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RESUMO

Embora o papel das tecnologias melhoradas na agricultura seja amplamente reconhecido, o
sector agrario em Mocambique continua a ser caracterizado pelo uso predominante de
tecnologias rudimentares. No entanto ha varios factores que estdo por detrés das baixas taxas
de adopcdo dentre eles destacam-se factores sociais, econdmicos e institucionais. Este trabalho
tem como objectivo identificar os principais factores determinantes da adopcao de tecnologias
agrarias melhoradas usando os modelos de regressdo espacial. A escolha desta classe de
modelos esté aliada ao facto de que a adopcdo de tecnologias agrarias melhoradas constituir
um fenémeno espacialmente autocorrelacionado e os tradicionais modelos probit e logit
amplamente usados em estudos de adopcao de tecnologias agricolas ndo preconizam a estrutura
de autocorrelacdo existente na variavel resposta. Foram usados dados do Inquérito Agréario
Integrado de 2020 e como variavel resposta foi considerada a propor¢do de produtores que
usaram sementes de variedades melhoradas, fertilizantes, pesticidas, mecanizacao e irrigacao
em cada distrito do Pais. Adicionalmente, um conjunto de nove variaveis classificadas em
factores sociais, econdmicos, institucionais foram consideradas como covaridveis. A
dependéncia espacial entre as observacoes das tecnologias agrarias melhoradas foram avaliadas
através das estatisticas global e local de Moran. Somente a adopcdo de irrigagdo foi
significativa ao ajuste dos modelos espaciais SAR (modelo espacial autorregressivo) e CAR
(modelo de erro espacial). Os resultados mostraram que o nivel de literacia, idade do chefe de
agregado familiar, a pertenca a um grupo ou associacdo de agricultores e acesso ao credito
agricola, séo as covariaveis que exercem influéncia sobre os modelos, e que o pardmetro rho
(p) e lambda (1) que medem a dependéncia espacial nos modelos SAR e CAR foi positivo e
significativamente diferente de zero, isto €, os niveis de adopc¢do da irrigacdo em distritos
vizinhos tendem a ser similares entre si. Pelo critério de informacéo de Akaike (AIC), o modelo

SAR foi considerado o melhor modelo para o ajuste.

Palavras-chave: adopc¢do de tecnologias agrarias, modelos autorregressivos SAR e CAR,

dependéncia espacial.



ABSTRACT

While the role of improved agricultural technologies is widely recognized, the agrarian sector
in Mozambique remains characterized by the predominant use of rudimentary methods.
Various factors contribute to the low adoption rates, including social, economic, and
institutional elements. This study aims to identify the main determinants of the adoption of
improved agricultural technologies using spatial regression models. The selection of this class
of models is based on the fact that the adoption of improved agricultural technologies is a
spatially autocorrelated phenomenon, which traditional probit and logit models, commonly
used in technology adoption studies, fail to account for. The study used data from the 2020
Integrated Agricultural Survey, with the response variable being the proportion of farmers
using improved seed varieties, fertilizers, pesticides, mechanization, and irrigation in each
district. Additionally, nine variables classified as social, economic, and institutional factors
were included as covariates. Spatial dependence among observations of improved agricultural
technologies was assessed using both global and local Moran’s statistics. Only the irrigation
adoption shown significant to the fit of the spatial autoregressive model (SAR) and the
conditional autoregressive model (CAR). The results indicated that literacy levels, household
head age, membership in farmer groups or associations, and access to agricultural credit are
significant covariates. The spatial dependence parameter, rho (p) and lambda (), was positive
and significantly different from zero, suggesting that irrigation adoption levels in neighboring
districts tend to be similar. According to the Akaike Information Criterion (AIC), the SAR

model showed the best fit.

Keywords: adoption of agricultural technologies, SAR and CAR autoregressive models,

spatial dependence.
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CAPITULO |
INTRODUCAO

Em Mocambique, o sector agrario desempenha um papel decisivo na erradicacao da pobreza e
da fome, constituindo a base da seguranca alimentar e da geracdo de renda para mais de 66%
da populagéo que reside em areas rurais, onde a incidéncia de pobreza é mais acentuada (INE,
2020). A agricultura familiar é a actividade economica dominante, envolvendo mais de 75%
da populacgéo e contribuindo com cerca de 27% para o Produto Interno Bruto (Mosca, 2017;
INE, 2022).

Apesar de sua relevancia, a agricultura familiar é caracterizada pelo baixo uso de tecnologias
melhoradas ou por tecnologias inadequadas que garantam alta produtividade das culturas.
Além disso, verifica-se uma cobertura limitada dos servicos de assisténcia técnica e extensdo
rural, que enfrentam diversas dificuldades, como caréncias materiais, logisticas e de recursos
humanos e financeiros, dificultando o alcance de um maior nimero de produtores (Marassiro
et al., 2021; Sitoe, 2011; World Bank, 2019).

A producdo agricola no pais é predominantemente conduzida pelo sector familiar, que
corresponde a aproximadamente 4,3 milhGes de exploracdes agropecuérias. Desse total, 4 167
702 (97.8%) séo pequenas exploracdes, 93.183 (2%) sdo médias e apenas 873 (menos de 1%)
sdo grandes exploracbes (MADER, 2021). Dados do 1Al (2020) indicam que a maioria dos
agregados familiares cultiva, em média, uma area de 1.4 hectares. Essas exploraces sdo
caracterizadas pelo uso limitado de tecnologias agricolas e pela baixa produtividade. Apenas
6% das exploracOes utilizam pesticidas, 7.8% utilizam fertilizantes e pouco mais de 9%
praticam a irrigacdo. Menos de 1% dos agricultores tem acesso ao crédito agricola, e cerca de
7% recebem assisténcia técnica. Niveis de produtividade agricola no pais situam-se entre um

terco e um quinto da média mundial (Guanziroli e Guanziroli, 2015).

Para enfrentar esses desafios, o governo de Mogambique, em parceria com varias organizagoes,
implementou programas e estratégias, como a Revolucdo Verde, o Plano de Acgédo para a
Reducdo da Pobreza e o Plano Estratégico para o Desenvolvimento Agricola. O objectivo
dessas iniciativas € melhorar o acesso dos pequenos e médios agricultores a sementes

melhoradas, mecanizacdo agricola, crédito, sistemas de irrigacdo de baixo custo, fertilizantes



inorganicos, e ampliar as ligacdes aos mercados locais e regionais, bem como promover a

formacdo em marketing agricola, precos e comercializacdo (Ponguane e Mucavele, 2018).

Esses programas visam, em Ultima instancia, transformar a agricultura num sector competitivo
e sustentavel, capaz de aumentar a seguranca alimentar e a renda das familias rurais, por meio
da adopcédo de tecnologias agricolas. O conhecimento dos factores que influenciam a adopgéo
ou ndo de tecnologias agricolas melhoradas é crucial para a formulacdo de politicas e
intervencgdes mais eficazes, que possam promover o aumento da producdo e da produtividade

no sector.

Neste contexto, o uso de técnicas estatisticas, como modelos de regressdo, revela-se uma
ferramenta Gtil para a analise do comportamento dos agricultores e para a tomada de decisdes.
Em estudos sobre a adopcéo de tecnologias, pesquisadores frequentemente utilizam o modelo
de regressdo linear classico (OLS!) ou mesmo o modelo probabilistico (probit) e logistico
(logit) para modelar e analisar o efeito de diferentes factores (covariaveis). No entanto, quando
os dados sdo espacialmente referenciados, deve-se considerar a possibilidade de dependéncia
espacial entre as observagdes. Neste caso, 0 uso do modelo OLS, Probit ou Logit pode ndo ser
apropriado (Anselin e Bera, 1998).

De acordo com Anselin (1995), a autocorrelacdo espacial de um atributo pode ser medida por
indicadores globais, sendo a estatistica | de Moran a mais comum, ou por indicadores locais,
como o Indice de Moran Local. O modelo autorregressivo espacial de defasagem (SAR)
considera que o processo espacial ocorre na variavel dependente e esta relacionado com as
observac@es vizinhas. J& 0 modelo autorregressivo de erros espaciais correlacionados (CAR)

assume que a dependéncia espacial esta presente nos residuos, ou seja, no termo de erro.

1.1 Problema do estudo e justificativa

O desempenho da agricultura em Mocambique tem sido significativamente influenciado pela
fraca adopgdo de tecnologias agrarias melhoradas. Segundo Mosca e Dada (2013), o pais ndo
tem registado mudancas substanciais nas tecnologias utilizadas pelos produtores, em particular
pelos pequenos agricultores, que representam 98% dos ocupantes das exploracdes agricolas,
de acordo com o MADER (2021).

1 Do inglés Ordinary Least Squares (OLS)



Os principais instrumentos de planificacdo e desenvolvimento do sector agrario em
Mocambique, como o Plano Estratégico de Desenvolvimento do Sector Agrario (PEDSA
2030), o Plano Director de Extensdo e o Plano Nacional de Investimento do Sector Agrério
(PNISA) 2022-2026, sublinham que as tecnologias agricolas melhoradas sdo ferramentas
essenciais para impulsionar o desempenho da agricultura. Em conformidade, o Ministério da
Agricultura e Seguranca Alimentar tem vindo a implementar esforcos significativos para

promover a adopgdo dessas tecnologias nos Ultimos anos.

Apesar desses esforcos, a agricultura em Mogambique continua a apresentar baixos niveis de
produtividade (Marassiro et al., 2021), contribuindo para a persisténcia da pobreza no pais. O
aumento da produtividade agricola €, portanto, uma das ac¢des cruciais para a reducdo da
pobreza. No entanto, este incremento depende, em grande parte, do acesso a insumos agricolas,
servigos de extensdo técnica e mercados agricolas. Politicas nacionais, como o PEDSA,
reafirmam que o uso de tecnologias agricolas melhoradas é fundamental para melhorar o

desempenho do sector.

Embora o papel das tecnologias melhoradas na agricultura seja amplamente reconhecido, o
sector agrario em Mogambique continua a ser caracterizado pelo uso predominante de
tecnologias rudimentares. Diversos estudos tém procurado analisar os factores que influenciam
a adopcdo dessas tecnologias no pais (Uaiene et al., 2009; Cavane e Donovan, 2011; Ponguane
e Mucavele, 2018; Cavane, Cunguara e Jorge, 2013; Zavale et al., 2005). Estes trabalhos
apontam que o0 acesso ao crédito, o nivel de escolaridade dos agricultores, 0 acesso aos
mercados e aos servicos de extensdo rural s@o factores determinantes para a adopgéo de

tecnologias agricolas melhoradas.

Os estudos mencionados aplicaram andlises de regressao, utilizando modelos logit e probit para
investigar a relacdo entre a adopcao de tecnologias e os factores que a influenciam. Esses
modelos pressupdem a independéncia entre as observac6es da varidvel de resposta (McCullagh
e Nelder, 1989). No entanto, sabe-se que 0s pequenos agricultores, especialmente em paises
em desenvolvimento como Mocambique, compartilham experiéncias e influenciam-se
mutuamente na deciséo de adotar novas tecnologias (Manuel et al., 2022). Assim, é esperado
que os agricultores de regides vizinhas apresentem semelhancas no padrdo de adopcdo
tecnoldgica, em comparacdo com agricultores de zonas distantes. Este padréo espacial pode ser
avaliado pelo indice de Moran, amplamente utilizado para medir a autocorrelagdo espacial em

dados com distribuicao espacial.



Portanto, o uso dos modelos logit e probit pode ndo captar adequadamente a dependéncia
espacial entre as observacOes da variavel de resposta. Para superar esta limitacao, neste estudo
analisou-se os determinantes da adopc¢éo de tecnologias agrarias melhoradas em Mogambique,
aplicando os modelos de regresséo com efeitos espaciais globais, nomeadamente 0 modelo

espacial autoregressivo (SAR) e o modelo de erro espacial (CAR).

1.2 Questdes do estudo
o Serd que a proporcdo de adopgdo de tecnologias agrarias melhoradas varia
espacialmente (de um distrito para outro)? se sim, como?
o Quais sdo os factores que determinam a adopgéo das tecnologias agrarias melhoradas

por parte dos pequenos produtores em Mogambique?

1.3 Objectivos

1.3.1 Geral

Avaliar os factores que influenciam a adopc¢éo de tecnologias agricolas melhoradas pelos

pequenos agricultores em Mocambique.

1.3.2 Especificos
o ldentificar as regides criticas com baixos niveis de adopg¢éo das tecnologias;
o Analisar o padrdo de distribuicdo espacial da adopcdo de tecnologias agrarias
melhoradas em Mocambique;
o Determinar os factores que influenciam a adopc¢éo de tecnologias agrarias melhoradas;

o Analisar implicagdes para politicas.



CAPITULO 1
REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo define e discute os conceitos fundamentais da pesquisa. O capitulo subdivide-se
em trés seccOes, a primeira seccdo faz o enquadramento tedrico que incluem a revisao das
principais tecnologias agrarias disseminadas no Pais e os respectivos modelos de adop¢éo bem
como os determinantes de adopcéo das tecnologias agrarias abordadas no estudo. A segunda

seccdo faz uma anélise critica a literatura.

2.1 Enquadramento tedrico

2.1.1 Principais tecnologias agrarias melhoradas disseminadas em Mogambique

Em Mocambique existem varias tecnologias promissoras. Estas tecnologias incluem as
variedades de polinizacdo aberta melhoradas da cultura do milho, sementes hibridas e
fertilizantes quimicos, técnicas de armazenamento melhoradas no campo, métodos de irrigacdo
de pequena escala tais como bombas pedestais e outros. Infelizmente, enquanto existe, em
principio, o contacto dos agricultores com novas tecnologias é claramente limitada na pratica.

Isto traduz-se em baixas taxas da adopcao de tecnologias (Uaiene, 2011).

Por outro lado os autores Maquina et al. (2024), analisando os factores determinantes para a
adopcdo de tecnologias agricolas pelos agricultores familiares no posto administrativo de Ocua,
distrito de Chilre, norte de Mogcambique, concluiram que as tecnologias agrarias incorporadas
pelos produtores, a maioria dos entrevistados 73% menciona o cultivo em linha utilizando os
compassos e densidade recomendados para cada tipo de cultura, 54% indicam o uso de
sementes melhoradas, 52% referem a aplicacdo de algum tipo de irrigacdo, 33% mencionam a
conservacao de sementes, 32% mencionam o uso de adubos organicos, o uso de tratores com
um percentual de 24% e por fim a captacdo e conservacao da dgua da chuva na propriedade

com um indice de 21%.

A disseminacdo das tecnologias agrarias esteve desde sempre vincada nos principais
documentos de planificacdo do sector agrario como a Estratégia da Revolucdo Verde (2007),
PARP (2011-2014), PEDSA (2011-2020), PNISA (2022-2026) e PEDSA (2030), portanto o
nivel de adop¢do dos mesmos pelos pequenos produtores ou familias rurais continua baixo,

como mostram as subseccdes a seguir.

