas de 25000 iteragOes, das quais somente foram
guardadas 5000 (uma a cada 5) para o cdculo das estatisticas a posteriori de interesse.
As estimativas a posteriori combinadas para os parametros de interesse foram obtidas
usando a média aritmética das dez repeticbes de cada modelo. A convergéncia das
cadeias foi testada, usando-se os mesmos critérios do modelo (10). Os diferentes
modelos foram comparados com base no critério de Gelfand & Ghosh (1998) como foi
descrito narevisdo de literatura.

Posteriormente, foram gustados modelos separadamente para cada um dos 10
tempos, seguindo o modelo 3 da Tabela 1, para se ter uma idéia de como era a variagdo
dos parametros através do tempo, 0 que sugeriria possivels estratégias de modelagem
espaco-tempo. O gjuste destes modelos foi feito de forma semelhante a usada para os

model os avaliados na andlise de sensibilidade.

3.2.3 Andlise espaco-temporal

Durante os sete primeiros meses de avaliagdes (julho/95 - janeiro/96), a
infestacdo por planta manteve-se em nivels baixos, e com uma grande quantidade de
plantas ainda ndo infestadas como mostram os dados originais apresentados em forma de
mapas nas Figuras 5 e 6, ndo sendo, portanto, de muito interesse para estudar a
colonizac&o ou a disseminacdo da praga na parcela. 1sso somado ao fato das limitagOes
computacionais para gustar modelos com conjuntos grandes de dados em um ambiente
Windows levou a limitar a andlise espagco-tempora aos Ultimos quatro meses (de
janeiro/96 a abril/96) que constituiam o periodo mais interessante para estudar a

disperséo da praga.
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Assim, foi assumido que Y;; ~ binomial (n;, pit),comi=1,..,392et=1, ...,4e
que logit (pit) = hi. Para a modelagem deste preditor linear foram considerados
polinbmios de primeiro e segundo grau que modelam o aumento ou decréscimo nas
taxas de infestacdo através do tempo, segundo uma tendéncia linear ou quadratica. Os
modelos e distribuicbes a priori avaliados estdo resumidos na Tabela 3. Note-se que
cada efeito aleatério com dependéncia espacial nos diferentes modelos tem associado
um efeito fixo com uma distribuicdo a priori “flat”; esta parametrizacdo € necessaria
devido ao fato de apriori CAR ser imprépria (ver revisao de literatura para detalhes). O
esquema de vizinhanca adotado para as prioris dos efeitos aleatérios com dependéncia

espacial foi 0 de segunda ordem como ilustrado na Figura 4.

Tabela3. Modelos e distribuigdesa priori avaliados na andlise espaco-temporal .

Modelo” DistribuicBes a priori
d g n
@ hi=d+gt Norma(0,ty) Normd(0, ty) -
@ hi=d+X+ gt Normal(0,ty) CAR(t,) -
@ hi=(w+d)+gt CAR(ty)"~ Norma (0, t5) -
@ hie=(w+d)+(x+ gt CAR(tJ) CAR(t o X
© hi=d+gt+nt Normal(0,ts) Normal(0,ty) Norma(o, ty)
© hi=(w+d)+gt+ nt* CAR(t ) Normal (0, t o) Normal (0, t )
@ hi=d+x+ gt+@e+mn)t Normal(0,t) CAR(,) CAR(tn)
©® hi=(W+d)+(x+ git+(e+n)f CAR(y) CAR(t ) CAR(tn)

A distribuicdo apriori parax v ee em todos os modelosfoi umauniforme (-¥, +¥).
CAR(t) corresponde a uma auto-regressao condiciond intrinseca Gaussiana como definida
na equacao (4), com parametro de precisaot .

" tg tget, tém distribuicdes gama (0,001; 0,001) em todos os modelos.

O guste e a comparacdo dos modelos foi feita de forma semelhante a usada para
os modelos da secéo anterior, descartando as primeiras 5000 iteracfes do amostrador

Gibbs e guardando uma a cada 5 das 20000 iteracOes restantes.
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3.24 Modédosde mistura

O risco de infestacdo da broca também foi modelado, usando-se um modelo
inflacionado de zeros baseado na distribuicdo binomial, o qual constitui um modelo de
mistura com dois componentes. Isto foi feito considerando inicialmente sd 0 espago e
depois em espaco e tempo. Para o primeiro caso, sga Y a variavel aeatoria ‘nimero de
frutos com broca em n frutos, com observagbes (i, n), i = 1, 2,..., 392 ecom y; / n
representando a proporcao de frutos com broca. Considere-se igualmente a variavel
indicadora bindria Z = {Z}, assumindo os valores Z = 1 se a planta i ndo esta infestada
pela broca (y; = 0) ou Z = 0 seaplanta i tem algum grau de infestacéo (y; = 1, 2, ..., ny).
Embora teoricamente todas as plantas de café com frutos numa érea ndo infestada
estggam em condices de serem atacadas pelo inseto, na prética, fatores tais como o
carater agregado da praga, pequenas diferencas em microclima no interior da cultura ou
mesmo gradientes de fertilidade, plantas nas bordas da cultura limitando com culturas ja
infestadas, etc., fazem com que algumas plantas sgam mais atraentes para a broca no
inicio da infestagdo do que outras. Esta situagdo, porém, va ficando menos evidente a
medida que a praga comecga a se reproduzir e a colonizar a cultura. Assim, € razoavel
considerar um modelo de mistura para modelar o inicio da infestagdo no qual uma
proporcéo p das plantas permanece ndo infestada enquanto que a proporgdo restante 1 —
p tem algum grau de infestacdo, sendo que o nimero de frutos com broca nessas plantas
segue uma distribuicdo binomial com parametros n; € pi. Assim, assumindo que Z ~

Bernoulli(p), Y tem uma distribuic¢éo binomial inflacionada de zeros, dada por:

: p+(- p)(d- 8)" y=0

PI(Y, =) =1 .
i(1- p)gﬂi 08, (1- 3)" y=12,...n
i Yig
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com 0 £ p< 1 Note-sequequando p = 0, este modelo é equivaente a distribuicdo
binomia padréo. A funcdo de verossimilhanca para este modelo de mistura é dada pela
expressan

