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RESUMO

MODELOS LINEARES GENERALIZADOS E PROCESSOS PONTUAIS
EM ANALISE ESPACIAL DE DADOS AGRICOLAS

O objetivo deste trabalho foi discutir distribuicbes discretas espaciais utilizando pontos de
vista distintos, a saber, processos pontuais espaciais e distribuicdo binomial para dados
espacialmente correlacionados. Os dados utilizados sdo provenientes de um experimento
agricola implantado em uma area comercial agricola no municipio de Cascavel, estado do
Parana, cultivada com a cultura do milho. Subdividiu-se a area experimental em 40 parcelas
georeferenciadas e observou-se o niumero de plantas atacadas pela lagarta do cartucho, do
total de plantas de cada parcela. Para tal, assumiu-se que os dados possuem distribuicdo
binomial. Propbs-se um estudo de analise de influéncia local de primeira ordem com o
interesse em verificar possiveis pontos influentes. Os resultados obtidos sugerem que a
presenca de observacdes influentes nos dados modificam a inferéncia estatistica, os valores
preditos e os respectivos mapas. Em um segundo estudo, que teve como interesse a
distribuicdo espacial da lagarta do cartucho na area experimental, utilizou-se de ferramentais
de estatistica espacial pontual. Para tal, cada planta infectada pelo inseto dentro da area
experimental foi considerada como um evento de interesse. Realizou-se um estudo de
anisotropia a partir de diferentes técnicas de processos pontuais, como K direcional e teste de
ondaletas. Os resultados mostraram que a distribui¢cdo espacial da lagarta segue um processo
pontual de Poisson agrupado com evidente anisotropia principalmente devido A forma da area
experimental.

Palavras —chave: andlise de influéncia; distribuicdo binomial para dados espacialmente
correlacionados; funcdo K direcional; processos de Poisson; teste de ondaletas.
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ABSTRACT

GENERALIZED LINEAR MODELS AND POINT PROCESSES
IN SPATIAL ANALYSIS OF AGRICULTURAL DATA

This tesis aimed at studying spatial discrete distributions based on two different points of view,
that are, spatial point processes and spatial correlated binomial distribution. The data set came
from an experiment setted in an agricultural commercial area in Cascavel city Parana State,
cropped with corn. The experimental area was subdivided into 40 georeferenced patch of
land and the number of plants infected by Spodoptera frugiperda was observed within each
patch of land. Thus, it is assumed that the data set have a binomial distribution. A study of
first order local influence was proposed in order to verify possible influential points. The results
suggest that the presence of influential observations in the data set have changed the statistical
inference, the predicted values and the respective maps. In a second study, our interest was
the spatial distribution of the fall armyworm in the experimental area. In order to do that, we
used spatial point processes, where each plant infected by the insect within the experimental
area was considered as an event of interest. An anisotropy study was carried out using different
point process techniques, such as K directional function and wavelet test. The results show
that the spatial distribution of the fall armyworm follow a Poisson cluster process with an evident
anisotropy, mainly due to the shape of the experimental area.

Keywords: Influence analysis; K directional; Poisson processes; spatial correlated binomial
distribution; wavelet test.
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1 INTRODUCAO

Estatistica espacial € um ramo da estatistica que estuda métodos cientificos para
coleta, descricdo, apresentacdo e andlise de dados que possam ser modelados como
processos estocasticos, em que o espaco indice € um conjunto de dimensao maior que um. A
estatistica espacial difere da classica por incluir a localizacdo espacial dos pontos no espaco
e verificar propriedades e relacionamentos dos dados geograficos. Assim, é possivel estudar
o fendmeno de interesse ao longo do espaco com informagfes mais acuradas para a tomada
de deciséo.

As trés formas mais conhecidas de dados espaciais sdo: dados de superficies
aleatérias, onde o que é considerado aleatério € a superficie do fendmeno de interesse; dados
de area, geralmente visualizados em mapas, onde o0 espaco é particionado em areas e cada
area é diferenciada da outra por uso de poligonos; e dados de processos pontuais, em que 0
interesse esta nas coordenadas geograficas, ou seja, a propria localizacao espacial do evento.
Assim, 0 mecanismo gerador dos dados aleatdrios € o que interessa neste tipo de dados. Para
cada uma dessas classificacdes, a diferenca € o tipo de dado aleat6rio, e, portanto, cada uma
possui diferentes metodologias para seu estudo.

O conhecimento das caracteristicas da distribuicdo espacial de um fenébmeno natural
ocorrido é importante no sentido de solucionar e evitar possiveis problemas futuros. Tais
estudos tém recebido grandes avanc¢os com o desenvolvimento dos sistemas de informacdes
geograficas desenvolvidos atualmente. A énfase da analise espacial € mensurar propriedades
e relacionamentos por meio de modelagem, levando-se em consideracdo a localizacdo
espacial do fendbmeno sob estudo. Para a realizacdo deste trabalho de tese foram
considerados dados de superficie aleatdria e dados de processos pontuais.

A andlisse do dados de superficie aleatéria foi obtida pelos ferramentais da
geoestatistica, os quais sdo capazes de realizar predi¢cdes do fendbmeno sob estudo levando-se
em consideracao a continuidade espacial desse. Além disso, permitem incorporar possiveis
direcOes privilegiadas de propagacdo do fenbmeno na andlise. Constitui-se portanto, uma
alternativa de grande relevancia para as mais diversas areas do conhecimento. Em um estudo
de estatistica espacial pontual, o objetivo é investigar a distribuicdo espacial dos eventos
ocorridos em uma regido limitada do espaco, testando hip6teses sobre o padrdo observado,
ou seja, se esse esta disposto ao longo da regido de estudo de forma aleatéria, regular ou
agrupada. Casos de doencas em uma lavoura, tipos de ervas daninhas, distribuicdo de plantas,
atagues de pragas sao exemplos deste tipo de dados espaciais.

A cultura do milho é atacada por varias espécies de insetos desde a semeadura a
colheita. Estes podem atacar raizes, colmos, folhas e espigas. Dentre as mais prejudiciais a
cultura esta a Spodoptera frugiperda, ou lagarta-do-cartucho, que ataca as plantas tanto na



fase vegetativa quanto na fase reprodutiva. No Brasil, pode causar prejuizos anuais estimados
em mais de U$ 400 milhdes. A reducgdo de produtividade causada pela praga pode atingir
60%, dependendo da cultivar e da época de ataque. O inseto pode ocorrer em todas as
regides produtoras, tanto nos cultivos de verdo como nos de segunda safra. Especialmente
na cultura de milho, os prejuizos contabilizados ndo estéo relacionados a falta de tratamento
fitossanitario, pois o nimero de aplicacdes de produtos quimicos tem também aumentado
e, em algumas regides é comum uma média acima de cinco aplicacdes na safra. Mas, a
grande preocupag¢do no momento € o desenvolvimento de populagfes resistentes a produtos
quimicos, ja verificado em algumas regides, e a diminui¢cdo sensivel da diversidade de agentes
de controle biologico, em consequéncia do mau uso dos agrotoxicos. Portanto, € importante
a adocdo de um programa de manejo integrado, principalmente para que se restabeleca o
equilibrio ecolégico dentro do sistema de producéo.

Nas ultimas décadas, com o avango da tecnologia, muitos estudos foram realizados
e contribuiram para o desenvolvimento, crescimento e aperfeicoamento de novas técnicas
para descricbes e modelagem de dados de superficie aleatéria de distribuicbes discretas
e processos pontuais. Estudos de estatistica espacial foram especialmente aplicados e
aprimorados para as areas de ecologia, problemas de cunho social, como criminologia e saude
publica bem como em biologia. Embora encontrem-se diversos exemplos de aplicagéo, pouco
se tem visto para a area de Engenharia Agricola, e esta foi a motivacao para o desenvolvimento
deste trabalho de tese.

Este trabalho de tese esta organizado em forma de artigos como segue. Na sec¢ao
2, apresentam-se 0s objetivos deste trabalho de tese. Na secdo 3, é realizada uma revisao
bibliografica dos principais assuntos utilizados na elaboragéo dos artigos. A secado 4 consta
de dois artigos, resultados da tese. As consideracgdes finais sdo apresentadas na secdo 5 e a
secdo de anexos 6 contém as regras das revistas utilizadas para a escrita dos artigos.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Estudar modelos lineares generalizados para distribuicdo discreta espacial e processos
pontuais considerando-se os dados agricolas em estudo.

2.2 Objetivos especificos

(i) Desenvolver metodologia para andlise de influéncia local de primeira ordem para dados
binomiais espacialmente correlacionados, utilizando modelos lineares generalizados e
geoestatistica;

(ii) Aplicar a metodologia desenvolvida a um conjunto de dados reais agricola;
(iii) Realizar simulagdes para avaliar a metodologia desenvolvida;

(iv) Estudar caracteristicas de processos pontuais espaciais aplicados aos dados
experimentais coletados da lagarta do cartucho na cultura do milho;

(v) Realizar estudo de anisotropia aos dados da lagarta do cartucho usando teste baseado
em ondaletas e fungdo K direcional,



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A estatistica espacial preocupa-se com dados observados no espaco R?, d > 2
em que as observacdes podem ser medidas quantitativas coletadas em varias localizagbes
ou simplesmente, um fenbmeno de interesse nas proprias localizacdes espaciais. Nota-se,
portanto, duas subdivisbes para processos espaciais: uma que corresponde aos processos
espaciais quantitativos, que utilizam observacdes espaciais quantitativas e 0s processos
pontuais espaciais em que a ocorréncia de cada evento é o interesse de estudo.

3.1 Dados de superficies aleatdrias

A Geoestatistica € um braco da estatistica espacial que se ocupa do estudo de um
conjunto finito de dados espaciais relacionados a um fenédmeno de interesse (DIGGLE &
RIBEIRO JR, 2007), cujo inicio foi nas minas de carv&o da Africa do Sul a partir do trabalho do
engenheiro de minas Daniel G. Krige e do estatistico H.S. Sichel e posteriormente formalizado
por G. Matheron (MATHERON, 1963), . Neste enfoque, a superficie Y (s), s € R? do fendmeno
sob estudo é considerada aleatoria.

3.1.1 \Variavel regionalizada

A maioria dos fenbmenos naturais apresenta continuidade espacial, uma vez que dois
pares de pontos proximos tendem a ter valores mais parecidos do que dois que estejam
distantes um do outro (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989). A variavel de interesse esta associada
ao espago fisico que ocupa. Assim, seja a variavel regionalizada definida pela fungéo
f:R* — R, se o ponto P € R" se aproxima de P, € R", entdo f(P) se aproxima de
f(Po).

Dada a impossibilidade de se coletar em todos os valores da superficie aleatoria ao
longo de todo o espaco de interesse, a geostatistica permite que se caracterize a variabilidade
a partir de um subconjunto discreto desta. Para tal, definem-se n locais fixos de coleta
S1,...,Sn, €m que s; = (z;,y;) € a coordenada geogréfica da posicdo s;. Em cada posigéo
s; observa-se o valor da variavel aleatoria Y (s;). Assim, a distribuicdo conjunta do vetor de
variaveis aleatérias Y = (Y (s1),...,Y(s,))" € induzida pela superficie aleatéria Y (s).

Para cada Y (s;) define-se a média p; = E[Y (s;)], a variancia Var[Y (s;)] = E[Y (s:)?] -
E?[Y (s;)], a covariancia C[ ( 4) Y (s;)] = E[Y(si)Y(s )] E[Y(si)]E[Y(sj)] a correlagao
plY (si),Y(s;)] = C[Y (s 1/(v/Var[Y (s:)]\/Var[Y ) e a semivariancia dada por

AV (50, ¥ (5] = %E[(Y(sa !

parai,j=1,...,n



Usualmente é conhecida apenas uma Unica realizagcdo de cada variavel aleatéria que
compde o vetor n-variado Y e para que seja possivel realizar inferéncias, a teoria admite
considerar que {Y(s),s € D C R"} é um processo estocastico estacionario (MARDIA &
MARSHALL, 1984; DIGGLE & RIBEIRO JR, 2007) com as propriedades:

1. A média de todas as varidveis aleatérias é constante, ou seja

EIY(s)] = ... = E[Y(s4)] = .