2.1.1.1 Adopcao de fertilizantes quimicos



A incorporacdo dos fertilizantes quimicos na agricultura no Pais tem avangado a um ritmo
bastante lento. Um dos principais entraves para a melhoria da producdo e produtividade
agricolas é a baixa fertilidade dos solos (Cunguara et al., 2013; Matusso, 2016). Além disso, 0
elevado custo desses insumos contribui significativamente para 0 baixo uso entre 0s

agricultores, como também evidenciado por Mudema et al. (2012) e Cedrez et al. (2020).

Entretanto, observam-se variagcdes regionais notdveis. Por exemplo, a provincia de Tete
destaca-se por apresentar uma taxa de uso de fertilizantes superior a média nacional,
registrando um aumento expressivo na proporcao de exploracdes agricolas que os utilizam
(vide Tabela 2.1.1). Em Tete, 0 uso desses insumos quase dobrou durante o periodo analisado
(de 2002 a 2020). Em contraste, a provincia de Niassa, que duplicou a percentagem de
exploraces que empregavam fertilizantes entre 2002 e 2015, voltou a niveis de 2002 no
periodo de 2015 a 2020, indicando uma descontinuidade marcante no uso de fertilizantes

quimicos.

As provincias de Zambézia e Sofala, ambas localizadas no centro do Pais, tém
consistentemente apresentado as menores taxas de adopcdo desses insumos, com percentuais
de agricultores aplicando fertilizantes quimicos abaixo da média nacional durante o periodo

em analise.

Tabela 2.1.1: Percentual de exploracdes agricolas que utilizaram fertilizantes quimicos (2002
a 2020).

Regiéo 2002 (%) | 2008 (%) | 2015 (%) | 2020 (%)
Nacional 3.8 4.1 4.5 7.8
Cabo Delgado 2.7 2.8 2.2 7.9
Niassa 7.5 9.8 15.9 7.6
Nampula 3.3 2.7 1.3 3.9
Zambézia 0.7 0.4 0.4 1.7
Tete 15.1 14.9 24 29.4
Manica 3 4.7 4.1 3.7
Sofala 0.7 0.6 1 1.9
Inhambane 1.7 2.3 4.1 3.8
Gaza 5.2 3.8 5.7 6.3
Maputo 3.6 4.1 1.9 7.1




Fonte: Autor, com base nos dados do MASA (2012), MASA (2014) e MADER (2021).
2.1.1.2 Adopcéo de pesticidas quimicos

A baixa proporcdo de exploracdes agricolas que utilizam pesticidas quimicos pode ser um dos
factores que contribuem para os baixos rendimentos da agricultura em Mocambique. Esse
cenario se agrava, pois, as pragas e doencas ndo atacam apenas as plantas no campo, mas
também podem afecta-las em fases pos-colheita. Estudos apontam que tanto as infestacdes
ocorridas em campo quanto as pos-colheita sdo responsaveis por perdas significativas na
producdo agricola. Por exemplo, em 2014, 13.6% dos produtores nacionais relataram que as
pragas de campo ocasionaram perdas na producéo de arroz (MASA, 2015), enquanto 11.6%
dos agricultores observaram impactos semelhantes na producdo de milho. Esses dados

evidenciam a relevancia do problema das pragas nas exploracdes agricolas.

A anélise regional revela comportamentos distintos. Conforme apresentado na Tabela 2.1.2, a
provincia de Cabo Delgado € a Unica que, entre 2002 e 2020, mostrou um aumento consistente
na proporc¢do de exploracdes que aplicam pesticidas. Nas provincias de Tete e Niassa, houve
um aumento significativo no uso de pesticidas entre 2002 e 2015, no entanto, entre 2015 e
2020, ambas registraram reducOes notaveis, embora os indices de uso continuem acima da
média nacional. Por outro lado, a maioria das provincias apresentou uma tendéncia de queda
no uso desses insumos. O caso mais marcante é o de Nampula, onde, em 18 anos, houve uma
diminuicdo de cerca de 9 pontos percentuais na proporcdo de exploragdes que utilizaram
pesticidas, sendo que a literatura ainda ndo fornece explicacdes claras para essa reducao

acentuada.

De forma geral, as provincias de Zambézia, Sofala e Gaza mantiveram as taxas mais baixas de
adopcdo de pesticidas, com percentuais consistentemente inferiores a média nacional durante

0 periodo analisado.



Tabela 2.1.2: Percentual de exploracdes agricolas que utilizaram pesticidas quimicos (2002 a

2020).

Regiao 2002 (%) 2008 (%) 2015 (%) 2020 (%)
Nacional 6.8 3.8 51 55
Cabo Delgado 10.6 10.7 13.1 13.7
Niassa 5.2 8 12.4 6.7
Nampula 14.8 2.8 5.5 5.6
Zambeézia 0.9 0.4 0.9 1.5
Tete 8.6 7 13 9.6
Manica 3 4 3.9 1.8
Sofala 3.2 0.5 1.2 4.5
Inhambane 3.8 1.9 2 2.7
Gaza 6.3 7.4 4.1 3.9
Maputo 4.5 7.4 1.6 6.4

Fonte: Autor, com base nos dados do MASA (2012), MASA (2014) e MADER (2021).

2.1.1.3 Adopcéao de mecanizacao

No Pais existe um limitado uso de trac¢do mecanizada com os dados do MADER (2022) a
apontarem para menos de 5% dos agricultores a adotarem a mecanizacao, a figura Figura 2.1.1
mostra também que embora tenha havido um ligeiro aumento nos pontos percentuais no uso
de mecanizacdo entre as campanhas 2014/2015 e 2019/2020, houve uma reducdo significativa
no uso da traccdo animal entre as campanhas 2016/2017 (com 11.2% dos agricultores) e
campanha 2019/2020 (6.9%) (MADER, 2022).
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Figura 2.1.1: Adopcdo de mecanizacéo.
Fonte: retirado do PEDSA 2030, MADER (2022).

Por outro lado, na producdo agricola existem desafios na mecanizacdo da rega (bombas de
irrigacdo e sistemas de uso eficiente da agua), colheita (colheitadeira e debulhadoras mecanicas
e manuais) e ferramentas manuais e maquinas para a preparacéo de solos, sementeira, controle
de pragas e doengas assim como de processamento. O principal desafio actual é de desenvolver
ou adaptar processos, implementos, maquinas que respondam as necessidades dos diferentes

tipos de actores ao longo da cadeia de valor.

O MADER (2022), relata que, um dos principais desafios do actual programa nacional de
mecanizacao € a quantidade e a qualidade de recursos humanos para a implementacdo do
programa, desde os gestores, operadores, assisténcia técnica e extensionistas. As empresas de
fornecimento e assisténcia técnica na area de maquinas e equipamentos agrarios geralmente
concentram-se na Cidade de Maputo, muito longe das areas de producdo ou extraccao,

dificultando desta maneira, a assisténcia técnica.

2.1.1.4 Adopcao de sementes melhoradas

As culturas alimentares como milho, o feijdo manteiga, e 0 amendoim pequeno sao onde mais
se utilizam sementes melhoradas no Pais. N&o se verifica uma relacdo directa entre 0 uso de
semente melhorada e o tamanho da exploracdo. Segundo Mosca e Abbas (2021), embora os
dados do IAl 2020 ndo se refiram ao uso de sementes melhoradas para as culturas de
rendimento e horticolas, supBe-se que o tabaco e o0 algodao possuam semente melhorada, regra
geral fornecida pelas empresas que dominam a cadeia de valor (desde, a montante, com
fornecimento de insumos até, a jusante, da comercializa¢do a exportacao) e que as sementes de
batata reno e das horticolas sejam, na quase totalidade, importadas. As sementes de soja, 0
feijdo bder e outras culturas sdo produzidas localmente, sofrendo um processo de limpeza,

secagem, calibragem e armazenagem para venda aos produtores para a campanha seguinte.



Tabela 2.1.3: Percentual de exploracGes agricolas que utilizaram sementes melhoradas,
campanha 2019/2020.

Area (hectares

Cultura <05 |05-1 |12 |25 5-10 | 10-50 | Total
Milho (%) 9.2 83| 94| 108 16.3 20.7 9.7
Arroz (%) 115 22| 47 2.5 8.4 4] 49
Mapira (%) 3.4 18| 23 3.3 4.5 2 2.7
Feijdo manteiga (%) 14 88| 8.2 10.1 10.2 6.1 9.5
Feijdo nhemba (%) 5.1 5| 44 4.7 5 6 4.8
Amendoim pequeno (%) 6.3 76| 65 58| 111 55 6.8
Amendoim grande (%) 4.1 55| 3.1 5.7 2.7 7.8 4.6

Fonte: Autor, com base nos dados do 1Al 2020.

2.1.1.5 Adopcéo da irrigagéo

Os dados apresentados na tabela Tabela 2.1.4 revelam que, apesar de um crescimento modesto,
a provincia de Cabo Delgado tem demonstrado um aumento gradual no nimero de explorac6es
que adoptam a irrigacdo em suas culturas. Em contrapartida, nas provincias de Niassa e
Inhambane, nota-se uma descontinuidade significativa na aplicacdo dessa pratica. Em
Inhambane, por exemplo, a proporcdo de exploracdes irrigando suas culturas diminuiu em

quase 25 pontos percentuais ao longo de 18 anos.

Essa expressiva queda em Inhambane é surpreendente, sobretudo considerando as
caracteristicas climaticas do sul de Mocambique. Sendo uma regido com precipitacdo baixa e
irregular, condi¢des que normalmente demandariam uma maior adopg¢do de irrigacdo para
compensar a escassez hidrica, esperava-se um aumento no namero de exploragdes que
investem nessa técnica. No entanto, os dados indicam o oposto, sugerindo a presenca de

barreiras ou desafios especificos que inibem o uso continuo da irrigacéo.

Apesar dessa descontinuidade na regido sul, com exce¢do de Inhambane, os indices gerais de
adopcéo da irrigacdo permanecem elevados. Provincias como Gaza, Tete e Manica, embora
apresentem percentuais acima da média nacional, também sofreram reduc6es acentuadas, em
Tete e Manica, os indices de exploracdes irrigando as culturas cairam quase pela metade
durante o periodo analisado. Por outro lado, a provincia de Zambézia destaca-se por manter

consistentemente os menores indices de adopcéo de irrigagao.
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Tabela 2.1.4: Percentual de explorac6es agricolas que utilizaram irrigacdo (2002 a 2020).

Regio 2002 (%) | 2008 (%) | 2015 (%) | 2020 (%)
Nacional 10.9 8.8 8.1 9.1
Cabo Delgado | 3.5 2.1 2.9 7.1
Niassa 8.1 8.9 4.5 2.9
Nampula 2.2 55 5.9 4.8
Zambézia 1.4 2.8 1.9 2.1
Tete 27.9 13.6 16.3 14.8
Manica 22.4 121 14.4 10.5
Sofala 5.7 11.1 7.1 6.2
Inhambane 30.2 23.6 18.5 6.3
Gaza 27.2 15.2 10.3 24.9
Maputo 25.3 19.1 24.4 25.2

Fonte: Autor, com base nos dados do MASA (2012), MASA (2014) e MADER (2021).

2.1.1.6 Modelos de adopcédo de tecnologias agrarias

Para explicar o comportamento da adopcéo e os factores determinantes para a adopgdo de
tecnologias, trés paradigmas ou modelos sdo usados. Os autores Negatu e Parikh (1999),
citados por Chirwa (2005) e Rogers (2003), agruparam os modelos de adopc¢éo de tecnologias

agrarias pelos pequenos produtores em trés grupos:

a) Modelo de difusdo de inovacdes ou de transferéncia de tecnologias: neste modelo uma
tecnologia é transferida da sua fonte para o pequeno produtor por intermédio de agentes
de extensdo, considerando-se que a difusdo da tecnologia depende das caracteristicas
do produtor.

b) Modelo dos constrangimentos econémicos: este modelo toma a visdo de que 0s
produtores tém diferentes rendas e que a distribui¢do dessas rendas determina a adopgéo
das tecnologias.

c) Modelo das caracteristicas da tecnologia e o contexto do potencial adotante: este
assume que as caracteristicas da tecnologia e as condi¢cBes agroecoldgicas,
socioeconOmicas e circunstancias institucionais dos produtores jogam papel

fundamental na adopc¢éo das tecnologias.
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2.1.2 Determinantes da adopcéo de tecnologias agrarias

Acesso ao credito agréario

O crédito agrario € um dos factores que limitam de forma significativa a capacidade dos
agricultores comprarem insumos agricolas em Mocambique. O dificil acesso ao credito esta,
proeminentemente, entre as varias razdes citadas, como a principal causa do fracasso da difusao

de tecnologias (Feder et al., 1985).

De acordo com Come (2021), a baixa oferta de crédito agrario em Mocambique contribui para
o insignificante uso de insumos como fertilizantes, pesticidas, irrigacdo e sementes melhoradas
pelos agricultores. 1sso concorre para a baixa producéo e produtividade agrérias no pais. Citou
também evidenciando que na provincia de Tete, onde 0 acesso ao crédito é relativamente
elevado, encontram-se as taxas mais elevadas de agricultores que aplicam fertilizantes e
pesticidas, o que sugere a possibilidade da existéncia de correlacdo entre 0 acesso ao credito e
adocao de tecnologias agrarias, tais relagdes positivas também séo reforgados nos trabalhos de
Rosario e Kuhn (2020) e Jorge (2013).

Género do agregado familiar

Alguns autores argumentam que as mulheres sdo geralmente descriminadas em termos de
acesso ao investimento e informacéo externa (Dey, 1981). Segundo a Estratégia do Género no
Sector Agrério (2005), devido a desigualdades de género, entende-se que familias chefiadas
por mulheres possuem menor acesso aos servicos de crédito, e cultivam menores parcelas de
terra, implicando que os homens tém maior probabilidade de adoptarem a tecnologia melhorada
do que as mulheres. Porém, Teklewold et al (2012) combinando o género e o nivel de
escolaridade, concluiu que os Agregados Familiares chefiados por mulheres e com educacao
formal, tem maior probabilidade de adoptarem tecnologias agréarias, uso de semente melhorada

e pratica de agricultura de conservacédo na Etiopia.
Nivel de escolaridade

A educacgdo formal do chefe de familia tem uma relacdo consistentemente positiva com a
maioria das decisdes de adopcdo de tecnologia (Méaquina et al., 2024). O mesmo autor

constatou que o efeito e forte para niveis de educacéo elevados.

Os autores Zavale et al (2005), estudaram a adopgédo de sementes melhoradas pelos pequenos
agricultores em Mogambique e encontraram um efeito positivo e significativo da educacdo na

probabilidade da adopc¢édo de sementes de milho melhoradas. Teklewold et al (2012), concluiu
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que em cada adicdo de um ano de nivel de escolaridade do chefe do AF, aumenta a

probabilidade de adopc¢éo de tecnologias em 12% na Etiopia.