-7

N Z 4 i
L(p.3IV) =0 p+a- pa-p)"] &- p)ggpi“(l- )"
i= é Yi

oOC\C

De forma semelhante aos modelos anteriores, foi usada uma funcéo de ligacdo
logistica para a binomial, com logit(p;)) = d . O pardmetro do preditor linear d; foi
modelado, inicialmente, sem considerar dependéncia espacial a priori. Assim, foi
assumido que d ~ normal (mt) com hiperprioris de parametros conhecidos m~ normal
(0; 1,0E6) e t ~ gama (0,001; 0,001), porém, sendo pouco informativas. Um segundo
caso foi a modelagem do preditor linear considerando dependéncia espacial, isto €,
assumindo que plantas infestadas proximas entre s tendem a ter riscos de infestagdo
semel hantes que variam suavemente na vizinhanga de cada planta. Nesse caso, logit (p;)
=X+ g emquex ~uniforme(-¥, +¥) eg ~ CAR(t), comt ~ gama(0,001; 0,001).

Para 0 paréametro p foi atribuida uma distribuicdo a priori independente beta (a,b),
com hiperparametros a e b conhecidos. O efeito da escolha desta priori sobre a
classificagdo das observaghes em cada um dos componentes da mistura, foi avaliado
usando-se trés prioris beta diferentes; duas delas sendo pouco informativas e uma

altamente informativa (ver Tabela 4).

Tabela4. Médias e variancias a priori e parametros das prioris beta avaliadas para p

Priori Parametros da distribuicdo beta Média Variancia
a b apriori apriori

1 1 1 0,5 0,08
0,5 0,5 0,5 0,12

3 30 5 0,85 0,0034
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Assim, a priori beta (1,1) que € equivaente a uma uniforme (0,1), atribui a priori
probabilidades iguais de uma planta pertencer a qualquer uma das duas categorias (ndo
infestada ou com algum grau de infestagdo), representando um conhecimento vago sobre
o parametro p. A diferenca em relacdo a priori beta (0,5; 0,5), que também tem uma
médiaigua a0,5, é que esta Ultima atribui um peso maior a valores proximos de zero ou
um como pode ser visto na Figura 7 e assim, poderia favorecer a predominancia de um
certo componente da mistura. Os parametros da priori informativa beta (30, 5) foram
selecionados para favorecer um valor de p ato, ja que € sabido a priori que no inicio da
infestagdo ha uma grande quantidade de plantas ainda ndo infestadas. Assim, foi
assumido que em média 85% das plantas no inicio da infestacdo podiam ndo estar
infestadas (p = 0,85), mas que esta propor¢do média podia variar num intervalo entre
0,70 e 1,0. Desse modo, 0,15 (a diferenca entre a média e qualquer dos extremos do
intervalo) pode ser considerado como aproximadamente equivalente a dois desvios
padrbes ao redor da média, dando uma varidncia para o parametro p de 0,0034. A
funcdo de densidade de uma distribuicdo beta com parametros a e b tem média e
variancia dadas pelas expressdes mE a/ @+ b) e s> = nfil- M/ (a+ b +1). Assm, os
parametros a e b podem ser calculados a partir das expressdes: a = minfl - m/ s?>—1] e

b=a[l- nhi/ m dando osvaoresdapriori informativa a=30eb=5.

— beta(0,5; 0,5)
- = - beta(1; 1)
+ + + beta(30; 5)

R o s e r ey B R BT

17—

] +
|:|--++++++++++++++++++++++++++++++++
t

0 0.2 0.4 . 0.6 0.8

Figura7 - Distribuicdes a priori para o parametro p.
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O segundo modelo de mistura considerado assume que Y; ~ binomial(n;, p;), em
gue cada Y; pode pertencer a um de dois grupos, T, i = 1, 2. Considera-se que uma
fracdo desconhecida p das observacdes pertence ao grupo T; = 2, enquanto que 1 —p das
observagdes estdo no grupo T = 1.  Assumindo uma funcdo de ligacdo logistica para a
binomial temse que logit (i) = d em que o preditor linear & € modelado como uma
mistura de duas distribuicbes normais. Assim, d ~ norma (my, t) e (T — 1) ~
Bernoulli(p), i=1,2.

Quando se usa este modelo, existe a possibilidade que em alguma iteracdo todos
os dados irdo para um sO dos componentes da mistura. Para superar este problema,
Robert (1996) sugere are-parametrizacéom=m+1 ,com| >0.

Prioris independentes pouco informativas séo dadas para os parametros deste
modelo assim: m ~ normal (0; 1,0&6), | ~normal (0; 1,0E-6), t; ~ gama (0,001; 0,001).
Para 0 pardmetro p foram consideradas as mesmas distribuigdes a priori beta @,b)
avaliadas no modelo de mistura anterior.

Para 0 guste de cada um destes modelos de mistura foi gerada uma cadeia de
45000 iteracOes, das quais foram descartadas as primeiras 5000 e guardadas uma a cada
20 das 40000 restantes para formar uma amostra final de 2000 iteracdes, usadas para o
célculo das estatisticas a posteriori de interesse. A convergéncia das simulagdes foi
testada usando os mesmos critérios dos modelos anteriores. De forma semelhante aos
casos anteriores, cada modelo foi implementado 10 vezes para obter estimativas
combinadas dos parametros de interesse baseadas nos 10 conjuntos de val ores imputados
gerados previamente. Estes modelos foram implementados separadamente para os
meses de janeiro, fevereiro, margo e abril de 1996.

Posteriormente, o primeiro modelo de mistura foi estendido para modelar a
infestacdo da broca em espaco e tempo para o periodo janeiro/96 — abril/96, assumindo
gue o parametro p varia no tempo, ou sgja, p: ~ beta (&, by), t = 1, 2, 3, 4, com hiper-
parametros a; e by conhecidos eiguaisaum. Dado que, Y;: ~ binomial (ni, pit) paray =
1,2, .., n:,aprobabilidade pi: foi modelada como: logit (pit) = d+ gt , com d ~ normal
(M tg, g~ normal (ng tg e hiperprioris de parametros conhecidos ng~ normal (0;
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1,0E-6) tq~ gama (0,001; 0,001), ng~ normal (O; 1,0E6) e tg~ gama (0,001; 0,001).
Para 0 guste desse modelo foi gerada uma cadeia de 20000 iteragcOes do amostrador
Gibbs, descartando as primeiras 5000 e guardando uma acada 15 das 15000 restantes
para formar uma amostra final de 1000 iteracBes. A convergéncia das simulages foi

testada seguindo os mesmos critérios dos model os anteriores.



