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RESUMO
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RIO GRANDE DO SUL
AUTORA: TATIANE FONTANA RIBEIRO
ORIENTADOR: ENIO JUNIOR SEIDEL
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 19 de fevereiro de 2019.

Modelos de regressdo linear supondo a normalidade da varidvel resposta foram ampla-
mente utilizados até novas técnicas de modelagem estatistica mais flexiveis serem introduzidas.
As situacdes reais sao extremamente complexas, sendo que dificilmente dispde-se de varidveis
com caracteristicas que satisfacam ao modelo linear cldssico. Devido a isso, foram propostas
classes alternativas, dentre as quais citam-se os modelos lineares generalizados (MLG) e os
modelos aditivos generalizados para locagdo, escala e forma (GAMLSS). A vantagem do MLG
em relacdo ao modelo linear (ML) é que a varidvel resposta pode seguir qualquer distribuicao
de probabilidade pertencente a familia exponencial. Na classe dos modelos GAMLSS ha maior
flexibilidade em relacdo a distribui¢@o da varidvel resposta, cujo modelo probabilistico ndo pre-
cisa, necessariamente, pertencer a familia exponencial de distribui¢cdes. Ademais, € possivel
modelar outros pardmetros da distribui¢do em termos das covaridveis. Considerando a relevan-
cia da cultura permanente da erva-mate para a economia do Rio Grande do Sul, a quantidade de
estatisticas publicas disponiveis acerca do tema e as técnicas de modelagem estatistica mencio-
nadas, objetiva-se obter um modelo de regressdo que explique a variacao do valor da produgdo
deste produto agricola no estado gatucho. O conjunto de dados considerado € disponibilizado
pela Fundagdo de Economia e Estatistica. Este contém a varidvel resposta: valor da produ-
cdo de erva-mate e covaridveis quantitativas relacionadas a sua producao e comercializagdo em
2016. Sao acrescentadas a este banco de dados as covaridveis qualitativas referentes aos polos
ervateiros gauchos e microrregides tratadas como varidveis dummy. A partir disso, realiza-se
uma estatistica descritiva com intuito de identificar o comportamento de todas as varidveis. Sao
ajustados modelos de regressao de acordo com cada classe mencionada, desde a técnica cldssica
(ML) até a mais sofisticada (GAMLSS). Evidencia-se a superioridade e boa qualidade do ajuste
dos modelos GAMLSS em relacdo as demais classes de acordo com os critérios de selecao de
modelos considerados e as andlises graficas dos residuos. No modelo GAMLSS final, entre as
covaridveis quantitativas, foram significativas ao nivel de 5% a quantidade produzida, a drea co-
lhida e a drea destinada a colheita com contribuicdo positiva a varidvel resposta, corroborando
com a relacdo linear positiva evidenciada na andlise de correlacdo. O polo Planalto Missdes foi
o Unico significativo e apresentou efeito positivo ao valor de produ¢do, uma vez que € o segundo
maior prodrutor estadual. Foram significativas as microrregides: Caxias do Sul, Erechim, Fre-
derico Westphalen, Gramado-Canela, Guaporé, Lajeado-Estrela, Santa Cruz do Sul, Santa Rosa
e Trés Passos. Com exce¢do de Gramado-Canela, todas apresentaram efeito negativo a varidvel
dependente.

Palavras-chave: Modelos lineares. Modelos lineares generalizados. Modelos aditivos genera-
lizados para locacao, escala e forma. Erva-mate. Rio Grande do Sul.
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Linear regression models that suppose normal response variables were widely used until
more flexible techniques were introduced. Real situations are very complex, thus it is difficult
that variables comply with the assumptions of the classic linear model, like the normality of
the response variable. Alternative techniques were then proposed, like: the generalized linear
models (GLM) and generalized additive models for location, scale and shape (GAMLSS). GLM
main advantage in relation to linear model (LM) technique, because the response variable can
follow any distribution of the exponential family, besides of the normal distribution. It is also
possible to model other parameters of the distribution based on the covariables. By considering
the relevance of the permanent culture of yerba mate to the economy RS, the quantity of public
statistics averable about the subject and the techniques of modelling statistic mentioned, the of
purpose of this study is to obtain a regression model to explain the variation of the production
value of the yerba mate in the RS. The data set was obtained from Foundation of Economy and
Statistics. This data set has the response variable: production value of yerba mate and quan-
titative covariables associated to its production and commercialization in 2016. It is added to
data set qualitative covariables referring to poles and microregions studied like dummy vari-
ables. Thereafter, descriptive statistic analysis is done in order to identify the behavior of all
variables. Regression models are obtained from classical technique (LM) to the more sophisti-
cated (GAMLSS). It is noted that the GAMLSS model had the best fit according with models
selection criteria and graphical analysis of the residuals. Final GAMLSS model at the 5% sig-
nificance level the significant quantitative covariables were: quantity produced, harvested area
and area for harvesting. This covariables present positive contribution to response variable ac-
cording linear relation showed through the correlation analysis. Polo Planalto Missdes was
the only significant and it presented positive effect to production value, because it is second
largest state producer. The significant microrregions were: Caxias do Sul, Erechim, Frederico
Westphalen, Gramado-Canela, Guaporé, Lajeado-Estrela, Santa Cruz do Sul, Santa Rosa e Trés
Passos. Excepting Gramado-Canela microrregion, the others microrregions presented negative
effect to dependent variable.

Keywords: Linear models. Generalized linear models. Generalized additive models for loca-
tion, scale and shape. Yerba mate. Rio Grande do Sul.
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1 INTRODUCAO

Por muito tempo o estudo da associag@o entre varidveis por meio de técnicas de re-
gressdo restringiu-se a utilizagdo dos modelos de regressao lineares (ML) propostos por Gal-
ton (GALTON, 1886). Nesta classe, é necessario que sejam atendidos alguns pressupostos,
entre os quais destaca-se a condi¢ao de que a varidvel resposta seja normalmente distribuida.
Contudo, as situagdes reais sdo extremamente complexas, sendo que dificilmente dispde-se de
varidveis com esta caracteristica. Foram propostas entfo, alternativas de transformacgdo dos
dados para atender a suposicdo de normalidade da varidvel dependente (BARTLETT, 1947;
BOX; COX, 1964; ANDREWS, 1971; CARROLL, 1980; HERNANDEZ; JOHNSON, 1980;
BICKEL; DOKSUM, 1981).

Ha casos, porém, em que ndo € possivel ajustar modelos lineares mesmo transformando
a variavel resposta. Para suprir esta e outras limitagdes dos ML, Nelder e Wedderburn (1972)
propuseram a classe dos modelos lineares generalizados (MLG). A vantagem desta em relacao a
anterior € que a varidvel resposta ndo precisa seguir uma distribuicao normal, mas sim qualquer
modelo probabilistico que pertenca a familia exponencial de distribui¢des.

Também foram propostos os modelos aditivos generalizados (MAG) por Hastie e Tibshi-
rani (1990). Embora mais flexiveis que os ML ndo possibilitam modelar varidvel resposta cuja
distribui¢do ndo faca parte da familia exponencial, bem como consideram que o pardmetro de
dispersdo ndo varia de acordo com as covaridveis. Extensdes para os MLG e MAG com base
em diferentes métodos de estimagdo visando possibilitar a inclusdo de termos aleatérios sao
dadas por McCulloch (1997) e Lin e Zhang (1999).

Devido a crescente demanda de andlise estatistica de uma grande quantidade de dados e
necessidade de obter modelos mais realisticos para descrever situagdes complexas, Ribgy e Sta-
sinopoulos (2005) propuseram a classe dos modelos aditivos generalizados para posicao, escala
e forma (GAMLSS). Os modelos GAMLSS sao fortemente flexives na especificacio da distri-
buicdo da varidvel resposta, que pode extrapolar os modelos pertencentes a familia exponen-
cial. Possibilitam também que a distribuicdo de todos os parametros do modelo probabilistico
da varidvel resposta seja modelada como fun¢do das covaridveis. Além disso, o modelo pode
conter termos paramétricos, ndo paramétricos e aleatorios, o que fornece flexibidade extra a
classe (STASINOPOULOS; RIGBY, 2007). Por isso, possuem como casos especiais as demais

classes ja mencionadas.



11

No cendrio de andlise estatistica de dados referentes a producdo e comercializacdo de
erva-mate no estado do Rio Grande do Sul (RS) sdo encontrados na literatura apenas traba-
lhos de experimentacdo agricola, andlises de estatisticas descritivas e ajustes de ML cldssi-
cos (STORCK et al., 2002; BERGER, 2007; PICOLOTTO et al., 2013; RIGO et al., 2014;
OLIVEIRA; WAQUIL, 2015; CHECHI; SCHULTZ, 2016; VOGT; NEPPEL; SOUZA, 2016;
ZANIN; MEYER, 2018).

A erva-mate € uma atividade ndo madereira que compde o merdado agroflorestal brasi-
leiro (OLIVEIRA; WAQUIL, 2015). Esta cultura possui grande importancia econdmica, princi-
palmente no RS, bem como destaca-se no cendrio nacional devido a contribui¢des no processo
de desenvolvimento regional, por meio das esferas econdmica, social e ambiental (PICOLOTTO
et al., 2013). A tradi¢do do consumo do chimarrio, por exemplo, impulsiona tanto a produ¢do
quanto a comercializacao da erva-mate do estado gaticho (OLIVEIRA; WAQUIL, 2015). ORS
lidera em termos de quantidade produzida média de 2014 a 2016, contando com uma produc¢do
de 288.586 toneladas, comparando-o com os demais estados produtores a saber: Parana (PR),
Santa Catarina (SC) e Mato Grosso do Sul (MS) (IBGE, 2016).

A partir de 1995/1996 a erva-mate foi incluida pelo IBGE entre as nove culturas mais
importantes do RS (IBGE, 1996). As informacdes sdo disponibilizadas pela pesquisa Producao
Agricola Municipal (PAM). Salienta-se que o conjunto de produtos das lavouras temporarias e
permanentes nacionais investigados € selecionado tanto pela extrema relevancia econdmica na
pauta de exportagcdes, como também por sua relevancia social, sendo o municipio a unidade de
coleta. Assim, dispde-se de informacdes referentes a area plantada, area destinada a colheita,
area colhida, quantidade produzida, rendimento médio e preco médio pago ao produtor de erva-
mate (IBGE, 2017).

Dada a relevincia econdmica e social da cultura permanente de erva-mate, a quanti-
dade de estatisticas publicas e ferramentas de andlise estatistica disponiveis, objetiva-se com
este estudo determinar um modelo de regressao para o valor da produgdo de erva-mate no RS,
considerando dados de 2016. Prentende-se predizer este valor a partir de uma combinacdo de
covaridveis e identificar quais destas e de que forma influenciam na sua variagcdo. Para tanto,
ajustam-se modelos de regressdo para esta varidvel resposta considerando as trés técnicas de

modelagem estatisticas fortemente discutidas na literatura: ML, MLG e GAMLSS.
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1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo geral

Determinar um modelo de regressdo para o valor da produgdo de erva-mate em folha
verde no estado do RS no ano de 2016, a fim de explicar seu valor a partir de uma combinag¢do

de covaridveis e identificar quais destas e de que forma influenciam na sua variacao.

1.1.2  Objetivos especificos

e Realizar uma andlise descritiva dos dados de producdo da erva-mate em folha verde
nos municipios gatchos.

e Identificar covaridveis que possam explicar a variabilidade no valor da producdo de
erva-mate.

e Entender as relagdes entre as varidveis geradoras do valor de produgdo de erva-mate

em folha verde com base no modelo determinado.

1.2 Justificativa

A obtencao de modelos de regressao capazes de explicar um fendmeno consiste em uma
das principais técnicas estatisticas que possibilitam obter uma versdo simplificada de algum
problema ou de determinada situacao real (EMILIANO, 2013). Assim, um modelo que se ajusta
adequadamente ao conjunto de dados pode auxiliar na tomada de decisdo do tema/problema em
estudo.

Na busca pelo modelo que capte a esséncia do problema em pauta, de modo que con-
firme também a relevancia légica e tedrica das covaridveis associadas a varidvel resposta €
necessdario considerar dois importantes fatos. O primeiro € que aumentar o nimero de cova-
ridveis eleva o grau de complexidade na interpretacdo do modelo ajustado. E o segundo é que
modelar um fendmeno com base em poucas covaridveis, embora proporcione uma interpreta-
cdo mais simples, pode levar a um ajuste ndo adequado que forneca conclusdes distorcidas da
realidade (FLORENCIO, 2010).

O ideal € determinar um modelo intermedidrio entre 0 modelo com o minimo e o mé-
ximo de covaridveis (FLORENCIO, 2010). Escolher o melhor modelo corresponde a atingir

um equilibrio entre um bom ajustamento ao conjunto de dados, um modelo parcimonioso e in-
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terpretavel (TURKMAN; SILVA, 2000). Neste sentido, justifica-se buscar o ajuste de modelos
considerando desde as classes de modelagem estatisticas mais simples as mais complexas que
se dispde. Por isso, sdo estudadas na presente monografia desde a técnica classica de regressao
tradicional (ML) até a classe de modelos GAMLSS, no ajuste de modelos de regressdo para o
valor da producgio de erva-mate no RS.

Ademais justifica-se também o estudo devido a relevancia da produ¢do e comercilai-
zacdo da erva-mate para a economia do estado do RS e a pequena quantidade de trabalhos
académicos pertinentes ao tema. Assim, verifica-se a importancia de estudar o comportamento

do valor da producdo da erva-mate de acordo com covaridveis que possam explicar sua variagao.

