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» RESUMO: A informagéo sobre a dinamica espago-temporal de doengas em plantas é
relevante em estudos epidemioldgicos, podendo ser utilizada para descrever e entender o
desenvolvimento das doencas, desenvolver planos de amostragem, planejar experimentos
controlados, avaliar o efeito de diferentes tratamentos e caracterizar perdas na produgao
ocasionadas pela doenga. Métodos estatisticos, baseados em contagens por unidade
amostral ou quadrats, tém sido utilizados na caracterizacao de padroes espaciais, tais
como célculo de indices de dispersao, de coeficiente de correlacao intraclasse e técnicas
de determinacdo de autocorrelagdo espacial. Tais métodos fornecem medidas diretas
da heterogeneidade entre as unidades amostrais, que sao fungdes da associagdo espacial
dos individuos dentro dessas unidades. Neste trabalho foi conduzido um estudo de
simulacdo, considerando diferentes niveis de incidéncia da doenga, diferentes tamanhos
de quadrats e diferentes graus de agregacao das plantas doentes. O estudo mostrou
que existem problemas na caracterizagao de padrdes espaciais, usando essas medidas
de heterogeneidade, indicando que o uso e interpretacao de indices de agregagao para
caracterizagdo de padroes espaciais deve ser visto com cautela, em particular se apenas
um deles é adotado em uma andlise de dados. Os indices mostram discrepancias nos
seus resultados e o comportamento de cada um deles mostrou diferentes sensibilidades
a efeitos de diferentes tamanhos de quadrat e niveis de incidéncia da doenga.
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1 Introducao

A informacdo sobre a dinamica espaco-temporal de doencas em plantas é
de importancia fundamental em estudos epidemiolégicos, podendo ser utilizada
para descrever e entender o desenvolvimento das doengas (Bassanezi et al., 2003;
Gibson, 1997a, 1997b; Gibson e Austin, 1996; Gottwald, 1995; Gottwald et al.,
1999; Turechek e Madden, 2000; Xu e Ridout, 2000, 2001), desenvolver planos de
amostragem (Hughes e Madden, 1994; Madden e Hughes, 1999; Marion et al., 2003;
Turechek e Madden, 2001), planejar experimentos controlados (Hughes e Madden,
1995), avaliar o efeito de diferentes tratamentos (Madden, 1993; Madden e Hughes,
1995; Zadoks e Van Den Bosch, 1994) e caracterizar perdas na produgao ocasionadas
pela doenca (Ferrandino, 1989; Hughes, 1988; Madden e Nutter Junior, 1995). O
conhecimento detalhado dessa dinamica espaco-temporal possibilita uma visao mais
completa da estrutura e do comportamento de patossistemas (Bergamin Filho et al.,
2002) e auxilia no desenvolvimento de hip6teses em relagdo aos aspectos biolégicos
e ambientais associados & dispersao das doengas (Campbell e Madden, 1990).

Anélises temporais de patossistemas vem sendo discutidas na literatura ja
h& muitos anos, utilizando metodologias consolidadas e facilmente disponiveis em
implementagoes computacionais. Nas duas tultimas décadas, tem se voltado a
atencao também para o estudo da caracterizagao de padroes espaciais de doencas
em plantas, definido como o arranjo das plantas doentes, que é reflexo do processo
de dispersdo dos patdgenos (Bergamin Filho et al., 2002; Hughes et al., 1997).
Padroes espaciais podem ser estudados a partir de observagoes feitas em unidades
que podem ser constituidas de uma tnica planta, o que comumente ocorre com
culturas perenes (Amorin et. al. 2007), ou grupos de plantas (Gumpertz et. al.
1997). Neste trabalho, sem perda de generalidade, vamos assumir uma tnica planta
como unidade, como por exemplo ocorre em uma cultura de citros.

Tipicamente, um padrao espacial é inicialmente, em geral, classificado como
aleatdrio, agregado ou regular. O padrao espacial aleatdrio esta relacionado a iguais
oportunidades de infeccao enquanto que o agregado ocorre quando, em condigoes
naturais, o patogeno dispersa-se apenas a curtas distdncias, como por exemplo,
através de respingos da chuva e, assim, a probabilidade de que uma planta situada
préxima a fonte de indculo se torne infectada é maior do que a de plantas mais
distantes. O padrao regular nao ocorre de forma natural, mas pode ser provocado,
por exemplo, pelo plantio alternado de variedades resistentes e suscetiveis.

Segundo Madden e Hughes (1995), os primeiros autores que estudaram a
caracterizacao de padroes espaciais, usando a distribui¢ao binomial, foram Cochran
(1936) e Todd (1940). Desde entdo, vérios métodos estatisticos, baseados em
contagens por unidade amostral, tém sido utilizados tais como o célculo de indices de
dispersao (Upton e Fingleton, 1985; Campbell e Madden, 1990; Madden e Hughes,
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1995 e Bergamin Filho et al., 2002) e do coeficiente de correlacao intraclasse (Ridout
e Xu, 2000; Ridout et al., 1999; Xu e Ridout, 1998, 2000, 2001) e de técnicas de
determinacdo de autocorrelacdo espacial (Campbell e Madden, 1990; Gottwald,
1995; Madden e Hughes, 1995; Ridout e Xu, 2000; Turechek e Madden, 2001; Xu e
Ridout, 1998, 2001). Esses fornecem medidas diretas da heterogeneidade entre as
unidades amostrais, que sao fungoes da associagao espacial dos individuos dentro
dessas unidades.