2. A covariancia entre duas variaveis aleatdrias depende somente da distancia espacial que
as separa e é independente de sua localizagéo,

ClY (si), Y(s;)] = C[Y(si), Y (Si + hij)] = C(hij),
em que h;; € a distancia euclidiana entre s; e s;. Logo, tem-se

pIY (8, ¥ ()] = ) = ol

gue ao assumir a hipétese de estacionariedade, resulta em

v(hij) = C(0) — C(hi;) e p(hij) =1—

3.1.2 O semivariograma

A quantificagdo da variabilidade espacial em geoestatistica € feita pelo do
semivariograma -y (h;;). A literatura apresenta diversos estimadores para y(h;;) conforme pode
ser visto em Matheron (1963), Cressie & Hawkins (1980) e Srivastava & Parker (1989), por
exemplo.

O estimador classico de Matheron (MATHERON, 1963) é calculado como

1

W [Y(si) — Y(Sj)]Q,

N(hij)

Y(hij) =

em que N(h;;) € o nUmero de pares de valores medidos Y (s;) e Y (s;), separados pela
distancia h;;, onde h;; = ||s; — s;|| € a distancia euclidiana entre as localizacbes s; e s;, €
Y (s;) e Y(s;) séo os valores da i—ésima e j—ésima observac¢des da variavel regionalizada
amostrada nas localizagées s; e s;,4,j = 1,--- ,n.

No semivariograma, os parametros que definem a estrutura de dependéncia espacial
sdo o efeito pepita, o alcance e o patamar. O efeito pepita, denotado por ¢; > 0, indica a
descontinuidade do semivariograma para distancias menores que a menor distancia entre as
amostras. Pode ser atribuido a erros de medicdo ou fontes de variacdo espacial a distancias
inferiores ao intervalo amostral ou ambos (CRESSIE, 1993). O alcance, denotado como a =
c(¢3), € uma funcéo do pardmetro ¢3 que delimita a distancia a partir da qual o valor da variavel
em uma localizacdo nao tem mais influéncia sobre a localizacao vizinha. O patamar, obtido
como ¢4 + ¢2, representa o limite do variograma quando as distancias desse tendem ao infinito.



Maiores detalhes veja Diggle & Ribeiro Jr (2007) e Uribe-Opazo et al. (2012).

Uma andlise do semivariograma pode indiciar presenca de anisotropia, ou seja,
comportamentos distintos da variavel aleatéria quando consideradas diferentes direcoes.
Maiores informacdes sobre anisotropia podem ser verificadas em Isaaks & Srivastava (1989),
Diggle & Ribeiro Jr (2007) e Guedes et al. (2013).

Uma vez obtido o semivariograma experimental, € necessario ajustar algum modelo
gue seja capaz de representar os parametros da estrutura de dependéncia espacial, e mais
ainda, quantificar a continuidade espacial de Y (s). Assume-se que Y (Si),...,Y(s,) séo
dados pelo modelo

Y(si) = u(si) +e(si), i=1,...,n, (3.2)

em que o termo deterministico u(s;) e o termo estocastico ¢(s;) dependem da localizacéo
espacial onde Y'(s;) foi obtida, sendo u(s;) = 5:0 Bjxz;(si), em que z;(s;) sdo fungdes
conhecidas de s; e ; parametros desconhecidos a serem estimados, e E[e(s;)] = 0. Isto
implica que E[Y (s;)] = p(s;). Em forma matricial, o modelo em (3.1) € tal que

Y(s)=XB+e€

emque Y(s) = (Y(s1),...,Y(Sn))" ee(s) = (e(S1),...,€(sn)) T, u = XB com X uma matriz
n X p composta pelo vetor de uns e pelas p covariaveis e, 8 = (60,...,ﬁp)T 0 vetor de
parametros desconhecidos a serem estimados.

Admite-se ainda que a dependéncia espacial é determinada por uma matriz escala
3 de ordem n x n simétrica, ndo singular e positiva definida proporcional a covariancia do
processo, cuja forma paramétrica é

3 = 11 + $aR(3),

em que ¢1, g2 € ¢3 sdo definidos anteriormente e R(-) € matriz simétrica n x n com elementos
na diagonal principal igual a 1 e que depende do modelo tedrico de variancia, adotado na
modelagem do semivariograma experimental.

A literatura oferece duas classificacdes de modelos teéricos para explicar a variancia
espacial, os modelos transitivos e modelos ndo transitivos. Os modelos ndo transitivos
sdo aqueles que ndo possuem patamar, ou seja, o crescimento de v(h;;) € continuo em
relagdo a distancia h e satisfaz apenas a hipétese intrinseca, ndo apresentando variancia
finita. Em contrapartida, os modelos transitivos possuem patamar e indicam a ocorréncia de
estacionariedade de segunda ordem. Além disso, esses modelos consideram que a variavel
em estudo é isotrépica (MARDIA & MARSHALL, 1984; CRESSIE, 1993). Neste trabalho de
tese cosiderou-se modelos transitivos apenas. Diversos sao os modelos tedricos apresentados
na literatura, ver por exemplo Isaaks & Srivastava (1989), Soares (2006), Diggle & Ribeiro Jr.
(2007) e Webster & Oliver (2007).

Um modelo tedrico transitivo flexivel € o modelo da familia Matérn (MATERN, 1986).



Define-se a funcdo semivariancia para a familia Matérn como

0, if hij = 0

v(hij) = b1+ bo [{1_%_1“%)}—1 (Zg)“m (%)} if hij > 0

)

em que ¢; > 0, j = 1,2,3 e o parametro de ordem « > 0; I'(x) € a fungdo gama, e K,(-)
€ a funcdo Bessel modificada de terceiro tipo de ordem . Se x = 0,5, tem-se 0 modelo

exponencial
0 if hij =0
Y(hij) = ¢1+ P2 {1 — exp <—};—;>] , 0f0 < hy < ¢3
b1+ P2, if hij > ¢,

e se k — oo, tem-se 0 modelo Gaussiano

hij\ 2 .
Y(hij) = ¢1+ 2 |1 —exp —(qj;) , 00 < hiy < o3
¢1 + @2, if hij > @3.

Para maiores detalhes, veja Diggle & Ribeiro Jr. (2007) e Webster & Oliver (2007).

3.2 Modelos lineares generalizados para dados dependentes

Os ferramentais geoestatisticos sdo muito Uteis para analise e modelagem de dados
espaciais e, aliados ao crescente desenvolvimento de softwares estatisticos, possibilitam que
pesquisadores das mais diversas areas do conhecimento como hidrologia, geologia, ciéncia do
solo, agronomia e ecologia dentre outros, a utilizarem tais métodos (GBUR et al., 2012). Eles
podem permitir maior compreensdo do processo espacial em estudo, mas também podem
apresentar situagfes em que a metodologia geoestatistica atual é insuficiente para fornecer
um conjunto abrangente de modelos e métodos. Um exemplo desta caréncia esta na falta de
estudos em analise e predicdo de dados espaciais discretos categoricos (GOTWAY & STROUP,
1997).

Uribe-Opazo et al. (2012) usaram técnicas de diagnéstico para dados com distribuicao
Gaussiana e para avaliar a sensibilidade dos estimadores de méaxima verossimilhanca, funcdes
de covariancia e preditores lineares quando existem pequenas perturbacdes nos dados e/ou
nas suposi¢cbes do modelo espacial linear Gaussiano. Para a distribuicdo ¢ de Student,
Assumpcao et al. (2014) descreveram dois métodos para analise de diagndstico de influéncia
local para dados espacialmente correlacionados ao utilizarem modelos lineares espaciais n
variados com distribuicdo ¢ de Student com graus de liberdade fixos. De Bastiani et al. (2015)
consideraram a familia de distribuicao eliptica para estimar a dependéncia espacial de dados
georeferenciados e avaliaram a sensibilidade dos estimadores de maxima verossimilhanga
a partir de técnicas de influéncia local. Garcia-Papani et al. (2017) apresentaram
modelagem e diagnoésticos para dados assimétricos espaciais atraves da distribuicao espacial
Birnbaum-Saunders com aplicagBes a dados agricolas. Em seus trabalhos, Prentice (1988)



e Albert & McShane (1995) utilizam equacdes de estimacdo generalizadadas (EEGs) para
dados binomais espacialmente correlacionados. Gotway & Stroup (1997) propuseram uma
metodologia para analise, estimacéo e predi¢cdo de dados de varidveis espaciais categoricas
e discretas.

Nelder & Wedderburn (1972) apresentam uma extensdo do modelo normal linear,
denominados modelos lineares generalizados (MLGS), os quais podem ser utilizados quando
os dados sao provenientes da familia de distribuicdes exponenciais, da qual a distribuicao
normal é um caso particular (GOTWAY & SROUP, 1997). Além disso, permite uma relagdo ndo
linear da média da variavel resposta com as variaveis explicativas, por intermédio da fungéo
de ligacao.

Um MLG consiste de trés componentes: (1) um componente estocastico que define a
distribuicdo de probabilidades ou a funcao de quase verossimilhanca da variavel resposta; (2)
um preditor linear que é o componente sistematico que descreve o modelo linear definido pelas
variaveis exploratérias; e (3) uma funcao de ligacdo que relaciona a média da variavel resposta
com uma combinacao linear das variaveis explicativas (GBUR et al., 2012). Formalmente,
sejam Yi,...,Y,, variaveis aleatérias, ndo necessariamente identicamente distribuidas, cada
uma com distribuicdo na familia exponencial, e sejam v, .. ., y, 0S correspondentes valores. A
contribuicdo de algum y; para o logaritmo da fungéo verossimilhanca pode ser escrita como
yiti — b(6;)

a(e:)

em que 6; é o pardmetro natural e € uma funcéo de u;, = E(Y;) e ¢; é parAmetro de escala.

A variancia de Y; € var(Y;) = v(u;)a(¢;), onde v(p;), a fungdo varidncia, é o componente de
var(Y;) que depende de ;.
O logaritmo da verossimilhanca conjunta €

L(0,¢5y) =y A0 — (b)) TA T (by*) +17¢,

em que y € o vetor n x 1 de dados observados, 8 = (61,...,60,)" é o vetor de parametros
naturais, by > = (\/b(601), ..., /b(8)) T, A = diaga($;)] € uma matriz n x n, ¢ € um vetor n x 1
cujo i—ésimo elemento é c(y;; ¢;), € 1 € vetor n x 1 de uns.

Modelos lineares generalizados supdem que as observagdes nao sdo necessariamente
relacionadas linearmente com p;, um MLG é definido como

em gue 8 é um vetor p x 1 de parametros, X é uma matriz n x p de constantes conhecidas, e
var(Y) =V, g(-) € a funcdo monotona e diferenciavel denominada funcéo de ligacéo (PAULA,
2013). Em particular, se a funcao de ligacdo é igual a funcéo que define o parametro candnico,
esta é denominada funcao de ligacdo canbnica. Ainda, se a variavel resposta for binomial,

tem-se v(u;) = pi(1l — pi) € g(pi) = log(pi/ (1 — pi)).



Nelder e Wedderburn (1972) provaram que a estimativa de maxima verossimilhancga de
3 pode ser obtida pelo método de escoring de Fisher como uma solucéo iterativa do sistema
de equacdes
XTWXg = X Twy*,

em que W = D'V!D, D = diag[du;/0n;] é umamatrizn x n,y* =n+D Yy —u),eVéa

matriz covariancia de trabalho de ordemn x nde Y,
1/2 1/2
V = v/ *R(¢3)v)/

em que R(¢3) é a matriz de correlagdo de trabalho de ordem n x n que é completamente
especificada pelo vetor de parametros de correlacdo o de ordem a x 1 (ZEGER & LIANG,
1986; GOTWAY & STROUP, 1997; PARDO & ALONSO, 2017). Existem diversos critérios para
a escolha da melhor estrutura de correlacdo de trabalho propostos na literatura. Veja por
exemplo, Pan (2001), Cui (2007), Gosho et al. (2011) e Pardo & Alonso (2017).