Para Uaiene (2011), os agricultores mais instruidos sdo assumidos de serem bem capazes de
processar a informacdo e pesquisar as tecnologias apropriadas para aliviar 0s seus
constrangimentos de producdo. adiante, afirma que a crenca é de que a educacéo (instrucdo) da
aos agricultores a capacidade de perceber, interpretar e responder a nova informacéo o mais
rapido do que a sua contraparte sem escolarizacdo. Em Mocgambique, a maioria dos agricultores

¢ analfabeta e o nUmero médio de anos de escolaridade dos chefes de familias é bastante baixo.
Idade do chefe do agregado familiar

Acredita-se que com a idade, os agricultores acumulam mais capital pessoal e isto demonstra
uma grande possibilidade de investimento em inovacGes (Nkamleu et al., 1998). Contudo,
também pode ser que os mais novos chefes de familias sejam mais flexiveis e por isso com

probabilidades de adoptarem as novas tecnologias.
Disponibilidade da mé&o-de-obra

A disponibilidade de méo-de-obra € também mencionada como capaz de afectar a adopcao
tecnoldgica, quer estimulando o emprego de técnicas poupadoras de méao-de-obra em situaces
de escassez de oferta, quer estimulando o uso de praticas intensivas em situaces de excesso
de oferta. Novas tecnologias podem, por sua vez, incrementar a demanda sazonal por mao-de-
obra (Feder et al., 1985).

Dimenséo das propriedades

A dimensdo da propriedade geralmente é considerada um dos principais determinantes da
adopcdo de novas tecnologias. Estudos realizados por Ponguane e Mucavele (2018), concluem
que, a dimensdo da exploragéo agricola teve um efeito significativo e positivo na adopcéao de
sementes melhoradas e de mecanizagdo. Os agricultores com maior dimensdo de terra tém
maior probabilidade de produzir mais e acham dificil usar o processo manual e 0s métodos

tradicionais.

Os autores Langyintuo e Mekuria (2008), Carletto et al. (2010) e Cavane et al. (2013) também
concluiram em seus estudos que o aumento do tamanho da exploracdo agricola aumenta a
probabilidade de uma familia usar tecnologias agricolas porque os agricultores de maior escala

beneficiam de economias de escala e séo orientados para 0 mercado.
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E também sabido na literatura que as tecnologias grumosas, tais como equipamento
mecanizado ou trac¢do animal requerem economia a medida para assegurarem os lucros.
Existe, muitas vezes, uma pequena por¢do do campo para adopg¢do. Contudo, em geral, ndo ha
modelos consistentes observados do tamanho da machamba que € usado como um

constrangimento a adopcdo da tecnologia agricola (Feder et al., 1985).
Contacto com o0s servigos de extensao

Acredita-se que 0s produtores assistidos tecnicamente tém maiores probabilidades de
incorporar novas tecnologias, pois a assisténcia técnica é responsavel ndo so pela adopgéo de
tecnologias como também pela educacéo dos agricultores no processo produtivo de modo que
futuramente possam ser capazes de solucionar os seus proprios problemas e é aqui onde
encontra-se o papel da extensdo agraria na transferéncia e difusdo de tecnologias modernas

para 0 meio rural.

Os estudos relacionados a adopcao de tecnologias agrarias realizados no pais revelam que o
acesso aos servicos de extensao agraria apresentam uma relacao positiva entre o contacto com
0s servicos de extensdo e a adop¢édo (Cunguara et al., 2013; Mazuze, 2004 e Cavane e Donovan,
2011).

Na opinido de Artur (2008), o aumento da produtividade das culturas requer esforcos em vérias
direcgdes, o que significa que novas tecnologias e conhecimentos devem ser desenvolvidos e
introduzidos e, para isso, a existéncia de um forte servico de investigacdo e extensdo é
importante e envolve também a educacdo e formacao dos produtores em varias areas. Nao sO
basta a frequéncia do contacto entre o produtor e o extensionista, mas sim, a confiancga que 0s
produtores tem nas qualidades dos servicos que o agente de extensdo presta aos mesmos, é que

é fundamental para a adopcéo de tecnologias (Teklewold et al., 2012).
Filiacdo a uma associagado de agricultores

Relativamente a filiacdo em associagdes de agricultores, Sitoe e Sitole (2019) afirmam que as
associagOes de agricultores sdo extremamente Uteis para reduzir as assimetrias de informacao
e capacitar os seus membros para negociar 0s pregos dos produtos e insumos agricolas. De
acordo com Come (2021), em Mogambique a percentagem de explora¢fes agricolas com

agricultores filiados em associacgdes é extremamente baixa.

Foi demonstrado que os agricultores dentro de um grupo aprendem de cada um como plantar e

vender as variedades de novas culturas, também evidéncias sugerem que os efeitos da rede sdo
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importantes para as decisfes individuais e no contexto particular de inovacdes agricolas, 0s
agricultores partilham informacdao e aprendem um de outro (Foster e Rosenzweig 2010; Conley
e Udry 2000).

2.2 Analise critica da literatura e solucdes propostos

Da seccéo anterior (Error! Reference source not found.) pode-se constatar que os estudos de
adopcéo de Tecnologias Agrarias em Mocambique, quase que todos centram-se em analises de
regressdo utilizando modelos logit e probit e alguns em analises de estatisticas descritivas para
investigar a relacdo entre a adopc¢do de tecnologias e os factores que a influenciam. Estes
modelos pressupdem a independéncia ou ndo correlacdo entre as observac6es da variavel de
resposta (McCullagh e Nelder, 1989). Portanto, o uso dos modelos logit e probit pode nao
captar adequadamente a dependéncia espacial entre as observacGes da varidvel de resposta.

Os autores Manuel et al. (2022) por outro lado afirmam que, 0s pequenos agricultores,
especialmente em paises em desenvolvimento como Mogambique, compartilham experiéncias
e influenciam-se mutuamente na decisdo de adoptar novas tecnologias. Por este motivo, é
esperado que o0s agricultores de regides vizinhas apresentem semelhancas no padrdo de

adopcdo tecnoldgica, em comparacdo com agricultores de zonas distantes.

A solucdo desta lacuna nos estudos conduzidos em Mogambique encontra espaco na estatistica
espacial que permite a visualizacdo de como determinados fenbmenos séo localizados no
espaco, identificando padrbes de associacdo espacial entre os dados (Anselin, 1992). A
estatistica espacial trabalha com as relacbes de vizinhanca entre o valor de um atributo em
determinada &rea e o valor desse mesmo atributo em &reas vizinhas diferentemente da
estatistica convencional. Este padrdo espacial pode ser avaliado pelo indice de Moran,

amplamente utilizado para medir a autocorrelacao espacial em dados com distribuigéo espacial.

Uma vez notada a correlacdo espacial entre as observagoes, visto que os modelos probit e logit
bem como a estatistica descritiva podem citar inferéncias de relagdes ndo verdadeiras, neste
estudo foi analisada a adopcdo de tecnologias agrarias melhoradas em Mogambique, aplicando
0 modelo espacial autorregressivo (SAR) e modelo de erro espacial (CAR), que sdo mais
adequadas para dados correlacionados espacial e com base nos seus resultados fez-se

inferéncias mais realisticos.
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CAPITULO 11l
METODOLOGIA

O presente capitulo apresenta trés sec¢des, que cobrem desde os dados utilizados (primeira
seccdo), descricdo das variaveis utilizadas (segunda sec¢do) e a analise estatistica (terceira
seccdo) que incorpora a analise exploratoria (que inclui: os métodos de identificacdo das
regibes criticas com baixos niveis de adop¢do das tecnologias e a analise do padrdo de
distribuicdo espacial da adopcdo de tecnologias agrarias melhoradas em Mocambique) e a
metodologia para a especificacdo de modelos de regressdo para dados espacialmente
correlacionados para a determinacdo dos factores que influenciam a adopcao de tecnologias

agrarias melhoradas.

3.1 Dados utilizados

Os dados utilizados neste estudo sdo provenientes de 132 distritos dos 154 distritos existentes
no Pais, através do Inquérito Agrario Integrado (IAl), realizado em 2020 pelo Ministério da
Agricultura e Desenvolvimento Rural (MADER) em colaboragdo com o Instituto Nacional de
Estatistica (INE). O periodo de referéncia para o 1Al 2020 referente a producéo agricola foi a
campanha agricola 2019/20 (Setembro de 2019 a Agosto de 2020).

3.2 Descricdo das variaveis

3.2.1 Variaveis dependentes e independentes

Para a analise dos factores que influenciam a adopcao de tecnologias agrarias melhoras, foi
usado a abordagem dos modelos de regressédo para dados espacialmente correlacionados SAR
e CAR considerando a ocorréncia de autocorrelacdo espacial medida pelo indice de Moran,
onde as variaveis dependentes incluem as tecnologias agrarias melhoradas usadas em
Mogambique tais como a utilizagdo de sementes de variedades melhoradas, uso de maquinarias
ou mecanizacgdo, uso de fertilizante quimico, uso de pesticida e irrigacdo. A proporcéo de
pequenos agricultores que adoptaram tecnologias agrarias melhoradas por distrito foi
considerada como variavel de resposta e um conjunto de nove variaveis como covariaveis para

a analise em modelos espaciais como descrito na Tabela 3.2.1.

As variaveis independentes que podem influenciar a adopc¢éo de tecnologias agrarias basearam-

se principalmente na teoria economica e em trabalhos empiricos anteriores sobre a adopc¢éo de
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tecnologias agricolas (descritos na sec¢do 2.1.2). Portanto, as variaveis foram organizadas em

trés categorias: factores sociais, econdémicos e institucionais.

Tabela 3.2.1: Descrigdo das variaveis que influencia a adopc¢do de tecnologias agrarias

melhoradas no modelo de regresséo espacial SAR e CAR.

Variaveis

Dependentes Descricdo

Proporcéo Variedades |Medido pelo nimero de agricultores de um distrito que adoptaram
melhoradas Variedades Melhoradas dividido pelo NUmero total de agricultores
(PropVMelho)

Proporcao

Fertilizantes Quimicos | Medido pelo nimero de agricultores de um distrito que adoptaram
(PropFert) Fertilizantes Quimicos dividido pelo NUmero total de agricultores

Proporcéo Pesticidas
(PropFert)

Medido pelo niumero de agricultores de um distrito que adoptaram a
aplicacdo de Pesticidas dividido pelo Namero total de agricultores

Proporcao
Mecanizacédo
(PropMecani)

Medido pelo nimero de agricultores de um distrito que adoptaram a
Mecanizacdo agricola dividido pelo Nimero total de agricultores

Proporcéo Irrigacéo
(Proplriga)

Medido pelo numero de agricultores de um distrito que adoptaram a
Irrigacdo das machambas dividido pelo Numero total de agricultores

Independentes

Factores sociais

Idade media do chefe
do AF

Medido pela média de idade do chefe do AF por distrito

Proporgéo de AF
chefiados por homens

Medido pelo nimero total de AF chefiados por homens dividido por
total de AF por distrito

Escolaridade media do
chefe do AF

Medido pela média de anos de escolaridades do AF por distrito

Tamanho medio do
AF

Medido pelo nimero medio de membros de AF por distrito

Factores econdmicos

Tamanho medio da
Propriedade

Medido pelo tamanho medio das machambas por distrito (hectares)

Proporgéo de chefes
de AF com outra fonte
de renda

Medido pelo numero total de chefes de AF que possuem outras fontes
de renda dividido pelo nimero total de agricultores por distrito

Proporcéo de
agricultores com
acesso ao credito
agricola

Medido pelo numero total de agricultores com acesso ao crédito
agricola dividido pelo nimero total de agricultores por distrito

Factores institucionais

Proporcéo de
agricultores com
acesso aos servicos de
extensao

Medido pelo nimero total de agricultores com acesso aos servigos de
extensdo dividido pelo nimero total de agricultores por distrito
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Proporcdo de Medido pelo nimero total de agricultores pertencentes ao grupo ou
agricultores associacao de produtores dividido pelo nimero total de agricultores
pertencentes ao grupo | por distrito

ou associacgéo de
produtores

3.3 Analise estatistica

3.3.1 Analise exploratoria

A analise exploratoria da adopcao de tecnologias agrarias melhoradas consistiu na identificacdo
de relacGes espaciais, bem como no reconhecimento de padrbes (clusters) e zonas atipicas
(outliers) e foram feitas com base em mapas coloridos, com o intuito de avaliar o
comportamento espacial das mesmas, para tal recorreu-se as teorias da estatistica e

autocorrelacao espacial.

Conforme Morettini (2009), a estatistica espacial comecou a ser desenvolvida a partir da
necessidade de mensurar a dependéncia entre os dados espaciais. Assim, a estatistica espacial
se configura como um ramo de estudo que permite a visualizagdo de como determinados
fendmenos sdo localizados no espaco, identificando padrdes de associacdo espacial entre os
dados (Anselin, 1992). A estatistica espacial trabalha com as relagbes de vizinhanca entre o
valor de um atributo em determinada &rea e o valor desse mesmo atributo em areas vizinhas

diferentemente da estatistica convencional.

A autocorrelacdo espacial pode ser positiva, negativa ou neutra. De acordo com Almeida
(2004), o primeiro caso ocorre quando 0s objectos proximos sdo similares entre si, ou seja,
quando valores altos sdo vizinhos de valores altos e atributos de valores baixos sdo vizinhos de
valores baixos, indicando uma situacdo de dependéncia espacial positiva. Quando os objectos
proximos sdo diferentes entre si, a autocorrelagcdo se configura como negativa. Nesse caso,
valores altos séo vizinhos de valores baixos ou vice-versa, apontando a dissemelhanca entre os
dados. O ultimo caso (valor zero, correlacdo neutra) acontece quando ha auséncia de
autocorrelacdo espacial, ou seja, quando os atributos independem da localizacdo de seus

vizinhos, indicando a aleatoriedade espacial.

3.3.1.1 Matriz de vizinhanga ou proximidade espacial

A matriz de vizinhanca expressa as relaces espaciais de uma area com os demais territorios,
podendo ser construida a partir de critérios de vizinhanca entre fronteiras ou distancia entre as

areas (Andrade et al., 2007). A matriz de vizinhanca faz parte da fase de analise exploratoria,
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assim como aponta Druck et al. (2004), sendo sua normalizagdo muito importante para facilitar
alguns calculos dos indices de autocorrelacdo, como as medic6es das médias de areas vizinhas.
Assim, ao ser normalizada, a soma de cada linha da matriz é igual a 1 (Baumont, 2004). Assim,
para gerar as informacdes dos possiveis padrdes espaciais, € necessario determinar uma relacéo

de vizinhanca e, a partir dessa definicao, criar uma matriz de pesos (W).