Para a caracterizagao do padrao espacial a area sob estudo é, em um método
comumente utilizado na pratica, dividida em subareas chamadas quadrats, de uma
forma sistemadtica e exaustiva, nas quais sao determinados os nimeros de plantas
doentes (Campbell e Madden, 1990). Entretanto, dificuldades surgem na localizacao
e na determinagao da forma e do tamanho dos quadrats. Varios autores estudaram
o efeito do tamanho e da forma do quadrat sobre as conclusoes finais em relacido ao
padrao espacial da doenca e sobre as estatisticas usadas. Assim, por exemplo,
Ridout e Xu (2000) mostraram que o indice de dispersao D, definido como a
razao entre a variancia do nimero de plantas infectadas por quadrat e a variancia
tedrica da distribuicao binomial, é maior no caso de quadrats quadrados e se torna
menor a medida que o quadrat se torna alongado ou retangular, recomendando
que se evite o uso de quadrats extremamente alongados. Afirmaram, porém, que
o efeito do tamanho do quadrat é mais pronunciado do que o da forma, sendo que
o indice de dispersao aumenta, aproximadamente de forma linear, com o aumento
do tamanho do quadrat. Xu e Ridout (2000), considerando a correlagao intraclasse
e a forma bindria da lei de poténcia e Xu e Ridout (2001), usando o coeficiente
de autocorrelagao espacial, também concluiram que o tamanho do quadrat tem
influéncia maior do que a forma, sobre as estatisticas espaciais usadas.

O presente trabalho teve como objetivo a comparagao de métodos baseados em
contagem em quadrats que envolvem o calculo de indices de dispersao, coeficientes
de correlacao intraclasse e coeficientes de autocorrelacao espacial, através de um
estudo de simulacao. Os dados foram simulados considerando-se diferentes niveis
de incidéncia da doenca e intensidades de padroes espaciais. Na Secao 2 inicialmente
sao apresentados os métodos para deteccao de padroes espaciais, e na sequéncia a
metodologia utilizada para gerar simulagoes dos diferentes padroes, encerrando com
a descrigao do estudo de simulagao. Na Secao 3 sao apresentados e discutidos os
resultados obtidos neste estudo e a Secao 4 consideragdes finais encerram o texto.

2 Metodologia

2.1 Descricao dos métodos comparados
2.1.1 Indices de dispersao

Um primeiro indice de dispersao surgiu a partir da suposicao de que a variavel
aleatéria (v.a.) X, que representa o nimero de plantas doentes por quadrat, tem
distribuigdo Poisson com intensidade de infecgdo A, isto é, X ~ P(\) com E(X) =
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V(X) = ), se a disseminagao da doenga ocorresse de modo aleatério. Dessa forma,
define-se o indice VM pela relacao entre a variancia e média estimada, isto é,

2
vM =2, 1

m )

em que m = ) ;‘V:]_Jjj/N, 2= ;y:]_(xj - m)2/(N — 1) e x1,72,...,oN s30 as

contagens de plantas doentes nos N quadrats.

O indice VM é usado como uma medida de agregacao, sendo que VM =1
representa um padrao espacial aleatério, enquanto VM > 1e VM < 1 representam
padroes espaciais agregado e regular, respectivamente. De acordo com Upton e
Fingleton (1985), a estatistica (N —1) VM tem aproximadamente distribui¢io x%_,
sob a pressuposicao de aleatoriedade, o que permite testar a hipotese de que o indice
de dispersao é igual a 1. Entretanto, VM é muito sensivel a escolha do tamanho
do quadrat e da incidéncia média da doenga (Upton e Fingleton, 1985; Campbell e
Madden, 1990).

Segundo Van Maanen e Xu (2003), com base na distribuicdo Poisson, VM
pode ser visto como uma relagao entre variancia observada e esperada que pode
ser generalizada como um indice de dispersao, D. Assim, supondo-se que a v.a.
Y;, i = 1,2,...,n representa se a planta i estd, ou nao, doente, tem-se que Y; ~
Bernoulli(m) com E(Y;) =7 e Var(n) = n(1 — 7), sendo que 7 é a probabilidade
constante de cada planta estar doente. Considerando a situacao em que n plantas
sao avaliadas em um quadrat, a v.a. nimero de plantas doentes por quadrat X =

n
Z Y; tem distribuigéo binomial, isto é, X ~ Bin(n,n) com E(X) = nmeVar(X) =
i=1
nm(l —7), se as v.a. Y; s forem independentes. Define-se D, entéo por,

D=—" 2)

N o . .
em que s* = 37 (x;—m)?/(N —1) representa a estimativa da variancia do niimero

observado de plantas doentes por quadrat e p = Zjvzl zj/(nN), a estimativa de 7.
Da mesma forma que VM, D = 1,D > 1 e D < 1 indicam padroes aleatdrio,
agregado e regular, respectivamente (Madden e Hughes, 1995; Van Maanen e Xu,
2003). Sob a suposicio de aleatoriedade, isto é, m é constante, (N —1)D ~ x%_; e
portanto para valores elevados de (N —1)D, rejeita-se a hipdtese de padréao aleatdrio
indicando a evidéncia de superdispersao ou padrao espacial agregado.

Um outro indice encontrado na literatura é o de Morisita, Is (Upton e
Fingleton, 1985; Campbell e Madden, 1990; Madden e Hughes, 1995; Bergamin
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Filho et al., 2002), definido por

N N

N
N Z:cj(xj -1 N E m? - E x;
Jj=1 j=1 j=1
- - . )

6= 2

N N N N
DL DI > wi | =gy
=1 \y=! =1 j

1

O padrao aleatdrio corresponde a Is = 0 e quanto maior o valor de Is, maior
a agregacgao das plantas doentes. Segundo Campbell e Madden (1990) a estatistica

N N
Ig:L; ij_l —i—N—Z.’L‘j,
Jj=1 j=1

tem distribuigao x% -

2.1.2 Correlagao intraclasse

Um modelo conceitualmente diferente assume, mais realisticamente, que
as respostas individuais de plantas no mesmo quadrat nao sao independentes.
Assumindo-se um coeficiente de correlacdo constante p entre as v.a. Y, isto é,
que os pares de plantas dentro de um quadrat sejam igualmente correlacionados,
tem-se que Cov(Y;,Yy) = pr(l—m) e Var(X =31 Vi) = nr(1—m)[1+p(n—1)],
para —1/(n — 1) < p < 1, (Hinde e Demétrio, 1998; Ridout e Xu, 2000). Esse tipo
de variancia pode ainda ser obtido de uma outra forma, a partir de uma extensao
da distribuigdo beta-binomial (Prentice, 1986).