Resumidamente, MLG é uma extensdo sistematica de teoria de modelos lineares
para dados além da distribuicdo normal. Originalmente, os MLGs utilizam o método de
maxima verossimilhanca. Entretanto, Wedderburn (1974) e posteriormente extensivamente
estudado por McCullagh (1983), conseguiram estender via método de quase verossimilhanca,
MLGs para dados em que € possivel obter o primeiro e o segundo momento, mas a
representacao da distribuicdo conjunta ndo pode ser escrita explicitamente. Porém, a maioria
dos métodos de quase verossimilhanca baseiam-se na suposi¢do de que as observacdes sao
independentes. Para dados espacialmente correlacionados, Liang & Zeger (1986) e Zeger &
Liang (1986) apresentam EEGs baseadas em aproximacgdo de quase verossimilhanca. Para
dados dependentes, a funcao de quase verossimilhanca pode ser definida como

a .
Q({(;;, Y vy - ),

em que Q(-) é a quase verossimilhanca. Para maiores detalhes sobre a funcdo Q(-) veja Nava
et al. (2017). Diferenciando Q com respeito a 3, a funcdo escore pode ser escrita como

U= ATV?l(y - I’l’)a
em que A € uma matriz n x p com elementos 0y;/00;.

3.3 Dados de processos pontuais

Acredita-se que a origem dos processos pontuais surgiu com o desenvolvimento de
problemas de contagem, que trata de nimeros de eventos em intervalos ou regifes de varios
tipos (GUAN, 2003). Dentre os processos pontuais, o processo de Poisson, apresentado
em Poisson (1837), é um exemplo bastante simples mas de extrema importancia. Com o
avanco da tecnologia, 0s processos pontuais apresentaram grande desenvolvimento nas mais

diversas areas do conhecimento, e algumas delas podem ser observadas em Diggle (2003) e
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Daley & Vere-Jones (2002).

Um processo pontual N C R? é um processo estocastico em que cada realizagéo
consiste de um conjunto finito ou contavel de pontos no plano. Esse conjunto de pontos
€ denominado padrdo pontual e um ponto em particular € denominado evento. Isto €, sdo
conjuntos de dados em que o principal interesse esta no conjunto de coordenadas geograficas
gue representam as exatas localizacées dos eventos, como por exemplo, o endereco de
pessoas doentes, local de roubos de carros, localizagdo de arvores em uma regido, locais
de ocorréncia de ervas daninhas (CRESSIE, 1993; CAMARA & CARVALHO, 2005).

Em um padrédo pontual, cada evento representa a existéncia do fenébmeno do qual se
esta interessado em sua localizacao particular em uma dada regido. Em outras palavras, um
padréo pontual é uma colecdo de eventos em alguma area ou conjunto de um fenémeno de
interesse, e é tipicamente interpretado como uma amostra ou uma realizacdo de um processo
pontual (ILLIAN et al., 2008).

Denota-se um padrdo pontual de N(s) eventos como o conjunto de localizagbes
S1,...,S,, €M que cada evento/ponto é tal que s; = (x;,y;). O padrdo pontual que ocorre
na regido de estudo A possui uma &rea |A|.

3.3.1 Pressupostos para andlise de processos pontuais espaciais

3.3.1.1 Completa aleatoriedade espacial

Assim como na estatistica classica, em que a distribuicdo normal de probabilidades
representa a distribuicdo tedrica de referéncia, em processos pontuais também existe
a necessidade de uma distribuicdo pontual que possa servir como referéncia para o
desenvolvimento de métodos formais capazes de averiguar a significancia dos resultados
exploratorios (DIGGLE, 2003).

O modelo teérico mais simples, conhecido como completa aleatoriedade espacial
(CAE), corresponde ao caso em que é igualmente provavel que um evento aconteca em
qualquer local dentro da area de estudo. No modelo CAE, os eventos em cada sub-regido sao
ndo correlacionados e estao associados a mesma distribuicdo de probabilidade de Poisson.
Em outras palavras, a posicdo de cada evento é independente e o0s eventos tém igual
probabilidade de ocorréncia em toda a regido A.

3.3.1.2 Estacionariedade

Dizer que um processo pontual N é estacionario, significa que todas as propriedades
do processo sdo invariantes sob translacdo (DIGGLE, 2003). Suponha que N(A) sejam

variaveis aleatorias que representam o nimero de eventos em uma regido A € R?,
N(A) = #(s; € A),

em que # significa ‘o nimero de’. O processo é dito ser estacionario se, para qualquer inteiro
k e regides disjuntas 4;, i = 1,...,k, a distribui¢do conjunta de N(A4;),..., N(Ax) é invariante



11

a translagcdo por uma quantidade arbitraria v,
d
N =Ny, (3.2)

em que 4 significa tem a mesma distribuicdo, e N, é o processo pontual resultando de uma
mudanca de todos os pontos de N pelo mesmo vetor v. Se N = {s;,S2...}, entdo N, =
{s1+Vv,s2+V,...}. Aexpressdo ‘tem a mesma distribui¢do’, significa

P[N(Al):nl,,N(Ak):nk] = P[NV(Al):nl,,NV(Ak):nk]
= PIN(A; —V) =n1,..., N(Ay — V) = ng),

em que a igualdade da segunda linha se deve ao fato de que Ny(A) = N(A—v) paratodo Aev,
onde A—v = {s—v :s € A} é o conjunto A modificado pelo vetor —v, pois 0 niUmero de pontos
resultantes de um conjunto de observacao fixo A e 0 nUmero de pontos do processo deslocado
Ny, € igual ao numero de pontos obtidos quando fixado o processo pontual e deslocando o
conjunto de observacao na direcdo oposta. A Equacdo (3.2) implica

N(A) 4 N(Ay), paratodo Aev,

isto é, o nimero de pontos na regido A e no conjunto deslocado A, tem a mesma distribuicdo.
Isto produz importante consequéncias para as caracteristicas de distribuicdo dos processos
pontuais (ILLIAN et al., 2008; BADDELEY et al., 2015).

O termo estacionariedade é geralmente usado para se referir a resultados de alguns
processos que possuem propriedades similares em todas as localiza¢des na regido de estudo.
Em outras palavras, as propriedades estatisticas, como por exemplo média e variancia, da
variavel ou variaveis, ndo se alteram ao longo da area de interesse. Assim, um modelo
estacionario possui todos os parametros iguais em todas as localiza¢fes (ILLIAN et al., 2008).

3.3.1.3 Isotropia

Um processo é dito ser isotrépico se ele é invariante em relagcdo a rotacdo em torno
da origem (ILLIAN et al., 2008). No caso do plano, uma rotacdo é descrita por um angulo ¢
que varia de 0° & 360°. Se s € um ponto do R?, entdo o ponto rotacionado RS tem como
coordenadas,

xg = xcosf +ysend e yyg= —xzsenb + ycosb.

O processo pontual N é dito ser isotrépico se
N = {51,32, .. } e RyN = {RgSl, RySo, .. .},

possuem a mesma distribuicdo para todo 6.
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3.3.1.4 Propriedade de primeira ordem

O momento de primeira ordem ou propriedade de primeira ordem é representado por
uma funcéo A(x), que é a funcéo intensidade de primeira ordem. Ela indica a intensidade
do processo na localizacdo x. Segundo Camara et al. (2000), os efeitos de primeira
ordem, considerados globais ou de larga escala, correspondem a variacdes no valor médio
do processo no espaco.

A funcao intensidade de primeira ordem de um processo pontual é dada por

A(s) = lim {E[N(ds)] }

 |ds|=0 |ds|

em que E]-] denota o valor esperado, ds € uma pequena regido ao redor do ponto s e |ds| é a
area desta regiao.

3.3.1.5 Propriedade de segunda ordem

A funcdo de intensidade de segunda ordem que descreve a estrutura de correlacdo
espacial de um processo pontual, que € uma medida de estrutura de dependéncia entre as
localizacdes s; e s, € dada por

E[N(dsy)N(ds2)]

A2(S1,S9) = i
2(S1,2) |ds1],|ds2|—0 |ds1]|dsa| ’

em que E|-] denota o valor esperado, ds; e ds; S&o uma pequena regido ao redor dos pontos
S1 € So respectivamente, sendo |ds;| e |dSs| a &rea de cada regido (DIGGLE, 2003). Esta
funcéo representa os efeitos de segunda ordem, denominados locais ou de pequena escala.

Se 0 processo é estacionario, tem-se A(s) = A, e se também for isotrépico, A(S1,S2)
se reduz & A(|h|), sendo |h| a distancia entre os dois pontos. Em caso de processo nédo
estacionario, ou seja, quando a intensidade média varia na regido A, a modelagem da estrutura
de dependéncia A(si,S2) deve incorporar a variagdo de A(s) (DIGGLE, 2003; ILLIAN et al.,
2008).

3.4 Processos de Poisson

Seja {N(t), t > 0} um processo estocastico de valor inteiro, onde N(¢) € uma variavel
aleatdria que indica o nimero de ocorréncias no intervalo (0,¢], diz que € um processo de
contagem, se cumpre as seguintes propriedades:

1. N(t) > 0;
2. Set; < tg, entdo N(t1) < N(t2);

3. Para t; < tg, N(t2) — N(t1) € um nimero de sucessos (eventos) que ocorrem ou
ocorréncias no intervalo (1, t].

Um processo de contagem tem incrementos independentes se 0 nimero de sucessos

gue ocorrem em intervalos disjuntos sdo independentes, isto quer dizer que o numero de
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sucessos que ocorre no intervalo (¢1,ts] : N(t2) — N(t1) € independente do numero de
sucessos que ocorre no intervalo (¢s,t4] : N(t4) — N(t3), parat; < to < t3 < t4. Diz-se que um
processo de contagem tem incrementos estacionarios se a distribuicdo de probabilidade do
numero de sucessos que ocorrem em um intervalo depende apenas da amplitude do intervalo,
isto €, seja (t1,t1 + t2] 0 intervalo de ocorréncia, a probabilidade

P[N(t1 + t2) — N(t1)] = P[N(t2) — N(0)].

Um processo de Poisson é um processo de contagem que conta 0 numero de
ocorréncias de algum evento especifico através do tempo. O processo de Poisson é uma
ferramenta natural de modelagem de inimeros problemas de probabilidade aplicados. Ele
ndo modela apenas muitos fendbmenos do mundo real, mas também analises matematicas
passiveis de serem obtidas.

Um processo de contagem {N(t), t > 0} se diz que é um processo de Poisson, com
taxa A > 0, se e sO se

2. {N(t), t > 0} é um processo com incrementos independentes e estacionarios;

3. PIN(t) =1] = A, t>0;

A probabilidade de que em um intervalo [0,¢] exista a ocorréncia de um sucesso é
diretamente proporcional a amplitude ¢, jA que A é uma taxa positiva do processo.

4. P[N(t) > 2] = O(t), ou seja, a probabilidade que exista mais de um sucesso em um
intervalo pequeno tende a zero. O(t) € uma funcgéo tal que

lim % =0.
t—0 ¢

Se {N(t),t > 0} é um processo de Poisson com taxa A > 0, entdo a probabilidade da

ocorréncia de n sucessos no intervalo (0,t] €

Po(t) = PIN(t) — N(0) = n] = P[N(t) = n] = 0" g1,

n!

O processo de Poisson possui um papel fundamental em analise de processos pontuais.
Além de ser utilizado quando os pontos apresentam dispersdo aleatéria sobre a regido em
estudo, também serve como referéncia ou modelo nulo para a elaboracédo de demais modelos
(ILLIAN et al., 2008).