Para variaveis de area (como 0s da presente pesquisa), a matriz de vizinhanca (Figura 3.3.1)
pode ser construida a partir de dois critérios principais de continuidade: Rainha (Queen) ou
Torre (Rook), sendo possivel variar a ordem de vizinhanca (Almeida, 2012). Os vizinhos mais
proximos de uma area de analise sdo considerados de primeira ordem, os vizinhos dos vizinhos

séo os de segunda ordem e assim por diante.

Contiguidade Rainha Contiguidade Torre

Figura 3.3.1: Convencdo Rainha e Torre de contiguidade.

Fonte: Almeida (2012).

O critério adoptado para construcdo da matriz de vizinhanca, na presente pesquisa, € a estrutura
de torre de primeira ordem, onde séo considerados os vértices das feicdes dos vizinhos mais

proximos, pois as areas dos distritos ndo possuem um padréo regular.

3.3.1.2 Indice de Moran (indicador global)

Essa € a medida de autocorrelacéo espacial mais utilizada em analises espaciais de areas. Este
configura-se como um indice de associacdo espacial global que mede o padrdo de
autocorrelacdo espacial do conjunto de dados (Almeida, 2012), por outra, fornece a informacao
de como os dados se comportam no espaco, a partir de uma medida Unica para o local de
analise. Nesse contexto, € possivel analisar se hd um agrupamento de informacdes, onde os
valores proximos tendem a ser semelhantes; se ha uma dispersdo das variaveis, onde valores
altos e baixos ficam proximos uns dos outros; ou se ha uma aleatoriedade nos dados indicando

auséncia de autocorrelacéo espacial.
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A estatistica de Moran é um coeficiente de associacdo linear e tem seu valor esperado, caso
haja aleatoriedade espacial, representado por -[1/(n-1)], onde n é o nimero de observacdes
(para o caso do estudo serdo as proporcdes de adopgéo de tecnologias melhoradas). Assim,
para o Indice de Moran parte-se do pressuposto de uma hipétese nula de que, nos dados, ndo
h& padrdo espacial. Quando os valores de Moran sdo maiores que o valor esperado, a

autocorrelacdo € positiva e quando sdo menores, tem-se uma autocorrelacdo negativa.

O indice global de Moran e definido por:

n LPEWii(vi=7)(Y;-Y)

P=Sropws '~ maene

3.1)

Onde:
I representa o Indice de Moran (métrica usada para medir a autocorrelagio espacial);

W;; sdo elementos da matriz de pesos espaciais, W;; = 1 se observagdes i e j sdo vizinhas e
W;; = 0 caso contrario;

Y; eY; séo a proporcdo de pequenos agricultores que adoptaram tecnologias agrarias
melhoradas na area i e j respectivamente;

Y representa a media da amostra;

n é 0 nimero total de observacdes, nesse caso 0 numero total de areas (distritos).

Segundo Andrade et. al. (2007), o indice Global de Moran varia de -1 a 1, sendo a
autocorrelacdo positiva quanto mais proximos de 1 os valores estiverem indicando uma
similaridade e relacdo directa entre os distritos. A autocorrelacdo sera negativa quanto mais
proximos de -1 o indice de Moran estiver expressando uma relagdo inversa. Os valores de

atributos proximos de 0 demonstram a auséncia de autocorrelacéo.

3.3.1.3 Diagrama de dispersdo de Moran

O diagrama de dispersdo de Moran (Figura 3.3.2) configura-se como um grafico que
representa a dispersédo das regides e tem como objectivo visualizar o padréo espacial do atributo
de anéalise com ele mesmo ou com outros dados de interesse. De acordo com Almeida (2012),
a divisdo do diagrama é feita em quatro quadrantes que correspondem a padrfes de associacao
linear, onde o eixo vertical representa a defasagem espacial do atributo e o eixo vertical

corresponde ao valor do atributo.
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AB AA

Q3 Q4

BB BA

Figura 3.3.2: Diagrama de disperséo de Moran.
Fonte: Almeida (2012).

O primeiro quadrante corresponde ao padrdo Alto-Alto (AA), representando areas com valores
altos, acima da média, e que sdo rodeadas por valores também acima da média. O terceiro
quadrante diz respeito aos agrupamentos de valores abaixo da média para o territério de estudo
e para seus vizinhos, sendo representado como Baixo-Baixo (BB). Esses dois quadrantes
indicam a existéncia de uma associacdo espacial positiva, onde uma area e seus vizinhos tém

valores semelhantes.

Os segundo e quarto quadrantes estdo relacionados aos conjuntos Alto-Baixo (AB) e Baixo-
Alto (BA) respectivamente. O quadrante AB representa valores do atributo acima da média
rodeado de valores abaixo da média; e o quadrante BA corresponde ao inverso, valores baixos
com vizinhos acima da média. Esses dois quadrantes indicam a existéncia de uma associacao

espacial negativa, onde uma area e seus vizinhos tém valores distintos.

Os quadrantes Alto-Alto e Baixo-Baixo representam um padrdo sistematico de ordenacdo dos
valores do atributo de analise quando se verifica um evento de contagio de um fenémeno de
risco ou de seu transbordamento para areas vizinhas (Almeida, 2004). Assim, essa

representacdo mostra uma maior propensdo em haver similaridade entre areas vizinhas.

Assim, a presente pesquisa, para a analise univariada, o quadrante Alto-Alto representa 0s
distritos com altos niveis de adopg¢éo de tecnologias agrarias melhoradas e que estdo rodeadas
também por altos valores da mesma variavel. J& o quadrante Baixo-Baixo, diz respeitos aos
distritos com baixos niveis de adopcao de tecnologias agrarias melhoradas e que séo vizinhas

de distritos com a mesma caracteristica, diferentemente dos quadrantes Baixo-Alto e Alto-
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baixo, 0s quais expressdo, respectivamente, distritos com baixos niveis de adop¢do em meio a

distritos com altos niveis e vice-versa.

3.3.1.4 Teste de Pseudo Significancia

O conhecimento da validade estatistica do indice de Moran é muito importante para o
desenvolvimento e analise dos resultados. Assim, aplica-se o0 Teste de Pseudo Significancia
para aferir se os valores encontrados no indice apresentam uma correlacdo espacial
significativa. O Teste é feito a partir de permutac6es nos valores dos atributos de cada regido,
ou seja, os valores vao sendo redistribuidos, de maneira aleatoria, produzindo novos arranjos

espaciais (Prado et. al, 2010).

A partir das diferentes combinagdes, é formada uma distribuicdo empirica do indice de Moran,
tendo em vista que apenas um arranjo diz respeito a situacdo observada. A representacao é feita
atraves de um grafico de distribuicdo normal, onde as extremidades correspondem as

significancias estatisticas (valor-p), corroborando com Marttini (2009).

O valor de Z obtido através do teste, corresponde a um determinado quantil da distribuicéo
normal padronizada, que corresponde a um determinado valor-p. O indice de Moran sera
considerado significativamente diferente de zero se o valor-p for inferior ao nivel nominal de

significancia previamente estabelecido (5%).

Porém, Mondini e Chiaravalloti (2008) afirmam que a estatistica global de Moran da apenas
uma ideia global sobre a presenca da autocorrelacdo espacial presente na varidvel, ndo
identificando as areas que sao mais similares entre si, ou seja, o indice global de Moran nédo
indica o conjunto de areas que podem formar “clusters”. Assim, observa-se a necessidade de

evidenciar também um indicador local de autocorrelagdo espacial denominado “LISA?”,

3.3.1.5 Indice Local de Associagdo Espacial (LISA)

De acordo com Druck et al. (2004) e Camara et al. (2002), a utilizacdo de indicadores locais €
muito importante quando o local de estudo abrange um grande nimero de areas, tendo em vista
que, em decorréncia do detalhamento da escala, diferentes processos de correlagdo espacial
podem ser visualizados. Assim, através de indicadores locais, é possivel comparar o valor de

determinadas areas com o valor das vizinhas, evidenciando varios regimes espaciais.

2 Do Inglés local indicator of spatial analysis (LISA)
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O indice Local de Associacdo Espacial, configura-se como uma decomposicdo dos indices
globais, calculando um valor de associacdo espacial para cada elemento de analise no mapa,
ao invés de um valor Unico para todo o agrupamento de dados (Anselin, 1995; Anselin e Bao,
1997).

A partir do LISA ¢é possivel analisar diferentes padrdes espaciais ao longo da area de estudo,
identificando regides que sdo mais agrupadas ou dispersas, e também valores atipicos
(outliers), corroborando com Andrade et al. (2007). Além disso, a analise com indicadores
locais, assim como nos globais, podem calcular a autocorrelagdo multivariada (Anselin, 2004),
ou seja, a andlise é feita para um atributo em determinada localizacdo e para outro em areas
vizinhas. De acordo com Prado et. al. (2010), a equacdo para o indice Local de Moran é:

T = Y Xjog WY
[ n 2
LY

(3.2)

Onde:

1, é o indice de autocorrelagdo espacial na area i;

Y; é a variavel aleatoria na area i;

Y; é a variavel aleatoria na area j;

W;; sdo os elementos da matriz de proximidade espacial normalizada nas linhas.

De acordo com Anselin (1995) e Almeida (2004), o mapa de significancia LISA (LISA map)
possibilita a representacdo do grafico de espalhamento de Moran, mostrando as areas de onde
as estatisticas locais de Moran foram significativas. Sua representagdo € feita com as seguintes
classificagcOes: areas que ndo apresentam significancia; areas com 95% (valor-p = 0,05), 99%
(valor-p = 0,01) e 99,9% (valor-p = 0,001) de significancia. Apds processada a significancia,
gera-se um mapa com a indicacao das areas que apresentam valores de correlagéo espacial local

significativos.

J& no mapa do indice Local de Moran (LISA cluster map) tém-se o resultado da combinag&o
do diagrama de dispersdo de Moran e da significancia local, sendo a classifica¢do de associacao
espacial representada por: Alto-Alto, Baixo-Baixo, Alto-Baixo e Baixo-Alto (Almeida, 2004).
Os valores positivos do Indice de Moran Local indicam a formagéo de clusters com valores
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parecidos (Alto-Alto e Baixo-Baixo); e os valores negativos fazem referéncia aos clusters
distintos (Alto-Baixo e Baixo-Alto). Assim, é possivel identificar no mapa as areas com

conglomerados de cada quadrante.

3.3.2 Modelos de regresséao para dados correlacionados

Dado um conjunto de regides geograficas, as observacdes colectadas em regides mais proximas
geralmente tendem a ter caracteristicas similares, em comparagdo com regides distantes. Do
ponto de vista estatistico, este fendmeno é atribuido ao facto da autocorrelagdo entre as
observaces recolhidas em regiGes mais proximas ser mais elevada do que as regifes gque estao
distantes. Assim, este processo espacial observado ao longo de uma rede ou de um conjunto de

regides, geralmente € modelado usando modelos autorregressivos (Kyung e Ghosh, 2010).

Segundo Cressie (1991), os modelos autorregressivos assumem que a adopgéo de tecnologias
agrarias melhoradas em cada distrito € uma funcdo ndo sé da variavel explicativa nesse local,
mas também dos valores das respostas dos vizinhos, isto é, a estrutura autorregressiva dos

modelos requer uma definicdo de dados de vizinhanca.

Os dois modelos mais comumente utilizados na anélise de regresséo de dados com dependéncia
espacial, sdo: Modelo Espacial Autorregressivo (SAR)® e Modelo de Erro Espacial (SEM)?,
esse segundo também conhecido como Modelo Condicional Autorregressivo (CAR)°. Ambas
abordagens relacionam os dados de um determinado local com uma combinacdo linear de

valores vizinhos, que representam a estrutura autorregressiva (Collins et al. 2006).

3.3.3 Modelo espacial autoregressivo (SAR)

O modelo SAR considera que a variavel dependente apresenta autocorrelacdo espacial, ou seja,
os valores da variavel resposta em uma regido estdo relacionados aos valores observados em
regibes vizinhas. Essa dependéncia espacial é incorporada por meio do termo pW, que
representa um vector de defasagens espaciais. Esse termo permite modelar a influéncia das
areas vizinhas sobre a variavel resposta Y. A formulacdo matemética do modelo pode ser

expressa da seguinte forma (Anselin, 1999):

Y=XB+pWY +¢ (3.3)

3 Do inglés Simultaneous Autoregressive Model (SAR)
4 Do inglés Spatial Error Model (SEM)
5> Do inglés Conditional Autoregressive Model (CAR)
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Onde:

Y € um vector de observagfes (n X 1) nas n areas;

W é a matriz de proximidade espacial;

X é uma matriz (n X p) com p — 1 varidveis explicativas, medidas nas n areas;
B € o vetor de parametros (n X 1);

p € o coeficiente espacial autorregressivo, a restricdo sobre este coeficiente é que ele se situe

no intervalo aberto entre -1 e 1 (|p| < 1) (Almeida, 2012);

€ € um vector (n x 1) de erros aleatdrios inerentes a cada observacdo que seguem uma

distribuicdo normal com média zero e variancia constante, isto €, e~N (0, 02).

A ideia basica no modelo (3.3) é incorporar a autocorrelacdo espacial como componente do
modelo e é utilizado quando se deseja explicar a variavel dependente Y a partir dela mesma e

de outras variaveis explicativas.

A hipoétese nula para a ndo existéncia de autocorrelacdo espacial é que p = 0. Pode-se observar
que na auséncia de autocorrelacéo espacial (» = 0), 0 modelo espacial autoregressivo (equacao

3.3) € 0 modelo de regressdo linear classico.

Caso o0 parametro espacial p seja positivo e significativo denota que a autocorrelagéo espacial
existe e é positiva. Assim, uma autocorrelacdo espacial positiva indica que ha similaridade
entre os valores tanto do atributo em estudo quanto da sua localizacdo espacial, ou seja, ha
concentracdo espacial, baixa ou alta, na varidvel de interesse em relacdo a esses valores na

vizinhanga estabelecida (Almeida, 2012).

No contexto da pesquisa, caso 0 parametro espacial p seja positivo e significativo implica que
um alto (baixo) valor na proporc¢édo de adopgéo de tecnologias agrarias melhoradas nas regides
vizinhas ao distrito i aumenta (diminui) esse valor no proprio distrito i. Ou seja, ha similaridade
na propor¢do de adopcdo de tecnologias agrarias melhoradas tanto no distrito i quanto nas

regioes vizinhas a ele.

Por outro lado, se a autocorrelacdo espacial é negativa e significativa indica que ha
dissimilaridade entre os valores do atributo em estudo e a localizagéo espacial do mesmo, ou
seja, ha dissimilaridade espacial, baixa ou alta, na variavel de interesse em relagdo a esses

valores na vizinhancga estabelecida.
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No seguimento do estudo, um p negativo indica que uma alta (baixa) proporc¢éo de adopcao de
tenologias agrarias nas regides vizinhas ao distrito i diminui (aumenta) essa proporcao no
préprio distrito i. Isso indica dissimilaridade entre a proporcdo de adopcdo de tecnologias

agrarias no distrito i em relacdo a essa proporcao nas regides vizinhas a ele.