1.3 Estrutura do trabalho

O trabalho estd organizado como segue. No capitulo 2 € apresentado o contexto histdrico
dos modelos de regressao, assim como defini¢des e formas de estimagdo dos parametros acerca
das trés classes supracitadas: ML, MLG e GAMLSS. Também mencionam-se quais critérios
de selecdo dos modelos foram utilizados. Ainda neste capitulo, aborda-se um breve referencial
tedrico sobre a cultura permanente de erva-mate, com énfase em estatisticas que ilustram sua
importancia ao cendrio econdmico do estado gaicho. O capitulo 3 apresenta os materiais e
métodos utilizados, em que descreve-se o conjunto de dados e as covaridveis que sao acrescen-
tadas, bem como a metodologia para obtencdo das andlises estatisticas e modelos de regressao.
No capitulo 4 apresenta-se a estatistica descritiva do banco de dados considerado, seguida dos
modelos de regressao ajustados de acordo com cada uma das trés técnicas e comparacdes entre

estes. E, no capitulo 5 sdo apresentadas as consideragdes finais do estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo contextualizados historicamente os modelos de regressdao de uma
forma geral. Discutem-se com base na literatura as classes de modelos: ML, MLG e GAMLSS,
bem como apresenta-se a forma com que sdo estimados os parametros do modelo em cada
uma. Além disso, aborda-se uma breve fundamentacdo tedrica acerca da cultura permanente de

erva-mate e sua relevancia na economia do estado RS.

2.1 Contexto historico dos modelos de regressao

No inicio do século XIX, Legendre e Gauss desenvolveram o modelo de regressao linear
cldssico. O modelo proposto consistiu na principal técnica de modelagem estatistica até meados
do século seguinte. Contudo, outros modelos ndo lineares ou que ndo atendiam ao pressuposto
de normalidade dos dados foram introduzidos para possibilitar a modelagem de situagdes nas
quais o modelo linear ndo era adequado (TURKMAN; SILVA, 2000).

A origem da andlise de regressdo € atribuida a Francis Galton, um antrop6logo, meteo-
rologista, matemadtico e estatistico inglés (1822-1911). Com o objetivo de expressar por meio
de féormulas matematicas a relacdo entre a altura de um homem especifico e seus filhos, ela-
borou um artigo no qual definiu a regressdao em dire¢cdo a média. Galton (1886) constatou que
existia uma tendéncia de que pais altos tivessem filhos altos, assim como pais baixos tivessem
filhos baixos. Entretanto, verificou que a altura de criancas nascidas de pais mais altos ou mais
baixos tendia a atingir a altura média da popula¢do como um todo, regredindo ou aumentando,
respectivamente.

Esta tendéncia foi confirmada, posteriormente, nos estudos de Karl Pearson. Apds cole-
tar um banco de dados contendo mais de mil alturas de membros de grupos familiares, Pearson
(1903) evidenciou que filhos de um grupo de pais altos possuiam altura média menor que a de
seus pais e que filhos de um grupo de pais baixos tinham altura média maior que a de seus pais.
Em sintese, de fato, a altura média dos filhos tendia a altura média de toda a populagao.

Mais tarde, foram introduzidos modelos de regressdo para varidveis respostas discretas.
Fisher (1922) propds o modelo binomial com ligacdo complementar log-log para ensaios de
dilui¢do, que consiste em uma solucdo completa para avaliar este tipo de ensaio. Bliss (1935)

introduziu o modelo probit para modelar dados no intervalo unitério, definindo o probit como
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um método de estimacao de doses criticas em ensaios de dose-resposta. Berkson (1944) intro-
duziu o modelo logit, ficando amplamente reconhecido como o principal proponente do uso da
regressao logistica em detrimento de modelos lineares, uma vez que ajustou um modelo logis-
tico consideravelmente mais simples que o modelo normal para probits defendido por Fisher
(1922) e Bliss (1935).

Dados bindrios com preditores categdricos com base na regressao logistica foram mo-
delados por Dyke e Patterson (1952). Os autores demonstraram que regressao logistica com um
modelo de ANOVA facilita a compreensdo e interpretacdo do modelo ajustado. Rasch (1960)
propds um modelo tedrico de resposta a itens para itens dicotdmicos, no qual a varidvel resposta
¢ modelada como fun¢do de dois pardmetros: pessoa e item.

Posteriormente, Birch (1963) desenvolveu os modelos log-lineares para ajustar dados
de contagens envolvendo a distribuicdo de Poisson. O autor evidenciou que em uma tabela
de contigéncia os totais marginais observados, as estimativas de miaxima verossimilhanga dos
parametros do modelo e os totais marginais do conjunto de frequéncias ajustadas com base nes-
tas estimativas sdo proporcionais e fornecem, portanto, a mesma estimativa para os parametros
comuns do modelo log-linear.

No ramo de andlise de sobrevivéncia, Feigl e Zelen (1965) introduziram o modelo ex-
ponencial, propondo um método de estimar distribui¢des de sobrevivéncia quando o tempo de
sobrevivéncia segue distribui¢cdes exponencias simples, com um parametro diferente para cada
paciente. O modelo estatistico foi generalizado para permitir a estimativa de maxima verossi-
milhanca dos parametros da regressao linear por Zippin e Armitage (1966).

Glasser (1967) prop0s a regressiao exponencial, por meio do estudo de um modelo ex-
ponencial de riscos proporcionais para comparar a experiéncia de mortalidade de dois ou mais
grupos de individuos considerando que a forca de mortalidade para cada individuo € uma func¢édo
da covaridvel.

Modelos com polindmios inversos envolvendo a distribuicdo Gama com fung¢ao de liga-
¢do reciproca para experimentos, nos quais um ou mais fatores quantitativos sao testados, cada
um contendo dois ou mais niveis foram apresentados por Nelder (1966).

A partir deste contexto histdrico, apresentam-se trés técnicas de regressdo que sdo bas-

tante discutidas e utilizadas na literura atualmente: ML, MLG e GAMLSS.
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2.2 Modelos lineares

A andlise de regressdo linear €, frequentemente, utilizada na resolu¢do de indmeros
problemas de diferentes campos da Ciéncia. Tem como objetivo estudar a relacdo linear entre,
no minimo, duas varidveis quantitativas, isto €, entre uma varidvel dependente e uma ou mais
varidveis independentes.

O ML descreve a variavel resposta (Y) como soma de uma combinacao linear de para-
metros desconhecidos com covaridveis independentes € um erro aleatério. Também € possivel
expressar o valor esperado de Y como uma funcao de polindbmio de maior grau de uma dnica
covaridvel. O vetor aleatério erro (€) segue uma distribui¢do normal N (0, 02), fazendo com que
a varidvel resposta também seja distribuida normalmente (CHARNET et al., 2008).

Dado que algumas suposicdes bdsicas para o modelo obtido sejam satisfeitas, as téc-
nicas de regressdo possibilitam determinar equagdes que permitem realizar boas estimativas,
precisas e eficientes. A avaliacdo da equacgdo ajustada € feita mediante a aplicacdo de intime-
ros testes estatisticos que permitem inferir conclusdes a populacdo e ajustar a melhor equagao

possivel (SCHNEIDER; SCHNEIDER; SOUZA, 2009).
2.2.1 Defini¢ao
Seja o vetor de observacdes y de dimensdo n correspondente a uma realizacao da va-

ridvel aleatdria Y, distribuida independentemente com média p, € p parametros, 31, -, 3, 0

modelo linear ordindrio é definido matricialmente por

y=XB+¢€ 2.1)
e
€ ~ NM,(0,5°T),
com
U1 1 21 212 -+ T1p Bo €1
Y 1 w9y x99 -+ I6] €
y= 7|, x=| 7" _ o= e e=|!
Yn 1 Tn1 Tp2 - Tpp Bp €n
em que os componentes do vetor y = {yl, Yo, . .. ,yn}T correspondem as n observacdes da

varidvel resposta. A distribui¢do de y € normal multivariada com vetor de médias X3 e matriz
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de variancia 0?1, isto é, y ~ N,, (X3, 021), resultado que decorre da distribuic@o do erro alea-
tério. A matriz X de dimensdo n x (p + 1) corresponde ao conjunto de varidveis explicativas,
sendo que cada linha é referente a uma observacao diferente e cada coluna a uma varidvel ex-
plicativa. O vetor 3 de dimensdo (p + 1) expressa o conjunto dos pardmetros desconhecidos,

denominados de coeficientes de regressio (CHARNET et al., 2008).

2.2.2 Estimac¢do dos parametros

A estimativa dos parametros do ML, geralmente € feita através da utilizacdo do método
dos minimos quadrados ordindrios ou minimos quadrados generalizados (CHARNET et al.,
2008; GUJARATI; PORTER, 2011; LINDSEY, 1997). Nenhum desses métodos exige que a
distribui¢do de y seja conhecida (MCCULLOCH; SEARLE, 2001).

Um método de estimacao pontual que possui propriedades tedricas mais fortes que as
do método de minimos quadrados ordindrios € o método de estimacdo por maxima verossi-
milhanca. Contudo, desde que a distribui¢do do erro seja normal no ML, os estimadores de
minimos quadrados sdo equivalentes aos estimadores de médxima verossimilhanga (EMV) (GU-
JARATT; PORTER, 2011). Deste modo, apresentam-se os estimadores do ML, obtidos via
aplicacao do método de méxima verossimilhang¢a, uma vez que possui 6timas propriedades, tais
como, consisténcia e eficiéncia assintética (DEMETRIO; CORDEIRO, 2007).

A partir de (2.1), escreve-se a fun¢do de verossimilhanga, dada por

exp[—3 (y — XB)' (I/0°) (y — XB)]
(2#02)% N

L(B,0%|y) = (2.2)

de (2.2) segue que a log-verossimilhanca é dada por

((B,0%y) = —%Nlog (27) — %Nlog o’ — % (y—XB8) (y —XB)/o®.  (23)

Derivando a equacdo (2.3) em relagio aos pardmetros 3 e o2, igualando as derivadas parciais a

zero e substituindo 3 por B tem-se que

B = (XX)"' XYy
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se X'X existir e se a dimensao da matriz do modelo (X) possui dimensdo /N X p possuir posto
de coluna completo p. Esta dltima condicao € muito restritiva, pois s@o inimeras as situagoes

em que isso ndo acontece (MCCULLOCH; SEARLE, 2001).

2.3 Modelos lineares generalizados

A classe dos Modelos Lineares Generalizados (MLG) € uma extensdo dos modelos li-
neares normais, definida por Nelder e Wedderburn (1972), que recebe destaque na literatura. O
avanco na proposta destes modelos é que a varidvel resposta (dependente) pode assumir outras
distribui¢des de probabilidade além da distribuicdo normal. Diferentemente do ML, no qual a
média € tomada como uma combinagdo linear de parametros, no MLG, a relacdo entre as va-
ridveis explanatdrias e a média da varidvel resposta € estabelecida por meio de uma fungdo de
ligacdo que ndo precisa ser, necessariamente, a funcdo identidade (MCCULLOCH; SEARLE,
2001).

Embora esta classe de modelos também exija independéncia das observagdes, problemas
como falta de normalidade e homocedasticidade, frequentes em MLs, ndo ocorrem. O que
justifica este fato € que a variancia é dada como uma fun¢ao da média e a aditividade dos efeitos
decorre naturalmente como propriedade das respostas esperadas (MCCULLAGH; NELDER,
1989).

Na selecao do modelo, o principal problema € escolher as covaridveis a serem conside-
radas na estrutura de regressdo. Segundo Cordeiro e Demétrio (2007) os MLGs sdo constituidos
por uma varidvel dependente que possui distribuicao pertencente a familia de distribui¢des ex-
ponencial, varidveis independentes e uma funcdo de ligacdo que descreve a relagdo funcional
entre a varidvel resposta e as varidveis independentes.

Devido ao leque de distribui¢des as quais pode pertencer a varidvel dependente, os
MLGs possibilitam a modelagem de varidveis que assumem a forma discreta, continua, si-
métrica e assimétrica. Embora haja, portano, maior flexibilidade na modelagem estatistica por
meio desta técnica unificadora, ha a limitacao de que os erros sejam independentes, dificultanto,

por exemplo, a modelagem de banco de dados com estruturas longitudinais.
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2.3.1 Definicao

O ML definido em (2.1) pode ser escrito de forma equivalente a
E(Y)=p,
onde
u=Xg. 2.4)

Seguindo as trés especificacdes que constituem o trindmio necesario a defini¢ado de um MLG, é

possivel generalizar (2.4) da seguinte forma

g(n) =n=Xg, (2.5)

em que Y ¢ a varidvel aleatéria dependente, X € a matriz de covaridveis do modelo associada
aos pardmetros por meio do preditor linear 17, que relaciona-se 2 Y pela fun¢go de ligacao g (),
monotona e diferenciavel.

Nesta formulacao a varidvel dependente pode assumir qualquer distribuicao da familia
exponencial e a fungdo de ligacdo é equivalente a qualquer fun¢do diferencidvel e mondtona.
Além disso, se Y possui distribui¢do normal e g () é igual a funcdo identidade, entdo (2.5) é
equivalente a (2.2.1) MCCULLAGH; NELDER, 1989).

Antes de apresentar a estimacdo dos pardmetros do MLG, seguem nas préximas sub-
secOes alguns conceitos referentes a distribuicao da varidvel resposta nesta classe, bem como

maiores detalhes sobre fun¢des de ligacao.

2.3.2 Familia exponencial

Na teoria dos MLG a familia exponencial é muito importante por permitir que sejam
incorporados dados assimétricos, de natureza discreta ou continua e duplamente limitados (DE-
METRIO; CORDEIRO, 2007). Uma varidvel aleatéria Y tem distribui¢io da familia exponen-

cial se sua func@o densidade ou de probabilidade é

fr (:0,0) = exp{(y0 = b(0)) /a(9) + c(y,9)} (2.6)

para fungdes especificas a (), b (+) e ¢ (+). Caso ¢ seja conhecido, (2.6) é modelo da familia ex-

ponencial com pardmetro canonico § (MCCULLAGH; NELDER, 1989). De (2.6), escrevendo
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a log-verossimilhanca, tem-se que

C(0;y) = {yb = b(0)}/a(9) +c(y, 0). 2.7)

Considerando as relagdes conhecidas da funcio escore em que

E (%) =0 (2.8)
€
E (%> > (%) —0, 2.9)
62 0
de (2.7) e (2.8) tem-se que
EY)=p=0(0). (2.10)

Analogamente segue de (2.7), (2.8) e (2.9) que
var (Y) =0b"(0)a(9). (2.11)

A varianciade Y é produto de duas fung¢des, sendo que uma delas € funcio apenas do parametro
candnico, consequentemente da média e a outra apenas do pardmetro de dispersdao ¢. Comu-
mente a fung¢do a (¢) € definida como o quociente de ¢, também denotado por o2 constante
em todas as observacoes, pelo peso w que varia a cada observacdo (MCCULLAGH; NELDER,
1989).