O parametro p é chamado coeficiente de correlacao intraclasse e fornece uma
medida de similaridade entre as plantas dentro dos quadrats (Ridout et al., 1999;
Van Maanen e Xu, 2003). Assim, se p = 0 tem-se um padrao espacial aleatério e
se p > 0, tem-se um padrao de agregagao espacial, mostrando uma superdispersao
em relagao a distribuicao binomial. Valores negativos para p raramente ocorrem
na pratica e correspondem a uma subdispersao em relagao ao modelo binomial,
indicando que a presenga de uma planta doente diminui a chance de que plantas
mais proximas também estejam doentes (Ridout e Xu, 2000).

Diferentes estimadores da correlagao intraclasse tém sido propostos como
mostram Ridout et al. (1999). Fleiss (1971) e Gibson e Austin (1996) utilizaram
o coeficiente de correlagao intraclasse na caracterizacdo de padroes espaciais,
considerando dados provenientes de quadrats. Um estimador para o coeficiente
de correlagao intraclasse p, apresentado por Van Maanen e Xu (2003) é dado por

) 1 >
pF:1—ﬁ(l_ﬁ)nN(n_l);xj(“*xj)v (4)
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em que N é o nimero de quadrats, n é o total de plantas por quadrat e x; é o
nimero de plantas doentes no quadrat j. Um estimador alternativo que relaciona p
com o indice de dispersdo D, definido em (2), é dado por

D -1
n—1"

pp = (5)

A relacdo com a beta-binomial estendida sugere ainda que se pode utilizar o
teste da razao de verossimilhanga para o teste da hipétese de padrao aleatorio, isto
é, p=0.

2.1.3 Medidas de autocorrelagao espacial

O estudo da autocorrelagao espacial é utilizado para caracterizar a dependéncia
espacial da incidéncia de uma doenca, considerando diferentes distancias e padroes
de proximidade das unidades amostrais (Campbell e Madden, 1990; Cliff e Ord,
1981; Upton e Fingleton, 1985; Xu e Ridout, 2000). A idéia é comparar o
nimero de plantas doentes de cada quadrat com o niimero de plantas doentes dos
quadrats mais proximos, obedecendo a padroes de proximidade pré-estabelecidos,
determinados pelo tipo de conexao e pela distancia entre os quadrats. Para arranjos
quadrangulares ou retangulares de plantas, em geral, sao usados os padroes de
vizinhanga de primeira e segunda ordens (Gumpertz et al., 1997), onde a vizinhanga
de primeira ordem é composta pelas quatro plantas ou quadrats adjacentes na linha
e entre linha da planta ou quadrat de referéncia e a vizinhanga de segunda ordem
inclui também vizinhos nas posigoes diagonais, como ilustrado no esquema a seguir,

*
* X *
* * ’
Primeira ordem Segunda ordem

em que representa um quadrat de referéncia, , os quadrats considerados na
comparagao e B, os demais.

Um estimador para o coeficiente de autocorrelagao espacial, denominado
estatistica I de Moran (Ripley,1981; Upton e Fingleton, 1985), é dado por

N 22 Wil B - )
ZZWH Z((ﬂl — i’)2 ’

g

I=

em que z; e x; referem-se ao nimero de plantas doentes nos quadrats i e j,
respectivamente, 7,7 = 1,2,..., N, i # j e W;; = 1, se os quadrats i e j sdo vizinhos,
de acordo com o padrao de proximidade escolhido e W;; = 0, caso contrario. Tem-se
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que E(I) = —1/(N—1) e E(I?) = (N?8;—NS2+352)/[(N?—1)S2], sob a suposicio
de padrao espacial aleatério, sendo que Sy, S1 e Sy para o padrao de proximidade
de primeira ordem sao dados por

So=22rc—r—c), S1=25) e Sy =88rc—"Tr—Tc+4)
e, para o de segunda ordem, por
So=2(4rc—3r —3c+2), S =25y e Sy =8(32rc— 39r — 39¢ + 46),

em que r e ¢ sao os numeros de linhas e de colunas de quadrats, respectivamente.
Por exemplo, considerando um latice 32x32 e dividindo-o em quadrats 4 x 4, isto é,
com quatro linhas e quatro colunas, tem-se um total de 8 x 8=64 quadrats, isto é,
r=8ec=_8.

Valores de I proximos de 0 indicam padroes espaciais aleatérios, enquanto
que valores proximos de 1, indicam uma autocorrelagao positiva entre as unidades
amostrais, ou seja, padrdes espaciais agregados. Segundo Ripley (1981), Upton
e Fingleton (1985) e Campbell e Madden (1990), pode-se assumir que I tenha
distribuigao assintoticamente normal e testes de hip6teses podem ser utilizados para
verificar se o padrao espacial é aleatorio, ou nao.

2.2 Modelo para simulacao de padroes espaciais

As medidas descritas na secdo anterior para deteccdo de padrdes espaciais
podem ser avaliadas e comparadas através de estudos de simulagao. Nesses estudos
sao geradas replicagoes com padroes espaciais conhecidos, para as quais sao obtidas
as medidas. Para isto é necessario adotar um modelo que permita gerar simulagoes
dos padroes desejados. A seguir descreve-se o modelo utilizado neste trabalho.