4 RESUL TADOSE DISCUSSAO

Todos os modelos propostos na metodologia, a excegdo do segundo modelo de
mistura descrito na segdo 3.2.4, foram satisfatoriamente gjustados usando o software
WinBUGS e o numero de iteragdes considerado foi suficiente em todos os casos para
atingir a convergéncia das cadeias do amostrador Gibbs. A partir dos modelos
gjustados, foram obtidos mapas das médias a posteriori dos riscos de infestacdo da
broca. Dado que, nos dados originais a menor taxa de infestagcdo para o periodo julho de
1995 até abril de 1996 foi de 0,3%, foi assumido nos mapas das médias a posteriori dos
riscos de infestagdo para os modelos avaliados que, taxas abaixo desse valor eram

equivalentes a 0% de infestacdo no mapa das taxas brutas.

41  Analise espacial

A partir do guste dos modelos foi possivel obter estimativas a posteriori das
variancias marginais empiricas para os efeitos aeatdrios ndo estruturados, f e
estruturados espacialmente, ¢, as quais sdo apresentadas na Tabela 5 junto com a razéo
das médias a posteriori dessas variancias (sqzlsf %) para os dois tipos de efeitos. |sto foi
feito para 0s 13 modelos descritos na Tabela 1, avaliados em marco de 1996. A razédo
entre as médias a posteriori dessas duas variancias foi maior do que um para todos os
modelos, indicando um dominio da variabilidade espacialmente estruturada nos
modelos. Em particular, esta dominancia foi mais forte a medida que a ordem do
esguema de vizinhanga se incrementava, passando de 1,11 para 0 modelo com
vizinhanca de primeira ordem, até 3,48 no modelo com vizinhanca de quarta ordem.
Isto foi iguamente vdido para os modelos com esquemas de vizinhanca baseados em

distancia, passando a relagéo entre estas variancias de 1,48 no modelo com vizinhanca
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baseada num raio de 3 metros, até 4,93 para 0 modelo com um raio de vizinhanga de 10
metros. 1sso, porém, ndo foi refletido nas estimativas do risco de infestacéo, ja que estas
foram similares dentro de um mesmo modelo para os diferentes esquemas de vizinhanga
(ver Figuras 8 e 9), sendo que somente seis plantas mudaram de categoria a0 mudar a
ordem do esquema de vizinhanga. Ja considerando somente o esquema de vizinhanca de
segunda ordem, os valores da razéo sqzlsf 2 foram, em geral, similares para modelos com
diferentes distribuicdes a priori sobre seus parametros e hiperparametros, variardo esta
razéo entre 1,35 e 1,38 com excecdo do modelo 6 (com distribuicdo a priori t para o
efeito aleatdrio sem estrutura espacial) que teve uma razéo s2/s? de 1,13. De forma
semelhante, a escolha das prioris para os hiperparametros das distribuicdes dos efeitos
aleatorios, também ndo teve influéncia sobre as estimativas dos riscos de infestacdo da

praga, como pode ser visto na Figura 10.

Tabela 5. Estimativas pontua e por intervalo da variancia marginal empirica para os
efeitos dleatorios q ef e razdo entre as estimativas das variancias.

Sy (estruturada espacial mente) 52 (ndo estruturada)
Modelo IC 95% IC 95% Razéo
Média LI LS Média LI LS sls
1 5,029 2,986 8,375 3,676 1,857 5334 1,368
2 4934 2,898 8,233 3,643 1,793 5315 1,34
3 10,081 8,174 12,489 - - - -
4 - - - 21,918 17,037 28,281 -
5 4,998 2,935 8,381 3,703 1,850 5,399 1,350
6 5794 3,667 8,910 5,148 2,271 10,963 1,125
7 5077 2,999 8,497 3,682 1,853 5,370 1,379
8 4,666 2,927 7,329 4,194 2,639 5,591 1,113
9 6,496 4,013 9,787 1,867 0,542 4,103 3,479
10 5224 3,085 8,735 3,524 1,628 5,270 1,482
11 6,480 3,735 9,874 1,995 0,611 4,316 3,247
12 6,931 4,072 10,045 1,464 0,424 3,751 4,734
13 6,856 3,873 9,916 1,389 0,380 3,845 4,935

IC 95% = intervalo de credibilidade ao 95%
LI =limiteinferior
LS = limite superior
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Inspecionando os mapas dos riscos de infestacéo da broca apresentados na Figura
9, verificase que existe alguma variacdo entre as taxas gjustadas para 0 modelo (3) que
s6 tem um efeito aleatdrio espacia mente estruturado (Figura 9e) e o modelo (4) que ndo
tem dependéncia espacia (Figura 9f), confirmando a influencia da estrutura espacial no
modelo. Porém, a comparagdo dos mapas de risco da infestagdo entre o modelo (1), que
inclui os dois tipos de efeitos aeatorios, e 0 modelo (3), ndo revelou diferencas
aparentes, colocando em evidéncia a contribuicdo pegquena do efeito sem estrutura
espacia no modelo.

A Tabela 6 mostra o nUmero de plantas classificadas em categorias de infestagdo
da praga para os dados observados e para os diversos modelos gjustados em marco de
1996. Verificase que em todos os modelos avaliados houve algumas plantas ndo
infestadas pela broca que, porém, foram classificadas como com agum grau de
infestagdn. Esta tendéncia foi mais acentuada nos modelos com dependéncia espacial,
devido a0 efeito suavizador da priori CAR. Assim, os modelos incluindo os dois tipos
de efeitos al eatorios tiveram entre 14 e 19 plantas sem frutos infestados (categoria 1) que
foram classificadas com infestagdo entre 0,3 e 5% (categoria 2), a excegdo do modelo 6
(com distribuicédo a priori t sobre ) que teve 28 plantas passando da categoria 1 para a
categoria 2. De outro lado, o modelo 3 (s6 com efeito aeatorio espacial) teve 25 plantas
gue passaram da categoria 1 para a 2, enquanto que o modelo 4 ao ndo considerar
dependéncia espacial nos riscos de infestacdo, teve um nimero menor de mudancas de
categorias de infestacdo em relagdo aos dados observados. Assim, somente 5 plantas
mudaram de categoria 1 para a 2 neste modelo.