Nos MLGs a variancia, assimetria e curtose sdo dadas de forma implicita por meio de
sua dependéncia do parametro de locagdo (1) e ndo explicitamente em termos das varidveis

independentes (RIGBY; STASINOPOULOQOS, 2005).

2.3.3 Funcgdo de ligacdo

A relagdo entre o preditor linear 1 e o valor esperado de um dado y € estabelecida por
meio de uma func¢do de ligacdo. De acordo com a distribui¢do da varidvel independente sdo
estabelecidas as funcgdes de ligacdo correspondentes. Quando o pardmetro candnico 6 é igual
ao preditor linear 7 tem-se uma fung¢do de ligacdo candénica (MCCULLAGH; NELDER, 1989).
Isso garante, que se a varidvel resposta segue uma distribuicdo de Poisson em que ;1 > 0, por
exemplo, ndo sejam estimados valores fora dos reais positivos para a média ja que 7 pode ser
negativo. Para este caso, utiliza-se, geralmente a fungio de ligagdo candnica g (1) = log (1),

cuja inversa é y = e
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Tabela 2.1 — Fun¢des de ligacao canodnicas na familia exponencial
Distribuicao Funcao de Ligacao

Normal n=pu
Poisson n = log i
Binomial n=log{r/(1—m)}
Gama n=pu"
Gaussiana inversa n=p>
Exponencial n =logu

Fonte: Adaptado de Demétrio e Cordeiro (2007).

Na Tabela 2.1 sdo apresentadas as fun¢des ¢ () candnicas para algumas distribui¢Ges
da familia exponencial.

Os modelos decorrentes s@o denominados candnicos. Frequentemente a escolha de fun-
coes de ligacdo candnicas resulta em uma escala adequada para a modelagem com interpreta-
cdo prética para os parametros de regressdo. Ademais se tem outras vantagens tedricas, como
a existéncia de um conjunto de estatisticas suficientes para 3 e simplificagdes no algoritmo de
estima¢io (DEMETRIO; CORDEIRO, 2007).

Desse modo, o problema na modelagem via aplicacdo de um MLG consiste na esco-
lha do trindmio fundamental: distribui¢do da varidvel dependente, matriz modelo e funcao de
ligacdo. De acordo com Cordeiro e Demétrio (2007), esta decisdao pode ser tomada mediante

andlise dos dados ou a partir de alguma experiéncia anterior do pesquisador.

2.3.4 Estimacado dos parametros

De forma similar aos MLs, os pardmetros /3's podem ser estimados por varios métodos.
Contudo, devido a propriedades como consisténcia e eficiéncia assintotica dos EMVs, sera
utilizado o método de maxima verossilmilhanga (DEMETRIO; CORDEIRO, 2007).

O logaritmo da funcdo de verossimilhanga, considerando-se o parametro de dispersao,

¢ conhecido dado o vetor y e usando-se a expressao (2.7), € dado por

(O =5 >t = b0)] + 3 0 0), 1)

em que 6; = q (1), i = g~ * (m:) e m; = Y.°_, 243, (DEMETRIO; CORDEIRO, 2007).

Pela regra da cadeia, de (2.12), calcula-se o vetor escore U (3) = %5) de dimensao p,

com

Ur

95, d6; dy; dn; O,

1=1



22

e, das expressoes (2.10) e (2.11) tem-se que

U, =~ le (yi = ) %j—’;x (2.14)
emquer =1,---,p. Como de forma usual, obtém-se o estimador B do vetor de parametros 3
igualando-se as fungdes escores a zero, (2.13) e (2.14). Porém, geralmente estas fungdes nao sao
lineares e sdo resolvidas numericamente por processos iterativos do tipo Newton-Raphson (DE-
METRIO; CORDEIRO, 2007).

Aplicando o método iterativo de Newton-Raphson com base na aproximacdo de Taylor

e realizando algumas manipulacdes e cdlculos obtém-se a equagdo matricial

AU = (XTWIX) ™ XTW ), 2.15)

que € valida para qualquer MLG. A eq. (2.15) evidencia que para determinar a solucdo das
equacgdes de méxima verossimilhanga, pode-se, equivalentemente, calcular de maneira repetida
uma regressao linear ponderada de uma varidvel resposta ajustada z sobre a matriz X por meio
da utilizacdo de uma funcido peso W que se altera durante o processo de iteracdo. Assim,
com o auxilio de algum software estatistico, implementando (2.15) obtém-se os estimadores de

maxima verossimilhanga dos parametros lineares do MLG (DEMETRIO; CORDEIRO, 2007).

2.4 Modelos aditivos generalizados de locacio, escala e forma

A classe dos modelos aditivos generalizados que consideram posi¢do, escala e forma
(GAMLSS) foi proposta por Rigby e Stasinopoulos (2001) e Rigby e Stasinopoulos (2005)
com intuito de superar as limitagdes dos classicos MLGs e Modelos Aditivos Generalizados
(MAG).

Nesta classe também assume-se que a varidvel resposta consista em observacoes inde-
pendentes, porém esta pode pertencer a uma ampla familia de distribui¢des (continuas e dis-
cretas) que vai além da familia exponencial e que acomoda elevadas assimetrias e/ou curtoses.
Além disso, os modelos GAMLSS, permitem que sejam modelados outros parametros da distri-
bui¢do da varidvel dependente e ndo apenas a média (ou locagdo) como nos modelos populares

mencionados (STASINOPOULOS; RIGBY, 2007).
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2.4.1 Definicao

Seja o vetor de dimensdo n, y© = {y1,%s,...,y,} correspondente as observagdes da

varidvel resposta. A fungdo de ligagdo mondtona e conhecida gy, (+) relaciona os pardmetros 6y,

para k = 1,2,---  p, as varidveis independentes e efeitos aleatérios através do modelo aditivo
dado por
Ji
9 (0) =y = XiB + > Zinv i, (2.16)
j=1
em que, ambos os vetores 05 e 7, possuem tamanho n, sendo 0, = (Oyx, 00, - ,0u) €
Bl = (Blk, Bogey -+, B J;qk) o vetor de pardmetros. A matriz do modelo X é conhecida de

ordem n x Jj, Z,;; ¢ uma matriz conhecida fixa de ordem n X gj; e ;5 € uma varidvel aleatdria
gjr—dimensional (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005).
Se J, = 0,parak =1,2,---  paexpressao (2.16) é reduzida a um modelo totalmente

paramétrico definido por

gk (0r) = 1, = XiBy. 2.17)

A formulacdo (2.16) possibilita que sejam incorporados diferentes tipos de efeitos alea-
térios aditivos no modelo. Detalhes dessas combinacdes, bem como casos particulares podem
ser encontrados em Rigby e Stasinopoulos (2005).

Usualmente, os dois primeiros parametros, 8, e 05 caracterizam a locagdo (u) e a escala
(0). Para muitas familias de distribui¢des, dois pardmetros de forma sdo suficientes: v (= 03)
e 7 (= 04) (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005). Assim, tem-se 0 modelo

=n =X15 + 2311:1 Zjivi

()

go (0') =19 = X262 + Z;]il ZJ27J2 2.18
(V) =my = XaBs + D72, Zisvjs =
(7)

T) =1y =Xufs+ Zjil Zj1ja

E evidente, assim, que os modelos GAMLSS apresentam maior flexibilidade, ndo so-
mente em termos da distribuicdo da varidvel resposta que ndo precisa, necessariamente, per-
tencer a familia exponencial, como a possibilidade de modelar todos os parametros da sua
distribui¢do de probabilidade.

De modo geral, os parametros u, o, v € T representam a locacdo, escala, assimetria e

curtose, respectivamente, embora possam ser quaisquer outros parametros da distribuicao. O
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pacote gamlss implementado em R permite escolher cerca de 100 distribui¢des com quatro
parametros para a varidvel resposta (STASINOPOULOS; RIGBY, 2007).

Na Tabela 2.2 sdo apresentadas algumas das distribuicdes de probabilidade da familia
gamlss (D) com suporte no intervalo (0, c0), bem como os respectivos comandos em R e as

funcgdes de ligacdo padrdo da funcdo gamlss () para todos os parametros de cada modelo.

Tabela 2.2 — Distribui¢des com suporte nos R implementadas no pacote gamlss

Distribuicoes Nomenclaturaem R p o v T
Box-Cox, Cole e Green BCCG() identity log identity -
Box-Cox Cole-Green orig. BCCGo() log log identity -
Exponencial de poténcia Box-Cox BCPE() identity log identity log
Exponencial de poténcia orig. BCPEo() log log identity log
Box-Cox-t BCT() identity log identity log
Box-Cox t orig. BCTo() log log identity log
Exponencial EXP() log - - -
Gama GA() log log - -
Beta generalizada tipe 2 GB2() log log log log
Gama Generalizada GG() log log identity -
Gaussiana Inversa Generalizada GIG() log log identity -
Gamma inversa IGAMMA() log log - -
Gaussiana Inversa 1G() log log - -
Log-Normal LOGNO() log log - -
Log-Normal 2 LOGNO2() log log - -
Log-Normal (Box-Cox) LNO(O log log fixed -
Pareto 2 PARETO2() log log - -
Pareto 2 original PARETO20() log log - -
Pareto 2 repar. GP() log log - -
Weibull WEI() log log - -
Weibull (PH) WEI2() log log - -
Weibull (14 the mean) WEI3() log log - -

Fonte: Adaptado de Rigby, Stasinopoulos e Bastiani (2017).

2.4.2 Estimac¢do dos parametros

Na estrutura dos modelos GAMLSS € suposto um efeito aleatério com distribui¢do nor-
mal no preditor linear. O resultado da estimacdo utiliza matriz de suavizacdo mediante um
algoritmo de retroajuste (backfitting). Assim, assume-se no modelo (2.16) que v, a priori,
possui distribui¢do normal independente com vz ~ Ny, (0, G]_k) sendo que G, € a inversa
generalizada de uma matriz simétrica de ordem ¢;i, X ¢jx, G = G,k (A;i). A matriz G, pode
depender de um vetor de hiper-pardmtros Ajj € caso seja singular v;;, € dita ter uma funcio

densidade proporcional a exp (—%VjT/ngij) (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005).
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Para valores fixos de suavizagdo ou hiper-parametros \j;, com j = 1,2,--- [ Jy e k =
1,2,---,p os vetores paramétricos 3, e os termos de efeito aleatério ~;; sdo estimados via

maximizacao de uma funcao verossimilhan¢a penalizada dada por

p Jg

Z Z)‘J’k%/‘ijk’ija (2.19)

k=1 j=1

0, =0—

N | =

emque (=" log f (y; | 8') é afungo log-verossimilhanca.

Para o modelo GAMLSS paramétrico a fungdo log-verossimilhanca penalizada (/)
reduz-se a fungdo log-verossimilhanca (¢) e os parametros [, com k = 1,2, 3,4, sdo esti-
mados maximizando a fung@o ¢. Mais detalhes sobre como a fun¢do /¢, ¢ maximizada podem
ser encontrados em Stasinopoulos e Rigby (2007). Utilizando o pacote gamlss () em R,
€ possivel avaliar as distribui¢cdes da varidvel dependente e dos diferentes termos aditivos do
modelo na estrutura GAMLSS. Note que as classes ML e MLG sao dois casos particulares da

estrutura GAMLSS (FLORENCIO, 2010).

2.5 Critérios de selecao dos modelos

Na explica¢do de um fendmeno por meio de qualquer que seja a técnica de regressdao ha
sempre perda de informac¢do. Contudo, o objetivo é obter um modelo no qual esta perda seja
minima, para que o entendimento do problema em estudo nao seja comprometido. Um bom
modelo € aquele que € capaz de equilibrar a qualidade do ajuste e a complexidade (EMILIANO,
2013).

A selecao de um modelo deve ser baseada em algum critério adequado e bem justificado
a respeito de qual € o melhor. Esta deve pautar-se em uma filosofia acerca de modelagem e
modelos baseados em inferéncia estatistica, considerando o fato de que as bases de dados sdao
finitas (BURNHAM; ANDERSON, 2004). Além disso, é necessario buscar o modelo mais
simples possivel e que descreva adequadamente os dados observados nas diversas dreas como
agricultura, demografia, ecologia, economia, engenharia, geologia, medicina, entre outros (DE-
METRIO; CORDEIRO, 2007).

No ambito da andlise de regressdo para identificar qual o modelo que mais se apro-
xima da realidade devem, geralmente, considerar-se principios cientificos com base na teoria
da informacdo. De acordo com Cordeiro e Demétrio (2008) os critérios de informacao (IC -
Information Criterion) de: Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) sdo duas estatisticas bastante tuteis

para comparar a qualidade de ajustes dos modelos.
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O critério AIC foi introduzido por Akaike (1973). Akaike utilizou a distancia de Kullback-
Leibler (K-L) visando verificar se um determinado modelo era ou nio adequado. E analisada
a distancia entre o modelo verdadeiro que € algo desconhecido/abstrato e o modelo candidato
(AKAIKE, 1974).

O AIC é estimado por

AIC = =20 + 2k, (2.20)

em que ¢ é a funcdo log-verossimilhanca que estima a distancia K-L e 2k é uma estimativa do
viés, sendo k o ndmero de parametros do modelo estimado.

Embora o AIC seja um estimador assintoticamente nio viesado para a distancia K-L e
que possui também eficiéncia assintdtica, pode ndo obter bom desempenho para casos em que
a amostra € pequena (BUCKLAND; BURNHAM; AUGUSTIN, 1997). Por isso, recomenda-se
a utilizacdo deste critério nos casos em que o tamanho da amostra (n) € no minimo igual a
quarenta vezes o nimero de parimetros, isto é, n/k > 40 (ANDERSON; BURNHAM, 2002).