Para a simulacao de doengas em plantas, classificadas como doentes ou sadias,
s@o construidas grades regulares (ldtices) de dimenséo [ X ¢, em que [ é o ntimero de
linhas e ¢ é o nimero de colunas ou de plantas por linha. Esses latices representam
areas ou talhoes retangulares com espagamentos entre linhas e entre plantas dentro
das linhas fixados pelo pesquisador, sendo o espagamento nas linhas menor do que
ou igual aos das colunas. O modelo adotado aqui para gerar padroes espaciais
¢é seqiiencial, sendo que em cada passo simula-se a posicao de uma nova planta
doente. Para isto, parte-se de uma infeccao inicial e calculam-se as probabilidades
de cada planta sadia tornar-se doente a partir da pressao infectiva sofrida pelas
plantas sadias e, a partir destas probabilidades, simula-se a posicao de uma nova
infecgdo. A seguir, todas as probabilidades sdo atualizadas levando-se agora em
consideragdo também a posigdo da nova planta doente. A pressdo de infecgao
é exercida pelas plantas doentes da mesma area e, as vezes, por outras fontes
externas de infeccdo. Dessa forma, novas infeccbes sdo simuladas até atingir-se
uma incidéncia desejada. O procedimento consiste, portanto, em uma simulagao
estocastica através do método de Monte Carlo em que a simulagao de observagoes
é feita a partir de uma distribuicao de probabilidades que reflete o padrao espacial
especificado. Para a infec¢ao inicial pode-se adotar uma tnica planta ou um grupo
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de plantas doentes, sendo que neste trabalho, para cada simulacao, foi escolhida
aleatoriamente uma tnica planta entre todas as plantas do latice.

Supondo que y e x representam, respectivamente, uma planta doente e uma
sadia, localizadas nas coordenadas (y1,y2) e (21,x2), 0 que significa que y estd na
linha y; e coluna ys e x, na linha z; e coluna x5, define-se a pressao infectiva sofrida
por x como:

Faly— ) = a1 + |y — o722, (6)

em que [y—x| = \/(y1 — ¥1)? + (y2 — 2)? representa a distncia entre y e x, a1 é 0
parametro que representa uma fonte primdria de infecgao, ou seja, estd relacionado
a chance de que uma planta sadia seja infectada por fontes fora de sua drea ou
talhdao e s é 0 parametro que estd associado a transmissao local da doenga, ou
seja, de uma planta doente para uma sadia, presentes na mesma area ou talhao,
sendo que aq,as > 0.

Portanto, a funcao F,, (y —x), apresentada em (6), descreve a pressao infectiva
sofrida pelas plantas sadias, oriunda de fontes diferentes de infec¢ao. Esta funcao é
dependente da distancia entre plantas doente e sadia e é determinada por um vetor
com dois pardmetros diferentes, &’ = [a; az]. O termo |y — x| 722 representa a
chance de que uma planta sadia x seja infectada por uma planta doente y do mesmo
talhao e, para um determinado valor de as > 0, esta chance diminui & medida que
a distancia entre x e y aumenta.

A probabilidade P(x;) da i-ésima planta ser infectada é dada por:

To ()

Zra(xi)
i=1

P(z;) =

em que n = Ixc, ro(T;) = a1 + Z ly — x| 72%2 e D(t) é o conjunto de todas as
yeD(t)

plantas doentes em um determinado tempo ¢t. O termo do somatorio, em relagao a
todas as plantas doentes y € D(t), indica que as plantas doentes exercem influéncia
sobre uma planta sadia z independentemente. Se uma determinada planta j&
estd doente, a probabilidade dela ser infectada é nula, ou seja, P(x;) = 0, o que
corresponde a rq(x;) = 0.

Para simular uma nova infeccao, basta gerar um valor u, a partir de uma
distribui¢ao U(0,1), determinar a fungdo de distribuigdo acumulada, dada por

n

F(z;) = Z P(z;) e a primeira planta z;, tal que F(z;) > u, corresponde & planta
i=1
que se tornard infectada.

2.3 O estudo de simulagao

Neste trabalho, foram simulados dados considerando quatro tipos de padroes
espaciais combinados com quatro niveis de incidéncia da doenca, 5%, 10%, 20% e
30% de plantas doentes totalizando 16 situagoes diferentes. Para cada uma das 16
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situagoes foram simuladas 1000 repeticoes, considerando um latice 32 x 32, com um
total de 1024 plantas, com espacamento igual a 1, tanto entre linhas, quanto entre
plantas dentro da linha.

Os quatro tipos de padroes espaciais diferem entre si, de acordo com o0s
pardmetros a1 e as do modelo definido em (6), ou seja,

1. Padrao espacial aleatério (a1 = 0,1 e ag = 0,0): quando as = 0 para cada
tempo ¢, a pressao infectiva é rq(z) = a1 + Z ly — x| = ay 4+ ng em
y€D(t)
que ng denota o nimero de plantas doentes e, para qualquer valor de oy, a
pressao infectiva é a mesma para toda planta sadia, definindo uma distribuicao
uniforme e, portanto, padrao espacial aleatério.

2. Padrao espacial moderadamente agregado com a presenca de uma fonte
externa de infec¢do (o = 0,1 e ag = 1,0): a infecgdo ocorre das plantas
doentes para as sadias, pois as > 0 e existe uma fonte externa de infeccao,
pois a; > 0. Entretanto, como o valor de oy é pequeno, a influéncia de
plantas doentes sobre as sadias se dd4 em distancias maiores, o que implica em
um padrao moderadamente agregado;

3. Padrao espacial fortemente agregado com a presenga de uma fonte externa de
infecgdo (@1 = 0,1 e ag = 2,0): ag é relativamente grande e, o efeito exercido
por uma planta doente sobre suas vizinhas sadias diminui rapidamente com a
distancia, isto é, além da fonte externa, a infecgao ocorre apenas entre plantas
muito préximas;

4. Padrao fortemente agregado sem a presenca de uma fonte externa de infeccao
(1 = 0,0 e ag = 2,0): tem-se apenas a transmissdo da doenca de plantas
infectadas para plantas sadias muito préximas e dentro do mesmo latice.