Assim, feitas as estimativas dos parametros, o0 modelo SAR para a presente pesquisa foi

especificada como se mostra a seguir:

Adopcgio de Tecnologia = pW (Adopgio de Tecnologia) + B,(Idade) + B,(Genero) +
B3(Educagio) + f,(Tamanho do AF) + fs(Tamanho da propriedade) +

Be(Outra fonte de rend) + B,(Credito) + Bg(Servigo) + Bo(Grupo de produ) + ¢
(3.4)

Neste caso, a proporcao de adopcdo de tecnologia em uma regido é influenciada pela adopcao

nas regides vizinhas, controlado pelas variaveis independentes.

3.3.4 Modelo de erro espacial (CAR)

O modelo CAR pressupde que 0 processo autorregressivo esta associado ao termo de erro, de
modo que a dependéncia espacial ocorre por meio dos residuos. De acordo com Filho et al.
(2003), essa abordagem é mais adequada quando a autocorrelacdo espacial ndo pode ser
completamente explicada pela inclusdo das variaveis explicativas no modelo, caracterizando
uma dependéncia espacial induzida. Isso pode ocorrer, por exemplo, quando uma variavel
explicativa com estrutura espacial relevante ndo € considerada na analise. Nessa situacdo, 0s

efeitos da autocorrelacdo espacial sdo atribuidos ao termo de erro.

Segundo Anselin (1999), o modelo CAR é especificado da seguinte forma:

Y=XB+¢ (3.5
Os erros da equacdo (3.5) apresentam a seguinte estrutura autorregressiva:

e=AMWe+u (3.6)

Onde:
Y € um vector de observagdes (n X 1) nas n areas;

W é a matriz de proximidade espacial,
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X é uma matriz (n X p) com p — 1 varidveis explicativas, medidas nas n areas;
B € o vetor de parametros (p X 1);
A € o coeficiente espacial autorregressivo;

u é a componente do erro nao correlacionada que se supde seguir uma distribuicdo normal com

média zero e variancia constante, isto é, u~N (0, c%).

A hipotese nula que testa a auséncia de autocorrelacéo espacial estabelece que A = 0, ou seja,
o0 termo erro ndo é espacialmente correlacionado. Pode-se observar que na auséncia, indicando
que o termo de erro ndo apresenta correlacdo espacial. Nesse cenério, quando A = 0, 0 modelo
de erro espacial (conforme representado na equacgdo 3.5) se reduz ao modelo classico de

regressdo linear geral, sem influéncia de dependéncias espaciais nos residuos.

Assim, feitas as estimativas dos parametros, 0 modelo CAR para a presente pesquisa foi

especificado como se mostra a seguir:

Adopgio de Tecnologia = B,(Idade) + B,(Genero) + B;(Educacio) +
Bs(Tamanho do AF) + Bs(Tamanho da propriedade) + B¢(Outra fonte de rend) +
B (Credito) + Pg(Servico) + Lo(Grupo de produ) + ¢ (3.7)

e e =AWe+u , assim, a dependéncia espacial estaria no termo de erro &, indicando que
factores ndo observados que influenciam a adopcao de tecnologias agrarias melhoradas num

distrito também afectam regides vizinhas.

3.3.5 Procedimentos de analise de dados

As analises estatisticas foram realizadas utilizando os softwares Stata (versdo 14) para a
transformacéo das variaveis, QGis (versdo 3.28.14) para a definicdo dos dados geogréaficos e
espacialmente georreferenciados e Geoda (Geoda Center For Geospatial Analysis and
Computation, 2010) para a construcdo dos mapas e indices de analise espacial, bem como para
0 ajuste dos modelos SAR e CAR.
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CAPITULO IV
RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados trés resultados principais, nomeadamente, a analise do padréo
de distribuicdo espacial da adopcdo de tecnologias agrarias melhoradas em Mocambique, a
identificacdo das regides criticas com baixos niveis de adopc¢éo das tecnologias, identificacdo
dos factores que influenciam a adopc¢éo de tecnologias agrarias melhoradas e por fim analise

das principais implicacdes para politicas.

4.1 Analise exploratdria

4.1.1 Niveis de adopcéo das tecnologias agrarias em Mogambique

Na Figura 4.1.1 abaixo, tem-se a distribuicdo espacial da proporcdo dos agricultores que
utilizaram sementes melhoradas (A) e fertilizantes quimicos (B) na campanha agricola
2019/2020. Uma maior concentracdo dos agricultores que fizeram uso de semente melhoradas
situa-se na regido Sul e Central-norte e oeste, representando entre 11 e 29% de agricultores.
Nos distritos da regido centro e norte do Pais se observa pouco uso de sementes melhoradas

abaixo de 4% de agricultores.

O uso de fertilizante quimicos esta concentrada na regido central-norte, regido norte e na regiao
extrema no Sul, representando entre 7 e 48%. Baixos niveis de adopc¢ao encontram-se na regido

central-oeste e este com menos de 7%.

Os autores Chipenete et al. (2022), relataram que uma maior concentracdo dos agricultores que
fizeram uso de sementes melhoradas do milho, situa-se na regido central e centro-oeste do Pais,
representando entre 29 e 38% de agricultores e na regido do extremo sul e norte, observaram
pouco uso de tais sementes abaixo de 7% de agricultores. Por outro lado, Nova (2024), também
destaca que no Pais, do total de 59 empresas produtoras de sementes de cereais e registadas na
Autoridade Nacional de Sementes (ANS) em 2022, 15 situam-se na provincia de Manica, sendo
que as empresas internacionais de milho, como a Seed.co, PANNAR, Klein Kroo (K2), se
especializam na producdo de sementes hibridas e as empresas nacionais se concentram na

producdo de semente de polinizagao aberta.

Come (2021), constatou que a provincia de Tete apresenta taxa de uso de exploracgdes aplicando
fertilizantes situada acima da media nacional. Também acrescenta que a provincia de Niassa

que ao longo do periodo 2002 a 2015 duplicou a percentagem de exploragcdes que usaram
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fertilizantes e as provincias da Zambézia e de Sofala, ambas localizadas no centro de
Mocambique, sdo as que apresentaram as percentagens mais baixas de exploragdes que usaram
fertilizantes. Esta constatacdo pode ser explicada pelas culturas produzidas, Ninho (2017)
afirma que uma grande desigualdade na distribuicdo do uso de crédito e insumos em
Mocambique a favor principalmente das provincias de Tete e Niassa, que produzem

principalmente tabaco e batata-reno.

Mosca e Abbas (2021), baseando-se em dados do 1Al 2020, afirmam que o tabaco (71.8%), a
batata-reno (56.8%), seguindo-se o algodao (18.6%), feijdo manteiga (10.5%), a soja (9.3%) e
as horticolas (7.9%) séo as culturas que mais utilizam fertilizantes. Também afirmam que a
provincia de Tete € a que mais usa fertilizantes quimicos em culturas alimentares (batata-reno,
feijao manteiga, milho, arroz e horticolas), além da cultura de tabaco, onde se concentra a maior

area desta cultura no pais.
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Figura 4.1.1: Proporcgéo de adopcdo de sementes melhoradas (A) e proporcéo de adopcgéo de
fertilizantes (B).

Na Figura 4.1.2 abaixo, tem-se a distribuicdo da proporcéo dos agricultores que utilizaram
mecanizacdo (C) e irrigacdo (D). Uma maior concentracdo dos agricultores que fizeram uso de
mecanizagao situa-se na regido Norte-oeste (Cuamba, Mavago, Mecanhelas) Central-oeste

(Machanga, Chemba, Manica) e no extremo da regido sul (Moamba, Matutuine, Massingir,
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Marracuene, Massangena, Homoine) representando entre 29 e 46% de agricultores. Nos
distritos da regido Central-este e Norte-este do Pais se observa baixos niveis do uso de
mecanizacao agricola representando niveis abaixo de 4%. Cunguara (2011), afirma que a
presenca da mosca tsé-tse, que é mais severa na regido norte do Pais, limita o uso de tracéo

animal, reduzindo as opc¢des de mecanizagédo disponiveis para os agricultores.

Os resultados acima condizem com os de Come (2022), afirmando que 0 uso da mecanizacao
agricola esta praticamente concentrado no sul do pais (Inhambane, Gaza e Maputo) bem como
nas provincias centrais de Tete e de Manica, sendo praticamente inexistente na Zambézia e no

Norte de Mocambique (Nampula, Cabo Delgado e Niassa).

A concentracdo do uso da mecanizacdo nessas regides pode ser atribuida a varios factores.
Estudos como os de Uaiene, (2012) e Zavale et al (2020), indicam que a presenca de
infraestruturas adequadas, acesso a servigos de extensao rural e programas governamentais de
apoio a mecanizacao sao mais prevalentes nessas areas, facilitando a adopc¢éo de tecnologias.
Por exemplo, a implementacdo de centros de prestacdo de servicos aos produtores tem

dinamizado o sector agrario.

Os niveis mais altos de irrigacdo estdo concentrados na regido Sul e Central-oeste do Pais,
representando niveis de adopcéo entre 8 a 37% e 0s baixos niveis de adop¢do encontram-se na
regido Central-este e Norte com menos de 8%. Cabe destacar que o sul de Mocambiqgue € a
regido que apresenta precipitagdo baixa e mais irregular se comparada com o Centro e Norte.
Nesse sentido, era esperado que houvesse incremento de exploragdes que irrigam as culturas,
especialmente na regido sul do pais. Para Uaiene et al. (2011) a irrigacdo de cultura esta
confinada a producdo peri-urbana com vegetais, cana-de-acUcar e arroz em algumas areas

limitadas, como a regido sul do Pais.
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Figura 4.1.2: Proporcao de adop¢ao de Mecanizacgdo agricola (C) e proporcao de adopc¢éo de

Irrigacéo (D).

Na Figura 4.1.3 abaixo, apresenta-se a distribuicdo da proporcdo dos agricultores que
utilizaram pesticidas agricolas (E). Uma maior concentracdo dos agricultores que fizeram uso
de pesticidas situa-se na regido Central-norte e Norte, representando niveis de adopc¢éo entre 7
e 37% e niveis baixos de adopc¢do foram observados nas regides Central-oeste e Sul do Pais,
representando niveis abaixo de 3% de adopcdo. Come (2022) aponta que, as provincias da
Zambézia, Sofala e Gaza apresentaram as taxas mais baixas de explora¢fes que aplicam
pesticidas no pais e as provincias de Tete, Niassa e Nampula apresentaram niveis considerados

acima da média em termos de usa de pesticidas.
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Figura 4.1.3: Proporc¢édo de adopc¢éo de Pesticida.
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4.1.2 Distribuicao espacial da adopcéo de tecnologias agrarias melhoradas em
Mocambique

Na Tabela 4.1.1 tem-se a estimativa da estatistica global de Moran bem como a avaliagdo de
sua significancia através do teste de pseudo significancia para a adopcao de tecnologias agrarias
melhoradas. As estimativas do indice de Moran para a proporcio dos pequenos agricultores
que adotaram sementes melhoradas, fertilizantes, pesticidas é de 0.039, 0.013 e 0.038
respectivamente e pelo resultado do teste de pseudo significancia essas tecnologias foram néo
significativas (p-valor >0.05), sugerindo assim que h& uma associa¢do espacial positiva, porém
estatisticamente ndo difere de zero (Druck et al., 2004), o que significa que ha auséncia de

dependéncia espacial no padrao de adopc¢édo de sementes melhoradas, fertilizantes e pesticidas.

Para o caso da propor¢do de pequenos agricultores que adoptaram mecanizagdo agricola e
irrigacdo, a andlise da autocorrelacdo espacial atraves do indice de Moran mostrou que existe
uma associacdo espacial positiva e significativa entre as observacdes da variavel de resposta,
uma vez que o indice de Moran é de 0.136 e 0.382 para mecanizacdo e irrigacao
respectivamente e p-valor < 0.05. Estes resultados sugerem que os distritos com altos niveis de
adopcdo de mecanizacdo agricola e irrigacdo estdo provavelmente rodeados por distritos com
altos niveis de adopc¢do e os distritos caracterizados por baixos niveis de adopcdo estdo

rodeadas por vizinhos com baixos niveis também.

Tabela 4.1.1: Estimativas da estatistica do indice de Moran e sua significAncia para adop¢do
de sementes melhoradas, fertilizantes, mecanizagao, irrigagao e pesticidas.

Estatistica
indice de Valor Erro
Tecnologias Moran esperado padréo Z-valor | P-valor
Variedades melhoradas
de sementes 0.039 -0.0079 0.059 0.83 0.21
Fertilizantes quimicos 0.013 -0.0079 0.054 0.4 0.29
Mecanizacao 0.136 -0.0079 0.057 2.453 0.01
Irrigacdo 0.382 -0.0079 0.058 6.67 0.001
Pesticidas quimicos 0.038 -0.0079 0.057 0.4 0.746

Contudo, esta é uma analise global, necessitando que seja feita também uma anélise através do
indice local de autocorrelacdo espacial (LISA cluster map). Na Figura 4.1.4 abaixo, esta
representado graficamente o mapa do indice Local de Moran (LISA cluster map) para a

adopcdo de variedades de sementes melhoradas (A) e fertilizantes (B), onde é possivel
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identificar no mapa as areas com conglomerados de cada quadrante, porém, nota-se que nao
existe uma tendéncia destas areas (distritos) formarem padrdes espaciais agregados com seus

vizinhos (clusters).
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Figura 4.1.4: LISA cluster map para a proporc¢édo de adopgédo de sementes melhoradas (A) e

fertilizantes (B) pelos pequenos agricultores.

Os distritos que possuem designacdo Alto-Alto e Baixo-Baixo séo locais onde a autocorrelagao
espacial é positiva e as designacdes Baixo-Alto e Alto-Baixo correspondem a locais de

associacdo espacial negativa (Figura 3.3.2).

Para a adopcéo de sementes melhoradas, pode-se notar uma maior formacao de agrupamentos
do tipo Baixo-Baixo (distritos da provincia de Cabo Delgado) e Alto-Baixo (Mossuril, Metuge
e Chifunde), apenas foi identificado um distrito com agrupamento Alto-Alto (distrito de
Mecanhelas) e Baixo-Alto (Macanga), os restantes distritos ndo foram significativos. Para o
caso das areas pertencentes aos agrupamentos Alto-Alto e Baixo-Baixo, significa que a
dependéncia espacial entre os distritos é positiva, isto ¢, as proporcdes de adopcao de sementes
melhoradas nessas areas sdo similares entre si, enquanto os distritos correspondentes aos
agrupamentos Baixo-Alto e Alto-Baixo, a dependéncia espacial nessas areas, em relacdo aos
seus vizinhos é negativa, ou seja, a proporcao de adopcéo de sementes melhoradas, tendem a

ser dissimilares em &reas vizinhas.