3.4.1 Processo de Poisson Homogéneo

O processo de Poisson homogéneo (PPH) é o mais simples e mais importante modelo
de processos pontuais infinitos (ILLIAN et al., 2008). Um PPH N é caracterizado pelas
seguintes propriedades:
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e Homogeneidade e distribuicdo de Poisson: o numero de eventos de N em qualquer
regido limitada A, segue uma distribuicdo de Poisson com média \|A| para alguma
constante \;

¢ Independéncia: o nimero de eventos de N(ANA;) em m conjuntos disjuntos Ay, ..., Ay,

formam m variaveis aleatorias independentes, para m arbitrario.

A € 0 parametro caracteristico, denominado de intensidade ou densidade pontual do
PPH. Tem por definicdo descrever o nimero médio de pontos em uma unidade de area.

O PPH é um processo pontual espacial que produz um padréo pontual com intensidade
constante dentro do conjunto aleatério A;, ou seja, quaisquer dois subconjuntos disjuntos
de A possuem intensidade igual, e o nimero de eventos dentro dos subconjuntos sao
independentes e com distribuicdo de Poisson. Assim, eventos em um PPH s&o distribuidos
uniformemente e independentemente dentro de A. Por esta razdo, as propriedades de um
PPH séo coletivamente chamadas de CAE (ILLIAN et al., 2008).

Se os eventos de um padrdo pontual estdo dispostos aleatoriamente sobre A, esse é
denominado de CAE. Um padrdo pontual pode exibir interacéo positiva entre eventos e possuir
aglomerados com maior densidade de ocorréncias, ou ainda pode exibir regularidade. A Figura
1 representa simulacfes de processos de Poisson para os trés tipos de distribuicdo espacial
de eventos aleat6rio, cluster e regular, respectivamente.

3.4.2 Estimacgédo de primeira ordem

Uma questdo fundamental sobre a intensidade de um processo pontual é se ela é
homogénea ou ndo. A partir dela, é possivel observar preferéncias, evasdes e aglomeracgoes.
Quando a intensidade é espacialmente variante, ela é efetivamente uma funcéo da localizacao
espacial, e por conseguinte, métodos de estatistica podem ser utilizados para estimar a funcao
a partir dos dados (BADDELEY & TURNER, 2006).

A estimacdo da intensidade )\ de um processo de Poisson homogéneo € a questédo
estatistica fundamental (ILLIAN et al., 2008) uma vez que é o Unico pardmetro de um modelo
espacial pontual. Se todos os pontos dentro da regido A puderem ser contados, 0 humero de
pontos N (A) dividido pela area de A é o estimador natural

5= M)
Al
gue é o estimador de maxima verossimilhanca néo viesado. A investigacdo da intensidade
de um padrao pontual € uma das primeiras e mais importantes etapas em andlise de dados
pontuais (BADDELEY & TURNER, 2006) por ser a caracteristica descritiva basica de um
processo pontual.

3.4.2.1 Estimagéo

A estimacdo da propriedade de primeira ordem, ou intensidade do padrao pontual, é

usualmente realizada pelas fungbes kernel, que conseguem obter uma estimativa de uma
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Figura 1 Simulacdo dos trés tipos de padrdes pontuais CAE (a), cluster (b) e regular (c),
respectivamente.

densidade de probabilidade univariada ou bivariada a partir de uma amostra observada,

N(A)

f<s>=N(1A);k(S‘qSi)7

em que k(-) é a funcdo kernel com [k(s)ds = 1, e ¢ > 0 é o parametro de suavizagéo
(BADDELEY & TURNER, 2006; BADDELEY et al., 2015). A estimativa da intensidade no
ponto s depende somente da relacdo espacial entre s e os elementos da amostra s; (i =

1,...,N(A)), quantificada pela fungéo kernel. Para maiores detalhes sobre estimacé&o kernel,
veja Li & Racine (2007) e Baddeley et al. (2000).

3.4.3 Estimacado de segunda ordem

A propriedade de segunda ordem de um processo pontual estd intimamente
relacionada com a contagem de pares de pontos ou a contribuicdo de cada par de ponto no
processo e descreve o relacionamento entre os eventos. As distancias entre as localiza¢des
dos eventos possibilitam estudar caracteristicas do processo de interesse por descricdes
sumarias e averiguacdo da hipétese de completa aleatoriedade espacial (CAE), por exemplo.
Uma técnica muito utilizada para estimar a correlacdo de um padrdo pontual é a funcdo K de
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Ripley (RIPLEY, 1976; RIPLEY, 1977).

3.4.3.1 Afungcdo K homogénea

A fungdo K (r) de Ripley tem sua origem em Bartlett (1964), porém foi Ripley (1976)
gue mostrou sua importancia como resumo de dependéncia espacial sobre uma ampla gama
de escalas. Como ela permite quantificar a dependéncia espacial entre diferentes regides do
processo, é também conhecida como analise de segunda ordem reduzida.

Esta funcéo tem sido muito utilizada em processos pontuais bidimensionais. Apresenta
as vantagens de permitir a deteccdo do padrdo pontual em diferentes escalas de distancias
simultaneamente e o padrdo pontual observado pode ser comparado aos modelos de
processos estocasticos conhecidos para diferentes configura¢des pontuais (DIGGLE, 2003).

Diz-se que um processo é ordenado se eventos coincidentes mdltiplos ndo podem
ocorrer, ou mais precisamente, P[N(ds) > 1] é de ordem de magnitude menor que |ds|. Isto
significa que E[N(ds)] ~ P[N(ds) = 1], no sentido de que a razdo destas duas quantidades
tende a 1 quando |dx| — 0 (DIGGLE, 2003).

Uma caracterizacéo alternativa das propriedades de segunda ordem de um processo
estacionario, isotrépico e ordenado é dado por

AK(r) = E[No(r)],

em que Ny(r) € o numero de eventos dentro da distancia » de um evento arbitrario. A no¢éo
de um evento arbitrario de um processo envolve o limite conceitual de amostragem aleatéria
simples de uma populacao finita. Intuitivamente, prevé-se um grande, mas finito nimero N de
eventos em alguma regido finita do plano. Um evento selecionado ao acaso desta populacao
€, por definicdo, um evento arbitrario. Similarmente, na pratica, um ponto arbitrario significara
um ponto distribuido uniformemente sobre alguma regiéo finita (DIGGLE, 2003).

Em outras palavras, A\K(r) denota o numero médio de pontos em um disco de raio
r, centrado em um evento aleatério (que ndo é contado). Sejam N(A) = n e ni(r) =
N[b(s;,7)\{s:}] o nimero de pontos do padrdo pontual N com distancia » do ponto x;,
excluindo s;. Aqui, b(s;,r) € a bola de centro s; e raio r. Entéo n(r), a média do nimero
de pontos que distam r de s;, € um estimador natural para E(Ny(r)), dado como

_ > mi(r)
n(r) = ==——-=. (3.3)
n
Os pontos s1,...,S, sdo tomados sucessivamente e N é mudado de tal forma que o evento
aleatério fiqgue na origem o, isto €, N — s; € considerada parai = 1,...,n. Assim, o himero

ni(r) em N —s; na bola b(o, ) pode ser obtido. A sua média produz uma estimativa do nimero
médio de pontos em uma bola de raio r centrada em um ponto do padrao pontual, em que,
para todos os pontos s; ele nunca é contado. Logo,

k) = EAVOEI)

r>0

)
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a funcgdo K (r) depende do raio , com o aumento de r, o nimero de pontos na bola b(o, r)
aumenta, e como resultado, K(r) também aumenta. A estimacéo de K estd baseada na
variacdo do nimero médio de outros pontos em torno de um ponto qualquer, a medida que se
varia o raio considerado (DIGGLE, 2000).

Denota-se por E(r) = E[Ny(r)] o numero esperado de outros eventos dentro de
distancia » de um evento arbitrario. Assim, pode-se construir um estimador para E(r). Para
tal, seja d;; = [|si —s;

, distancia euclideana entre dois eventos s; e s;. A Equacéo (3.3) pode
ser reescrita como uma soma dupla, dado que o numero de pontos na bola b(s;,r) é igual ao

ndmero de pontos em N com distancia igual ou menor que r de s;,

n
E(r)=n"1Y "3 "I(dy), (3.4)
i=1 j#i
em que I(-) denota a fungéo indicadora que sera igual a 1 se d;; < r e 0 caso contrario.

A forma do estimador E(r) da Equacéo (3.4) sugere, convenientemente, que a funcéo
K é intimamente conectada com a distribuicio das distancias inter-eventos. Entretanto, E(r)
€ negativamente viesada para E(r) por causa dos efeitos de borda (ILLIAN et al., 2008).
Para um evento referéncia dentro da distancia r da fronteira de A, a contagem observada
de outros eventos dentro da distancia » necessariamente exclui quaisquer eventos que podem
ter ocorrido dentro da distancia » mas fora de A (DIGGLE, 2003). Métodos tém sido propostos
para corrigir esta fonte de viés e o descrito a seguir foi desenvolvido por Ripley (1976).

Seja w(x,s) a propor¢do da area da circunferéncia com centro s e raio u que se
encontra em A. Faz-se w;; para denotar w(s;,u;;). Entéo, para um processo isotropico e
estacionario, w;; € a probabilidade condicional que um evento € observado, dado que € apenas
uma distancia do i-ésimo evento x;. Em geral w;; # w;;. Entdo um estimador néo-viesado para
E(r)é

n
E‘(r) =n! Z Z w%llr(uij).
i=1 ji
E, ao substitui-lo da intensidade desconhecida A estimada por A = (n — 1)/ |A|, obtém-se o
estimador para K (r)

K(r)=——= "> w;'I(dy),
n(n —1) “

em que n € o nimero de pontos do padréo pontual com area | A| e w;; € um fator de corregao
gue representa a proporc¢ao da circunferéncia ao redor do ponto x;, passando sobre o ponto
S, que esta dentro da area |W|.

Esta estimativa de K (r) baseia-se na variacdo do nimero médio de pontos em torno
de um ponto qualquer a medida que se varia o raio r, 0 que garante correcao dos efeitos de
bordas. A distancia » ndo possui regra de determinacao, pois depende do objeto de interesse
e, geralmente, é escolhida pelo pesquisador.

Outros autores também estudaram formas de estimag&o da fungdo K (r), como por
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exemplo Veen & Schoerberg (2006) que obtiveram uma funcdo ponderada analoga a fungcédo K
de Ripley. Osher (1983) e Osher & Stoyan (1981) apresentaram métodos de corre¢ado de borda
para a funcdo de Ripley, distintos dos apresentados em Ripley (1976). A funcdo K também
pode ser utilizada para avaliar anisotropia do padrédo pontual a partir da analise de setores,
na qual os pares de pontos sdo contados apenas quando o vetor que une o par acontece de
se encontrar em uma determinada faixa de angulos. Outra abordagem n&do parameétrica para
estudar anisotropia em padrdes de pontos espaciais por meio desta funcdo foi proposta em
Rajala et al. (2016).

Segundo lllian et al. (2008), a forma de K(r) em relacdo ao processo de Poisson
fornece uma importante informacéo acerca da distribuicdo pontual do processo. Casos tipicos
de processos que ndo sao de Poisson séo processos agrupados ou regulares, e estes podem
ser observados a partir da analise do gréafico da fun¢do K (). Em particular, para um processo
de Poisson homogéneo no R?, K (r) = nr?.

Para processos pontuais agrupados, por caracteristica, os pontos possuem mais
vizinhos do que o esperado sob a hipétese nula de CAE, portanto, as estimativas para K (r)
serdo maiores que 7r2. Assim, em processos agrupados, cada ponto estara provavelmente
mais préximo do entorno de individuos do mesmo grupo, logo para valores pequenos de r,
K (r) ser& relativamente grande. Situacdo contraria deve ocorrer em processos regulares, em
gue os pontos tém, em média, menor niumero de vizinhos do que o esperado sob CAE. As
estimativas de K (r) serdo menores que 7?2, o que significa que eventos regulares implicam
espagos vazios entre os pontos. Logo, para pequenos valores de r, K (r) sera relativamente
pequena (DIGGLE, 2000). Na pratica, padrées pontuais geralmente exibem uma combinacgéo
destes dois casos extremos (ILLIAN et al., 2008).