As edtatisticas do critério de Gelfand & Ghosh (1998) para selecdo dos modelos
avaliados no espago, apresentadas na Tabela 7, mostram similaridade para todos os
modelos com dependéncia espacia no efeito aleatério g avaliados, tendo somente uma
diferenca igua a 25 entre 0 maior e o menor valor das médias a posteriori da estatistica
DM, indicando que, com base nesse critério, nenhum desses model os teve um melhor ou
pior gjuste. De outro lado, destacam se 0s valores das estatisticas desse critério para o

modelo (4) que ndo considera dependéncia espacial em seu parametro f, tendo uma
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maior média a posteriori para DM com uma diferenca de 47 unidades acima do maior
valor de DM para os outros 12 modelos. Este modelo também foi o mais penalizado.
Levando em consideracdo os resultados obtidos, 0 modelo (3) foi escolhido como
0 modelo basico para mapear 0s riscos de infestacdo no espaco durante os outros nove
meses, cujas médias a posteriori sdo representadas graficamente nas Figuras 11 e 12. A
Tabela 8 apresenta as estimativas a posteriori dos parametros desse modelo para 0s
meses de julho de 1995 até abril de 1996. Pode ser visto que as estimativas dos
parametros para 0 periodo julho de 1995 a janeiro de 1996 sdo muito similares, mas
diferem das estimativas para os meses de fevereiro/96 até abril/96, periodo em que a
infestacdo € muito mais dindmica e seus niveis se incrementam rapidamente. 1sso se viu
refletido nos mapas das médias a posteriori dos riscos de infestacdo das Figuras 11 e 12.

Tabela 6. Classificacdo do nimero de plantas por categorias de infestacdo para os dados
observados e os model os avaliados na andlise espacial em margo/96

Modeo Categoria de infestacéo
<0,3% 0,3- 5% 51-25% 25,1 - 50% 50,1 - 75%
1 156 137 82 14 3
2 156 137 82 14 3
3 150 142 83 14 3
4 170 117 87 15 3
5 156 137 82 14 3
6 147 146 82 14 3
7 155 138 82 14 3
8 156 137 82 14 3
9 159 134 82 14 3
10 155 138 82 14 3
11 155 138 82 14 3
12 159 134 82 14 3
13 161 132 82 14 3
Obs* 175 113 87 14 3

* dados observados



Tabela7. Estatisticas do critério de Gelfand & Ghosh (1998)
para selecao dos model os avaliados em margo de 1996

Modelo DM PM GM
1 8747 8695 52
2 8737 8684 53
3 8749 8687 62
4 8799 8793 6
5 8738 8686 52
6 8741 8687 54
7 8734 8683 51
8 8727 8668 59
9 8752 8697 55

10 8745 8693 52
11 8752 8704 48
12 8745 8700 45
13 8747 8706 41

DM = Deviance preditiva esperada (DM = PM + GM)
PM = termo de pendizacéo
GM = Medida de bondade de gjuste;
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Tabela8. Estimativas a posteriori dos parametros do modelo CAR.

Desvio Erro de Quantil Quantil

Més Parametro Média padréo Monte Carlo 2.50% mediana 97.50%
jul/95 DM 156C 392,46 5,5937 943,1 1507,3 24725
ago/95 DM 1778 428,02 6,2152 1087,6 1727.6 2770,3
set/95 DM 1865 434,05 6,1357 1161,9 1814,2 2855
out/95 DM 1958 466,75 6,3672 1202,7 1904,2 3022,5
nov/95 DM 1381 347,92 4,9065 826,9 1338,9 2178,4
dez/95 DM 1107 275,22 4,0502 668,2 10734 1738,8
jan/96 DM 173¢ 392,05 5,4852 109C 1695,3 2616,1
fev/96 DM 5701 1012,55 14,4920 3966,3 5608,7 7928,9
mar/96 DM 875€  1320,20 17,2210 6456,1 8665,8 11602
abr/96 DM 14185  1859,50 25,3210 10920 14048 18165
jul/os a -11,332 0,910¢ 0,018862 -13,317 -11,26 -9,7624
ago/95 a -11,70¢ 0,9507 0,020415 -13,778 -11,628 -10,0664
set/95 a -11,871 0,967¢ 0,020178 -14,008 -11,788 -10,215
out/95 a -11,081 0,8024 0,015637 -12,82€ -11,015 -9,6998
nov/95 a -10,35¢ 0,670% 0,01316€ -11,819 -10,302 -9,1973
dez/95 a -11,524 0,8707 0,019192 -13,43 -11,449 -10,0367
jan/96 a -11,344 0,814¢8 0,01742¢ -13,123 -11,276 -9,9397
fev/96 a -8,946 0,488t 0,007984 -9,993 -8,9129 -8,0853
mar/96 a -5,326 0,1167 0,001631 -5,5672 -5,3217 -5,1093
abr/96 a -4,275 0,0682 0,000944 -4,4146 -4,2735 -4,1471
jul/95 Sy 9,274 1,0562 0,02061€ 7,4429 9,1979 11,581
ago/95 Sy 9,54€ 1,0803 0,021575 7,6772 9,4582 11,909
set/95 Sy 10,13C 1,122¢ 0,021378 8,186€ 10,0436 12,605
out/95 S 9,005 0,9742 0,018653 7,3215 8,9283 11,122
nov/95 Sy 7,90C 0,857¢ 0,015734 6,4035 7,8312 9,760€
dez/95 Sy 8,41F 0,9881 0,020101 6,7147 8,3398 10,564
jan/96 Sy 8,531 0,9374 0,018122 6,9054 8,4579 10,567
fev/96 S 8,894 0,7297 0,011294 7,5939 8,8545 10,445
mar/96 Sy 6,01¢ 0,3557 0,00486C 5,3671 6,0044 6,7575
abr/96 Sy 5,59 0,291¢ 0,004071 5,0561 5,584€ 6,2001

DM = Deviance preditiva esperada
a = intercepto do modelo (3)
Sq = desvio padréo do pardmetro q. Sq= (Utg)™?
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4.2  Andlise espaco-temporal

Os valores obtidos para as médias a posteriori dos riscos de infestacdo da broca
para os model os que levaram em consideragdo os fatores espaco e tempo (ver Tabela 3),
sd0 apresentados em forma de mapas nas Figuras 13 a 16 e Figuras 17 a 20,
respectivamente, para modelos com tendéncias de crescimento linear e quadratica.