Sugiura (1978) propds uma corregao finita do AIC, ao reanalisar trés exemplos de dados
estatisticos, para os quais mostrou conclusdes razoaveis acerca do AIC para pequenas amostras.
Posteriormente, Hurvich e Tsai (1989), derivaram o critério de Akaike Corrigido (AIC,.), que
consiste em uma correcdo de viés para o critério AIC no estudo de regressao e modelos de série
temporal autoregressivos para amostras pequenas.

Tanto Akaike (1978) como Schwarz (1978) introduziram o BIC baseando-se em alguns
argumentos bayesianos para prova-lo. Schwarz derivou a estatistica para modelos de uma fa-
milia Koopman-Darmois e Akaike propds a estatistica para o problema de sele¢ao de varidveis
em modelos de regressdo linear (AKAIKE, 1978). Assim, o BIC é definido em termos da

probabilidade a posteriori, dado por:
BIC = —2( + klog(n).

O BIC considera que o modelo verdadeiro possui dimensao infinita e, consequentemente, nao
faz parte do grupo de modelos candidatos. Além disso, este critério também possui consisténcia
e eficiéncia assintética, por isso pode nao ter um bom desempenho em pequenas amostras, ja que
estas propriedades assintdticas ficam comprometidas. Como alternativa ao BIC nestes casos,
¢ recomendado a utilizacdo do critério Bayesiano Corrigido (BIC,), proposto por McQuarrie

(1999). Em seu trabalho, McQuarrie (1999), além de derivar a corre¢do do critério de selecao
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de Schwarz (BIC), apresenta estudos de simulacdo para amostras pequenas e em larga escala,
incluindo erros ndo-normais.

Além do AIC e BIC, no caso dos modelos GAMLSS paramétricos, considera-se o cri-
tério AIC generalizado (GAIC), obtido pela soma do desvio global ajustado (GD) e uma pena-
lidade fixada (#) para cada grau de liberdade utilizado no modelo. Logo, o GAIC ¢ definido
como GAIC(#) = GD +#4df, sendo GD o desvio global ajustado dado por GD = —2¢(8), com
08) = Yoy E(é’) (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005). Neste caso, o AIC e o BIC sdo dois
casos particulares do critério GAIC, obtidos quando # = 2 e # = log(n), respectivamente.

Para os cinco critérios citados a selecao do melhor modelo dentre uma gama de modelos
candidatos, € feita escolhendo-se aquele modelo que obteve o menor valor para o(s) critério(s)
considerado(s).

Como ferramenta de diagndstico considera-se uma colecao de graficos QQ que consti-
tuem o worm plot introduzido por Buuren e Fredriks (2001). Este grafico possibilita visualizar
o quanto determinado modelo estatistico se ajusta ao conjunto de dados, permitindo identificar
em quais locais o ajuste pode ser melhorado, bem como comparar diferentes modelos ajusta-
dos (BUUREN, 2007).

O worm plot é uma ferramenta de diagndstico geral para a andlise dos residuos do mo-
delo, que pode ser usado em conjunto com outros métodos. O eixo vertical contém a diferenca
entre as medidas de locacdo tedricas e empiricas (deviation). No eixo horizontal sdo alocados
os quantis tedricos da distribui¢cdo normal padrio (BUUREN; FREDRIKS, 2001). As curvas
elipticas indicam bandas de confianca aproximadas de 95%. Espera-se que os pontos que cons-
tituem o worm estejam linha horizontal no meio sem forma sistemdtica € 95% ou mais dos
pontos dentro da curva eliptica (STASINOPOULOS; RIGBY; BASTIANI, 2018).

Com base no worm plot € possivel identificar as regides (intervalos) de uma covariavel,
nas quais o modelo ndo estd ajustado adequadamente (STASINOPOULOS; RIGBY; BASTI-
ANI, 2018). Caso nenhuma covaridvel seja especificada, o worm plot é equivalente ao gréfico
dos quantis normais dos residuos sem a tendéncia (FLORENCIO, 2010). Na Tabela 2.3 € apre-
sentada a maneira de interpretar quatro formatos distintos para a média, variancia, assimetria e

curtose em um grafico worm plot.
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Tabela 2.3 — Interpretacdo de vérios padrdes no worm plot

Forma Momento  Seo Entao o
Intercepto Meédia worm passa acima da origem a média ajustada é muito pequena
worm passa abaixo da origem, a média ajustada é muito grande.
Inclinagdo Variancia worm tem uma inclinagéo positiva, a varidncia ajustada € muito pequena.
worm tem uma inclinagdo negativa, a variancia ajustada € muito grande.
Pardbola Assimetria  worm tem uma forma de U, a distribuicdo ajustada € muito assimétrica a esquerda.
worm tem uma forma de U invertido, a distribuico ajustada é muito assimétrica a direita.
Curvaem S  Curtose worm tem uma forma de S a esquerda, as caudas da distribuic@o ajustada sdo bastante leves.

worm tem uma forma de S curvado a esquerda,  as caudas da distribui¢do ajustada s3o muito pesadas.
Fonte: (BUUREN; FREDRIKS, 2001).

Diagnosticos graficos com base nos residuos do modelo ajustado sdo recomendados para
verificar a adequabilidade deste ao conjunto de dados (STASINOPOULOS; RIGBY; BASTI-
ANI, 2018). Pereira (2017) destaca que a distribui¢do dos residuos quantilicos se aproxima
melhor da normalidade do que outros tipos de residuos. Para a regressao beta por exemplo, o
autor verifica que este tipo de residuo € a melhor alternativa para andlise de diagndstico.

O residuo quantilico foi proposto por Dunn e Smyth (1996) e ¢ dado por
ri=¢"{Fly:9)},

em que ¢! corresponde a distribui¢io normal padronizada e F'(-) é um determinada distri-
buicdo acumulada a ser usada. O vetor de parametros equivalente a posicao escala e forma é
representado por 6.

Rigby (2018) menciona que os residuos quantilicos sd@o usualmente empregados na ava-
liagao do desempenho das andlises de diagndsticos para modelos de regressdao mais complexos,
como GAMLSS. Além disso, sdo residuos que assintoticamente seguem a distribuicdo nor-
mal (STASINOPOULOS; RIGBY; BASTIANI, 2018).

Deste modo, analisa-se o comportamento deste tipo de residuo. Sdo considerados nos
plots dos modelos ajustados para cada classe (ML, MLG e GAMLSS), os graficos dos residuos
versus valores ajustados, residuos versus valores observados, densidade dos residuos e grafico

dos quantis normais.

2.6 A cultura permanente de erva-mate

A utiliza¢do da erva-mate como bebida tdnica e estimulante ja era conhecida e parte
integrante dos costumes das primeiras populagdes que habitaram o sul do Brasil. Os jesuitas,
em suas pregagdes, perceberam que os indios possuiam o habito de ingerir uma bebida feita
das folhas da Ilex Paraguariensis. No inicio, os jesuitas classificaram a planta como “erva

do diabo”, proibindo seu uso, pelo efeito estimulante que os deixava irrequietos € muito ativos.
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Sem ter sucesso nessa tentativa, passaram a estudar a erva-mate, descobrindo outras maneiras de
producgdo e consumo, fazendo com que suas propriedades espalhassem-se pela Europa, ficando
conhecida como “cha dos jesuitas” (SINDIMATE, 2010).

Ao longo dos anos, a erva-mate passou a ser, aos poucos, industrializada e tornar-se um
costume das populacdes que foram atraidas por seu sabor, transformando em um hébito cultural,

especialmente no RS, que perdura até os dias atuais (BERGER, 2007; ANTONIAZZI, 2013).

2.6.1 Cadeia produtiva da erva-mate

Denomina-se cadeia produtiva um conjunto de etapas que associam inimeras fases, que,
por sua vez, envolve desde o inicio do processo de producgdo até a comercializacdo do produto
final, tais como bens e servicos, chegando, por dltimo na fase de distribui¢do ao consumi-
dor. Contudo, tratando-se especificamente da cadeia produtiva da erva-mate evidencia-se que
ainda ndo ha uma organizacdo que detalhe, exatamente, todos esses processos. Ora por falta de
incentivos, orientacdes, ora pela limitagdo do conhecimento que possuem os produtores ou ine-
xisténcia de cooperagdo entre os mesmos. Por isso, embora o Brasil seja o pais responsdvel pela
maior produgdo da erva-mate, ainda ndo possui uma estrutura ervateira organizada e sélida que
possibilite controlar o estoque do produto para suprir as demandas do mercado (ANTONIAZZI,
2013).

Melo (2010) destaca duas fases da estrutura de producdo da erva-mate, sendo a primeira
caracterizada pelo processo produtivo da matéria-prima, que envolve desde o fornecimento de
insumos externos ao abastecimento e transporte do produto a unidade de industrializacdo. En-
quanto que a segunda fase envolve o processamento industrial da matéria-prima, que compre-
ende a recep¢do das folhas, o abastecimento da industria com lenha e demais equipamentos
necessdrios, sendo que destacam-se o procedimento do sapeco da erva-mate, secagem, canche-
amento, moagem, empacotamento e, por fim, a comercializacdo. Tais fases, sdo especificadas

nas Figuras 2.1 e 2.2, a seguir.

Fornecedor
Insumos Pesquisa de

externos Astec Folha
Transporte

Figura 2.1 — Esquema cléssico do processamento da erva-mate na fase I.
Fonte: (MELO, 2010)
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Fornecedor
Fornecedor de
Fornecedor do Embalagem
de Equipamento Cosmeésticos
Lenha

Moagem

Re:ep;‘ak

Sapeco

Atacado

Processo
]

Industria

Processo | Distribuigcao

Secagem Varejo

Exportagao

Cancheamento Empacotamento el

Figura 2.2 — Esquema cldssico do processamento da erva-mate na fase II.
Fonte: (MELO, 2010)

Apo6s a chegada da erva-mate em folha verde a agroindistria, em no maximo um dia
deve-se iniciar o processo de industrializacdo de modo com que o produto final ndo seja preju-
dicado, quanto a cor e, principalmente, ao sabor (ANTONIAZZI, 2013). Esse processo inicia-se
quando a erva-mate em ramos € introduzida em uma grande esteira que a transporta a um cilin-
dro, denominado de sapecadeira, que tal como o nome sugere é responsavel pelo processo de
sapeco da erva que retira determinado percentual de umidade da folha.

Na sequéncia, as folhas e galhos sdo transportados a outra esteira com intuito de esfriar
parcialmente a erva-mate, bem como retirar a fumaca existente. Tal esteira conduz a erva sape-
cada a um cancheador/picador, do qual a erva, parcialmente moida € conduzida a outro cilindro,
responsdavel pela secagem. A erva cancheada sai do secador, com o auxilio de um exaustdo que
elimina o p6 excedente e a conduz ao caracol que realiza a separacdo das folhas epalitos, por
meio de um conjunto de peneiras. Por fim, a erva, ja seca e separada, é conduzida a outro cara-
col que possui bolsas em sua extremidade com capacidade de até 50 kg, as quais armazenam a
erva cancheada e o excesso de palitos que sdo descartados (ANTONIAZZI, 2013).

Por ultimo, apds resfriada, a erva cancheada € destinada ao processo de moagem, que
se da por meio de soques ou atritores. De modo geral, se moida em atritores, hd novamente a
separacdo de palitos para evitar o comprometimento do sabor suave e a cor verde do produto,

conforme ja mencionado.
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2.6.2 A erva-mate no Brasil e no RS

A erva-mate é uma planta medicinal, cientificamente conhecida como Ilex Paraguari-
ensis St. Hil. Este nome cientifico deve-se ao botanico francés Augusto de Saint-Hilaire que,
em 1825, coletou uma amostra da planta, antes conhecida como “erva-do-paraguai” e publicou
este nome (BERGER, 2007).

Na América do Sul, a erva-mate € a planta mais utilizada como estimulante, pois pos-
sui cafeina na sua composicdo. As maneiras de uso mais difundidas sdo o chimarrdo (infusdo
quente) e o tereré (infusdo fria). Entretanto, devido as suas propriedades, tem sido frequen-
temente utilizada na industria farmacéutica e alimenticia, que tem dado enfoque ao uso de
produtos de origem natural (HECK; DE MEIJIA, 2007; BERGER, 2007).

A ocorréncia desta planta se d4 naturalmente na regido sul do continente americano e
regides subtropicais. Contudo, aproximadamente, 80% da drea de ocorréncia pertence ao Brasil,
especificamente aos estados do Parand (PR), Santa Catarina (SC) e RS, ocorrendo também,
embora em menor proporc¢ao, nos estados de Mato Grosso do Sul (MS), Sao Paulo (SP), Minas
Gerais (MG) e Rio de Janeiro (RJ) (ESMELINDRO et al., 2002; BOGUSZEWSKI, 2007).

Sao quatro estados brasileiros responsaveis por quase toda a producdo nacional: PR, SC,
RS e MS. Este tltimo iniciou a producao desta cultura em 1997. O RS aumentou sua drea de cul-
tivo, porém reduziu sua participacdo relativa nas ultimas duas décadas. Apesar disso, é o estado
que destaca-se na produtividade de erva-mate, conforme pode-se verificar na Figura 2.3 (SIN-
DIMATE, 2016). Estima-se que existam cerca de 250 ervateiras no RS, pertencentes a um
mercado com estruturas semelhantes (OLIVEIRA; WAQUIL, 2015).

Em 2014, por exemplo, a erva-mate apresentou o maior valor da produgdo (R$) de toda
a sua série historica a nivel nacional. Com uma produgdo de 602.484 toneladas em uma area
colhida de 70.820 hectares, esta cultura destacou-se com um valor da produgdo igual a R$
670.148.000,00. A contribuicdo do RS a este valor € equivalente a 45,20%, seguido do PR com
42,43% (IBGE, 2016).

O estado do RS produziu a maior quantidade de folha verde de erva-mate a nivel nacio-
nal, contando com uma produ¢do média de 278.044 toneladas/ano no periodo de 2013 a 20135,
equivalente a 48% da producdo nacional (ATLAS, 2009; IBGE, 2016). O estado lidera em ter-
mos de consumo e oferta do produto sendo responsavel por cerca de 62% da producdo brasileira

e consumindo 43,6% desta (CHECHI; SCHULTZ, 2016).
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Figura 2.3 — Producao de erva-mate no PR, SC, RS e MS em 1990, 2000 e 2016.
Fonte: SINDIMATE, 2016.