A Figura 1 mostra exemplos de latices simulados para cada um dos quatro tipos
de padroes espaciais considerados neste trabalho, onde sao observados os diferentes
padroes espaciais que podem ser obtidos considerando um modelo simples, como o
apresentado em (6), apenas alterando os valores dos pardmetros a; e as.

Na Figura 1A observa-se que as plantas doentes estdo localizadas de uma
maneira bem dispersa por toda a area, o que caracteriza um padrao espacial
completamente aleatério. A néo ocorréncia de plantas doentes em uma determinada
parte do latice ou o indicio de formacao de algum agregado é meramente devido ao
acaso. Nesse caso, uma determinada planta sadia é infectada, aleatoriamente, por
uma planta doente do proprio latice ou através de uma fonte de infeccao externa,
sem apresentar um padrao espacial definido que possa estabelecer um padrao de
disseminagao da doenga.

Um padrao espacial nitidamente diferente do anterior é obtido utilizando-se
a; = 0,0 e ag = 2,0, como pode ser visto na Figura 1D. Esse é visualmente
agregado pois para a; = 0 nao ha fontes de infeccao além das plantas doentes do
préprio latice. Assim, a transmissao da doenca ocorre apenas de uma planta doente
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C.a;=0,1;0,=2,0 D.a;=0;0,=2,0

Figura - 1: Latices simulados a partir do modelo dado em (6), com diferentes valores
para os parametros «q e as, onde os simbolos - e e representam plantas sadias e
doentes, respectivamente.

para uma planta sadia com ambas localizadas na mesma area ou ldtice. Além disso,
como o parametro as é alto, tem-se que a disseminacgao da doencga ocorre apenas
a curtas distancias, ou seja, entre plantas vizinhas muito préximas. Assim, tem-se
um padrao espacial agregado muito bem caracterizado pela presenga de um unico
grupo de plantas doentes. Essa obtengao de padroes espaciais bastante agregados,
com valor de ap = 2,0, confirma a afirmagao de Pethybridge e Madden (2003), de
que valores de as em torno de 3,0 sao considerados extremamente altos.

Os dois latices apresentados na Figura 1B e e 1C podem ser considerados
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como situagoes intermediarias entre as descritas anteriormente. Pode-se observar
que as plantas doentes tendem a se localizar mais préximas umas das outras e
nao estao aleatoriamente espalhadas por toda a area. Existe uma fonte externa de
infecgao, pois a1 > 0, o que leva ao aparecimento de varios focos espalhados pela
area toda. Como @y também é maior do que zero também existe a infecgao de
plantas sadias por plantas doentes dentro da propria drea. A diferenca entre esses
dois padroes é que na Figura 1C, o pardmetro ay é maior, o que simula uma situagao
em que a transmissao da doencga ocorre entre plantas bem mais proximas, levando
a formacao de pequenos grupos ou agregados mais bem definidos do que em 1B,
em que a infeccao das plantas sadias pelas doentes ocorre em distancias maiores,
aproximando-se mais de um padrao espacial aleatério. Assim, tem-se nas Figura 1C
e 1D, padroes espaciais moderada e fortemente agregado, respectivamente, ambos
na presencga de uma fonte externa de infeccdo. Discussdes mais detalhadas sobre os
pardmetros do modelo apresentado em (6) e sobre o processo de simulagio, podem
ser encontradas em Lima (2005).

Para as sete estatisticas de caracterizacao do padrao espacial usadas neste
artigo, foram utilizados quadrats 4 x 4 e 8 x 8. Portanto, tem-se um total de 32
situagoes diferentes de analise: 4 niveis de incidéncia da doencga, 4 padroes espaciais
diferentes e 2 tamanhos de quadrats. Para cada uma das estatisticas foram obtidas
as médias e erros-padrao das 1000 estimativas de cada uma das 32 situagoes. Todo
o procedimento de simulacao e andlise pelas diversas medidas de agregacao foi
implementado em cédigo préprio utilizando linguagem Fortran 90.

3 Resultados e Discussao

Médias e erros-padrao das medidas de agregacao espacial obtidas para as
simulacoes sao apresentadas nas Tabelas 1 e 2. A Tabela 3 apresenta as porcentagens
de padroes espaciais indicados como significativamente diferentes de um padrao
espacial aleatério, baseando-se nas distribuicdes x2, para os indices de dispersio e
normal, no caso do coeficiente de autocorrelacao espacial.

De maneira geral, observa-se nas Tabelas 1 e 2 que os valores médios para os
trés indices de disperséo, dois coeficientes de correlagao intraclasse e dois coeficientes
de autocorrelacao espacial se comportam da forma esperada, ou seja, a medida que
as plantas doentes se apresentam mais agregadas, identifica-se um aumento nos
valores médios das estimativas.

No padrao espacial aleatorio, as médias das estimativas dos trés indices de
dispersao foram proximas de um e dos coeficientes de correlagao intraclasse e
autocorrelacao espacial foram nulas ou bem préximas de zero para a maioria das
situagoes simuladas, conforme esperado para esse tipo de padrao espacial (Upton
e Fingleton, 1985; Campbell e Madden, 1990; e Bergamin Filho et al., 2002). Um
pequeno viés negativo pode ser observado nos indices VM e Is quando se aumenta o
numero de plantas doentes, sendo mais acentuado para o primeiro. Porém, conforme
pode ser observado na Tabela 3, essa diminuicao nao afeta a caracterizacao do
padrao espacial como aleatério, pelo contrario, & medida que se aumenta o nimero
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Tabela - 1: Médias e erros-padrao das 1000 estimativas dos indices de dispersao
VM, Is de Morisita e D, obtidas a partir dos quatro padroes espaciais simulados.