O parametro g cujas estimativas estéo apresentadas na Figura 21 para os modelos
com tendéncia linear mede o grau de aumento ou decréscimo no nivel de infestacdo de
cada planta ao longo do tempo, permitindo identificar areas de crescimento da epidemia.
Percebe-se uma diferenca na tendéncia de crescimento da infestacdo entre os modelos
gue ndo consideram estrutura espacial para o parametro g (modelos 1 e 3) e aqueles
modelos com dependéncia espacial sobre esse parametro (modelos 2 e 4). Assm, a
magnitude de crescimento da infestacdo ao longo do tempo para plantas com valores de
g positivos, foi maior nos modelos 1 e 3 do que nos modelos 2 e 4, sendo que, no
primeiro caso, 130 e 122 plantas, respectivamente, tiveram valores de § > 1, enquanto

gue, no segundo caso, somente 3 e 6 plantas, respectivamente, tiveram valoresde g > 1.
Para os modelos 1 e 3, embora se note alguma tendéncia geografica, em que plantas
localizadas na regi&o noroeste tém um crescimento na infestagdo menor (g£ 1) do que

plantas localizadas na regido nordeste do mapa, o padréo espacial ndo € muito bem

definido, alternando plantas com valores de § positivos e negativos em toda a area. Ja

nos modelos com estrutura espacial sobre g, nota-se uma clara tendéncia de crescimento
nas regides nordeste e centro-oeste do mapa, e de decréscimo na magnitude da
infestacdo para a regido noroeste. Este comportamento € mais coerente com 0 que
mostram os dados originais (ver Figura 6), dado que, a infestagdo da broca comegou na
regido sul e foi avancando até colonizar toda a &rea em abril de 1996.

Ja nos model os com tendéncia de crescimento quadrética, sdo os parametrosgen
0S que determinam a magnitude do aumento ou decréscimo da infestagdo ao longo do
tempo, sendo o parametro g quem determina a velocidade de crescimento da infestacéo,
enquanto que o parametro n determina a aceleracdo do processo. Representacoes

gréficas das médias a posteriori para esses parametros sdo apresentadas nas Figuras 22 e
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Figura 14 — Meédias a posteriori dos riscos de infestagdo da broca para o modelo espago-tempo (2)
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Figura 17 — Médias a posteriori dos riscos de infestagio da broca para o modelo espago-tempo (5)
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Figura 18 — Médias @ posteriori dos riscos de infestagio da broca para o modelo espago-tempo (6)
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23. Novamente pode se diferenciar uma tendéncia nos modelos com dependéncia
espacial sobre esses parametros (modelos 7 e 8), sendo mais acentuada na regido
nordeste e centro-oeste no modelo 8 para 0 parametro g, € no modelo 7 para 0 parametro
n, o gque contrasta com o comportamento dos modelos sem dependéncia espacial
(modelos 5 e 6) em que o padréo espacial ndo esta claramente definido.

Ambos os tipos de modelos (com preditor linear e quadrético) representaram o
incremento na infestacéo ao longo do tempo para o periodo considerado (janeiro de 1996
a abril de 1996) de forma similar aos dados originais, porém, todos eles falharam para
estimar adequadamente o0 excesso de plantas com zero frutos infestados, principamente
nos dois primeiros meses, como pode ser visto na Tabela 9. 1sso sugere que os dados
poderiam ser modelados de uma forma mais adequada usando modelos de mistura tais
como os modelos inflacionados de zeros que permitem modelar descontinuidades de
infestacdo e discriminar entre areas infestadas e ndo infestadas, dando um modelo de

probabilidade especifico para cada grupo.

Tabela 9. Numero de plantas com menos de 0,3% de infestagéo classificadas

nos diferentes modelos espaco-tempo avaliados

Modelo Janeiro/96  Fevereiro/96 Margo/96 Abril/96
1 247 196 152 123
2 252 196 148 121
3 250 186 147 123
4 24 193 1 122
5 24 209 167 122
6 260 204 160 122
7 270 207 151 121
8 273 205 150 122

MM’ 329 269 150 122
Obs** 329 280 175 120

MM* modelo de mistura espaco-tempo
Obs** dados observados
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As estatisticas do critério de Gelfand & Ghosh (1998) para comparacéo entre 0s
modelos espaco-tempo avaliados estéo apresentadas na Tabela 10. Pode-se notar um
melhor gjuste com base nesse critério para os modelos com tendéncia de crescimento
quadratica (modelos 4 a 8), em relacéo aos model os com tendéncia de crescimento linear
(modelos 1 a4). Jadentro de cadatipo de modelos, ndo houve diferenca no guste entre
modelos com e sem dependéncia espacia no efeito aleatdrio g para 0s modelos com
crescimento linear, enquanto que, alguma diferenca no gjuste pode ser notada em favor
dos modelos sem dependéncia espacial nos parametros que determinam o crescimento
da infestacdo para o caso quadrético.