Além disso, o chimarrio, € ritualistico e cultural no RS, sendo a arvore da erva-mate
simbolo do estado (BERGER, 2007). Assim, verifica-se o impacto da erva-mate a cultura e
economia do estado do RS, dado seu destaque historicamente como atividade produtiva e co-

mercial, e sua extrema relevancia cultural (BALZON; SILVA; SANTOS, 2004).



33

3 MATERIAIS E METODOS

O conjunto de dados utilizado foi obtido do site da Fundacdo de Economia e Estatistica
(FEE). A FEE € constituida por um acervo de pesquisas e documentos que reinem informagdes
de natureza socioecondmica relativos ao estado do RS e cada um de seus municipios, cuja fonte
€ o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (FEE, 2016).

Os dados utilizados referem-se a producao de erva-mate do estado do RS no ano de
2016, por ser o dltimo ano que se tinha informagdo disponivel. O estudo concentra-se no valor
da producgdo pago ao produtor rural com a venda de erva-mate em folha verde.

O banco de dados possui cinco varidveis quantitativas continuas com informagoes rela-
tivas a cultura permanente de erva-mate de 196 municipios gatchos que obtiveram produgdo no
ano de 2016. O tamanho da amostra considerado é o total de municipios, logo: n = 196.

Define-se a varidvel resposta como:

e VP :=valor da produgdo em RS, em que vp; € o valor da produgdo fisica obtida, considerando-

se os pre¢os médios pagos ao produtor no ¢-ésimo municipio, para¢ = 1,2, --- ,196.

Denominam-se de covaridveis as demais varidveis do conjunto de dados. Sao definidas

COmo segue:

e QP := quantidade produzida em toneladas (ton), em que gp; € a producdo obtida no -

ésimo municipio.

e AC := drea colhida em hectares (ha), em que ac; € parcela da drea plantada efetivamente

colhida no i-ésimo municipio.

e ADC := drea destinada a colheita em ha, em que adc; € a 4rea total destinada a colheita
equivalente a drea ocupada por pés (plantas) em idade produtiva, que tiveram ou nao suas

produgdes colhidas no ¢-ésimo municipio.

e RM := rendimento médio em Kg/ton, em que rm; € a razdo entre a quantidade produzida

e a area colhida no 7-€simo municipio.

Consequentemente, tanto a varidvel resposta como as covaridveis sdo quantitativas continuas
que podem assumir valores pertencentes ao intervalo (0, co).
Acrescentaram-se ao banco de dados duas varidveis qualitativas, a saber: polo ervateiro

e microrregido referentes aos 196 municipios gatichos que tiveram producdo de erva-mate em
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2016. Sao cinco polos ervateiros existentes no estado do RS (RIGO et al., 2014). De acordo
com a divis@o geografica realizada pelo IBGE, o estado gatcho divide-se em sete mesorregioes,
que por sua vez abrangem 35 microrregidoes. Destas consideram-se apenas dezoito, referentes
aos municipios produtores de erva-mate em 2016.

Acrescentei conforme sugestdo RENATA: Os polos ervateiros foram instituidos através
de decreto estadual, ja que a producdo e beneficiamento de erva-mate produto estd concentrado
em algumas regioes (CHECHI; SCHULTZ, 2017). Estes foram delimitados em 2009 com in-
tuito de racionalizar a gestdo da cadeia produtiva da erva-mate no RS, inserida em um cendrio
de intensidade de trabalho com a atividade e estrutura produtiva estabelecida (MELO, 2016).
Ademais, as regides ervateiras que os constituem foram definidas também por reunirem grande
nimero de viveiros de mudas, inddstrias estabelecidas, produtores e volume de produgdo (EB-
BING, 2018).

Embora sejam cinco polos ervateiros, define-se uma categoria extra, com intuito de
reunir 0os municipios que ndo pertencem a algum dos polos. As categorias da varidvel polo

e os municipios que as compde sao 0s seguintes:

e Alto Taquari (AT): Anta Gorda, Arvorezinha, Coqueiro Baixo, Doutor Ricardo, Fontoura

Xavier, I16polis, Itapuca, Nova Alvorada, Putinga, Relvado e Sao José do Herval.

e Alto Uruguai (AU): Aratiba, Aurea, Campinas do Sul, Erebango, Erechim, Gaurama,

Getulio Vargas, Severiano de Almeida e Viadutos.

e Nordeste Gaticho (NG): Agua Santa, Capao Bonito do Sul, Caseiros, Coxilha, Lagoa
Vermelha, Machadinho, Maximiliano de Almeida, Paim Filho, Santa Cecilia do Sul, Sao

Jodo da Urtiga, Sao José do Ouro, Tapejara e Tupanci do Sul.

e Planalto Missdes (PM): Boa Vista das Missdes, Dois Irmaos das Missdes, Erval Seco,
Novo Barreiro, Palmeira das Missdes, Sdo José das Missdes, Sdo Pedro das Missdes e

Seberi.

e Vale do Taquari (VT): Boqueirdo do Ledo, Cruzeiro do Sul, Gramado Xavier, Hervei-
ras, Mato Leitao, Santa Clara do Sul, Santa Cruz do Sul, Sério, Sinimbu, Vale do Sol e

Venancio Aires.

e Nenhum polo (NP): demais municipios do banco de dados.
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As categorias da varidvel microrregido e os municipios integrantes sao:

Carazinho (Car): Almirante Tamandaré do Sul, Barra Funda, Boa Vista das Missoes,
Carazinho, Chapada, Coqueiros do Sul, Jaboticaba, Lajeado do Bugre, Nova Boa Vista,
Novo Barreiro, Palmeira das Missdes, Sagrada Familia, Santo Anténio do Planalto, Sao

José das Missodes, Sdo Pedro das Missoes e Sarandi.

Caxias do Sul (CS): Bento Gongalves, Carlos Barbosa, Cotipora, Fagundes Varela, Santa

Tereza e Veranopolis.

Cruz Alta (CA): Boa Vista do Cadeado, Cruz Alta, Fortaleza dos Valos, J6ia e Saldanha
Marinho.

Erechim (Er): Aratiba, Aurea, Bardo de Cotegipe, Barra do Rio Azul, Benjamin Constant
do Sul, Campinas do Sul, Carlos Gomes, Centenario, Cruzaltense, Entre Rios do Sul,
Erebango, Erechim, Erval Grande, Faxinalzinho, Floriano Peixoto, Gaurama, Getilio
Vargas, Itatiba do Sul, Jacutinga, Marcelino Ramos, Mariano Moro, Paulo Bento, Ponte

Preta, Quatro Irméos, Sdo Valentim, Severiano de Almeida, Trés Arroios e Viadutos.

Frederico Westphalen (FW): Alpestre, Ametista do Sul, Caigara, Constantina, Cristal do
Sul, Dois Irmaos das Missoes, Engenho Velho, Erval Seco, Frederico Westphalen, Gra-
mado dos Loureiros, Liberato Salzano, Nonoai, Novo Tiradentes, Novo Xingu, Palmiti-
nho, Rio dos Indios, Rodeio Bonito, Rondinha, Seberi, Taquarugu do Sul, Trés Palmeiras,

Trindade do Sul, Vicente Dutra e Vista Alegre.
Gramado-Canela (GC): Gramado e Santa Maria do Herval.

Guaporé (Gu): André da Rocha, Anta Gorda, Arvorezinha, Dois Lajeados, Guabiju, Gua-
poré, Ilopolis, Itapuca, Montauri, Nova Alvorada, Nova Aracd, Nova Bassano, Nova
Prata, Parai, Putinga, Sao Jorge, Sdo Valentim do Sul, Serafina Corréa, Unido da Serra e

Vista Alegre do Prata.

[jui (Ij): Ajuricaba, Alegria, Augusto Pestana, Bozano, Chiapetta, Condor, Coronel Bar-

ros, Coronel Bicaco, [jui, Inhacord, Panambi, Santo Augusto e Sao Valério do Sul.

Lajeado-Estrela (LE): Boqueirdo do Ledo, Capitao, Coqueiro Baixo, Cruzeiro do Sul,
Doutor Ricardo, Encantado, Forquetinha, Marques de Souza, Mucum, Nova Bréscia, Pro-

gresso, Relvado, Roca Sales, Santa Clara do Sul, Sério e Vespasiano Correa.
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Nao-Me-Toque: Colorado, Lagoa dos Trés Cantos, Nao-Me- Toque, Tio Hugo e Victor
Graeff.

Passo Fundo: Agua Santa, Casca, Caseiros, Ciriaco, Coxilha, Ernestina, Gentil, Marau,
Mato Castelhano, Nicolau Vergueiro, Passo Fundo, Pontdo, Ronda Alta, Santa Cecilia do

Sul, Sertao, Tapejara e Vila Maria.

Sananduva: Machadinho, Maximiliano de Almeida Paim Filho, Sdo Jodo da Urtiga, Sao

José do Ouro e Tupanci do Sul.

Santa Cruz do Sul: Gramado Xavier, Herveiras, Mato Leitdo, Santa Cruz do Sul, Sinimbu,

Vale do Sol e Venancio Aires.

Santa Rosa: Alecrim, Novo Machado, Porto Maud, Santa Rosa, Santo Cristo, Trés de

Maio, Tucunduva e Tuparendi.
Santo Angelo: Bossoroca, Catuipe, Senador, Salgado Filho e Ubiretama.
Soledade: Barros Cassal, Fontoura Xavier, Ibirapuita, Sdo José do Herval e Soledade.

Trés Passos: Bom Progresso, Braga, Campo Novo, Doutor Mauricio, Cardoso, Horizon-

tina, Humaitd, Nova Candelaria, Redentora, Sao Martinho, Tenente Portela e Trés Passos.

Vacaria: Capao Bonito do Sul, Lagoa Vermelha e Pinhal da Serra.

Para estudar a relacdo entre o comportamento das covaridveis qualitativas (polo erva-

teiro e microrregido) e a varidvel resposta, utilizam-se varidveis dummy que representam suas

respectivas categorias. Para a covaridvel polo ervateiro consideram-se, entdo, cinco varidveis

dummy, em que a categoria base, no modelo saturado, é a NP. Para a covaridvel microrregiao

consideram-se dezessete varidveis dummy, tomando como base a categoria Car, também no

modelo saturado. Para os modelos finais as categorias base sdo as dummy restantes que nao

sdo explicitas na formulacdo. Assim, o modelo obtido serd composto pelo termo constante

(intercepto) (GUJARATI, 1970).

Salienta-se que desta forma nao hd problema de multicolinearidade. Este problema

ocorre caso sejam utilizadas todas as varidveis dummy no modelo com o intercepto. Somente €

possivel considerar todas as dummy se no modelo o termo constante € desconsiderado. Logo,

esta é outra op¢do para evitar que haja correlagdo entre as covaridveis.

As variaveis dummy associadas a covaridvel polo sdo definidas como segue:
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AT := polo ervateiro Alto Taquari, em que at; = 1 se o i-ésimo municipio faz parte deste
polo e at; = 0, caso contrario.

AU := polo ervateiro Alto Uruguai, em que au; = 1 se o i-€simo municipio faz parte

deste polo e au; = 0, caso contrario.

NG := polo ervateiro Nordeste Gatcho, em que ng; = 1 se o i-ésimo municipio faz parte

deste polo e ng; = 0, caso contrario.

PM := polo ervateiro de Planalto Missdes, em que pm; = 1 se o ¢-ésimo municipio faz

parte deste polo e pm; = 0, caso contrario.

VT :=polo ervateiro de Vale do Taquari, em que vt; = 1 se o 7-ésimo municipio faz parte

deste polo e vt; = 0, caso contrario.

As varidveis dummy para a covariavel microrregido sdao definidas como:

CS := microrregido de Caxias do Sul, em que cs; = 1 se o i-ésimo municipio faz parte

desta microrregido e cs; = 0, caso contrario.

CA := microrregiao de Cruz Alta, em que ca; = 1 se o ¢-ésimo municipio faz parte desta

microrregido e ca; = 0, caso contrario.

Er := microrregiao de Erechim, em que er; = 1 se o ¢-ésimo municipio faz parte desta

microrregido e er; = (, caso contrério.

FW := microrregido de Frederico Westphalen, em que fw; = 1 se o ¢-ésimo municipio

faz parte desta microrregido e fw; = 0, caso contrario.

GC := microrregiao de Gramado-Canela, em que gc; = 1 se o i-ésimo municipio faz parte

desta microrregido e gc; = 0, caso contrdrio.

Gu := microrregido de Guaporé, em que gu; = 1 se o -ésimo municipio faz parte desta

microrregido e gu; = 0, caso contrario.

Ij := microrregido de Ijui, em que 7j; = 1 se o ¢-ésimo municipio faz parte desta micror-

regido e 1j; = 0, caso contrdrio.

LE := microrregido de Lajeado-Estrela, em que le; = 1 se o :-ésimo municipio faz parte

desta microrregido e le; = 0, caso contrério.
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e NMT := microrregido de Nao-Me-Toque, em que nmt; = 1 se o i-ésimo municipio faz

parte desta microrregido e nmt; = 0, caso contrario.

e PF := microrregido de Passo Fundo, em que pf; = 1 se o ¢-ésimo municipio faz parte

desta microrregido e pf; = 0, caso contrario.

e San := microrregido de Sananduva, em que san; = 1 se 0 i-ésimo municipio faz parte

desta microrregido e san; = 0, caso contrario.

e SCS := microrregidao de Santa Cruz do Sul, em que scs; = 1 se 0 ¢-ésimo municipio faz

parte desta microrregido e scs; = 0, caso contrario.

e SR := microrregido de Santa Rosa, em que sr; = 1 se o 7-ésimo municipio faz parte desta

microrregido e sr; = 0, caso contrdrio.

e SA := microrregido de Santo Angelo, em que sa; = 1 se o z-€simo municipio faz parte

desta microrregido e sa; = 0, caso contrdrio.

e So := microrregido de Soledade, em que so; = 1 se o i-€simo municipio faz parte desta

microrregido e so; = 0, caso contrdrio.

e TP :=microrregido de Trés Passos, em que tp; = 1 se o i-€simo municipio faz parte desta

microrregido e tp; = 0, caso contrdrio.

e Va := microrregido de Vacaria, em que va; = 1 se o ¢-ésimo municipio faz parte desta

microrregido e va; = 0, caso contrdrio.