A Figura 4.1.4 (B) acima, mostra que a adopg&o de fertilizantes em maioria dos distritos do
Pais ndo foi estatisticamente significativa. Observar-se também que existem 4 tipos de

agrupamentos espaciais na adopcao de fertilizantes, podendo se destacar que os agrupamentos
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estdo dispersos entre si, sendo trés agrupamentos do tipo Alto-Alto que indica valores acima
da media de adopc¢édo de fertilizantes no distrito tem uma influencia de maior adopcao dos
distritos vizinhos, nota-se que os distritos de Macanga (Tete) e Mavago (Niassa) fazem
fronteiras com os paises do interland (como o vizinho Malawi) o que pode influenciar em altos
niveis de adopgdo. Mosca e Abbas (2021), afirmam que a provincia de Tete é a que mais usa
fertilizantes quimicos em culturas alimentares (batata-reno, feijdo manteiga, milho, arroz e

horticolas), além da cultura de tabaco, onde se concentra a maior area desta cultura no pais.

Os cinco distritos que apresentam um agrupamento do tipo Baixo-Baixo, ndo foram inclusas
pelo MADER no ambito do IAIl devido a situagdo de instabilidade, s&o eles da provincia de
Cabo Delgado (Palma, Nangade, Mocimboa da Praia, Macomia e Muidumbe).

Os distritos de Muembe (Niassa) e Lalaua (Nampula) apresentam um agrupamento do tipo
Baixo-Alto e pode-se se notar pelo mapa que tem niveis baixos de adopc¢édo de fertilizantes
enquanto os seus distritos vizinhos apresentam niveis altos de adopg¢do. Apenas dois distritos
apresentaram niveis de adopc¢do Altos enquanto os seus distritos vizinhos apresentam niveis

baixos de adopcdo (agrupamento Alto-Baixo).
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Figura 4.1.5: LISA cluster map para a proporcdo de adopgéo de pesticidas e Mecanizacao
pelos pequenos agricultores no Pais.
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A Figura 4.1.5 (C) acima, mostra que a adopcdo de pesticidas agricolas em 114 distritos do
Pais ndo foi estatisticamente significativa e 14 distritos mostraram-se significativos em termos
de adopcdo. Observa-se também que existem agrupamentos ou padrdo de adopgdo de
fertilizantes do tipo Alto-Alto (distrito de Chemba-Sofala) e Baixo-Baixo que observa-se na
regido sul do Pais, em que os distritos que apresentam baixos niveis de adopcéo de pesticidas
tendem a estar cercados de distritos com baixos niveis de adopcdo. As designagdes Baixo-Alto
(Inharime, Mandlakazi, Nipepe) e Alto-Baixo (Massinga e Memba) ndo tendem a formar

agrupamentos entre 0s seus vizinhos, que séo locais de associa¢do espacial negativa.

Quanto a mecanizacao, Figura 4.1.5 (D), observa-se primeiro que, os distritos caracterizados
por Alto-Alto tendem a formar agrupamentos na regido centro e sul do Pais, verifica-se nessas
regies que distritos com niveis altos de adopc¢do de mecanizagédo estdo rodeados por vizinhos
com niveis altos de adopcdo. Por outro lado, também se verifica agrupamentos do tipo e Baixo-
Baixo tendem a se formar nos distritos da regido norte (Nampula), em que os distritos com
baixos niveis de adopcdo de mecanizagdo estdo rodeados por distritos com niveis baixos de
adopcdo, correspondem a areas com associacdo espacial positiva significativa. Em segundo
lugar, os distritos classificados como Baixo-Alto (Inhambane e Tete) e Alto-Baixo (Nampula)
representam uma associacdo espacial negativa significativa, o que significa que os distritos
com niveis mais baixos de adopcdo de mecanizacgdo estdo rodeados por distritos com niveis
elevados e vice-versa. Finalmente, os 101 distritos cuja associacéo espacial ndo é significativa

ndo estdo auto-correlacionados espacialmente com o0s seus vizinhos.
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Figura 4.1.6: LISA cluster map para a propor¢do de adopg¢do de irrigacdo agricola pelos

pequenos agricultores no Pais.
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Na Figura 4.1.6 destaca-se que os distritos caracterizados por Alto-Alto tendem a formar
agrupamentos na regido centro (distritos de Macanga, Tsangano) e sul (distritos de Moamba,
Namaacha, Boane, Magude, Manhica), verifica-se nessas regides que distritos com niveis altos
de adopcdo de irrigacdo estdo rodeados por vizinhos com niveis altos de adopgdo. Por outro
lado, também se verifica agrupamentos do tipo Baixo-Baixo e tendem a se formar nos distritos
da regido centro (lle, Lugela, Milange, Namaroi) e norte (Mecuburi, Mossuril, Lago), em que
os distritos com baixos niveis de adopcéo de irrigacdo estdo rodeados por distritos com niveis
baixos de adopcéo, correspondem a &reas com associacdo espacial positiva significativa. Os
distritos classificados como Baixo-Alto e Alto-Baixo (Malema, Nicoadala, Massangena)
representam uma associacdo espacial negativa significativa, o que significa que os distritos
com niveis mais baixos de adopg¢do de irrigacdo estdo rodeados por distritos com niveis

elevados e vice-versa.

4.2 Ajuste dos modelos

Foram ajustados aos dados, os modelos de regressao espacial SAR e CAR, tendo em conta a
ocorréncia de associacdo espacial entre observagdes de adopcdo de sementes melhoradas,
pesticidas, fertilizantes, mecanizacdo e irrigacdo, medida pelo indice de Moran. A tabela 4.2.1
apresenta os resultados do diagnostico do modelo espacial a ser usado no ajuste dos modelos

para os diferentes tipos de tecnologias analisadas neste estudo.

Tabela 4.2.1: Testes de diagnostico para o ajuste do modelo de regressédo espacial para a
adopcdo de tecnologias agrarias melhoradas.

Mecanizacao

TEST MI/DF VALUE | PROB

Moran's | (error) 0.0523 | 0.9322 0.3512
Lagrange Multiplier (lag) 1| 0.6789 041
Robust LM (lag) 1| 0.1364 0.7119
Lagrange Multiplier (error) 1| 0.5796 0.4465
Robust LM (error) 1| 0.0371 0.8473
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 0.716 0.6991

Sementes melhoradas

TEST MI/DF VALUE | PROB

Moran's | (error) -0.1196 | -1.6205 0.1051
Lagrange Multiplier (lag) 1| 2.9098 0.0880
Robust LM (lag) 1| 0.0015 0.9696
Lagrange Multiplier (error) 1] 3.0339 0.0815
Robust LM (error) 1] 0.1256 0.7231
Lagrange Multiplier (SARMA) 2| 3.0354 0.2192
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Pesticidas

TEST MI/DF VALUE | PROB

Moran's | (error) -0.1196 | -1.6205 | 0.10513
Lagrange Multiplier (lag) 1] 29098 0.088
Robust LM (lag) 1| 0.0015 0.9695
Lagrange Multiplier (error) 1] 3.0339 0.0815
Robust LM (error) 1| 0.1256 0.723
Lagrange Multiplier (SARMA) 2| 3.0354 0.2192

Fertilizantes

TEST MI/DF VALUE | PROB

Moran's | (error) -0.0805 | -1.0398 | 0.29845
Lagrange Multiplier (lag) 1| 0.5664 0.4517
Robust LM (lag) 1| 3.0711 0.0797
Lagrange Multiplier (error) 1| 13744 | 0.24105
Robust LM (error) 1] 3.8792 | 0.04889
Lagrange Multiplier (SARMA) 2| 4.4455| 0.10831

Irrigacdo

TEST MI/DF VALUE | PROB

Moran's | (error) 0.1897 | 2.9742 | 0.00294*
Lagrange Multiplier (lag-SAR) 1| 16.9500 | 0.00004*
Robust LM (lag) 1 15.49 | 0.00008*
Lagrange Multiplier (error-CAR) 1| 7.6378 | 0.00572*
Robust LM (error) 1| 6.1792 | 0.01293*
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 | 23.1278 | 0.00001*

(*) indica que a adopgéo da tecnologia foi significativa para o ajuste com base nos testes

indicados, a 5% de nivel de significancia.

Com base nos testes de multiplicadores de Lagrange e indice de Moran, verifica-se que 0s
residuos apresentam dependéncia espacial (p-valor< 0.05) para a adopcao de irrigacdo apenas.
Ambos o0s testes, mostram significancia para do ajuste, tanto do modelo espacial
autoregressivo, assim como do modelo de erro espacial. Por outro lado, 0os mesmos testes
mostraram ndo significativos para a dependéncia espacial dos residuos (p-valor>0.05) para a
adopcdo de mecanizagdo, sementes melhoradas, pesticidas e fertilizantes ndo foi notada a

significancia para o ajuste dos modelos espaciais.

Essa dependéncia espacial presente nos residuos era esperada, pois tratando-se de dados
espaciais, Druck et al. (2004) afirmam que no caso mais comum o0s residuos continuam
apresentando a autocorrelacdo espacial presente nos dados. As estimativas dos parametros nos
modelos SAR e CAR, estdo representados nas Tabela 4.2.2 e Tabela 4.2.3.
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Tabela 4.2.2: Estimativas dos parametros de adopcéo de irrigacdo por parte dos pequenos

agricultores no modelo SAR.

Variaveis Coeficiente Erro Padrio Valor-Z P-Valor
Rho (p) 0.4995 0.0904 5.5232 0.0000*
CONSTANT -0.5437 15.6046 -0.0348 0.9722

TAFMedio 0.6178 1.0143 0.6091 0.5425

TpropMedio 1.7940 6.8801 0.2608 0.7943

EducMedia 0.2856 0.3643 0.7839 0.0433*
PropH -0.0806 0.1462 -0.5515 0.5813

IdadeMedia 0.0131 0.0043 3.0496 0.0023*
PropSerExt -0.0931 0.1246 -0.7470 0.4551

PropGprod 0.3048 0.1753 1.7381 0.0322*
PropOrenda -0.0404 0.0869 -0.4642 0.6425

PropCred 0.0312 0.7315 0.0334 0.0173*
Log Verossimilhanca -345.501

R? ajustado 0.365

AIC 713.002

Legenda: (*) indica que a varidvel teve um efeito significativo a 5% de nivel de significancia.

Tabela 4.2.3: Estimativas dos parametros de adopc¢éo de irrigacdo por parte dos pequenos

agricultores no modelo CAR.

Variaveis Coeficiente  Erro Padréo Valor-Z P-Valor
CONSTANT 5.2519 14,9672 0.3509 0.7257

TAFMedio 0.3253 0.9758 0.3334 0.7389

TpropMedio 1.7408 6.5315 0.2665 0.7898

EducMedia 0.1803 0.3501 0.5151 0.0461*
PropH -0.1007 0.1452 -0.6932 0.4882

IdadeMedia 0.0091 0.0050 1.8417 0.0455*
PropSerExt -0.1088 0.1209 -0.8997 0.3683

PropGprod 0.2579 0.1698 1.5185 0.0289*
PropOrenda 0.0297 0.0862 0.3452 0.7300

PropCred 0.0912 0.7315 0.1247 0.0173*
LAMBDA (M) 0.5275 0.0930 5.6709 0.0000*
Log Verossimilhanca -348.7121

R? ajustado 0.3330

AIC 717.424

Legenda: (*) indica que a variavel teve um efeito significativo a 5% de nivel de significancia.

O nivel de educacdo, a idade, proporcdo de agricultores que pertencem a um grupo ou
associacao de agricultores e proporcdo de agricultores que se beneficiaram de crédito agricola
apresentam uma relacdo directa e significativa na adopcao de irrigacdo por parte dos pequenos

agricultores em ambos 0os modelos SAR e CAR.
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Assim, espera-se que distritos com elevados niveis de educacdo, com agricultores mais velhos,
com agricultores pertencentes aos grupos ou associacdes de produtores e os distritos com maior
proporcdo de agricultores com acesso ao crédito agricola tenham maiores niveis de adopcao de
irrigacéo das suas machambas.

Rosario e Kuhn (2020) e Jorge (2013), relataram que a baixa oferta de crédito agrario em
Mocambique contribui para o insignificante uso de tecnologias agrarias como fertilizantes,
pesticidas, irrigacdo e sementes melhoradas pelos agricultores. Come (2022), menciona que na
provincia de Tete, onde 0 acesso ao crédito é relativamente elevado, encontram-se também as
taxas mais elevadas de agricultores que aplicam fertilizantes e pesticidas, o que sugere
existéncia de correlacdo forte e positiva entre 0 acesso ao crédito e o uso das tecnologias

agrarias melhoradas.

As associacdes de agricultores sdo extremamente Gteis na reducdo de assimetrias de informacao
e empoderamento dos seus membros para a negociacao de precos de produtos e insumos
agricolas (Sitoe e Sitole, 2019). Assim, a pertenca em grupo de produtores leva ao maior

interesse em adotar novas tecnologias de produgdo como a irrigagéo.

Nkamleu et al. (1998), contatou que, a idade do chefe do agregado familiar tem uma influéncia
significativa e positiva na adopc¢do de tecnologias agricolas, ja que se acredita que com a idade,
o0s agricultores acumulam mais capital pessoal e isto demonstra uma grande possibilidade de

investimento em inovacgdes.

Uaiene et al. (2011) afirma que a educacdo formal do chefe da familia tem uma relacéo
consistentemente positiva sobre os niveis de adopcdo de tecnologias. O efeito é forte para 0s
altos niveis de educagdo. Tendo pelo menos sete anos de escolaridade feitos, indica a conclusao
do ensino primario do primeiro grau. A conclusao, pelo menos do ensino primario do primeiro
grau implica uma maior inclinacdo na adopcao de novas tecnologias do que o baixo nivel de
escolaridade, ou zero (World Bank 2019).

O coeficiente espacial autoregressivo nos dois modelos apresentou um valor positivo e
estatisticamente diferente de zero (p-valor <0.05), isto significa que os valores da adopcéao de
irrigacdo em distritos proximos apresentam uma autocorrelagdo espacial positiva, ou seja, 0s
valores nos distritos que fazem fronteira entre si sdo similares. Pelo critério de qualidade de
ajuste dos modelos, verifica-se que o0 modelo SAR é o melhor modelo, pois, apresentou o
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menor valor de AIC (713.002), maior valor do log verossimilhanca (-345.501) e maior R?
ajustado (0.365).