Tabela 10. Estatisticas do critério de Gelfand & Ghosh (1998)
para selecdo dos model os avaliados em espaco e tempo

MODELO DM PM GM
1 75775 24164 51611

2 76158 24103 52055

3 76247 24034 52213

4 77496 24763 52732

5 44281 26573 17708

6 44526 26274 18252

7 50933 27672 23261

8 52019 27700 24319
MM® 68515 24811 43704

DM = Deviance preditiva esperada (DM = PM + GM)
PM = termo de pendizacdo; GM = Medida de bondade de guste
MM modelo de mistura espaco-tempo

O melhor gjuste dos modelos quadréticos em relac@o aos lineares foi verificado
também com base nos gréaficos de logit (pit) vs. tempo apresentados nas Figuras 24 a 28

para 40 das 392 plantas da area sob estudo. As plantas selecionadas tiveram frutos
infestados durante todo o periodo de estudo, ndo sendo necessario, portanto, estimar

nenhum valor sobre elas. A comparacdo do logit (p,,) para os dados observados (em

que p,, =it/ nit) com o logit (P,,) para os diferentes model os mostra uma tendéncia dos
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modelos com crescimento quadratico mais parecida com o comportamento observado
nos dados originais. A tendéncia do logit (P, ) ao longo do tempo para os modelos

espaco-tempo 3, 4, 6 e 8 fol muito parecida com aregistrada nos modelos 1, 2, 5e7 e
portanto, seus graficos ndo sdo apresentados. Contudo, € necessario considerar 0s
modelos de mistura para poder melhorar 0 gjuste, dados os problemas de estimacdo nas

plantas ndo infestadas.

4.3 Modelosde mistura

As médias a posteriori dos riscos de infestagdo para os modelos de mistura
avaliados no espaco sdo representadas graficamente nas Figuras 29 e 30. Pode-se ver
gue, essas estimativas descreveram adequadamente a infestacdo da praga em cada més e
levaram em consideragcdo 0 excesso de zeros nos primeiros meses. Foi verificado que
ndo houve efeito da escolha dos valores dos parametros da priori beta(a, b) para o
parémetro p do modelo de mistura avaliado em janeiro de 1996 sobre as médias a
posteriori dos riscos de infestacdo da broca, ja que elas foram praticamente as mesmas
tanto para 0 modelo com a priori informativa beta (30; 5), como para 0s modelos com as
priorisvagas beta (1; 1) e beta (0,5; 0,5), como pode ser visto na Figura 30. De forma
semelhante, a Figura 30 mostra que ndo houve diferencas entre as médias a posteriori
dos riscos de infestacdo da broca para os modelos de mistura com e sem uma
distribuicéo a priori espacialmente estruturada no preditor linear. 1sso indica que s&o 0s
dados e ndo a informagdo a priori, que estédo direcionando o gjuste do modelo nesse
caso.

O segundo modelo de mistura considerado na metodologia teve problemas de
convergéncia devido aalta correlac@o entre amostras para os parametros m e tq, o que
ndo foi possivel corrigir mesmo apds de 55000 iteracbes com um burn-in de 5000 e
guardando uma a cada 25 iteragbes. Para poder gjustar adequadamente este modelo
seria necessario fazer algum tipo de re-parametrizacdo no preditor linear, trabalho que
esta fora dos objetivos desta dissertacdo mas que poderia ser abordado em trabalhos

futuros. Portanto, esse modelo n&o foi implementado.
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Figura 30 — Médias a posieriori do risco de infestagio para os modelos de mistura avaliados
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O modelo de mistura espago-tempo com tendéncia de crescimento linear, teve

um desempenho melhor do que os modelos espaco-tempo lineares da secéo anterior, em

termos de gjuste do modelo (menor valor de DM e GM conmo pode ser visto na Tabela

10) e da sua capacidade para considerar 0 excesso de zeros nos primeiros dois meses tal

como se observa na Figura 31. Os resultados apresentados até aqui indicam que um

modelo de mistura com tendéncia quadrética poderia ter um nelhor guste, mas, esse

modelo computacionalmente € muito mais custoso de se implementar e o tempo

disponivel para esta dissertacéo ndo permitiu avaliar seu desempenho.

Algumas consideragdes que poderiam ter efeito sobre o gjuste dos model os s&o:

0 modelo de regressdo linear adotado para estimar o niUmero total de frutos no
procedimento de imputacdo multipla poderia ndo ser adequado para todos os
meses e seria interessante avaliar 0 desempenho do método de imputacéo
multipla usando outros model os probabilisticos, ou entdo, avaliar outros métodos
de estimacdo de dados faltantes para ver a sensibilidade das estimativas dos
riscos de infestagdo da broca aescolha desses métodos nos diferentes model os;

a incorporacdo de covaridveis ambientais nos modelos avaliados deveria ser
considerada em futuros trabalhos em uma tentativa de explicar melhor o
fendmeno sob estudo;

deveriam ser pesquisadas outras formas de relacionar o tempo na modelagem da
infestacdo da praga em espaco e tempo dadas as limitagdes dos modelos espaco-
tempo avaiados que ndo apareceram guando cada tempo foi modelado
separadamente;

evidentemente problemas computacionais limitaram de forma consideravel a
exploragdo de toda a informagdo disponivel, sendo desgjdvel procurar
aternativas de software para gustar esse tipo de modelos ou tentar implementa-

los em alguma linguagem de programacdo de forma mais eficiente.

Futuros trabalhos tentar&o abordar estas questdes e outras que possivelmente

possam surgir de uma posterior andlise dos resultados agqui apresentados.



5 CONCLUSOES

Com base nos resultados apresentados foram obtidas as conclusdes que se

seguem.

A dispersdo da infestacdo da broca do café no espago e no tempo pode ser
modelada adequadamente usando modelos hierérquicos Bayesianos que permitem
incorporar facilmente efeitos aleatdrios com e sem dependéncia espacial, além de
covariaveis.

Em geral, tanto os modelos avaliados no espaco, como 0s model os espaco-tempo
foram pouco influenciados pela escolha de distribuicGes a priori para seus parametros e
hiperparametros.

O uso de €feitos aleatérios espacialmente dependentes nos modelos permitiu
identificar mais claramente tendéncias de crescimento ou decréscimo na infestacdo ao
longo do tempo.

Modelos espaco-tempo com tendéncia de crescimento quadrética na infestacéo
da broca tiveram um melhor gjuste aos dados do que modelos com tendéncia de
crescimento linear.