A estatistica descritiva do conjunto de dados foi obtida utilizando o sistema R (R Core
Team, 2018). Realizou-se uma andlise das medidas de posi¢do e dispersao das varidveis quan-
titativas, bem como o teste de correlacao de Spearman para estudar o comportamento das cova-
ridveis quantitativas em relagdo a varidvel resposta.

Algumas estatisticas foram calculadas para estudar o comportamento das varidveis qua-
litativas. Estas sdo sumarizadas em tabelas de frequéncia complementadas com o acréscimo de
relacdes entre a varidvel resposta e a producdo de erva-mate em cada polo e microrregido. Além
disso, graficos de dispersdo e boxplots sdo apresentados de forma a complementar e facilitar a

visualizacdo do comportamento das varidveis que integram o conjunto de dados.
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Para a obtencdo dos modelos de regressao referentes ao valor da producao de erva-mate
utilizou-se a principal funcao do pacote gamlss (original), elaborado por Rigby e Stasinopou-
los (2005), denominada também de gamlss (), dada a sua facilidade de implementacdo (STA-
SINOPOULOS; RIGBY, 2007).

Os MLs foram obtidos utilizando a familia normal de distribui¢cdes na funcdo gamlss ()
e para obter os MLGs foram verificadas distribuicdes de probalidade candidatas a varidvel res-
posta pertencentes a familia exponencial. Selecionou-se o modelo probabilistico que apresentou
menor valor para o critério de informacdo de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974) e critério de in-
formacao Bayesiano (BIC) (AKAIKE, 1978). Ambos os critérios sao descritos no capitulo 2.

Os modelos GAMLSS permitem modelar os outros pardmetros da distribui¢ao condicio-
nal da varidvel dependente, utilizando tanto funcdes paramétricas como ndo paramétricas. Isso
torna esta classe de modelos bastante flexivel (FLORENCIO, 2010). Por isso, para obter os
modelos GAMLSS, foram verificadas distribui¢cdes de probabilidade para o valor da produgao
que ndo pertencem a familia exponencial.

Utilizou-se, entdo, a funcdo histDist () do pacote gamlss do R que possibilita, a
partir de uma inspec¢ao visual, identificar a qualidade do ajuste do modelo probabilistico a va-
ridvel resposta. Esta fungdo, com base no histograma de frequéncia da variavel resposta, ajusta
uma distribui¢do paramétrica candidata entre as que podem adequar-se aos dados. Além disso,
fornece os valores para os critérios AIC e BIC. Contudo, ndo considera a existéncia das cova-
ridveis (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005). Desse modo, verificou-se a adequabilidade das
distribui¢des consideradas conforme os critérios AIC, BIC e critério AIC generalizado (GAIC)
dos modelos de regressao ajustados.

Determinam-se apenas modelos aditivos, desconsiderando-se possiveis efeitos de inte-
racdes entre as covaridveis. Para ambas as classes de modelos ML e MLG foram determina-
dos o modelo completo e, posteriormente, fazendo uso da fung¢do step () disponivel em R
determinou-se o modelo final para cada classe. A funcdo step () seleciona as covaridveis
com base nos valores referentes ao critério AIC obtidos mediante um algoritmo que considera
o método stepwise (R Core Team, 2018).

Na classe dos modelos GAMLSS, para a selecao das covaridveis e obtencao do modelo
final foi utilizada a funcdo stepGAIC.VR () disponivel no pacote gamlss (R Core Team,
2018). Esta funcdo € baseada na funcdo stepAIC () dada no pacote MASS. Mais detalhes po-

dem ser encontrados em Stasinopoulos e Rigby (2007). Destaca-se que os modelos de regressao
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determinados em cada classe sdo comparados pelos referidos critérios de selecdo: AIC, BIC e
GAIC, geralmente utilizados na literatura.

Por fim, como ferramenta de andlise de diagnostico de residuos dos modelos determi-
nados sdo considerados o worm plot, grafico dos residuos quantilicos versus valores ajustados
e versus valores observados, grafico da densidade estimada dos residuos e grafico normal Q-Q
plot. Ressalta-se que considerou-se o nivel de significancia de 5% para julgar significativas ou

ndo as covariaveis nos modelos obtidos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo € apresentada a andlise descritiva do banco de dados considerado, tais
como: minimo, midximo, mediana, média, quartis, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, assi-
metria e curtose. Sao apresentados gréficos para a varidvel resposta e cada covaridvel quantita-
tiva para observar os comportamentos destas. Posteriormente sdo apresentados e discutidos os

modelos saturados e finais obtidos de acordo com cada técnica abordada no capitulo 2.

4.1 Estatistica descritiva do conjunto de dados

Tabela 4.1 — Medidas de posi¢ao e dispersdao

Estatistica Variavel
VP QP AC ADC RM
Minimo 4.000,00 7,00 1,00 1,00 180,00
Primeiro quartil 26.250,00 30,00 4,00 5,00  7.500,00
Mediana 77.500,00 107,50 12,00 15,00 10.000,00
Média 1.071.974,49  1.516,03 156,22 170,33  9.414,26
Terceiro quartil 258.750,00 401,25 50,00 50,00 10.000,00
Maximo 52.345.000,00 66.000,00 6.600,00 7.300,00 20.000,00
Desvio padrao 5.332.347,25 6.883,14 696,35 760,53  3.090,26
Coeficiente de variacao 497,43 454,03 445,74 446,51 32,83
Assimetria 8,56 8,01 8,12 8,12 0,78
Curtose 79,61 71,80 73,61 73,64 4,25

De acordo com as medidas descritivas apresentadas na Tabela 4.1, percebe-se que a va-
ridavel VP abrange um expressivo intervalo de valores, sendo o minimo R$ 4.000,00 e o méximo
R$ 52.345.000,00. O terceiro quartil indica que 75% dos municipios gatichos produtores no ano
de 2016 obtiveram um valor da producéo inferior a R$258.750,00. O histograma da varidvel

resposta (VP) dado na Figura 4.1 complementa e corrobora o exposto na Tabela 4.1.
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Figura 4.1 — Histograma da varidvel resposta

A maior parte dos valores assumidos por esta varidvel sdo similares, porém ha uma
quantidade de outliers equivalentes a 5,61% das observagdes que consistem em elevados valores
da producao, superestimando a média da varidvel conforme verificado na Tabela 4.1.

A covaridvel RM apresenta a menor variabilidade, quanto a andlise do coeficiente de
variacdo (32,83%), bem como possui média e mediana muito proximas, destacando-se conse-
quentemente, com a menor assimetria igual a 0,78. As demais varidveis (VP, QP, ADC e AC)
possuem dispersdao extremamente elevada, com coeficientes de variacdo acima de 445%. As-
sim, a mediana, embora robusta, é preferivel a média para caracterizar a tendéncia central destas
variaveis.

Além disso, evidencia-se que o coeficiente de assimetria € positivo para todas as varia-
veis, indicando caudas maiores a direita. Analogamente, todas possuem curtose maior que zero,
logo a distribuicao da varidvel resposta e das covaridveis € leptoctrtica, isto €, possui caudas
pesadas.

Os gréficos da Figura 4.2 mostram que todas as varidveis apresentam outliers. As co-

varidveis ADC e AC, porém, apresentam quantidades de outliers superiores as demais. Tal
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Figura 4.2 — Boxplots da varidvel resposta e covaridveis quantitativas

como evidenciado na Tabela 4.1, a covariavel que possui a menor dispersdao ¢ o RM. Com ex-
cecdo desta, todas apresentam comportamento assimétrico como indicado pelo coeficiente de
assimetria.

A Figura 4.3 mostra os graficos de dispersao das varidveis duas a duas para os dados
observados. E possivel perceber que existe uma relagio mais fraca entre a varidvel resposta e a
covaridvel RM em comparacdo com as demais covaridveis quantitativas. Com excecao do RM,
percebe-se uma relagdo linear positiva entre o VP e a QP, AC e ADC.

A Tabela 4.2 mostra o resultado do teste de correlacdo de Spearman realizado para
verificar a significancia destas relacdes lineares. As covaridveis QP, AC e ADC apresentam
correlacdo positiva e significativa com a varidvel VP, sendo os coeficientes de correlacio iguais a
0,98, 0,94 ¢ 0,93, respectivamente. J4 o RM apresenta correlagcdo fraca com o valor de produgao,

conforme também pode ser verificado na Figura 4.3, porém significativa.

Tabela 4.2 — Teste de correlacdo de Spearman
p()  p-valor
(VP, QP) 0,98 <0,0001
(VP, AC) 0,94 <0,0001
(VP, ADC) 0,93 <0,0001
(VP,RM) 0,24 0,0006
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Figura 4.3 — Gréfico de dispersao

Acrescentei conforme sugestdo RENATA. A correlacdo positiva e significativa entre a
variavel resposta e as covaridveis QP, AC e ADC deve-se ao fato da natureza destas variaveis.
Conforme definidas no capitulo 3 verifica-se que, de fato, hd uma relacao linear entre estas e
a varidvel resposta. E evidente que o preco médio pago ao produtor rural aumentard 2 me-
dida que este produzir mais. Para isso, provavelmente destinard maior drea para a colheita, e
consequentemente terd maior area colhida.

Na Tabela 4.3 sdo apresentadas algumas estatisticas que expressam o comportamento
da varidvel resposta de acordo com os polos ervateiros. Também apresenta-se o percentual
da contribui¢do relativa ao total da produc@o em cada polo. Verifica-se que a maior parte dos
municipios ndo pertence a algum polo ervateiro, totalizando 144 municipios com 12,60% da
producao.

O polo AT se destaca com 62,53% da produgdo total € com o maior valor de producao
obtido igual a R$ 145.509.000,00, contando com um total de 11 municipios que o integram. De
acordo com Ebbing (2018) este polo responde por aproximadamente 60% da producdo estadual,
pois a ele pertencem os dois municipios gatichos de maior produgdo: Ilépolis e Arvorezinha. O

destaque do polo AT € confirmado na Figura 4.4.
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Tabela 4.3 — Estatisticas referentes aos polos ervateiros
Polo foos fre(%) VP (mil) QP (%)
AT 11,00 5,61 145.509,00 62,53
AU 9,00 4,59  14.960,00 9,40
NG 13,00 6,64 4.514,00 1,99
PM 8,00 4,08 16.331,00 10,74
VT 11,00 5,61 4.239,00 2,75
NP 144,00 73,47 24.554,00 12,60
Total 196,00 100,00 210.107,00 100,00

Por outro lado, embora o polo VT tenha produzido mais que o polo NG, obteve o0 menor
valor de produgdo na faixa de R$ 4.239.000,00. Os polos AT e AU ndo apresentam outliers,
enquanto os demais quatro polos possuem o valor da produc¢do influenciado pela presenca de
observacdes discrepantes, principalmente, o grupo que retine os municipios que nao pertencem

a algum polo ervateiro.
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Figura 4.4 — Boxplot do VP versus polos ervateiros

De forma andloga a andlise descritiva do comportamento das varidveis qualitativas re-
ferentes aos polos ervateiros, a Tabela 4.4 apresenta o comportamento da varidvel resposta de

acordo com as covaridveis qualitativas que se referem as microrregioes as quais pertencem o0s
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municipios produtores.

Tabela 4.4 — Estatisticas referentes as microrregioes
Microrregiao foos fre1(%) VP (mil) QP (%)

Car 16,00 8,16 15.035,00 10,20
CS 6,00 3,06 264,00 0,14
CA 5,00 2,55 227,00 0,06
Er 28,00 14,29  22.674,00 15,02
FW 24,00 12,24 4.340,00 2,06
GC 2,00 1,02 1.296,00 0,15
Gu 20,00 10,20 136.492,00 57,87
I 13,00 6,63 2.992,00 1,09
LE 16,00 8,16 2.039,00 0,96
NMT 5,00 2,55 92,00 0,04
PF 17,00 8,67 2.522,00 1,16
San 6,00 3,06 2.407,00 1,10
SCS 7,00 3,57 4.065,00 2,64
SR 8,00 4,08 319,00 0,19
SA 4,00 2,04 1.103,00 0,49
So 5,00 2,55 11.339,00 5,68
TP 11,00 5,61 1.083,00 0,39
Va 3,00 1,53 1.818,00 0,74
Total 196,00 100,00 210.107,00 100,00

Com o maior valor de producao, a microrregido de Guaporé que retine 10,20% muni-
cipios produtores, possui também o maior percentual de producdo igual a 57,87%. Por outro
lado, o menor valor da produgdo e a menor quantidade produzida refere-se a microrregido de
Nao-Me-Toque, da qual apenas cinco municipios fazem parte. A microrregido de Erechim € a
que redne o maior nimero de municipios sendo este igual a 28, equivalente a 14,29% do total.
Esta produz a segunda maior quantidade equivalente a 15,02%, bem como obteve o segundo
maior valor de produgdo igual a R$ 22.674.000,00.

Na Figura 4.5 € expressivo o alto valor da producao obtido na microrregiao de Guaporé,
bem como a alta dispersao apresentada por esta covaridvel em relagdo a varidvel resposta. Com

excec¢do das covaridveis CA, CS, GC, NMT, SA, So, TP e Va, todas as demais possuem outliers.
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Figura 4.5 — Boxplot do VP versus microrregides

4.2 Modelo linear para o valor da producao de erva-mate

Ajustou-se o modelo linear cldssico para o valor da produ¢do como fungdo de todas as
covaridveis descritas na secao 3, obtendo-se o modelo saturado, denominado de modelo 11.
Mediante o uso da fun¢do step () determinou-se o modelo final (modelo 12) desta técnica de
regressdo. Ambos os modelos 11 e 12 sdo mostrados na Tabela 4.5.