3.4.4 Teste para CAE

A suposicao de que um determinado fendmeno ocorre de forma aleat6ria nem sempre
é verdadeira. Uma forma de se averiguar esta afirmacao é por testes de hipoteses. Um teste
classico, cuja hipotese nula é tal que a distribuicdo dos eventos é CAE, ou equivalentemente
que o processo € PPH, e a hipdtese alternativa é a negacéo, € o teste y2. Este consiste
em subdividir a &rea |A| em m quadrados de igual &rea |A,|,...,|A,,|, conta-se o numero
de pontos em cada quadrado n; = N(A N A;) para j = 1,...,m. Sob a hipotese nula,
n; Sao variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com distribuicdo de
probabilidade de Poisson com mesmo valor esperado. A estatistica de teste é

o 2(ng —n/m)>

N n/m

)

emque n = Zj n;. NO R, este teste € realizado pelo comando quadrat.test().

O poder do teste y?> depende do tamanho dos quadrados. Um outro teste é
o Kolmogorov-Smirnov em que se comparam as distribuicbes dos valores observados e
esperados de alguma fungdo. Deve-se especificar uma funcdo 7'(s1,S2) definida para todas
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as localizagdes (s1,s2) em A. Avalia-se a fungdo em cada evento de A e compara-se esta
distribuicdo empirica dos valores de T' com a distribuicdo predita dos valores de T' sob CAE a
partir do teste de Kolmogorov-Smirnov classico.
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4  ARTIGOS

4.1 ARTIGO 1: Influéncia local para dados binomiais espacialmente correla cionados:
Uma aplicacéo da infestacdo de Spodoptera frugiperda no milho

Resumo: Diagnosticos de influéncia sao ferramentas importantes para o entendimento da
influéncia dos dados e/ou das suposi¢cées do modelo nos resultados de uma analise estatistica.
Este artigo propde influéncia local para a andlise de dados binomiais espacialmente
correlacionados. Considera-se um modelo espacial com distribuicdo marginal binomial e
funcdo de ligacao logit. Equacdes de estimagdo generalizadas via escore de Fisher foram
usadas para a estimacdo dos parametros. Apresentou-se uma aplicacdo da infestacéo
espacial da Spodoptera frugiperda, onde foram utilizas equacdes de estimacéo generalizadas
para identificar possiveis observacgdes influentes por analise de influéncia local. Comparou-se
a predicdo espacial com e sem os pontos influentes. Os resultados mostram que a presenca de
observacoes influentes nos dados madificaram a inferéncia estatistica, os valores preditos e 0s
respectivos mapas. Um estudo de simulacdo, considerando diferentes cenarios, foi realizado
para representar a performance do método de diagnéstico de influéncia local.

Palavras-chave: Distribuicdo Binomial; escore de Fisher; familia exponencial; outliers;

guase-verossimilhancga.

4.1.1 Introducdo

O milho é um alimento nutritivo utilizado como fonte de alimento humano nas formas
de dleo, farinha, amido, margarina, xarope de glicose e cereal, e como alimento animal
para passaros e suinos, dentre outras. Adicionalmente, ele pode ser usado na producao de
dinamite, cosméticos, etanol, etc.

A lagarta do cartucho, cujo nome cientifico é Spodoptera frugiperda, é uma das
pestes que mais ataca as plantacdes de milho, e contribui para uma redugédo de até 34%
da produtividade dos graos (Cruz e Turpin 1983). Ela é considerada a praga que mais causa
danos as lavouras de milho, ndo apenas pelo dano que causa, mas também pela dificuldade
para realizar seu controle. O inseto ataca o cartucho da planta, consome grande parte da area
foliar antes que esta se abra e dependendo do estagio de crescimento da cultura, pode levar
a planta a morte. A lagarta se alimenta em todas as fases de crescimento da planta, embora
prefira as plantas mais jovens. Com o passar das fases da cultura, o controle da praga se
torna mais complicado devido as dificuldades de acesso a lavoura.

Este artigo foi estruturado seguindo as normas da Journal of Agricultural, Biological, and Environmental
Statistics, que encontram-se no Anexo 6.1. Esta disponivel online no link https://link.springer.com/journal /13253,
com nimero DOI: 10.1007/s13253-017-0306-5.
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A resisténcia aos inseticidas da lagarta do cartucho foi investigada por Yu (1991). Belay
et al. (2012) verificaram a susceptibilidade da lagarta do cartucho em Porto Rico a diferentes
inseticidas. Goergen et al. (2016) apresentam um relato de surtos de Spodoptera frugiperda
chamando-a de uma nova praga invasora alienigena na Africa Ocidental e Central. Existem
muitos estudos sobre esta lagarta, no entanto, sdo poucos 0s que consideram a probabilidade
de uma planta ser infectada por este inseto considerando-se dados binomiais espacialmente
correlacionados.

O uso de técnicas geoestatisticas quando os dados possuem distribuicdo espacial
normal é amplamente conhecido. No entanto, quando tém-se dados binomiais espacialmente
correlacionados, é importante considerar modelos que incorporem esta caracteristica. Dados
espaciais binomiais ocorrem em pesquisas ambientais e ecolégicas, por exemplo quando os
dados correspondem a presenca ou auséncia de certa espécie de planta, ou invasao de
praga em alguma localizagdo, ou quando os dados ocorrem em uma ou duas categorias,
tais como dois tipos de solos (Haran 2011). A geostatistica na agricultura de precisdo é
importante para controlar a Spodoptera frugiperda na cultura do milho, pois fornece um sistema
de informacdo de gerenciamento integrado e tecnologias baseadas no principio de que a
variabilidade espacial influencia o rendimento das culturas.

Nelder e Wedderburn (1972) propuseram os modelos lineares generalizados (MLGS),
0s quais permitem que a distribuicdo da variavel resposta pertenca a classe de distribuicao
da familia exponencial, proporcionando assim diferentes possibilidades para a relagéo
entre a média da variavel resposta e o preditor linear. Uma generalizagcdo para 0s
MLGs foi apresentada em 1974 por Wedderburn (1974), denominada de modelos de
guase-verossimilhanca. Esta metodologia especifica o relacionamento entre a média e a
variancia usando uma funcdo de variancia, em que a funcdo da variancia é uma funcéo da
média. Liang e Zeger (1986) consideram um método estreitamente relacionado a metodologia
de quase-verossimilhanca utilizando equacdes de estimacdo generalizadas (EEGS) para a
analise de dados longitudinais. Posteriormente, este trabalho foi generalizado por Prentice
(1988) e Prentice e Zhao (1991).

As EEGs assumem que o valor esperado da variavel resposta € uma funcao linear
das covariaveis e que a variancia é uma funcdo conhecida da média. A forma da estrutura
de correlacdo é desconhecida e uma estrutura de correlacdo de trabalho (Liang e Zeger
1986) entre as unidades amostrais devem ser especificadas e geradas pela distribuicdo de
probabilidades assumida. Albert e McShane (1995) sugeriram uma adaptacdo do método
proposto por Prentice (1988) quando os dados séo espacialmente correlacionados com
distribuicdo binomial.

Na modelagem estatistica, € importante investigar possiveis mudancas devido a
influéncia dos dados e as suposi¢cdes do modelo nos resultados (Cadigan e Farrel 2002).
Cook (1986) apresentou um método que usa o afastamento da verossimilhanca para medir
influéncia local quando os modelos estatisticos estdo sob pequenas perturba¢des. Cadigan
e Farrel (2002) estudaram diagnésticos de influéncia local para modelos estatisticos no qual
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a estimacgdo envolve uma funcao objetivo, duas vezes diferenciavel com respeito ao vetor de
parametros e produz estimativas de parametros interiores Unicos.

Na andlise de dados espaciais, Militino et al. (2006) apresentaram um estudo acerca
de outliers e analise de influéncia para dados multivariados. Uribe-Opazo et al. (2012)
usaram técnicas de diagnostico para avaliar a sensibilidade dos estimadores de maxima
verossimilhanca, funcbes de covariancia e preditores lineares quando existem pequenas
perturbacBes nos dados e/ou nas suposices do modelo espacial linear Gaussiano. De
Bastiani et al. (2015) consideraram a familia de distribuicdo eliptica para estimar a
dependéncia espacial de dados georeferenciados e avaliaram a sensibilidade dos estimadores
de maxima verossimilhanga considerando-se técnicas de influéncia local. Garcia-Papani
et al. (2017) apresentaram modelagem e diagnosticos para dados assimétricos espaciais
através da distribuicdo espacial Birnbaum-Saunders com aplicacBes a dados de agricultura.
No contexto de equagbes de estimacgdo generalizadas, Jung (2008) definiu um afastamento
para a quase-verossimilhanca e sugeriu diagnésticos para estimar parametros de regressao
baseados em influéncia local. Até o momento, ha uma escassez de literatura que descreva a
infestacéo espacial da Spodoptera frugiperda em lavouras de milho, e especialmente acerca
de influéncia local para dados binomiais espacialmente correlacionados.

Neste artigo, considera-se um modelo com distribuicdo marginal binomial e fungéo de
ligacao logit. Introduz-se uma pequena perturbagdo no modelo para observar a influéncia dos
dados e/ou das suposi¢cdes do modelo nos resultados da andlise estatistica. A Secéo 4.1.2
apresenta modelos binomiais com correlacéo espacial. Na Secéo 4.1.3, a influéncia local de
observacdes em predicéo espacial é descrito. A secao 4.1.4 introduz o conjunto de dados reais
e os resultados. Um estudo de simulacdo € mostrado na Secao 4.1.5. Algumas conclusées
sdo descritas na Secédo 4.1.6 e o Apéndice possui o conjunto de dados reais e detalhes do
modelo.

4.1.2 Modelos binomiais com correlagédo espacial

Seja Y = (Yi(s1),...,Y,(s,))" um vetor de dimensdo n x 1 de variaveis aleatérias
binomiais associadas a n dados observados 1, . . ., y», cOm m; individuos no grupo i coletados
nas localizacdes espaciais si,...,s,, em que Y; € 0 nimero de sucessos observados no
grupo i e X(s) = X é uma matriz n x p de varidveis exploratérias com j—ésima coluna
x; = (215, .,xnj)T paraj = 1,...,p. Em MLGs, as observa¢fes ndo sdo necessariamente
relacionadas ao parametro de localizacdo, dado que o modelo é ajustado para alguma fungéo
deste parametro, ¢(-), chamado de funcdo de ligagdo. O modelo espacial linear binomial
correspondente tem

EY) = pn,

n = g()=Xg, 4.)
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emque p = (p1,...,pn)", COM p; = mym; parai = 1,...,n, m; € 0 nmero de plantas em
cada parcela, # = (7y,...,m,)' com m; a probabilidade de que um sucesso € observado em
qualquer individuo no grupo i, e n = (11,...,m,)" € o preditor lineare B = (B1,...,53,) " éum

vetor p x 1 de parametros desconhecidos.

A funcao de ligacdo da Equacédo (4.1) é definida pela funcao de ligacao logit, dada por

-
108;<1 : ) =n; = Bz + ...+ BpTip,
-

assim, m; = p;i/m; = exp(n;)/(1 +exp(n;)) e 1 —m; = 1/(1 + exp(n;))-
A matriz de variancia-covariancia de Y, denotada por V, pode ser escrita como

V= [véR(a)vé] , 4.2)

em que v, = diag[m;m;(1 — m;)], R(a) € uma matriz n x n de correlagdo espacial simétrica
positiva definida, e «« € um vetor de parametros caracterizando a estrutura de correlacdo. A
matriz R(«) é conhecida como matriz de correlacdo de trabalho. Em geoestatistica, a matriz
de correlacdo pode ser obtida a partir dos modelos de semivariograma, conforme os descritos
em Cressie (1993). As Secdes 4.1.2.1 e 4.1.2.2 explicam a metodologia utilizada para estimar
0s vetores de parametros desconhecidos 3 e a.