Modelos de mistura, em particular os model os inflacionados de zeros tiveram um
melhor desempenho em termos de gjuste em relacdo aos model os baseados em s6 uma

distribuicdo padrdo, principamente no que se refere & estimativas no inicio da

infestagéo.
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Programa 1. Cdadigo WinBUGS para gerar os valores imputados da varidvel nimero

total de frutos usados para estimar os dados ausentes na se¢éo 3.2.1

nodel
{
for (i in 1l:regions){
for (t in 1l:tenpos){
pop[i,t]~dpois(mu[i,t])
log(mul[i,t])<- alpha[i] + beta[i]*t

al pha[i]~dnorn(4.6, 1.6)
beta[i]~dnorn(0.1, 83)

list(regions = 392, tenpos = 10,
pop=structure(.Data=c(107, 105, 107, 103, 93, 101, 92,

94, 128, 183, NA, 10, 13, ... . , 38, 41,
NA, NA, NA, NA, 104, 217, 210, 210, ),.Dinec(392,10)))

[ist(al pha=c(0, O, ...... ... . . . .. .. , 0, 0),
beta=c(0, 0, ...... .. . e, 0, 0,
pop=structure(.Data=c(NA, NA, NA, NA NA NA NA NA NA

NA, 104, NA, NA, ottt . NA,
NA, 131, 153, 169, 175, NA, NA, NA, NA),.Di mec(392, 10)))
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Programa 2. Cédigo WinBUGS para gjustar o modelo (1) da Tabela 1 (secéo 3.2.2)

nodel # nodel agem sonmente do espaco abr/ 96

{

b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], taub)

for (i in 1l:regions){
qi] ~dbin(pi[i],pop[i])
logit(pi[i])<- psi+g[i+ b[i]
Orep[i] ~dbin(pi[i],pop[i])
dif[i] <- Orepli] - O[i]
g[i] ~dnorm(0, taug)

}

for(k in 1:sumNumNeigh) {
weights[K] <-1
}

psi ~dflat()

taub ~dgamma(0.001, 0.001)
sigmab <- 1 / sqrt(taub)

taug ~dgamma(0.001, 0.001)
sigmag <- 1/ sqrt(taug)

Gm <- inprod(dif{], diff])
media.b<-mean(bl])
media.g<-mean(g[])
desv.b<-sd(b[])
desv.g<-sd(g[])

}

list(regions = 392, sumNumNeigh=2848,
POP=(. .o )
Os( e )
adj=c(. ... )
NUNMEC . . e e e e e e e e e e e e ))
list(taub=1, psi=0, taug =1,

g=c(0, O, ..... ... ... .., 0, 0)

i nput acao 1
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Programa 3. Codigo S-Plus para gerar os vetores do esquema de vizinhanca usado no
modelo (11) da Tabela 1 (vizinhanga baseada em disténcia com raio igual a5 metros)

xcoor <- scan("c:\\tenp\\xx.txt")
ycoor <- scan("c:\\tenp\\yy.txt")
nareas <- |ength(xcoor)

# Calculo da matriz de distéancias:
Di st <- matrix(0, ncol =nareas, nrow=nareas)
for (i in 1l:nareas){
Dist[i,] <- sqrt((xcoor[i]-xcoor)”2+(ycoor[i]-ycoor)”2)

#Cal cul o da matriz de vizinhanca com di stanci a d=5 metros:
Vi zd5 <- matrix(0, ncol =nareas, nrow=nareas)

d <- 5

for (i in 1l:nareas){

for (k in 1:nareas){

if (Dst[i,k] <d) { Vizd5[i,k] < 11}

Vizd5[i,i] <= O

}

}

#Cal cul o do vetor com nunero de vizinhos de cada pl ant a:
nvi zd5 <- appl y(Vvi zd5, 1, sum

#Cal cul o do vetor como indice dos vizinhos de cada pl ant a:

di mames(Vi zd5) <- list(c(1l:nareas), c(1l:nareas))

i vizd5 <- vector(node="nureric", |ength=0)

for (i in 1:nareas) {

auxi <- as.numeric(di mames(Vi zd5)[[2]][Vizd5[i,]==1])
i vizd5 <- c(ivizd5, auxi)

}

#0 nmesno procedi nento foi usado para obter as vizinhancas
#para d=3, d=7 e d=10 netros.
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Programa 4. Cddigo WinBUGS para gjustar o modelo (7) da Tabela 3 (se¢éo 3.2.3)

nodel #nodel o 11 (quadrati co)dependénci a espacial emdelta e theta

#| nput acaol

{

delta[1:regions] ~car.normal(vizinhos[], weights[], num[], tau.delta)
theta[1:regions] ~car.normal(vizinhos[], weights[], num[], tau.theta)

for (i in 1l:regions){
for (t in 1:tenpos){
gi,t] ~dbin(pi[i,t],pop[i,t])

logit(pi[i,t])<- psi + eta*pow(t,2) + gama[i] + delta[i]*t +

thetali] *powm(t, 2)
Orep[i,t] ~dbin(pi[i,t],pop[i,t])

}

gamg[i]~dnorm( 0, tau.gamm)

for(k in 1:sumNumNeigh) {
weights[k] <-1
}

psi ~dflat( )

eta ~dflat()

tau. gana ~dgamma( 0. 001, 0.001)
sigma. gama <- 1 / sqrt(tau.ganm)
tau.delta ~dgamma(0.001, 0.001)
sigma.delta <- 1 / sqgrt(tau.delta)

tau.theta ~dgamma(0.001, 0.001)
sigma.theta <- 1 / sqrt(tau.theta)

list(regions = 392, tempos =4, sumNumNeigh = 2848,

pop=structure(.Data=c(...................... ),.Dimec(392, 4)),
O=structure(.Data=c(...........cvi.... ),.Dimec(392,4)),
vizinhos=c(0, O, .. ... .. , 0, 0,
num=c(0, O, ... ... , 0, 0)

list(tau.gam=1, tau.delta=1, tau.theta=1, psi=0, eta=0,

gama=c( 0, O, .. ... ... , 0,
delta=c(0, O, . ... . , 0,
theta=c(0, 0, . ... ... e , 0,

Orep=structure(.Data=c(0, 0, ......... , 0, 0),.DinFc(392,4)))

0),
0),
0),
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Programa 5. Cddigo WinBUGS para gjustar o primeiro modelo de mistura descrito na

secd0 3.2.4
nodel # nodelo de mstura compriori beta(30, 5)
# janeiro/96 *** |nputacaol ***