Na Tabela 4.6 sdo apresentados os valores obtidos para os critérios de selecdo AIC e
BIC referentes aos modelos 11 e 12. Comparando-os percebe-se que os menores valores para

ambos os critérios referem-se ao modelo 12.

Tabela 4.6 — Valores do AIC e BIC para os modelos 11 e 12
Critérios Modelo 11 Modelo 12
AIC 5.692,46 5.663,28
BIC 5.784,25 5.699,34

Na Figura 4.6 verifica-se que a curva que acompanha os valores centrais do grafico worm
plot extrapola os limites elipticos, o que indica elevados desvios e um pobre ajuste do modelo
aos dados. Além disso, evidencia-se pelo eixo vertical do worm plot que os pontos extrapolam

também o limite (—3, 3).



Tabela 4.5 — ML saturado e final para o valor da produgdo da erva-mate no RS em 2016.

Modelo Covariavel Estimativa ErroPadrao p-valor
11 Intercepto  -235060,51 37364,15 < 0,0001
QP 126,33 13,20 < 0,0001
AC -1.357,42 283,18 < 0,0001
ADC 7.151,47 237,19 < 0,0001
RM 22,21 3,04 <0,0001
AT -205.721,37 47.498,22 < 0,0001
AU -446.595,03 41.036,52 < 0,0001
NG 37.747,75 44.417,91 0,3966
PM -292.667,33 44.894,55 <0,0001
VT 70.811,50 58.837,26  0,2305
CS 10.307,46 49.220,89  0,8344
CA 25.897,66 52.795,03 0,6244
Er -271.264,47 36.063,65 < 0,0001
FW 59.378,20 32.950,97  0,0733
GC 468.678,50 77.644,53 < 0,0001
Gu -128.456,01 38.554,80  0,0011
I 74.979,43 39.395,55 0,0587
LE -77.442,38 41.323,21 0,0626
NMT 39.093,77 52.454,96 04571
PF 23.509,12 37.796,50  0,5348
San 22.385,84 66.469,30  0,7367
SCS -525.772,06 76.037,68 < 0,0001
SR 118,86 45025,84  0,9979
SA 58.776,29 57.164,22  0,3053
So -283.410,18 57.432,36 < 0,0001
TP -37.345,25 44.488,72  0,4024
Va 89.903,69 69.005,52  0,1944
12 Intercepto  -212.322,53 115.237,70 0,0670
QP 116,38 48,90  0,0183
ADC 5.943,39 441,46 < 0,0001
RM 20,31 11,38 0,0760
AU -457.951,29 175.057,76  0,0096
PM -271.082,03 175.148,88  0,1234
Er -287.301,60 107.617,82  0,0083
GC 472.920,08 311.195,82  0,1303
SCS -478.606,85 169.813,44  0,0053
So -400.067,87 198.051,03 0,0448

Similarmente, pode ser observada a falta de ajuste do modelo 12 na Figura 4.7. No QQ-
plot os residuos afastam-se fortemente da linha dos quantis tedricos da distribui¢cdo normal. No
grifico da densidade estimada verifica-se o mesmo evidenciado no grafico anterior e que ndo
sd@o normalmente distribuidos. Os demais graficos mostram que os residuos ndo parecem ter

comportamento aleatorio.



49

2
I

Deviation
9

Unit normal quantile

Figura 4.6 — Worm plot do modelo 12

A homocedasticidade e normalidade dos residuos foi verificada pelos testes de Breusch-

Pagan e Jarque-Bera, respectivamente. Ao nivel de 5% rejeitaram-se as hipéteses nula de que

estes possuem variancia constante e sao normalmente distribuidos. Desse modo, esta forma

funcional para a predicao do valor da producao de erva-mate nao é adequada.
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A baixa qualidade do ajuste do modelo 12 deve-se, principalmente, ao fato de a varidvel
VP ndo seguir uma distribui¢do normal. Contudo, de acordo com Dantas e Cordeiro (2000)
¢ natural haver auséncia de normalidade de uma variavel resposta relacionada a precos. Isso
justifica-se por este tipo de varidvel ter dominio nos reais positivos, ao passo que a distribui¢ao

normal possui suporte no conjunto dos nimeros reais.

4.3 Modelo linear generalizado para o valor da producao de erva-mate

Para o ajuste do MLG avaliou-se a possibilidade da varidvel resposta ter distribuicao
Exponencial, Gama ou Normal Inversa devido ao fato de assumir apenas valores reais positivos.
A melhor descri¢do do valor da producao foi obtida no MLG com a distribui¢io Exponencial
e funcdo de ligacdo candnica (log). O ajuste do MLG final (modelo 22) para a predi¢do do
valor da producdo de erva-mate no RS é sumarizado na Tabela 4.7, juntamente com o modelo

saturado (21), e é dado por

g (VP) =B+ B QP + By AC + B3 RM + B4 AT + S5 AU + B¢ PM + 3; VT
+BsCS+BgCA+510ET’+611FW+512NMT+5138G71+B14SCS

+ Pis SR+ Pie TP + b7 Va, (Modelo 22)

em que V P ~ Exponencial (6) e n = log(u).

Diferentemente do modelo 12, todas as covaridveis sdo significativas ao nivel de 5%
de significancia no modelo 22. Neste percebe-se que as covaridveis que apresentaram efeito
negativo ao valor médio da produgdo de erva-mate sdao: QP, VT, CS, CA, FW, NMT, SR e TP.
O sinal negativo da covaridvel QP indica que hd uma redugdo no valor de VP ao passo que
a quantidade produzida de erva-mate aumenta. Ja o sinal negativo da covaridvel polo indica
que se o municipio pertence ao polo VT tende a obter menor valor da produgdo de erva-mate.
Analogamente interpreta-se o sinal negativo para as covaridveis referentes as microrregioes:
CS, CA, FW, NMT, SR, TP.

O worm plot para o modelo 22 é dado na Figura 4.8. Embora o comportamento deste
gréfico tenha sido melhor que o anterior referente ao modelo 12, neste caso o worm também
ultrapassa as bandas de 95% de confianca. O worm se apresenta inclinado para cima a esquerda

no grafico, o que indica que a curtose estd levemente acentuada.



Tabela 4.7 — MLG saturado e final para o valor da producdo da erva-mate no RS em 2016.
Modelo Covariavel Estimativa Erro Padriao p-valor

21 Intercepto 9,7251 0,3734 < 0,0001
QP -0,0002 0,0001 0,0538
AC 0,0028 0,0006 < 0,0001

ADC 0,0001 0,0015 0,9237
RM 0,0002 0,0000 < 0,0001
AT 1,8038 0,4289 < 0,0001
AU 1,1243 0,4070 0,0064
NG -0,4738 0,4442 0,2876
PM 2,2415 0,4476 < 0,0001
VT -0,8286 0,5882 0,1607
CS -1,0107 0,4921 0,0415
CA -1,0886 0,5277 0,0407
Er 0,9592 0,3586 0,0082
Fw -0,7353 0,3289 0,0267
GC 0,1315 0,7762 0,8657
Gu 0,4638 0,3823 0,2268
Ij 0,4006 0,3936 0,3103
LE -0,0930 0,4124 0,8219
NMT -1,7206 0,5244 0,0013
PF 0,3180 0,3777 0,4010
San 1,7412 0,6644 0,0096
SCS 2,2060 0,7560 0,0040
SR -1,2324 0,4500 0,0068
SA 0,4399 0,5715 0,4425
So 0,6430 0,5468 0,2412
TP -1,4278 0,4442 0,0016
Va 1,9664 0,6897 0,0049

22 Intercepto 9,8806 0,3521 < 0,0001
QP -0,0002 0,0001 0,0222
AC 0,0034 0,0011 0,0020
RM 0,0002 0,0000 < 0,0001
AT 1,9567 0,4055 <0,0001
AU 1,0938 0,4110 0,0085
PM 2,0753 0,4694 < 0,0001
VT -1,1673 0,5129 0,0240
CS -1,2607 0,4243 0,0034
CA -1,3453 0,4627 0,0041

Er 0,6787 0,2765 0,0151
FW -0,9559 0,2499 0,0002
NMT -1,9629 0,4627 <0,0001
San 1,0136 0,4629 0,0298
SCS 2,2445 0,6506 0,0007
SR -1,4901 0,3731 0,0001
TP -1,7326 0,3799 < 0,0001

Va 1,2368 0,5895 0,0373
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Figura 4.8 — Worm plot do modelo 22

Nos gréficos da Figura 4.9 de diagnéstico dos residuos do modelo 22 € possivel notar

que o ajuste € razoavel quando comparado ao modelo 12. Os valores obtidos para os critérios

de selecdo considerados sdo apresentados na Tabela 4.8
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Figura 4.9 — Gréficos de residuos do modelo 22
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Tabela 4.8 — Valores do AIC e BIC para os modelos 21 e 22
Critérios Modelo 21 Modelo 22
AIC 5.181,25 5.167,17
BIC 5.269,76 5.226,17

Houve redugdo dos valores de AIC e BIC para ambos os modelos 21 e 22 em relagdo aos
modelos 11 e 12, obtidos via técnica de regressdo linear classica. Isso indica que a qualidade
deste ajuste € superior a anterior. Assim, o uso da distribui¢do exponencial para a varidvel res-
posta contribuiu, levemente, na melhoria do ajuste do modelo ao conjunto de dados. Entretanto,

€ necessario maior flexibilidade para modelagem do valor da producdo de erva-mate.

4.4 Modelo aditivo generalizado para locacio escala e forma para o valor da producao

de erva-mate

Entre as distribuicdes apresentadas na Tabela 2.2, cujo suporte sao os reais positivos, sao
plausiveis os modelos: Box-Cox, Cole e Green (BCCT), Box-Cox-t (BCT), Skew t tipo 3 (ST3),
Johnson’s original SU (JSUo) e Shash (SHASH) para modelar a varidvel resposta referente ao
valor da producao de erva-mate. Porém, destacaram-se dentre estes, os modelos BCCT e BCT.
Evidencia-se este fato com base na Figura 4.10, que apresenta o histograma da varidvel resposta

ajustada a cada uma destas distribuigdes.

Box-Cox, Cole e Green (BCCG) Box-Cox-t (BCT)
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Figura 4.10 — Ajustes das distribui¢des Box-Cox, Cole e Green e Box-Cox-t a varidvel resposta.

Na Tabela 4.9 sdo dados os valores obtidos para cada critério de acordo com os modelos
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probabilisticos candidatos.

Tabela 4.9 — Valores do AIC e BIC para as distribuicdes BCCG e BCT
Distribuicao AIC BIC
BCCG 5.298,87 5.308,71
BCT 5.292,85 5.313,97

Contudo, apenas a inspecao visual dos histogramas apresentados na Figura 4.10 e a ana-
lise dos valores obtidos para os critérios AIC e BIC nao € suficiente para decidir qual modelo
melhor se ajusta a varidvel resposta, j4 que ndo sdo consideradas as covaridveis existentes no
conjunto de dados. Faz-se necessdrio entdo, analisar o desempenho dos modelos de regressdao
obtidos com base nas distribuicdes de probablidade que melhor se ajustam a varidvel depen-
dente (FLORENCIO, 2010).

Por isso apresenta-se no Apéndice A uma tabela comparativa entre os valores dos crité-
rios AIC, BIC e GAIC para os modelos GAMLSS, considerando-se as distribui¢cdes candidatas
mencionadas para a varidvel resposta. A qualidade do ajuste do modelo em que o valor da
producdo tem distribuicio BCCG e BCT € superior a dos demais modelos GAMLSS (tanto
saturado como final) com as outras distribui¢des.

Embora a distribuicio BCT forneca um ajuste razodvel para a varidvel resposta, o mo-
delo BCCG destaca-se apresentando os menores valorees para os critérios de selecio conside-
rados. O worm plot dos residuos, assim como os graficos de diagndsticos também apresentam
melhor comportamento. Consequentemente, discutem-se apenas os modelos ajustados consi-
derando que a varidvel VP segue o modelo probabilistico BCCG.

A distribuicdo BCCG € amplamente utilizada em estimacdo por curvas de percentis de
referéncia no método LMS (COLE; GREEN, 1992). E um modelo adequado para modelar
dados com assimetria positiva ou negativa. Se Y ~ BCCG (u, 0, v) entdo os pardmetros sao

modelados via GAMLSS da seguinte forma

p=s1(x)
logo = so(x)
v = s3(z),
emque ) <y < oo,0 < pu < oo é o pardmetro de locacdo equivalente a mediana, 0 < o < o0

€ o parametro de escala aproximadamente dado pelo coeficiente de variacdo e oo < v < o0

representa o parametro de assimetria (STASINOPOULOS; RIGBY; BASTIANI, 2018). Nota-
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se que como a mediana € por si propria resistente a presenca de outliers, estes terdo menor
influéncia na modelagem da varidvel resposta (ROCKE, 1989). Mais detalhes sobre o modelo
probabilistico BCCG podem ser encontrados em Rigby et. al (2017).

Considerando entdo que a varidvel resposta segue uma distribuicio BCCG (u, o, v),
ajustam-se os modelos saturado e final, modelos 31 e 32, respectivamente, para os trés para-
metros equivalentes a locacdo, escala e forma da varidvel VP. Apresenta-se o modelo 31 na
Tabela 4.10. Salienta-se que consideram-se as funcdes de ligacdo padrdo para os parametros de

locacdo, escala e forma, conforme a Tabela 2.2.