4.3 ImplicacOes para politicas

Os resultados deste estudo apresentam implicacdes relevantes para o desenho e a
implementacdo de politicas publicas voltadas a promocao da adopcao de tecnologias agrarias
melhoradas em Mocambique tendo em conta a dependéncia espacial. ldentificar regides
criticas em termos de baixos niveis de adopcdo de tecnologias, como sementes melhoradas,
fertilizantes, mecanizacdo, irrigacdo e pesticidas, aponta para a necessidade de estratégias
direcionadas e regionais que abordem as barreiras especificas enfrentadas pelos pequenos

agricultores em diferentes partes do Pais.

Primeiramente, os baixos niveis de adopcao em regides especificas sugerem que politicas de
apoio devem priorizar intervencdes localizadas que considerem as caracteristicas
socioecondmicas e institucionais dessas regides. Por exemplo, na regido Centro e Norte, onde
os niveis de adopcéo de sementes melhoradas e mecanizacéo sdo particularmente baixos, é
essencial implementar programas de extensdo agricola mais robustos e acessiveis. Esses
programas devem incluir capacitacdo técnica sobre o uso dessas tecnologias, aliados a

subsidios ou incentivos que reduzam 0s custos iniciais para 0s pequenos agricultores.

Em segundo lugar, a relacdo significativa entre a adopcéo de irrigacao e factores como o nivel
de educacdo, idade, associacdo a grupos de agricultores e acesso ao crédito evidencia a
importancia de politicas que promovam 0 acesso a educacdo béasica e técnica no meio rural.
Programas que incentivem a formacao de associacdes ou cooperativas de agricultores também
se mostram fundamentais, dado o papel dessas estruturas no acesso a recursos financeiros e
técnicos. Além disso, é imperativo expandir 0 acesso ao crédito agricola, especialmente em
regibes onde os baixos niveis de adopg¢éo de irrigacdo e outras tecnologias estdo associados a

falta de recursos financeiros.

A anélise comparativa entre os modelos espaciais (SAR e CAR) também reforca a necessidade
de uma abordagem integrada que considere as interacfes espaciais entre os distritos. 1sso
implica que politicas agricolas devem ser desenhadas de forma a promover sinergias regionais
e compartilhar boas praticas entre comunidades agricolas vizinhas. O uso do modelo SAR,

considerado mais adequado, indica que a dinamica de adopcdo de tecnologias é fortemente
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influenciada por caracteristicas espaciais e contextuais, o que reforca a necessidade de

intervencdes coordenadas em nivel regional.

Por fim, a melhoria das infraestruturas rurais, como estradas, sistemas de irrigacdo e mercados,
deve ser uma prioridade para aumentar o acesso e a viabilidade econdmica da adopcéo de
tecnologias agrarias. Politicas que promovam parcerias publico-privadas podem desempenhar
um papel estratégico na superacdo de desafios estruturais e financeiros, criando um ambiente

mais favordvel para a modernizagdo da agricultura.
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CAPITULO V
CONCLUSOES

Os resultados desta dissertacdo permitiram identificar com precisdo as regifes criticas em
termos de baixos niveis de adop¢do de tecnologias agrarias melhoradas em Mogambique. As
analises realizadas revelaram que a adopcdo dessas tecnologias € marcadamente desigual, com

variacgdes regionais significativas que indicam desafios estruturais e contextuais especificos.

Foram observados baixos niveis de adopcdo de sementes melhoradas principalmente nos
distritos das regides centro e norte, com taxas inferiores a 4%. A adopcéo de fertilizantes
apresentou niveis igualmente baixos nas regides central-oeste e leste, ndo ultrapassando 7%. A
mecanizacdo agricola também enfrenta limitagbes severas, com niveis abaixo de 4%
registrados nos distritos da regiéo central-este e norte-este. Da mesma forma, a irrigacdo dos
campos mostrou-se insuficiente nas regides central-este e norte, com adopgéo abaixo de 8%.
Por fim, os niveis de adopcdo de pesticidas foram os mais baixos, particularmente nas regides

central-oeste e sul, com taxas inferiores a 3%.

Esses dados evidenciam que as regides norte e centro enfrentam maiores desafios na
incorporacdo de tecnologias agrarias melhoradas, enquanto no sul a baixa adopg¢do € mais
especifica para determinadas tecnologias, como pesticidas. Esses padrdes reflectem
desigualdades regionais no acesso a recursos, infraestrutura, assisténcia técnica e apoio

institucional.

Os agrupamentos do tipo Alto-Alto, onde distritos com altos niveis de adopcao de tecnologias
estdo rodeados por vizinhos com comportamento semelhante, predominam nas regides centro
e sul do pais. Isso reflete a influéncia de factores estruturais e econdmicos que favorecem a
disseminacdo de tecnologias nessas areas. Por outro lado, os agrupamentos do tipo Baixo-
Baixo, encontrados principalmente no norte e em partes da regido centro, indicam uma
persistente exclusdo tecnoldgica, onde distritos com baixos niveis de adopgéo influenciam

negativamente seus vizinhos.

A presenca de associacOes espaciais negativas (Baixo-Alto e Alto-Baixo) demonstra a
heterogeneidade regional e a coexisténcia de distritos em situagfes contrastantes, o que pode
ser atribuido a barreiras geogréficas, infraestrutura limitada ou acesso desigual a servi¢os

agricolas. A influéncia de factores externos, como a proximidade de paises fronteiricos, foi
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evidente em alguns distritos, destacando o impacto de redes transfronteiricas no acesso a

insumos agricolas.

A educacéo do agricultor, idade, pertenga a um grupo ou associacdo de agricultores e 0 acesso
ao credito agricola apresentam uma relagdo positiva e significativa na adopc¢éo de irrigacdo por
parte dos pequenos agricultores em ambos os modelos SAR e CAR. Pelo critério de informacao

de Akaike (AIC), o modelo SAR foi considerado o melhor modelo para o ajuste.
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ANEXOS

Anexo 1: Teste de dependéncia espacial para a adopcao de tecnologias agrarias através dos

multiplicadores de Lagrange e indice de Moran.

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENRENCE:VMMelhoradas
FOR WEIGHT MATRIX : Rook
(row-standardized weights)

TEST ML/DF VALUE PROB

Moran's I (error) -@,1196 -1,6285 @,18513
Lagrange Multiplier (lag) 1 2,98938 @,83584
Robust LM (lag) 1 @,0815 @, 96956
Lagrange Multiplier (error) 1 3,8339 @,88154
Robust LM (error) 1 @,1256 @,72386
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 3,8354 @,21922

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE: Pesticida
FOR WEIGHT MATRIX : Rook
(row-standardized weights)

TEST MI/DF VALUE PROE

Moran's I (error) -8,1196 -1,6285 @,18513
Lagrange Multiplier (lag) 1 2,9098 @,a33684
Robust LM (lag) 1 @,8815 @,96956
Lagrange Multiplier (error) 1 3,8339 @,88154
Robust LM (error) 1 @,1256 @,72386
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 3,8354 @,21922

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE: Fertilizante
FOR WEIGHT MATRIX : Rook
(row-standardized weights)

TEST MI/DF WALUE PROB

Moran's I (error) -@,8805 -1,8398 @,29845
Lagrange Multiplier (lag) 1 @,5664 8,45170
Robust LM (lag) 1 3,8711 @,87978@
Lagrange Multiplier (error) 1 1,3744 @,24185
Robust LM (error) 1 3,8792 8,84889
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 4,4455 a,18831

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE: Mecanizacao
FOR WEIGHT MATRIX : Rook
{row-standardized weights)

TEST MI/DF WALUE PROBE
Moran's I (error) B8,8523 @,9322 B8,35124
Lagrange Multiplier (lag) 1 @,6789 @,48997
Robust LM {lag) 1 @,1364 8,71188
Lagrange Multiplier (error) 1 @,5796 8,44648
Robust LM (error) 1 @,8371 @,84725
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 @,7168 @,69963
DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE: Irigacao
FOR WELGHT MATRIX : Rook
(row-standardized weights)
TEST MI/DF WALUE PROE
Moran's I (error) @,1897 2,9742 B,B88294*
Lagrange Multiplier (lag) 1 16,9487 8,Ba004*
Robust LM (lag) 1 15,4980 0,00008*
Lagrange Multiplier (error) 1 7,6378 B,ea572*
Robust LM (error) 1 6,1792 &,81293*
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 23,1278 8, Ba0081*

Anexo 2: Ajuste dos modelos de regressao espacial (SAR e CAR).
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Modelo SAR

>>89/85/2025 19:15:38
REGRESSAO

SUMMARY OF OUTPUT: SPATIAL LAG MODEL - MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION

Data set : Distri
Spatial Weight : Rook
Dependent Variable : Proplriga MNumber of Observations: 11@
Mean dependent var 6,99733 Number of Variables £ 11
S.D. dependent var : 6,752858 Degrees of Freedom E 99
Lag goeff. (Rho) : 9,499473
R-squared E @,364992 Log likelihood E -345,581
Sq. Correlation g3 = Akaike info criterion : 713,882
Sigma-square 2 29,2882 Schwarz criterion 2 742,7a7
S.E of regression g 5,48446
Variable Coefficient Std.Ercer -value Probability
©8,499473 8,898432 5,52319 0,00000*
CONSTANT -8,543665 15,6846 -8,8343399 8,97221
TAEMedio 8,617765 1,81429 @,6e9a59 8,54249
Tpropiiedio 1,79399 6,88009 8,268751 8,79428
Educhedi @,285591 ©,364328 @,783883 8,84331%
Propt -@,8806345 @,146197 -@,551548 @,58126
IdadMed ©8,8130534 @,00429024 3,84957 a,80229%
BropserExt -8,8938924 8,124619 -8,747016 8,45585
PropGprad 8,384769 8,175343 1,73813 8,83219*
PropOrenda -8,8483512 8,8869328 -8,464166 8,64253
PropCred @,8244121 8,731586 B,8333724 8,81738*

REGRESSION DIAGHOSTICS

DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY

RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test a 38,2388 @,881600

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE

SPATIAL LAG DEPENDENCE FOR WEIGHT MATRIX : Rook

TEST DF VALUE PROB
Likelihood Ratio Test 1 19,1254 @,86081

Modelo CAR

>>89/85/2825 12:35:44
REGRESSAQ

SUMMARY OF OUTPUT: SPATTAL ERROR MODEL - MAXIMUM LIKELTHOOD ESTIMATION

Data set : Disici
Spatial Weight : Rook
Dependent Variable : PrgpIriga MNumber of Observations: 118
Mean dependent var : 6,997329 Number of Variables E 10
S.0. dependent var : 6,782883 Degrees of Freedom : 18e
Lag goeff. (Lambda) : 8,527538
R-squared = @,33388@ R-squared (BUSE) =
5q. Correlation 3 = Log likelihood 1 -348,712100
Sigma-square = 38,6798 Akaike info criterion : 717,424
S.E of regression : 5,53893 Schwarz criterion : 744,429
Variable Coefficient Std.Error z-value Probability
CONSTANT 5,2519 14,9672 8,358894 8,72567
TAEMedio 8,325204 8,975772 8,333371 ®,73885
Toroptedie 1,74882 6,53151 8,266526 ®,78983
EducMedio -8,1l88387 8,35806 -8,515873 8,84658%
PrapH -8,180673 8,145238 -8,693159 8,48821
Idadeted ©,00012424 ®,8@405435 1,84166 @,06552
PropserExt -8,188753 @,128874 -8,899719 8,36827
PropGoced 8,257887 8,169832 1,51848 ®,82889*
PropOrenda @,8297462 @,08618 8,345164 ®,72997
B,88673889 8,786716 @,88953551 8,81729%
LAMBDA @,527538 B8,8938256 5,67@889 0, 00000%

REGRESSION DIAGNOSTICS

DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY

RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test 9 32,8680 @,e0000

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE

SPATIAL ERROR DEPENDENCE FOR WEIGHT MATRIX : Rook

TEST DF VALUE PROB
Likelihood Ratio Test 1 12,7838 @,80837

Anexo 3: Dados usados no estudo para a analise espacial.



Distrito PropVM | PropF | PropP | PropMe | Proplri | TAFMe | TpropMe | EducM | Prop | Idade PropSer | PropGp | PropOre | PropCr
elho ert esti cani ga dio dio ed H Med Ext rod nda ed
Balama 6.85 | 34.67 10.81 12.00 2.74 6.37 1.81 3.37 | 56.00 36.07 16.22 14.86 20.27 4.05
Chiure 10.07 3.57 8.33 38.89 4.90 5.26 1.77 3.14 | 5241 35.14 5.71 3.57 15.00 0.00
Montepu 13.60 | 13.24 8.57 0.00 | 10.22 5.32 1.86 3.15 | 50.34 35.11 18.06 4.17 15.97 0.00
ez
Namuno 14.08 6.98 6.74 3.37 5.56 4.85 1.87 2.76 | 50.55 34.69 4.44 1.11 12.22 0.00
Mecufi 14.29 6.25 10.81 3.74 1.80 4.72 1.90 3.04 | 50.00 34.48 13.33 1.90 28.57 0.00
Ancuabe 3.13 6.25 3.13 0.00 2.08 4.27 1.64 2.50 | 50.50 34.17 1.98 0.99 9.90 0.99
Metuge 13.43 1.82 1.74 36.00 | 12.21 4.22 1.88 2,59 | 47.41 34.14 2.26 0.75 14.29 0.00
Macomia 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Meluco 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mocimbo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
a da Praia
Mueda 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Muidumb 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
e
Nangade 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Palma 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Quissang 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
a
Chibuto 15.87 2.42 0.89 10.85 5.51 6.15 1.81 3.27 | 52.59 35.91 17.16 10.45 4.48 0.75
Mandlaka 13.27 8.08 4.26 0.00 | 19.39 5.97 1.75 3.62 | 46.49 35.68 4.46 3.57 22.32 0.89
Zi
Mabalane 3.68 1.11 0.27 13.30 6.01 5.23 1.84 2.81 | 48.72 34.99 6.13 2.93 15.73 0.53
Chicualac 14.08 0.00 4.29 18.62 0.70 5.08 1.90 2.83 | 49.40 34.96 7.45 3.11 6.21 0.00
uala
Chokwe 10.06 | 10.44 5.60 11.18 | 24.61 4.82 1.87 3.10 | 47.47 34.68 7.20 5.19 19.02 1.73
Chigubo 16.53 1.71 0.83 24.79 0.86 4.56 1.79 2.76 | 52.03 34.46 1.64 0.82 14.75 0.82
Guija 8.70 7.69 0.00 2.84 | 10.79 4.44 1.79 2.92 | 48.63 34.35 2.07 4.83 24.14 0.69
Bilene 11.18 7.60 4.27 17.34 | 13.02 4.53 1.88 3.16 | 51.05 34.35 5.62 1.12 25.28 0.56




Massange 7.30 1.90 1.38 32.17 8.23 4.13 1.82 291 | 52.30 34.07 3.00 2.58 22.32 0.00
na