{
for (i in 1:N){

Ai] ~dbin(pi[i],pop[i])
state[i] ~dbern(theta)
statel[i] <- state[i] + 1
pi[i]<-prop[i, statel[i]]
logit(prop[i,1l])<- deltali]
prop[i,2]<- O
delta[i]~dnorn(nu,tau)
Orep[i] ~dbin(pi[i],pop[i])
dif[i] <- Orep]i] - O[i]

}

Gm <- inprod(diff], dif[])
media.delta<- mean(deltal])
desv.delta<- sd(delta[])

theta ~dbeta(a, b)

mu ~dnorm(0, 1.0E-6)

tau ~dganme(0. 001, 0.001)
sigma.tau <- 1 / sgrt(tau)

list(N = 392, a=30, b=5,

l'ist(tau=1, mu=0, theta=0.5,

delta=c(0, O, .................., 0,

state=c(0, O, .................., 0,
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Programa 6. Cddigo WinBUGS para gjustar 0 segundo modelo de mistura descrito na
secdo 3.2.4 (mistura de duas distribui¢bes normais)

nodel #nmodel o de mistura 2 (janeiro/96) - |nputacao?
{
for (i in 1:N){
qi] ~dbin(pi[i],pop[i])
logit(pi[i]) <- delta[i]
delta[i] ~dnorm(mu[i], tau[i])

muli] <- lambda[T[i]]
taui] <- prec[T[i]]
T[i] ~ dcat(P[])

}

P[1] ~dbeta(a, b)

[2] <-1-P[1]

lambda[1] ~dnorm(0, 1.0E-6)
lambda[2] <- lambda[1] + theta

theta ~dnorm(0, 1.0E-6) I(0, )
prec[1] ~dgamm(0.001, 0.001)
prec[2] ~dgamma(0.001, 0.001)

POPTC (o v e e )
[ = o )
T=c(1, NA, NA, NA, NA . ... . i, NA, NA, NA, NA, 2))

list(lanmbda=c(0.00001, NA), prec=c(1l, 1), theta=0.5, P=c(0.5, NA),

del ta=c(0, O, ... .. e e, 0, 0),
T=c(NA, 1, 1, 1, 1, .. e, 1, 1, 1, 1, NA)
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Programa 7. Codigo Win BUGS para gjustar 0 modelo de mistura espago-tempo
descrito na se¢éo 3.2.4

nodel # nodelo de m stura espaco-tenpo (jan/96 - abr/96)
# ***|nputacao5 ***

for (i in 1:N){
for (t in 1:tenpos){

di,t] ~dbin(pi[i,t],pop[i,t])
state[i,t] ~dbern(theta[t])
statel[i,t] <- state[i,t] + 1
pi[i,t]<-prop[i,t,statel[i,t]]
logit(prop[i,t,1])<- gamg[i] + delta[i]*t
prop[i,t,2]<-0
Oepl[i,t] ~dbin(pi[i,t],pop[i,t])
}

gama[i ] ~dnor m( nu. gang, t au. gang)
delta[i]~dnorm nu. del ta,tau. delta)

}

for (t in 1:tenpos){
theta[t] ~dbeta(a[t], b[t])
}

nu. gama ~dnorn( 0.0, 1.0E-6)

nu. delta ~dnorn( 0.0, 1.0E-6)

tau. gana ~dgamma( 0. 001, 0.001)
tau. delta ~dgamm(0. 001, 0.001)
sigma. gama <- 1 / sqrt(tau.ganm)
sigma.delta <- 1 / sqrt(tau.delta)

list(N = 392, tempos=4, a=c(1,1,1,1), b=c(1,1,1,1),

pop=structure(.Data=c(............ ),.Dimec(392, 4)),
O=structure(.Data=c(.............. ),.Dimec(392,4)))

i st (tau.gama=1, tau.delta=1, mu.gama=0, mu.delta=0, theta=c(0.5, 0.5, 0.5, 0.5),

gama=c( 0, 0, ... ... 0, 0),
delta=c(0, 0, ... .. 0, 0,
state=structure(.Data=c(0, O, ............ 0, 0),.Dimec(392,4)),

Orep=structure(.Data=c(0, 0, ............. 0, 0),.Dimec(392,4)))
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Programa 7. Codigo Win BUGS para gjustar 0 modelo de mistura espago-tempo
descrito na secéo 3.2.4

nodel # nodelo de m stura espaco-tenpo (jan/96 - abr/96)
# ***|nputacao5 ***

for (i in 1:N){
for (t in 1:tenpos){

di,t] ~dbin(pi[i,t],pop[i,t])
state[i,t] ~dbern(theta[t])
statel[i,t] <- state[i,t] + 1
pi[i,t]<-prop[i,t,statel[i,t]]
logit(prop[i,t,1])<- gamg[i] + delta[i]*t
prop[i,t,2]<-0
Oepl[i,t] ~dbin(pi[i,t],pop[i,t])
}

gamg[i ] ~dnor m( mu. gamg, t au. gama)
delta[i]~dnorm nu. del ta, tau. delta)

}

for (t in 1:tenpos){
theta[t] ~dbeta(a[t], b[t])
}

nu. gama ~dnorn( 0.0, 1.0E-6)

nu. delta ~dnorn( 0.0, 1.0E-6)

tau. gana ~dgamma( 0. 001, 0.001)
tau. delta ~dgamm(0. 001, 0.001)
sigma. gama <- 1 / sqrt(tau.gang)
sigma.delta <- 1 / sqrt(tau.delta)

list(N = 392, tempos=4, a=c(1,1,1,1), b=c(1,1,1,1),

pop=structure(.Data=c(............ ),.Dinmec(392,4)),
O=structure(.Data=c(.............. ),.Dinmec(392,4)))

i st (tau.gama=1, tau.delta=1, mu.gama=0, mu.delta=0, theta=c(0.5, 0.5, 0.5, 0.5),

gama=Cc( 0, 0, ... .. 0, 0),
delta=c(0, 0, ... . 0, 0),
state=structure(.Data=c(0, O, ............ 0, 0),.Dimec(392,4)),

Orep=structure(.bData=c(0, 0, ............. 0, 0),.Dimec(392,4)))