Padrao % plantas Média (erro-padrao)
espacial  quadrat doentes VM Is

4x4 5 0,96 (0,16) 0,95 (0,21) 1,01 (0,17)
10 0,90 (0,16) 0,93 (0,09) 0,99 (0,17)
(1) 20 0,80 (0,13) 0,93 (0,04) 1,00 (0,17)
a1 =0,1 30 0,71 (0,12) 0,94 (0,02) 1,00 (0,17)
s =0,0  8x8 5 0,97 (0,35) 0,99 (0,11) 1,01 (0,37)
10 0,91 (0,34) 0,98 (0,05) 1,01 (0,37)
20 0,80 (0,28) 0,98 (0,02) 0,99 (0,35)
30 0,71 (0,25) 0,98 (0,01) 1,00 (0,35)
4x4 5 1,68 (0,39) 1,88 (0,50) 1,77 (0,41)
10 1,81 (0,37) 1,51 (0,23) 2,01 (0,41)
(2) 20 1,81 (0,33) 1,26 (0,10) 2,26 (0,41)
a1 =0,1 30 1,66 (0,31) 1,14 (0,06) 2,35 (0,45)
az =10  8x8 5 2,47 (0,08) 1,45 (0,30) 2,60 (1,03)
10 3,00 (1,10) 1,30 (0,16) 3,32 (1,22)
20 3,28 (1,23) 1,17 (0,09) 4,08 (1,53)
30 3,12 (1,13) 1,11 (0,05) 4,41 (1,61)
4x4 5 1,98 (0,41) 2,26 (0,52) 2,08 (0,43)
10 2,43 (043) 1,91 (0,27) 2,69 (0,48)
(3) 20 2,76 (0,43) 1,55 (0,13) 3,43 (0,54)
a1 =0,1 30 2,72 (0,40) 1,36 (0,08) 3,85 (0,56)
az =20 8x8 5 2,38 (0,04) 1,42 (0,28) 2,51 (0,99)
10 3,31 (1,21) 1,35 (0,18) 3,66 (1,34)
20 421 (147) 1,24 (0,11) 523 (1,83)
30 4,36 (1,40) 1,17 (0,07) 6,17 (1,98)
ix1 5 8,17 (1,A1) 10,21 (1,81) 8,59 (1,48)
10 8,96 (1,15) 6,06 (0,73) 9,93 (1,27)
(4) 20 8,80 (0,92) 3,47 (0,29) 10,94 (1,15)
a1 =0,0 30 8,05 (0,73) 2,48 (0,15) 11,39 (1,03)
az =20 8x8 5 21,29 (7,59) 7,21 (2,32) 22,37 (7,08)
10 27,44 (6,71) 5,01 (1,02) 30,41 (7,43)
20 29,64 (5,32) 3,16 (0,40) 36,83 (6,61)
30 27,83 (4,47) 2,35 (0,22) 39,36 (6,32)
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Tabela - 2: Médias e erros-padroes das 1000 estimativas dos coeficientes de
correlacao intraclasse (pp e pp) e dos I de Moran de primeira ordem (I;) e de
segunda orden (I3), obtidas a partir dos quatro padroes espaciais simulados.

Padrao % plantas Média (erro-padrao)

espacial quadrat doentes PF pD I I
4 x4 5 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,01 (0,08) -0,01 (0,06)
10 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,01 (0,09) -0,01 (0,06)
(1) 20 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,01 (0,09) -0,02 (0,06)
ar =0,1 30 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,01 (0,09) -0,01 (0,06)
as =0,0 8 x 8 5 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,07 (0,19) -0,07 (0,12)
10 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,06 (0,17) -0,07 (0,11)
20 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,07 (0,18) -0,07 (0,11)
30 0,00 (0,01) 0,00 (0,01) -0,06 (0,17) -0,07 (0,12)
4 x4 5 0,05 (0,02) 0,05 (0,03) 0,08 (0,09) 0,16 (0,11)
10 0,07 (0,02) 0,07 (0,02) 0,13 (0,10) 0,08 (0,08)
(2) 20 0,08 (0,02) 0,08 (0,02) 0,19 (0,09) 0,12 (0,09)
ar =0,1 30 0,09 (0,02) 0,09 (0,03) 0,22 (0,10) 0,14 (0,09)
az =1,0 8x 8 5 0,02 (0,01) 0,03 (0,01) -0,01 (0,17) -0,04 (0,12)
10 0,03 (0,02) 0,04 (0,02) -0,01 (0,18) -0,03 (0,13)
20 0,04 (0,02) 0,05 (0,02) 0,02 (0,17) -0,02 (0,13)
30 0,05 (0,02) 0,05 (0,02) 0,03 (0,17) -0,01 (0,12)
4 x4 5 0,07 (0,02) 0,07 (0,02) 0,16 (0,11) 0,12 (0,10)
10 0,11 (0,03) 0,11 (0,03) 0,21 (0,11) 0,16 (0,10)
(3) 20 0,16 (0,04) 0,16 (0,04) 0,27 (0,11) 0,22 (0,11)
ar =0,1 30 0,19 (0,04) 0,19 (0,04) 0,31 (0,12) 0,25 (0,12)
az =2,0 8x 8 5 0,02 (0,01) 0,02 (0,01) 0,07 (0,18) 0,01 (0,13)
10 0,04 (0,01) 0,04 (0,02) 0,12 (0,18) 0,05 (0,14)
20 0,06 (0,02) 0,07 (0,03) 0,17 (0,18) 0,08 (0,15)
30 0,07 (0,03) 0,08 (0,03) 0,20 (0,17) 0,10 (0,14)
4 x4 5 0,50 (0,10) 0,51 (0,10) 0,55 (0,06) 0,44 (0,06)
10 0,58 (0,08) 0,59 (0,08) 0,69 (0,05) 0,60 (0,06)
(4) 20 0,65 (0,07) 0,66 (0,08) 0,78 (0,05) 0,71 (0,06)
a; =0,0 30 0,68 (0,07) 0,69 (0,07) 0,80 (0,05) 0,74 (0,06)
az =2,0 8x 8 5 0,32 (0,12) 0,34 (0,13) 0,21 (0,12) 0,10 (0,10)
10 0,44 (0,11) 0,47 (0,12) 0,33 (0,09) 0,19 (0,10)
20 0,53 (0,10) 0,57 (0,10) 0,49 (0,08) 0,34 (0,11)
30 0,57 (0,09) 0,61 (0,10) 0,55 (0,09) 0,41 (0,11)
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de plantas doentes, tem-se uma melhor caracterizacao desse padrao espacial, quando
se utilizam os indices de dispersao.