4.1.2.1 Basico em Geoestatistica

Quando a variavel resposta é medida em pontos no espago e apresenta alguma
caracteristica de dependéncia espacial, a geoestatistica deve ser utilizada. Uma das
ferramentas utilizadas em geoestatistica para estudar a estrutura de dependéncia espacial
entre amostras vizinhas é o semivariograma. Este grafico objetiva extrair a estrutura de
dependéncia dos dados a partir da medida de correlacdo entre valores amostrados em dois
pontos do espacgo e o raio de dependéncia entre as amostras.

O semivariograma (Matheron 1963) denotado como ~(h;;) pode ser estimado utilizando
o estimador de Matheron, dado por

1

2N () Y (s:) — Y(s))]?,

V(hij) =
N (hijz)
em que N(h;;) € o nimero de pares de valores medidos Y (s;) e Y (s;), separados pela
distancia h;;, onde h;; = ||s; — s;|| € a distancia Euclideana entre as localizacGes s; € s;, €
Y (s;) e Y(s;) s@o os valores da i—eésima e j—ésima observagbes da variavel regionalizada
amostrada nas localizagbes s; € sj, 4,5 = 1,--- ,n.

No semivariograma, 0s parametros que definem a estrutura de dependéncia espacial
sdo o efeito pepita, o alcance e o patamar. O efeito pepita, denotado como ¢, pode ser
atribuido a erros de medicao ou fontes de variacdo espacial a distancias inferiores ao intervalo
amostral ou ambos (Cressie 1993). O alcance, denotado como a = c(¢3), representa a
distancia dentro da qual as amostras possuem dependéncia espacial. O alcance é uma
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funcdo do parametro ¢3, e o patamar, obtido como ¢, + ¢-, representa o limite do variograma
guando as distancias deste tendem ao infinito, denota-se o conjunto de pardmetros espaciais
por o’ = (¢1,¢9, $3) ", para maiores detalhes veja Uribe-Opazo et al. (2012).

Por exemplo, a funcdo semivariancia para a familia Matérn (Matérn 1960) é dada por

0, if hij =0

v(hij) = b1+ o [{1 B 2’“‘_1F(/€)}_1 (f;z;)ﬁKn (I;f)} , ifh;; >0

)

em que ¢; > 0, j = 1,2,3 e o pardmetro de ordem x > 0; I'(x) é a fungdo gama, e K,(-)
€ a funcé@o Bessel modificada de terceiro tipo de ordem x. Para x = 0.5, tem-se 0o modelo

exponencial
0 if hyj =0
v(hij) = § o1+ d2 [1—exp <_h13])} , f0<hy<¢3 ,
¢1 + @2, if hzg > @3

e quando k — oo, corresponde a estrutura Gaussiana

0, if hij =0
% .
Y(hij) = § 1+ ¢2 |1 —exp _(¢;> , 00 < hy < ¢3
¢1 + P2, if hij > ¢3

Foram considerados diferentes valores para o parametro de ordem para a familia Matérn, x =
0,5;1,0;1,5;2,0;2,5 e k — oc.

As funcdes de covariancia de Y (s;) e Y (s;) para um processo estacionario dependem
somente da distancia espacial entre eles, isto é,

C(Y(si),Y(s5)) = C(Y(s:), Y (si + hij)) = C(hij),

em que h;; € a distancia Euclideana entre s; e s;. Consequentemente, a fungéo de correlagéo
entre Y(s;) e Y(s;) &
C(hs)

= v (h:s
C(O) T( Z]))
em que C'(0) é a variancia de Y. Além disso, para um processo estacionario isotropico, tem-se
v(hi;) = C(0) — C(hyj); entéo,

r(Y(si), Y (s5)) =

r(hij) =1 -

em que r;; Sao os elementos da matriz de correlacéo de trabalho R(«), C'(0) = ¢1 + ¢». Para
maiores detalhes, veja Uribe-Opazo et al. (2012) e De Bastiani et al. (2015).

4.1.2.2 Equacdes de estimacdo de quase-verossimilhanca

As equacles de estimacdo generalizadas (EEGs) geralmente séo utilizadas por
estatisticos como uma ferramenta para estimar parametros de um modelo linear generalizado
com uma possivel correlagdo desconhecida entre os resultados. EEGs representam uma
extensdo do método de quase-verossimilhanca. Veja mais detalhes em Zeger e Liang (1986)
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e Wu (2010).

Zeger e Liang (1986) apresentaram uma classe de EEGs para estimar os parametros
de regressdo e consequentemente estimar a variancia destes parametros. Prentice (1988)
apresentou uma segunda classe de EEGs, na qual é possivel estimar conjuntamente a média e
a correlacéo dos parametros. Albert e McShane (1995) estudaram EEGs para estimar a média
e estrutura de correlacdo e utilizaram modelos de semivariograma teoricos para parametrizar
a estrutura de correlacdo, obtendo-se assim os valores iniciais para as EEGs. Gotway e
Stroup (1997) propuseram o uso de EEGs para MLGs, cuja variavel resposta ndo apresenta
distribuicdo normal de probabilidades. Estes autores também propuseram um preditor espacial
linear.

EEGs usando a matriz de correlagdo de trabalho foram originalmente propostas por
Zeger et al. (1985) e posteriormente destacadas nos trabalhos de Zeger e Liang (1986) e Liang
e Zeger (1986) sugerindo uma combinacéo da estrutura de MLGs com uma estrutura da matriz
de correlagdo. Para tal, estima-se primeiramente um valor inicial para a por aproximagao
geoestatistica, conforme descrito na Se¢éo 4.1.2.1. Entéo, considera-se a matriz R(«) fixa
para estimar o vetor 3.

As equacdes de estimacdo resultantes sdo obtidas pela diferenciacdo da equacéo
de quase-verossimilhanca com respeito a 3 e sdo chamadas de equacdes de estimacao
generalizadas de primeira ordem (McCullagh 1983), dadas por

Us=D'V(Y — ), (4.3)

em que D = du/0B e V é definida na Equacéo (4.2). De acordo com McCullagh e Nelder
(1989), a funcéo de quase-verossimilhanca para observacfes dependentes € dada por

QU Y. £(b)) = o /Y " T (V(e))de),

emquet(h) =Y + (Y — p)b, parad € [0,1].

Liang e Zeger (1986) definiram uma estimativa de 8 como a solucdo do sistema de
equacBes quase-escore diferencial conforme descrito na Equacao (4.3). Isto constitui uma
generalizacdo do método de quase-verossimilhanca de Wedderburn (1974) quando os dados
sdo correlacionados.

Como as EEGs dependem de 3 bem como dos parametros de correlagdo «, e nédo
possuem solucéo de forma fechada, um procedimento iterativo tal como o método do escore
de Fisher é necessario para se obter a solu¢éo para o parametro 8. Uma matriz de correlacao
de trabalho que é proxima a verdadeira estrutura de correlacéo implica maior eficiéncia para B
(Albert e McShane 1995).

Este estimador é consistente e assintoticamente normal (Prentice 1988; Rao et al.

2008), e ele pode ser resolvido pelo seguinte processo iterativo:

~(t+41

3 ) _ 3(t) . {ﬁ(t)T{,—(t)f)(t)}—1]3(t)T\7_(t){Y _ ﬁ(t)},
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emque D = 9p/9B e V = [v}fﬁ(a)ull]? , R(@) é a matriz n x n de correlagdo de trabalho
calculada utilizando-se a metodologia apresentada na Secdo 4.1.2.1. Para maiores detalhes,
veja Prentice (1988) e McCullagh e Nelder (1989).

Um estimador robusto consistente da variancia (Liang e Zeger 1986) é dado por

P —~ o~ o~ N\ =1 /< o~ ~ o~ o~ ~\ —1
varmb(ﬁ):<DTV*1D> (DTV*le*lD) (DTV*lD) :

~

em que Z possui elementos Z (i, j) = (Y (s;) — 1(s:))(Y(s5) —p(s;j)). A var,.,»(3) é consistente
mesmo quando o modelo do semivariograma nédo é o melhor ajuste do conjunto de dados. O
valor inicial para B pode ser encontrado quando se assume a independéncia espacial e se
ajusta um MLG com funcao de ligacéo logit (Albert e McShane 1995).

4.1.2.3 Critério de selecao para a estrutura de correlacéo de trabalh o]

Existem diversos critérios apresentados na literatura que levam em consideracdo a
medida da discrepancia esperada do modelo ajustado com o verdadeiro modelo (Akaike 1974;
Bozdogan 1987; Schwarz 1978) que nos permitem escolher o melhor modelo considerado.

Pan (2001) propOs ajustes ao método AIC para selecionar modelos em EEGs
denominado de critério quase-verossimilhanca sob o modelo independente, o qual denota-se
por QIC. Este critério pode também ser utilizado para selecionar a melhor estrutura de
correlagdo durante a andlise de EEGs (Cui 2007).

A correcdo do AIC realizada por Pan (2001) consiste de um termo de penalizacéo para
as EEGs, a saber

QIC = —2Q(f: 1) + 2tr(UV,),

em que Q(-) € a funcdo de quase-verossimilhanca, I & a matriz identidade, tr significa o traco
de uma matriz, e ﬁI, obtido como

V,=(B'V'D) {D'V ar(y)V'D'} (B'V D) .
em que D= op/oB, var(Y) = a(qS)_lvﬁ e V é dado pela Equacéo (4.2).

Pan (2001) observou que o critério QIC pode ser utilizado para selecionar a melhor
estrutura de correlacdo e o melhor modelo ajustado por analise de EEGs. Quando
comparam-se duas ou mais estruturas de correlagéo para uma distribuicdo especifica e funcao
de ligacao, a que apresenta o menor valor de QIC deve ser a preferivel (Cui 2007). Para o
caso particular, em que tr(ﬁl\A/r) ~ tr(I) = p ocorre, 0 QIC se reduz ao AIC.

Um segundo critério de correlagédo, dado por

~

CIC(R) = tr(QaV,),

sugere selecionar o menor valor de CIC(R) (Hin e Wang 2009). E, outro critério € a estatistica
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x? (Voinoiv et al. 2013), definida como

?=5'v'3,

emque S = (Y — [i) e V possui a forma da Equacéo (4.2).

4.1.3 Influéncia local para observacdes em predicéo espacial

A andlise de diagnoéstico de influéncia mostra possiveis desvios das pressuposicdes
estabelecidas sobre o modelo, os quais também permitem detectar a existéncia de
observacgoes influentes que interferem desproporcionalmente nas estimativas dos parametros
do modelo. Uma observacao que dista da nuvem de dados € denominada de outlier, enquanto
uma observacdo que poderia causar mudancas substanciais no modelo predito, quando
retirada, é chamada de observacao influente.

Inicialmente introduzida por Cook (1986), a influéncia local tem por objetivo avaliar
as mudancas nos resultados das andlises quando ela incorpora pequenas perturbacdes
no modelo. Estas pequenas perturba¢cBes sdo feitas por um vetor w de dimensdo n x 1,
denominado de vetor de perturbacdes, o qual é utilizado para induzir pequenas modificacdes
na matriz de covariancia, nos parametros ou na variavel resposta.

Seja Q. (B;Y) a funcdo de quase-verossimilhanca perturbada. A influéncia da
perturbacdo w no estimador de quase-verossimilhanca pode ser avaliada pelo afastamento
da quase-verossimilhanca,

QD(w) =2{Q(B;Y) — Q(B.; Y)},

em que B e ,@w séo os estimadores EEGs de 8 sob os modelos ndo-perturbado e perturbado,
respectivamente (Jung 2008).