Massingir 0.00 | 10.50 6.87 33.99 | 20.16 3.98 1.77 2.66 | 40.08 33.93 7.97 4.78 14.74 0.00
Xai-Xai 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Zavala 16.47 | 22.82 36.88 0.59 9.66 4.13 191 4.00 | 45.98 45.00 9.24 8.87 25.74 0.00
Govuro 11.15 0.68 0.99 0.68 7.72 5.85 1.83 3.55| 50.16 35.62 10.61 5.79 16.72 0.00
Mabote 9.87 9.75 2.33 9.93 0.91 5.40 1.86 3.25| 51.78 35.21 15.32 6.54 13.94 1.03
Funhalour 5.07 0.00 0.00 2.69 1.50 4.72 1.75 3.09 | 51.40 34.61 7.71 4.29 19.43 1.14
o)

Jangamo 1.96 0.68 9.64 0.00 8.03 4.68 1.73 2.95| 51.19 34.55 5.63 3.13 15.63 0.00
Massinga 10.96 5.21 7.35 40.25 6.28 4.58 1.82 2.82 | 41.42 34.46 9.28 2.53 24.05 2.11
Morrumb 8.39 1.76 2.32 22.88 | 12.68 4.47 1.76 2.64 | 48.25 34.37 4.01 3.59 17.54 0.69
ene

Inhassoro 7.43 0.51 1.52 44.21 6.44 4.20 1.76 2.82 | 45.00 34.12 5.63 1.41 14.55 0.94
Homoine 4.86 4.63 0.86 32.13 | 11.87 4.13 1.75 291 | 57.65 33.96 5.26 1.62 10.93 1.62
Inharrime 10.45 4.57 2.04 14.42 3.66 3.99 1.82 2.77 | 47.20 33.87 5.29 2.40 15.38 0.00
Panda 12.14 | 12.93 2.01 5.52 9.85 3.85 1.68 2.87 | 44.87 33.72 7.59 4.14 12.41 0.00
Vilanculos 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Sussunde 3.05 5.11 5.51 39.23 | 13.82 5.76 1.83 3.00 | 46.15 40.00 9.92 3.59 15.70 1.83
nga

Tambara 5.50 4.85 4.67 38.32 8.20 3.69 1.82 4.00 | 53.17 38.00 4.01 1.94 1.54 0.83
Barue 15.75 6.94 1.48 22.48 8.90 5.08 1.86 3.32 | 48.98 34.88 6.90 2.76 20.69 0.69
Macossa 16.96 0.92 0.00 33.33 3.36 4.61 1.87 3.23 | 52.94 34.52 2.65 4.42 9.73 0.00
Manica 8.99 4.57 2.04 36.41 | 16.75 4.61 1.64 2.66 | 48.58 34.50 4.42 0.44 8.39 0.22
Gondola 5.71 1.33 3.33 22.45 9.86 4.65 1.88 3.05 | 49.68 34.49 13.51 7.43 20.27 0.68
Machaze 10.12 0.57 0.60 36.75 2.33 4.62 1.61 2.94 | 43.75 34.43 5.23 0.58 10.47 0.00
Mossurize 0.94 2.59 8.11 3.74 6.09 4.19 1.75 2.82 | 45.76 34.13 7.08 1.77 24.78 0.88
Guro 18.24 1.26 1.24 19.11 3.66 3.54 1.86 2.63 | 46.75 33.40 3.11 1.24 11.80 0.00
Manhica 10.72 | 10.38 291 26.50 | 16.34 5.99 1.74 3.19 | 44.78 35.65 10.54 3.75 12.41 0.00
Marracue 28.63 5.04 1.68 32.23 | 36.91 5.79 1.94 3.23 | 46.43 35.42 15.00 22.92 18.75 0.42

ne




Matutuin 11.68 9.76 | 11.65 34.89 | 21.47 4.49 1.77 2.72 | 46.53 34.40 8.43 0.94 14.05 0.94
e

Magude 6.41 8.86 6.48 6.21 | 14.96 4.47 1.86 2.94 | 50.00 34.34 6.70 4.31 18.90 1.44
Boane 9.73 5.24 3.49 25.99 | 12.62 4.36 1.84 2.94 | 50.00 34.26 7.29 6.25 26.74 0.69
Moamba 6.24 5.41 2.04 35.10 | 11.66 4.28 1.81 2.63 | 48.95 34.21 4.74 2.84 13.51 1.18
Namaach 8.09 4.30 5.18 36.61 | 16.49 3.92 1.78 2.60 | 49.87 33.85 5.11 3.90 18.82 0.54
a

Ribaue 6.48 | 45.28 | 18.69 38.78 1.89 5.80 1.84 3.00 | 46.79 45.00 13.06 4.59 11.97 0.00
Malema 4.58 7.75 4.07 5.48 | 21.01 5.29 1.85 3.64 | 52.74 35.12 2.08 3.47 30.56 0.00
Mossuril 10.60 1.42 8.55 17.42 1.95 4.69 1.74 2.65 | 48.08 34.62 6.45 1.94 7.10 1.29
Angoche 7.98 3.68 6.13 0.00 3.68 4.56 1.81 2.85 | 41.32 34.46 7.23 2.41 19.28 1.20
Monapo 6.96 7.89 6.31 0.83 3.31 4.61 1.84 2.57 | 49.18 34.45 5.88 0.84 10.08 0.00
Memba 7.07 3.83 7.10 22.51 4,12 4.37 1.89 2.80 | 44.95 34.31 5.24 0.52 15.71 0.00
Lalaua 4.90 0.85 13.16 26.32 1.71 4.23 1.69 2.52 | 48.31 34.16 0.85 1.71 13.68 1.71
Erati 9.35 2.46 0.83 0.00 5.69 4.22 1.83 2.60 | 50.41 34.13 13.93 4.10 14.75 0.00
Mecuburi 16.07 0.60 6.51 10.75 3.61 4.03 1.89 2.87 | 44.77 33.88 1.90 2.53 27.85 0.00
Murrupul 4.76 7.77 2.94 0.86 6.12 3.94 1.76 2.88 | 52.59 33.87 0.00 0.89 20.54 0.89
a

Moma 1.67 2.54 9.40 0.85 0.85 3.86 1.45 2.42 | 47.93 33.80 1.65 0.00 10.74 0.00
Muecate 9.06 1.31 2.56 0.31 4.17 3.89 1.85 2.88 | 48.24 33.75 9.24 11.22 25.74 1.65
Meconta 7.63 2.78 0.00 6.40 6.96 3.83 1.87 2.81 | 47.59 33.74 5.30 6.82 34.09 0.00
Mogovola 9.48 | 17.65| 14.63 2.83 4.81 3.59 1.91 2.74 | 47.24 33.48 1.64 4.92 8.20 0.00
3

Mongincu 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
al

Nacala 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Velha

Namapa 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Nampula 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Sanga 2.04 | 46.85 5.00 37.76 1.92 5.80 1.86 3.00 | 43.75 45.00 8.26 5.79 19.27 0.00
Ngauma 24.27 4.42 6.96 1.94 2.61 6.56 1.78 3.46 | 44.83 36.16 9.57 7.83 20.00 0.87




Mandimb 7.52 5.88 4.88 0.73 4.83 5.39 1.83 3.80 | 50.34 35.22 6.16 6.16 15.07 0.68
a

Lago 4.76 5.49 8.70 24.05 1.11 5.25 1.90 3.63 | 46.74 34.99 2.25 2.25 16.85 1.12
Cuamba 20.35 | 12.82 0.00 40.34 3.42 4,76 1.77 2.85 | 44.17 34.63 10.08 3.36 6.72 0.00
Mecula 10.28 6.67 0.82 2.59 4.88 4.56 1.85 3.02 | 43.55 34.46 3.42 3.42 11.97 0.00
Nipepe 6.13 2.78 3.06 0.00 1.62 4.61 1.69 3.07 | 48.43 34.43 3.29 3.95 24.34 0.33
Maua 10.00 1.98 16.24 44.35 5.22 4.49 1.83 2.89 | 52.10 34.42 10.92 2.52 20.17 1.68
Mavago 11.25 | 10.00 7.07 30.69 8.00 4.43 1.71 2.70 | 48.51 34.36 5.94 1.98 20.79 0.00
Marrupa 5.93 5.66 0.00 41.67 6.19 4.55 1.91 3.15 | 45.45 34.35 4.39 6.14 20.18 0.00
Muembe 16.03 0.76 1.53 0.00 4.80 4.47 1.92 3.05 | 42.86 34.28 4.03 8.87 30.65 0.00
Mecanhel 9.09 2.54 1.67 30.09 3.33 4.04 1.72 2.48 | 41.32 33.99 3.33 2.50 20.83 0.00
as

Majune 3.26 | 10.08 5.56 3.36 2.86 3.81 1.89 2.73 | 47.50 33.58 2.68 8.93 40.18 0.89
Metarica 6.84 9.89 3.06 28.32 3.39 3.62 1.88 244 | 44.17 33.56 5.88 2.52 15.97 0.84
Lago 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Niassa

Lichinga 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Nhamata 9.09 5.26 0.00 0.00 6.25 6.98 1.88 3.52 | 37.50 36.33 15.00 5.00 15.83 1.67
nda

Chemba 7.96 1.77 7.02 28.95 2.65 5.64 1.80 3.26 | 47.86 35.42 33.62 1.72 18.10 0.00
Caia 6.90 0.00 4.67 11.11 7.44 5.20 1.80 3.55 | 43.09 35.07 4.92 2.46 18.03 0.00
Chibabav 5.43 4.62 1.63 6.15 6.92 5.19 1.93 2.97 | 55.64 35.02 3.23 4.03 4.84 0.00
a

Cheringo 6.73 1.96 5.77 1.94 4.90 5.07 1.77 3.11 | 47.62 34.87 9.62 0.00 20.19 1.92
ma

Gorongos 6.73 1.79 0.00 20.18 7.08 5.07 1.79 3.12 | 51.75 34.84 5.41 3.60 17.12 0.00
a

Muanza 6.74 | 10.48 0.00 1.02 2.88 4,75 1.91 3.28 | 51.33 34.61 5.71 2.86 26.67 0.00
Dondo 6.20 1.79 5.65 0.77 4.67 4.59 1.48 2.78 | 53.08 34.38 0.00 1.56 8.59 0.00
Marrome 21.59 2.20 3.61 41.76 1.08 4.29 1.86 3.18 | 48.42 34.17 8.24 18.82 30.59 0.00
u

Buzi 9.82 3.74 2.54 19.20 8.94 4,14 1.65 2.86 | 50.00 34.10 0.00 2.52 13.45 0.00




Machang 23.13 1.38 4.11 46.43 | 10.49 3.84 1.77 2.50 | 48.65 33.78 3.42 411 21.92 0.00
a

Maringue 15.70 3.48 | 13.04 36.73 4.13 3.69 1.84 2.41 | 47.15 33.58 4.46 0.00 8.93 0.89
Macanga 3.82 7.19 5.04 43.75 8.28 6.33 1.74 3.44 | 51.02 36.04 12.93 5.44 7.48 2.04
Tsangano 9.43 5.95 0.79 37.92 | 33.10 5.79 1.76 2.00 | 44.21 36.00 6.45 1.77 7.10 0.69
Chifunde 28.93 | 41.80 2.59 36.52 0.83 5.89 1.83 3.16 | 39.84 35.64 8.20 492 20.49 0.82
Chiuta 1.81 1.30 7.26 1.24 4.70 5.89 1.93 3.53 | 46.71 35.59 491 6.75 17.18 0.61
Maravia 3.02 6.71 6.69 24.36 3.84 5.76 1.90 3.20 | 47.52 35.42 6.85 6.85 14.21 0.51
Changara 7.91 1.40 3.54 15.35 4.19 5.48 1.85 3.13 | 53.88 35.25 22.08 2.16 22.08 0.00
Moatize 8.70 0.91 4.41 28.57 9.14 4.40 1.68 2.79 | 48.91 34.34 5.33 2.67 19.11 0.44
Mutarara 2.87 7.14 17.61 1.74 4.49 4.20 1.71 2.51 | 47.78 34.15 5.00 0.56 14.44 2.78
Magoe 7.38 4.23 1.91 11.69 13.93 4.14 1.82 2.58 | 50.00 34.04 5.02 4.60 19.25 1.26
Angonia 2491 | 47.99 16.18 2.21 28.94 3.99 1.81 2.57 | 48.58 33.94 9.16 2.56 8.42 1.83
Cahora 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Bassa

Zumbu 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Lugela 8.67 0.00 1.20 3.39 0.57 6.10 1.83 3.12 | 44.69 35.68 3.47 6.94 15.61 0.00
Chinde 4.17 0.00 8.00 44.00 0.00 5.20 1.92 3.40 | 40.00 35.12 4.17 0.00 20.83 0.00
Gile 23.75 0.00 0.00 11.34 1.29 5.05 1.74 3.08 | 47.79 34.90 14.29 6.53 13.88 0.41
Pebane 6.67 1.34 6.04 1.32 3.85 4.79 1.70 2.83 | 51.95 34.71 3.33 1.33 8.67 0.67
Mocuba 11.50 3.36 1.53 6.96 0.00 4.67 1.79 2.76 | 47.79 34.57 3.68 0.00 18.38 0.74
Mopeia 5.56 9.26 4.85 0.00 1.85 4.67 1.83 2.93 | 43.24 34.52 8.26 4.59 19.27 1.83
lle 9.76 1.33 0.91 12.99 0.44 4.70 1.85 3.14 | 49.38 34,51 3.02 1.29 17.24 0.00
Maganja 9.39 0.93 | 14.15 22.64 4.10 4.74 1.88 3.07 | 45.99 34.48 1.30 7.14 28.90 0.00
da Costa

Inhassung 7.87 3.57 0.00 14.29 1.20 4.60 1.80 2.77 | 45.74 34.48 6.38 3.19 25.53 1.06
e

Nicoadala 3.02 2.16 4.40 0.49 | 10381 4.49 1.91 3.04 | 41.67 34.40 6.07 5.14 6.54 1.40
Morrumb 6.72 9.65 9.09 0.00 1.65 4.36 1.82 2.69 | 47.97 34.25 9.92 5.79 15.70 0.83
ala

Gurue 10.29 2.52 5.00 18.07 4.17 4.29 1.77 2.91 | 52.82 34.17 4.66 2.97 16.95 0.85
Namarroi 9.49 | 11.29 6.25 9.83 1.75 4.17 1.75 2.47 | 46.29 34.12 8.93 1.19 16.07 1.19




Alto 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 4.07 1.82 2.89 | 46.88 34.05 2.08 3.13 16.67 1.04
Molocue

Namacurr 21.38 1.29 11.59 13.37 4.29 411 1.73 2.67 | 51.67 34.04 4.57 1.71 18.29 0.57
a

Milange 7.97 6.31 4,92 22.22 0.00 3.44 1.78 2.27 | 45.77 33.39 2.21 2.21 16.18 0.74