No padrao espacial fortemente agregado sem a presenca de uma fonte externa
de infecgao (4), em que se tém os maiores valores estimados das sete estatisticas
conforme Tabelas 1 e 2, garante-se que praticamente todos os latices simulados
sejam classificados como padréo espacial nao aleatério (Tabela 3). Uma excecao
é o caso do coeficiente de autocorrelacao espacial, estimado considerando quadrats
8 x 8, com pior desempenho quando se tem uma baixa incidéncia de doenga (5%).
Entretanto, a medida que a incidéncia da doenga aumenta, ocorre um aumento
na porcentagem de padroes espaciais caracterizados corretamente. Este resultado
evidencia os efeitos do tamanho do quadrat e do ntimero de plantas doentes sobre

o coeficiente de autocorrelagao I de Moran.

Comparando-se os trés indices de dispersao, pode-se observar na Tabela 3
a concordancia entre os resultados de VM e I5, sendo suas porcentagens um
pouco menores do que as obtidas com D, nos casos de padrao espacial aleatério
e moderadamente agregado com a presenca de uma fonte externa de infeccao. Essa
diferenca de D para VM e I5 pode ser explicada pelo fato que esses dois tltimos sao
baseados no mesmo conceito basico, da relagao variancia-média, enquanto que D
foi proposto considerando a relagao variancia observada com a variancia esperada
sob a condigdo de um padrao espacial aleatério. Uma conclusao interessante, uma
vez que os indices foram estimados para os mesmos latices simulados, é que o indice
D caracterizou uma maior porcentagem de padroes aleatorios e moderadamente
agregados como agregados.

Na Tabela 3, pode-se ainda verificar que a porcentagem de classificacdo de
padroes espaciais agregados e moderadamente agregados, com uma fonte externa
de infeccao (padroes 2 e 3), como padroes aleatérios é bem maior quando se
utiliza o coeficiente de autocorrelagao espacial I de Moran, tanto de primeira
como de segunda ordem. Esse desempenho pior indica que esse coeficiente nao
detectou o pequeno grau de agregacao das plantas doentes, principalmente quando
se tém niveis menores de infecgao ou menor incidéncia da doenga. Porém, o teste
utilizado considera que o coeficiente I de Moran tem distribuigao assintoticamente
normal, o que, de acordo com Assuncao (1999), ndo é uma boa pressuposicdo.
Esse autor sugere a utilizacao dos testes aleatorizados que, com os recursos
computacionais atualmente disponiveis, seriam a melhor escolha para realizar testes
de significancia no caso de autocorrelagao espacial evitando uso de distribuigoes
aproximadas. Porém, como em outros testes utilizados neste trabalho foram
consideradas distribuigoes assintdticas, optou-se por manter a aproximacao para
o coeficiente I de Moran.

Com relacao as respostas obtidas considerando diferentes niveis de incidéncia
de uma doenca em plantas, observa-se na Tabela 3 que existe uma tendéncia de a
caracterizagao equivocada diminuir com o aumento no niimero de plantas infectadas,
pelo menos para as incidéncias consideradas aqui, entre 5 e 30%; com excecao do
padrao espacial 4 ou fortemente agregado. Xu e Ridout (1998) verificaram que a
correlacao intraclasse e a autocorrelacao espacial aumentam com a incidéncia da
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Tabela - 3: Porcentagens de resultados significativamente diferentes do padrao
espacial aleatdrio, para VM, Is de Morisita, D, I de Moran de primeira ordem (1)
e segunda orden (I3), considerando 1000 simulagdes dos quatro padrdes espaciais.

Padrao % plantas % significativamente diferentes
espacial Quadrat doentes VM Is D I I
4x4 5 3,3 3,3 4.5 4,3 5,6

10 1,0 1,0 44 57 61

(1) 20 03 03 38 47 47

a; =0,1 30 0,0 0,0 3,6 4,3 5,8
as=0,0  8x8 5 41 41 63 58 7.2
10 2,7 2,7 6,8 3,1 6,1

20 0,5 0,5 4,1 3,8 5,6

30 02 02 40 49 70

4x4 5 84,7 84,7 88,6 274 255

10 94,3 943 97,7 48,0 40,9

(2) 20 95,3 953 999 71,5 60,3

ar =0,1 30 88,8 888 999 80,8 704
as=1,0  8x8 5 80,1 80,1 835 83 7.9

10 90,9 90,9 94,0 10,1 11,6

20 929 929 973 11,1 13,1

30 924 924 989 112 134

4x4 5 97,8 97,8 98,8 55,8 581

10 99,9 99,9 100 73,6 74,0

(3) 20 100 100 100 87,6 87,5

a; =0,1 30 100 100 100 91,9 90,6

as =20  8x8 5 775 715 817 195 21,6

10 95,3 95,3 97,3 29,6 28,6

20 99,1 99,1 99,6 37,5 37,2

30 99,1 99,1 100 47,8 42,7

4x4 5 100 100 100 100 100

10 100 100 100 100 100

(4) 20 100 100 100 100 100
a1 =0,0 30 100 100 100 100 100

ax =2,0 8 x 8 5 100 100 100 44,5 35,0

10 100 100 100 90,5 79,8

20 100 100 100 99,0 924

30 100 100 100 994 97,0

doenga, até atingir um maximo e diminuem & medida que a incidéncia da doenca
se aproxima de 100%, comportamento que também foi verificado neste trabalho
(Tabela 2). Este mesmo comportamento foi observado para as estimativas médias
dos indices de dispersao (Tabela 1). Portanto, se o nimero de plantas doentes é
muito pequeno ou muito grande, as estatisticas utilizadas neste estudo nao sao
adequadas para se caracterizarem padroes espaciais, pois o ntumero de plantas
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infectadas serd insuficiente para a formacao de grupos que caracterizem os agregados
ou a area apresentarda uma taxa de incidéncia da doenca tao elevada, que nao ha
sentido em se falar na descricao do padrao espacial da doenca.