Assume-se que w = wq + dh, em que wq é a perturbagdo nula, h é um vetor de
comprimento 1, e d é um escalar que determina a magnitude da perturbagcdo. A curvatura
normal da superficie (w',QD(w))" (Cook 1986), é dada por

Cp =2|h " Fh,

em que I = AT{~Qus(3:Y)} 'A na qual A = 9?Q(8;w)/IBIw’ é uma matriz p x n
avaliadaem B8 = B e w = wy, Qua(B;Y) = 9°Q(3;Y)/9B9B" é uma matriz Hessiana p x p
avaliadaem 3 = B com elementos dados por
0’Q(B;Y) T Jov o Ol
2] - xT{82 iy kv ZEL
0BIp; o5, ¥ 9B
para j = 1,...,p. Note que du/9B; = Kx;, com K = diag [0u;/0n;] € uma matriz n x n em
que dp;/0n; = mimi(1 —m;),i=1,...,n, e x; € a j—eésima coluna da matriz X . Ainda,

0K ) 7ri2
57[53 = diag [miﬂ'i <1 . m) (1-— 27Ti)$ij:| ,
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-1
€ uma matrizn x n e 81}%2/05]- =1/2 ( v(,ui)) V' (1) O | O
Para o esquema de perturbag&o no preditor linear, n,, = n + w, tem-se

PQBiw) 1 oKLV . 0p,
0B0w; =X Ow; YV = po) — KoV, ow; [’

em que K, X = diag[h'(ni,)] X, € uma matriz n x n com k' (n;,)/0w; = h" (ni,)xi;, € uma

matriz n x n )
0K
Gw:) = diag[h" (niw)ei],

e; é a base candnica do R", h/(niw) = mime; (1 —72;/(1 — mw)) (1 — 2m,,) 8v}/ﬁ/@wi =

wi

-1
diagla;e;] € uma matriz n x n coma; = 1/2 (\/U(Niw)) V(i)W (Miw), i =1,2,...,n. Ainda,

Op

TPw _ plin Ve
awz h’ (nzw>ez~
Finalmente, )
B 0°Q(B;w) B A
A_W_(A17...7Al’...7An)7

é uma matriz p x n, em que A; = 9’Q(B;w)/0B0w;, i =1,2,...,n.
Maiores detalhes acerca da metodologia desenvolvida sdo apresentados no Apéndice
4.1.7.

4.1.3.1 Predicéo

Seja {Y(s); s € D c R?} com conjunto dominio D fixo e continuo nas localizagdes
s1,...,S,. Suponha que queiramos obter k variaveis aleatérias adicionais nas localizacdes
So,1,---,S0, NA0 amostradas, nomeadamente, Y(sgp1),...,Y (sox). Seja o vetor Y, de

dimenséo k x 1 de variaveis aleatdrias, cujos valores devem ser preditos, e

E(Y) = u(s) = X, E(Yo) = p(so) = XoB

em que u(s) é o vetor de médias n x 1 associado as localizagbes sy, .. .,s,, € u(sg) € o vetor
de médias k x 1 associado as localizagdes de predi¢des sq 1, .. .,so, (Gotway e Stroup 1997).
Além disso,

( Y ) Yvyy 2vo
var = ,
Yo Yoy oo

em que Xvyvy € oo S0 matrizes positivas definidas n x n e k x k, respectivamente, e 3gy €
3vo SA0 matrizes positivas k x n e n x k, respectivamente.

Gotway e Cressie (1993) usaram o melhor preditor linear heterogéneo como base para
construir uma classe de preditores obtidos por qualquer estimador 3, dado por

p(Y;Y0) = XoB + Soy Sy (Y — X3). (4.4)
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4.1.4 Aplicacdo ao conjunto de dados reais e resultados

O conjunto de dados é proveniente de um experimento em area comercial agricola
de 27ha, localizado no municipio de Cascavel, estado do Parana no Brasil, cuja localizacao
geogréfica é aproximadamente de 24, 95° latitude 53,57° longitude e altitude média de 650m.
O solo é classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico com textura argilosa (EMBRAPA
2006). O clima é classificado como temperado mesotérmico super-umido, tipo CFA (Koeppen),
e a temperatura média anual € 21°C. A Figura 2 representa a localizacéo da &rea usada para
0 experimento.

Figura 2 Localizagéo da area de estudo.
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Para se obter cada coordenada geografica, utilizou-se de um dispositivo receptor
de sinal com sistema de posicionamento global, GPS GEOEXPLORER 3, com sistema
de coordenadas Universal Transversa de Mercator (UTM). O experimento adotado é
aproximadamente um retangulo de area 1000m?, subdividido em 40 parcelas (5 x 8) com 234
pés de milho em cada parcela totalizando 9360 pés de milho contados, dado que a populagéo
de plantas conta com espagamento de 0.45m entre linhas e aproximadamente 0.33m entre
cada planta. Em cada parcela foi observado o nimero de plantas infectadas com Spodoptera
frugiperda pelo nimero total de plantas por parcela. Para cada parcela, o ponto central foi
georeferenciado. Os dados utilizados neste artigo estdo dispostos na Tabela 12 do Apéndice
4.1.8. Realizou-se uma simplificacdo na magnitude dos valores de UTM originais com o
objetivo de incorporar as coordenadas como possiveis covariaveis, entretanto, enfatiza-se que
esta reducao nao altera as caracteristicas originais dos dados.

O inicio do plantio ocorreu em 28 de Agosto e terminou em 31 de Agosto de 2015. O
cultivar de milho observado no experimento foi o hibrido simples Pioneer 30F'53Y H, o qual é
especialmente desenvolvido para as regides Sul e Central do Brasil. Os dados amostrais foram
coletados em 15 de Outubro de 2015. Para se obter a informacg&o de quais e quantas plantas
de milho foram infectadas pela lagarta do cartucho em cada parcela, escaneou-se toda a area
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experimental.

Seja m o0 numero de plantas em cada parcela e n 0 nUmero de parcelas. Seja 'Y o
vetor aleat6rio com distribuicdo binomial com indice m e parametro 7, onde = € a razao entre
0 numero de plantas infectadas por Spodoptera frugiperda pelo nimero total de plantas em
cada parcela. Em nosso caso, tem-se m = 234, e um sucesso ocorre quando um pé de milho
€ detectado com a lagarta do cartucho dentro da parcela.

Considerou-se um modelo espacial com distribuicdo marginal binomial e funcéo de
ligacdo logit com vistas a analisar os dados dispostos na Tabela 12, c. Primeiramente,
realiza-se um estudo descritivo da variavel resposta Y, definida como o numero de sucessos

em cada uma das 40 parcelas. A Tabela 1 representa estes resultados.

Tabela 1 Estatisticas descritivas para os dados de Spodoptera frugiperda.

Estatisticas Min Maz Q1 Q2 Qs 7 52 s  CV(%) A K

Lagarta 15 46 25,75 33 38,25 32,42 60,25 7,76 23,94 -0,14 -0,87

Min : minimo; Maz : maximo; Q, : primeiro quartil; Q- : mediana; Qs : terceiro quartil; 7 : média; s? : variancia
amostral; s : desvio padréo amostral; CV (%) : coeficiente de variagdo; A : coeficiente de assimetria; K :
coeficiente de curtose.

De acordo com o critério de plantio adotado pelo fazendeiro, em cada parcela existem
m; = 234,71 =1,...,40 pés de milho. Nota-se que a parcela com maior quantidade de plantas
atacadas pela Spodoptera frugiperda obteve 46 pés infectados. N&o h& parcela sem pelo
menos uma planta infectada, dado que o minimo foi de 15 infestagBes. O minimo corresponde
a parcela numerada por #38. Os dados aparentam simetria pela similaridade entre os valores
de @), e g fato confirmado pelo coeficiente de assimetria. Pelo coeficiente de variacdo os dados
podem ser considerados homogéneos, C'V (%) = 23, 94.

Figura 3 Semivariograma experimental.
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Como Y é um vetor de dados dependentes, a matriz de variancia-covariancia consiste
da matriz de correlagdo para dados dependentes e a varidncia da distribuicdo binomial. A
matriz R(a) pode ser obtida a partir da escolha do melhor modelo geoestatistico entre os
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modelos exponencial, Gaussiano e familia Matérn com parametros de forma x = 1,0;1,5;2,0
e 2,5. A estrutura de dependéncia é obtida pelos dados do variograma representado pela
Figura 3.

O ajuste do modelo geoestatistico foi realizado considerando-se os modelos tedricos
e os resultados para os par@metros «, que correspondem a cada modelo, estdo dispostos na
Tabela 2. O modelo Gaussiano apresenta 0 menor efeito pepita. O maior valor estimado para
@ corresponde ao modelo Gaussiano, e o parametro de dependéncia espacial, 745;, estimado

é cerca de 0,002.

Tabela 2 Estimativas para o vetor de parametros « considerando-se todos os dados.

Modelo geostatistico o3l o b3
Exponencial 20,4132 42,6212 10,0031
Matérn k = 1 23,7576 39,3556 0,0023

Matérn k = 1,5 25,4911 37,0228 0,0018
Matérn k = 2 26,6551 35,5345 0,0014
Matérn k = 2,5 28,4967 34,6964 0,0013
Gaussiano 8,1199 55,0519 0,0044

¢1 : efeito pepita; ¢2 : patamar; ¢s : parametro de dependéncia espacial.

Considerando-se & e a estrutura de correlacdo obtida pelo modelo ajustado, conforme
descrito na Tabela 2, estimou-se o vetor de parametros 3 por EEGs de acordo com o
método de escore de Fisher. A partir dos dados da Figura 2, observou-se que a latitude e
a longitude podem ser utilizadas como covariaveis no modelo (Gotway e Stroup 1997). Assim,
depois de analisar os residuos e os critérios dos modelos considerando-se as coordenadas
como covariaveis, escolheu-se o0 modelo ajustado y; = Bo + 31%-1 + Bgmz‘g + §3x,-3, em que
A Tabela

3 representa os valores estimados bem como seus respectivos desvios padrdes para cada

x;1 € a latitude, z;2 é a longitude e xz;3 a interacdo entre latitude e longitude.

modelo geoestatistico e para o0 modelo independente. Observa-se que os valores de ; s@o
similares para todos os modelos considerados. Notou-se também que os desvios padrdes
para o modelo independente s&o maiores do que para os demais modelos.

Tabela 3 Parametros estimados 3 e respectivos desvios padrdes em paréntesis para o modelo
considerando-se z;1, ;2 and x;3 COMO covariaveis.

model Exp Matl Matl,5 Mat2 Mat2,5 Gaus Ind
5o -17,9562  -17,9998 -17,9719 -17,9224  -17,9470 -17,9538 -17,9692
sd(BAo) (0,00037) (0,00004) (0,00011) (0,00021) (0,00016) (0,00014) (1,4657)
51 276,1769 276,0800 276,0126 275,9794 275,9696 275,8586 275,8507
sd(ﬁl) (0,00116) (0,00074) (0,00046) (0,00033) (0,00032) (0,00011) (2,5224)
B 33,5751 33,6850 33,6334 33,5294 33,5856 33,6186 33,6392
sd(ﬁg) (0,00091) (0,00014) (0,00026) (0,00047) (0,00036) (0,00030) (2,9516)
B3 -576,5038 -576,5407 -576,5769 -576,6012 -576,6012 -576,6512 -576,6531
sd(@,) (0,00047) (0,00034) (0,00019) (0,00012) (0,00012) (0,00003) (1,2781)

Exp: modelo exponencial; Matl: Matérn com x = 1,0; Mat1,5: Matérn com x = 1, 5; Mat2: Matérn com « = 2, 0;
Mat2,5: Matérn com « = 2, 5; Gaus: modelo Gaussiano; e Ind: modelo independente,
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Para escolher o melhor modelo ajustado a estrutura de dependéncia, considerou-se
os critérios QIC,CIC e x? conforme descritos na Secdo 4.1.2.3. A Tabela 4 representa
os resultados obtidos para estes critérios. O melhor modelo ajustado usando EEGs e a
melhor estrutura de correlagdo é a que minimiza o critério. Portanto, escolhe-se a fungéo de
correlagdo Matérn com parametro de forma x = 2,0 como a melhor estrutura para descrever a
dependéncia espacial dos dados em estudo.