Tabela 4.10 — Modelo 31 para o valor da producdo de erva-mate

Parametro Covariavel Estimativa ErroPadrao p-valor
! Intercepto 7062,03 2914,34 0,0164
QP 614,80 20,20 < 0,0001

AC -1.064,66 446,20 0,0181

ADC 1.084,38 440,35 0,0148

RM 0,06 0,23 0,7941

AT 8.638,47 19.928,78 0,6652

AU -9.609,59 8.421,70 0,2555

NG -1.200,51 3.438,73 0,7274

PM 135.028,83 69.099,14 0,0523

VT -419,87 2.574,93 0,8707

CS -7.821,82 2.663,87 0,0038

CA 4.821,59 3.850,71 0,2123

Er -11.542,57 2.453,97 <0,0001

FW -5.658,19 2.107,35 0,0080

GC 72.621,01 24.229,34 0,0031

Gu -7.357,33 3.924,33 0,0626

I 2.234,97 2.977,62 0,4539

LE -6.514,85 2.498,23 0,0099

NMT -2.536,53 2.763,67 0,3600

PF -2.081,67 3.057,74 0,4969

San -19.982,48 12.587,44 0,1143

SCS -28.473,25 8.589,94 0,0011

SR -7.935,94 2.312,40 0,0007

SA 339,38 3.294,20 0,9181

So -2.167,74 16.225,88 0,8939

TP -7.223,30 2.162,54 0,0010

Va 579,81 4.208,06 0,8906

o Intercepto -1,39 0,05 <0,0001
v Intercepto -0,84 0,25 0,0009

Dada a flexibilidade permitida pela classe dos modelos GAMLSS quanto ao ajuste de

distribui¢des de probabilidade para a varidvel resposta, outros modelos foram avaliados para o
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valor da producdo. Porém, a qualidade do ajuste dos modelos de regressao obtidos foi inferior
ao ajuste considerando a distribuicio BCCG para o varidvel VP, conforme valores dos critérios
de selecdo considerados (AIC e BIC). No apéndice A apresenta-se uma tabela comparativa entre
os ajustes conformes critérios AIC e BIC.

Na modelagem do parametro de locagao, os coeficientes das covaridveis que mostraram-
se estatisticamente significativos ao nivel de 5% sdo: Car e NP (categorias base equivalentes ao
intercepto, QP, AC, ADC, CS, Er, FW, GC, LE, SCS, SR e TP.

Mediante o uso da funcdo stepGAIC.VR, as covaridveis sdo selecionadas de acordo

com o critério GAIC obtendo-se o modelo 32 apresentado na Tabela 4.11.

Tabela 4.11 — Modelo 32 para o valor da producao de erva-mate

Parametro Covariavel Estimativa ErroPadriao p-valor
1 Intercepto 9.170,97 1.228,20 < 0,0001
QP 610,94 19,18 < 0,0001

AC -1.166,46 405,30 0,0045

ADC 1.174,28 404,99 0,0042

PM 137.988,91 68.613,31 0,0458

CS -9.240,58 2.176,52 < 0,0001

Er -13.372,39 1.725,68 < 0,0001

FW -7.079,02 1.391,88 < 0,0001

GC 70.670,30 23.793,55 0,0034

Gu -8.977,43 3.519,28 0,0115

LE -8.264,27 1.779,31 < 0,0001

NMT -3.973,24 2.341,65 0,0915

PF -4.263,21 2.186,52 0,0528

San -22.290,85 12.108,12 0,0673

SCS -29.658,83 8.160,69 0,0004

SR -9.318,97 1.707,93 < 0,0001

TP -8.785,97 1.435,22 < 0,0001

o Intercepto -1,38 0,06 <0,0001
v Intercepto -0,92 0,23 < 0,0001

O modelo 32 também pode ser dado por

p= Bo+ BLQP + B AC + B3 ADC + 34 PM + B5 C'S + Bs Er + 37 FW + Bs GO+
By Gu + P1g LE + 11 NMT + 15 PF + (13 San + 14 SC'S
+ B15 SR+ B TP
log(o) = o
v = P,
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em que a varidvel valor da produgdo (VP) segue uma distribuicilo BCCG com parametro de
posicao (1), de escala (o) e de assimetria (v).

No modelo 32, na modelagem do parametro de locagdo sdo significativas a 5% as cova-
ridveis NP e Car (intercepto), QP, AC, ADC, CS, Er, FW, GC, Gu, LE, SCS, SR, TP. Examinam-
se os valores de cada estimativa dos parametros referentes a estas covaridveis que foram signi-

ficativas como segue.

e Pela andlise do termo constante verifica-se que o valor da producdo de erva-mate mediano
€ de R$ 9.170,97 que € inferior a mediana geral da variavel resposta R$ 77.500,00 dada
na Tabela 4.1.

e A estimativa do parametro associado a covaridvel QP indica que a cada unidade de mu-
danga em QP o valor da produ¢@o tem um aumento de R$ 9.781,91, quando as demais

covariaveis sdo mantidas fixas.

e A cada unidade de alteracdo na varidvel AC, a resposta mediana do valor da produc¢do
aumenta R$ 8.004,51, considerando-se as demais varidveis constantes. Corrobora-se isso

analisando os resultados do estudo de correlagdo apresentado na Tabela 4.2 e Figura 4.3.

e O valor mediano da produgdo aumenta em R$ 10.345,25 a cada unidade de alteracdo na
varidvel ADC. Isto também explicado devido a correlagdo positiva e significativa entre

esta e a varidvel resposta.

e Dentre os polos ervateiros o dnico significativo € polo PM. Este possui efeito positivo
em relacdo a mediana da varidvel resposta. Corrobora-se esta contribui¢do via andlise da
Tabela 4.3. O polo PM contribui com 10,74% da quantidade produzida de erva-mate e

possui o terceiro maior valor da producao.

e Na microrregido Caxias do Sul (CS) o valor mediano da producdo de erva-mate reduz-se
em R$ 69,61. A Figura 4.5 corrobora esta informagao, na qual é possivel verificar o baixo

valor da producdo nesta microrregiao.

e Nos municipios pertencentes as microrregioes de Erechim, Frederico Westphalen, Gua-
poré, Lajeado-Estrela, Nao-Me-Toque, Passo Fundo, Santiago, Santa Cruz do Sul, Santa

Rosa e Trés Passos o valor da produ¢do diminui.
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e O sinal positivo da covaridvel GC indica que o valor da producdo aumenta a medida em
que a localizacdao dos municipios pertence a microrregiao de Gramado-Canela. Esta é a
unica covaridvel dentre as microrregides com efeito positivo a varidvel resposta. Isto pode
ser explicado por ser a que contém o menor nimero de municipios produtores integrantes,

conforme Tabela 4.5.

A andlise das estimativas dos pardmetros referentes as covaridveis indica que as varia-
coes da varidvel VP relacionam-se com o polo PM e as microrregides do estado gadcho. Isso se
deve ao fato de que hd particularidades nos sistemas de producdo e nas estruturas de governanca
estabelecidas com intuito de comercializar o produto (PICOLOTTO et al., 2013). Ademais, o
polo PM possui a segunda maior producao estadual, contando com cerca de 15% da produgdo
gaucha, com destaque para o municipio de Palmeira das Missdes, ao qual pertence aproxima-
damente 7,1% da producdo estadual e 4,9% da area colhida (?).

O worm plot do modelo 32, Figura 4.11, apresentou o melhor comportamento, pois
ndo ha pontos fora das bandas de confianca como nos demais worms. Os pontos centrais do
worm estdo muito proximos da origem, indicando que a mediana estd bem ajustada. Verifica-se

também que a variancia, assimetria e curtose foram bem modeladas.
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Figura 4.11 — Worm plot do modelo 32

Os graficos de diagndstico dos residuos sdo dados na Figura 4.12. No gréfico dos resi-
duos versus valores ajustados nao € possivel notar que o comportamento dos residuos € aleatério

em torno de zero com variancia constante, devido a escala do grafico. Por isso, apresenta-se o
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mesmo grafico na Figura 4.13, o qual indica bom ajuste do modelo e varidncia homocedastica.

O gréfico dos residuos versus observagdes indica comportamento aleatorio destes. Ade-

mais, verifica-se a normalidade razodvel dos residuos quantilicos conforme pode-se notar nos

dois dltimos graficos. Logo, este diagndstico indica um bom ajuste do modelo 32.
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Figura 4.13 — Grafico dos residuos versus valores ajustados do modelo 32

Os valores obtidos para os trés critérios de sele¢ao considerados na escolha do modelo
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GAMLSS, sdo dados na Tabela 4.12. Evidencia-se os menores valores para os trés no modelo

32.

Tabela 4.12 — Valores do AIC e BIC para os modelos 31 e 32
Critérios Modelo 31 Modelo 32
AIC 4.604,53 4.588,16
BIC 4.699,60 4.650,44
GAIC 4.657,89 4.623,12

Salienta-se que a interpretacdo das estivamativas dos parametros do modelo 32 pode ser
estendida para os demais modelos ajustados (11,12, 21 e 22), considerando-se as restricdes das
varidveis que ndo mostraram-se significativas. Porém optou-se por apresentar estas conclusoes

somente ao modelo 32, j4 que obteve a melhor qualidade de ajuste.

4.5 Comparacao dos modelos finais ajustados

Ao comparar os worm plots dos modelos finais apresentados nas Figuras 4.6, 4.8 e 4.11
evidencia-se a melhora na qualidade do ajuste a medida que aumenta a complexidade da técnica
de regressao considerada. O mesmo € possivel observar nas Figuras 4.7, 4.9 e 4.12 referentes
ao diagndstico dos residuos. De forma a corroborar com tais anédlises graficas de diagndstico,

comparam-se os valores obtidos para os critérios de selecao considerados na Tabela 4.13.

Tabela 4.13 — Comparacdo entre os modelos finais estimados via classe dos ML, MLG e
GAMLSS

Modelo Classe AIC BIC
12 ML 5.663,28 5.699,34
22 MLG 5.167,17 5.226,17

32 GAMLSS 4.588,16 4.650,44

O critério AIC no modelo 32 € aproximadamente 18,99% menor que no modelo 12.
Analogamente o critério BIC é 18,40% menor no modelo 32 se comparado ao modelo 12. Isto
indica a melhora da qualidade do ajuste do modelo mediante esta dltima técnica, uma vez que
possibilitou maior flexibilidade a modelagem do valor da produgdo de erva-mate no estado
gaucho. Portanto, o modelo 32 parece ser o mais indicado para predizer o valor da produgado de

erva-mate no RS em 2016.
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5 CONCLUSAO

A principal finalidade da realizacdo desta monografia foi obter um modelo de regressiao
que explicasse a variacdo do valor da producao da erva-mate no estado do RS em 2016. Foram
obtidos seis modelos, distribuidos dois a dois nas trés classes de modelos estatisticos considera-
das: ML, MLG e GAMLSS. Para cada técnica de regressao foram obtidos os modelos saturado
e final de acordo com o método stepwise de selecdo de covaridveis.

Obtiveram-se estatisticas descritivas do banco de dados e identificaram-se as covaridveis
que explicam a variabilidade do valor de producao nos diferentes municipios gatchos. Assim,
os parametros de todos os modelos ajustados foram estimados, sendo discutidas apenas as esti-
mativas referentes ao modelo final que obteve a melhor qualidade de ajuste.

A andlise estatistica descritiva evidencia que a varidvel resposta possui elevada assime-
tria positiva e presenca de outliers. Verifica-se correlacdo positiva entre as varidveis quantitati-
vas geradoras do valor da producdo. A maioria das covaridveis qualitativas sdo significativas na
explicagdo do valor da produgdo de erva-mate para todos os modelos.

Com o pressuposto de normalidade da varidvel resposta ndo satisfeito, verifica-se a ndo
adequabilidade do ajuste dos MLs ao conjunto de dados. Pela andlise de diagndstico dos resi-
duos nota-se que as demais suposi¢des como normalidade e independéncia dos residuos também
nao foram atendidas. No worm plot da Figura 4.6 é evidente a baixa qualidade do ajuste.

O mesmo pode ser verificado na Tabela 4.6, que apresenta os maiores valores para os
critérios AIC e BIC. Dado que a distribui¢do normal ndo é capaz de modelar assimetria e/ou
curtose, justifica-se o modelo com baixa qualidade de ajuste, o qual pode levar a conclusdes
distorcidas da realidade.

Da familia exponencial de distribui¢des o modelo probabilistico que melhor se ajusta
a variavel resposta € a distribui¢cao exponencial. Embora a qualidade do ajuste do modelo 22
referente a classe dos MLGs seja superior ao modelo 11 obtido, a suposicdo de normalidade
dos residuos também ¢ violada. O worm plot da Figura 4.8 referente ao modelo 22 indica
curtose acentuada e verifica-se que os pontos centrais ultrapassam os limites de confianca, logo
o modelo ajustado ndo é adequado.

Quanto ao modelo final GAMLSS (modelo 32) evidencia-se sua superioridade de ajuste
em relac@o as demais classes. Tanto os valores relativos aos critérios de selecao dos modelos

(AIC, BIC e GAIC) quanto a anélise grafica dos residuos e worm plot do modelo 32 confirmam
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a boa qualidade do ajuste. Destaca-se ainda a possibilidade de modelar os trés parametros da
distribuicado BCCG, ja que a classe GAMLSS permite descrever também os outros parametros
da distribuicao da varidvel resposta em termos das covariaveis.

Ademais, identificam-se quais covaridveis quantitativas e qualitativas inluenciam no au-
mento ou redu¢do do valor da producdo da erva-mate no RS conforme interpretacdo das es-
timativas do modelo 32. O polo PM, por exemplo, integra todos os modelos obtidos sendo
significativo e possuindo efeito positivo na maioria dos ajustes. Justifica-se este fato por ser o
polo que conta com a segunda maior producdo de erva-mate no RS, depois do polo AT. Estas
conclusdes, sdo, portanto, muito valiosas no que tange entender os fatores que interferem na va-
riabilidade do valor da produgdo desta cultura permanente tdo relevante para o desenvolvimento

econdmico, principalmente do estado gatcho.
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APENDICE A - Tabela comparativa entre os modelos GAMLSS estimados
com outras distribuicoes para a variavel resposta

Tabela A.1 — Valores do AIC e BIC para outros modelos GAMLSS
Distribuicio Modelo AIC BIC GAIC

BCCG Saturado 4604.53  4699.60 4657.89
Final  4.588,16 4.650,44 4623.12
BCT Saturado 4.607,70 4.706,10 4.662,90
Final  4.592,41 4.654,770 4.627,37
LOGNO Saturado 5160,09 5251,88 5211,61
Final 5145,15 5204,15 5178,27
GG Saturado 5161,13  5256,25 5214,49
Final 5145,76  5208,08 5180,72
BCTo Saturado 5163,23 5261,63 5218,43
Final 5147,88 5213,48 5184,68
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