Os tamanhos de quadrats utilizados nas andlises exercem influéncia sobre
as estimativas médias obtidas (Tabelas 1 e 2), quando se tem algum grau de
agregacao das plantas doentes. Nota-se que, quando se considera um quadrat
maior nas anélises, as estimativas médias dos indices de dispersao VM e D
aumentam e, ao contrario, I5, pr, pp € I de Moran, diminuem. Resultados
semelhantes foram encontrados por Xu e Ridout (2000, 2001), que conclufram que,
com o aumento do tamanho do quadrat, tem-se uma diminuicao no coeficiente
de correlagao intraclasse e um aumento no indice de dispersao (D). Conforme
salientado por Xu e Ridout (2000), este resultado é aparentemente contraditério,
pois menores estimativas de p indicam menor agregacao e maiores de D indicam
maior agregacao. No entanto, de acordo com esses mesmos autores, isto enfatiza
a importancia de se interpretar corretamente as estatisticas espaciais. Apesar das
estimativas de VM e D tenderem a ser maiores para quadrats 8 x 8, enquanto
o Is apresenta comportamento contrario, a partir dos resultados apresentados na
Tabela 3, observa-se que as porcentagens para VM e I5 sao exatamente as mesmas.

Nos latices simulados com algum grau de agregagao, na presenca de uma fonte
externa de infeccao (padroes espaciais 2 e 3), classifica-se um niimero menor de
casos como aleatério nas andlises com quadrats 4 x 4. Este efeito é mais evidente
no caso dos coeficientes de autocorrelacdo de Moran (I; e I3) e pode ser devido &
uma diminui¢ao do poder do teste aplicado, uma vez que, nesse caso o tamanho
da amostra é muito maior, ou seja, 64 quadrats contra 16 para o caso de quadrats
8 x 8. Porém, com os resultados apresentados, nao é possivel identificar se a pior
performance, quando se consideram quadrats maiores, é devido ao tamanho do
quadrat ou devido a uma diminuigao do tamanho da amostra. Segundo Xu e Ridout
(2000, 2001), estatisticas espago-temporais sdo muito influenciadas pelo tamanho e
forma do quadrat.

4 Conclusoes

Apesar de se ter uma caracterizacdo correta do padréo espacial agregado na
maioria das situagoes estudadas, utilizando-se os indices de dispersao, coeficientes de
correlagao intraclasse e autocorrelacao espacial, problemas foram detectados quando
o nivel de agregagdao nao é muito forte, ou seja, quando as plantas doentes nao
estao muito agregadas e formando grupos muito bem definidos. Esses resultados
estao coerentes com trabalhos anteriores como Xu e Ridout (1998, 2000 e 2001) e
confirmam os efeitos do tamanho do quadrat e niveis de incidéncia da doenga sobre as
estimativas de estatisticas utilizadas na caracterizacao do padrao espacial. Porém,
deve-se ter muito cuidado na interpretacao de tais estatisticas e dos resultados dos
testes aplicados, para os quais sao consideradas distribuigoes assintéticas. Trabalhos
futuros devem ser conduzidos, buscando avaliar especificamente o efeito de se
considerarem distribuicoes assintéticas.
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Nao foi testada a hipétese de p = 0, uma vez que nao foi encontrado
na literatura testes para o coeficiente de correlacdo intraclasse que pudessem
ser aplicados de uma maneira rapida e direta como para as demais estatisticas
consideradas.  Neste caso, uma alternativa seria utilizar teste da razao de
verossimilhanca baseado na distribuigao beta-binomial estendida. Porém este teste
pode apresentar instabilidades numéricas e comprometer o estudo de simulacao.
Portanto, alternativas mais simples para se testar essa hipotese devem ser estudadas.

Este trabalho concentrou-se nas metodologias baseadas em quadrats mas outras
abordagens sao possiveis, tais como: técnicas baseadas em processos pontuais
(Amorin et al., 2007) e ajustes de modelos, como os autologisticos (Gumpertz et.
al., 1997) ou de campos aleatérios gaussianos (Ortiz et. al., 2004). Além disso,
com as estatisticas estudadas nao é possivel discriminar entre padroes espaciais
agregados diferentes, como os obtidos nos padrdes espaciais simulados 3 (a7 =0, 1;
as = 2,0) ed (a1 = 0,0; ap = 2,0). Como complemento podem ser ajustados
modelos estocdsticos espago-temporais (Gibson, 1997a; Gibson, 1997b; Lima, 2005),
que permitem essa identificagao dos tipos diferentes de padroes espaciais agregados.
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» ABSTRACT: Information about the spatial-temporal dynamics is of fundamental
importance in epidemiological studies for describing and understanding the development
of diseases, for developing efficient sampling plans, for planning controlled experiments,
for evaluating the effect of different treatments, and for determining crop losses. Several
different methods have been used to characterize the spatial aggregation, such as
the computation of dispersion index, intraclass correlation, and the use of spatial
autocorrelation techniques. These methods consider count data from quadrats, which
are sample units. With these methods one obtains a direct measure of heterogeneity
of disease incidence, which is function of the spatial interaction of the plants that are
inside the quadrats. Some problems were identified by using data simulations, and we
can conclude that the characterisation of spatial patterns using the indexes considered
here must be seem with caution, in particular if just one is adopted for a particular data
analysis. There are discrepancies between results and their behavior under effects of
different quadrat sizes and levels of inceidence of the diseases.

s KEYWORDS: dispersion index, intraclass correlation, simulation, spatial autocorrela-
tion, spatial pattern.
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