Tabela 4 Critérios para escolha do melhor modelo ajustado considerando-se x;1, x;2 and x;3
como covariaveis.

Modelo Exp Matl Matl,5 Mat2 Mat2,5 Gaus Ind
QIC -94599,15 -94599,15 -94599,20 -94599,24 -94599,23 -94599,23 -94599,28
cIC 0,000011 0,000010 0,000004 0,000001 0,000002 0,000001 4,00
X2 82,43 85,28 83,31 79,91 82,27 87,25 76,50
Exp: modelo exponencial; Matl: Matérn com x = 1,0; Matl,5: Matérn com s = 1, 5; Mat2: Matérn com « = 2, 0;
Mat2,5: Matérn com « = 2, 5; Gaus: modelo Gaussiano; e Ind: modelo independente,

O resultado para B implica que a probabilidade de ter-se uma planta infectada pela
lagarta do cartucho é de cerca de 14%, um valor considerado elevado quando se leva em
conta o grande dano que o inseto pode causar a cultura.

Com o interesse de avaliar a influéncia da funcéo de quase-verossimilhanca perturbada,
realizou-se um estudo e influéncia local através da perturbacdo aditiva da variavel resposta.
A Figura 4 representa os graficos index plot de B; e |ln.| para o modelo ajustado,
respectivamente. Observa-se que 0s pontos #1, #2, #27 e #32 podem ser considerados
influentes para B;, e 0s pontos #2, #4, #13, #15 e #16 influentes para |l,42|-

Figura 4 Graficos de influéncia B; (a) € |lmq| (b), do esquema de perturbagéo para o modelo
Ui = PBo + Pixin + Poxio + B3x;3 € estrutura de correlagdo Matérn com « = 2, 0.
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Para verificar possiveis mudangas na inferéncia estatistica, os potenciais pontos
influentes #1, #2, #27 e #32 foram removidos do conjunto de dados e a andlise realizada
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novamente. Os resultados estdo dispostos nas Tabelas 5-7. Em particular, a Tabela 5
representa os valores ajustados do vetor de parametros & para cada modelo geoestatistico.
Nota-se uma pequena reducdo nos valores ajustados quando comparados com o0s obtidos
para o conjunto completo de dados, exceto para o parametro 53 gue apresenta quase 0s

mesmos valores para todos os modelos espaciais considerados.

Tabela 5 Estimativas para o vetor de pardmetros a sem as observacoes #1, #2, #27 e #32.

Modelo geostatistico 1 Do b3
Exponencial 18,6951 38,5877 0,0031
Matérn k£ = 1 21,7084 35,4968 0,0022

Matérn k = 1,5 16,0054 40,5545 0,0015
Matérn k = 2 25,2940 31,8866 0,0016
Matérn k = 2,5 23,4850 33,5199 0,0014
Gaussiano 4,8873 52,6483 0,0044

¢1 : efeito pepita; ¢2 : patamar; ¢3 : parametro de dependéncia espacial.

Utilizou-se 0 método de escore de Fisher para estimar B do conjunto de dados que
considera a remocéo de todos os pontos influentes, veja Tabela 6. Os valores do vetor de
parametros B foram similares aos ajustados para todo o conjunto de dados completo.

Tabela 6 Parametros estimados 3 e, em parénteses, respectivos desvios padrfes para o
modelo considerando-se x;1, ;2 € x;3 COMO covariaveis sem 0s pontos #1, #2, #27 e

#32.
modelo Exp Matl Matl,5 Mat2 Mat2,5 Gaus
5o -19,1188  -19,1630 -19,0559 -19,1976  -19,1392  -19,0955

sd()  (0,0036)  (0,0031)  (0,0039)  (0,0021)  (0,0026)  (0,0009)
B 280,0635 280,0425 279,6962 280,0281 279,8991 279,8555
sd(f) (0,0330) (0,0308) (0,0267)  (0,0284)  (0,0271)  (0,0236)
Bs 35,3292 354246 352609 354983 353984 353112
sd(f;)  (0,0036)  (0,0029)  (0,0050)  (0,0012)  (0,0023)  (0,0006)
B3  -574,5163 -574,5183 -574,6961 -574,5189 -574,5884 -574,6163
sd(f3) (0,0159)  (0,0148)  (0,0130)  (0,0136)  (0,0130)  (0,0111)

Exp: modelo exponencial; Matl: Matérn com x = 1,0; Mat1,5: Matérn com « = 1, 5; Mat2: Matérn com « = 2, 0;
Mat2,5: Matérn com x = 2,5 e Gaus: modelo Gaussiano,

A Tabela 7 dispbe dos critérios de selecdo utilizados para escolher o melhor modelo.
Observa-se que o melhor modelo € o Matérn com parametro de forma « = 1, 5.

Tabela 7 Critérios para escolha do melhor modelo ajustado considerando-se z;1, x;2 € ;3 COMO
covariaveis sem 0s pontos #1, #2, #27 e #32.

modelo Exp Matl Matl,5 Mat2 Mat2,5 Gaus
QIC -85100,2789 -85100,3446 -85101,7263 -85100,3888 -85100,9970 -85101,2552
cic 0,0050 0,0048 0,0033 0,0046 0,0040 0,0036
X2 65,0518 66,9670 62,4963 69,6011 67,0859 69,8742

Exp: modelo exponencial; Matl: Matérn com « = 1,0; Matl,5: Matérn com s = 1,5; Mat2: Matérn com « = 2, 0;
Mat2,5: Matérn com x = 2,5 e Gaus: modelo Gaussiano,
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Uma segunda analise de influéncia local foi realizada consistiu na excluséo do possivel
ponto influente #1 do conjunto de dados com posteriores andlises. A Tabela 8 representa as
estimativas dos parametros de correlacéo geoestatistica.

Tabela 8 Estimativas do vetor de pardmetros a sem o ponto #1.

Modelo geostatistico h1 o b3
Exponential 20,1791 42,5467 0,0032
Matérn k =1 23,4119 39,3536 0,0024

Matérn k = 1,5 25,4167 37,1152 0,0019
Matérn k = 2 25,6429 35,4179 0,0013
Matérn k = 2,5 18,1837 43,3567 0,0012
Gaussian 51845 57,9202 0,0046

¢1 : efeito pepita; ¢- : patamar; ¢3 : parametro de dependéncia espacial.

A estimacdo de (3 foi realizada utilizando-se o0 método de escore de Fisher
considerando-se a remocdo do ponto influente #1 do conjunto de dados e as estimativas
correspondentes estdo dispostas na Tabela 9.

Tabela 9 Parametros estimados (3 e, em parénteses, respectivos desvios padrdes para o
modelo considerando-se x;1, zi2 € x;3 COMO covariaveis sem o ponto #1.

modelo Exp Matl Matl.5 Mat2 Mat2.5 Gaus
Bo -18.0206  -18.0724  -18.0779 -17.9750 -17.9775 -18.0672
sd(ﬁAo) (0.0018) (0.0021) (0.0019) (0.0003) (0.0004) (0.0016)
b1 278.0948 277.9880 277.8713 277.6188 277.6210 277.5057
sd(BAl) (0.0044) (0.0041) (0.0043) (0.0060) (0.0058) (0.0048)
B2 33.3488 33.4776 33.5087 33.3300 33.3353 33.5478
Sd(B\Q) (0,0025) (0,0032) (0,0028) (0,0007) (0,0005) (0,0022)
B3 -575,6127 -575,6528 -575,7055 -575,8399 -575,8384 -575,8755
sd(ﬁ},) (0,0023) (0,0022) (0,0023) (0,0028) (0,0027)  (0,00240)

Exp: modelo exponencial; Matl: Matérn com x = 1, 0; Mat1,5: Matérn com x = 1, 5; Mat2: Matérn com « = 2, 0;
Mat2,5: Matérn com x = 2,5 e Gaus: modelo Gaussiano,

A Tabela 10 disponibiliza os valores para os critérios de escolha do melhor modelo
ajustado. Observa-se que o modelo Matérn com parametro de forma « = 2,0 foi o0 melhor
modelo espacial.

Tabela 10 Critérios para escolha do melhor modelo ajustado considerando-se z;1, z;2 € x;3
como covariaveis sem o ponto #1.

modelo Exp Matl Matl,5 Mat2 Mat2,5 Gaus
QIC -92262,8124 -92262,8714 -92262,9461 -92263,0937 -92263,0892 -92263,0873
cicC 0,00042 0,00035 0,00029 0,00022 0,00022 0,00017
X2 79,8276 82,8729 83,3163 76,2425 76,8496 87,9648

Exp: modelo exponencial; Matl: Matérn com x = 1, 0; Mat1,5: Matérn com x = 1, 5; Mat2: Matérn com « = 2, 0;
Mat2,5: Matérn com x = 2,5 e Gaus: modelo Gaussiano,

A distribuicdo espacial da Spodoptera frugiperda em toda a regido pode ser obtida
por predicdo espacial linear para valores ndo amostrados. Utilizou-se o preditor definido pela
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Equacéo (4.4) para predizer estes pontos ndo amostrados. A area experimental foi dividida
em 2700 pixels, com 0,7 x 0,7m cada. A Figura 5 representa o nUmero de insetos na area
experimental sob os casos considerados.

A Figura 5(a) representa o mapa predito de infestacdo do nimero de Spodoptera
frugiperda considerando-se todos os 40 valores amostrados. A Figura 5(b) representa 0 mapa
obtido quando considera-se a remocdo dos pontos influentes #1, #2, #27 e #32 e a Figura
5(c) o mapa predito quando da remocéo do ponto influente #1. Para cada caso, utilizou-se a
melhor fungéo de correlacdo espacial selecionada. Os mapas preditos permitem observar a
dispersado da lagarta do cartucho ao longo da area estudada. O niumero médio de lagartas
preditas varia no intervalo de amplitude 21,02 a 44,50, cujos valores sdo proximos aos reais
valores amostrados. Observa-se uma maior concentracdo da lagarta na regido inferior e que
a remocéao dos pontos influentes altera os mapas.

Figura 5 Mapas preditos para todo o conjunto de dados (a), removendo-se 0s pontos #1, #2,
#27 e #32 (b), e removendo-se o ponto #1 (c).
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4.1.5 Simulactes

Com vistas a analisar a performance da metodologia proposta para detectar pontos
atipicos, conduziu-se um estudo de simulacdo considerando a grade de nossos dados e uma
grade regular de distancias 10 unidades entre os pontos horizontais e 100 unidades entre os
pontos verticais. Ambos 0s casos estdo baseados no conjunto de dados reais. Gerou-se um
modelo binomial, Y; ~ Bin(234,7), ¢ = 1,...,40, com correlagdo espacial linear com X =1,
e funcéo de ligacao logit para = = 0, 05; 0, 14; e 0,25, considerando-se o modelo geoestatistico
Matérn com parametro de forma x = 2 e a = (26;35;0,01)". Ap6s gerar o modelo binomial,
perturbou-se uma observagédo para criar um outlier como Y; <« Y + {[ma(1 — )%} 6, em
que 6 =0,2,4,8 e 16. Por este esquema de perturbacgdo, leva-se em conta a variabilidade dos
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dados para o0 modelo sem covariaveis. Para cada cenario, foram geradas 1000 réplicas e um
contador que adiciona 1 se a metodologia de influéncia local identifica a observacéo influente
gerada, ou soma 0 em caso contrario. Esta metodologia nos permite verificar o comportamento
do método quando a probabilidade de uma planta infectada pela lagarta do cartucho varia.

A Tabela 11 resume os percentuais de detec¢do do outlier utilizando-se a medida
de influéncia de segunda ordem e nota-se a eficiéncia da metodologia. O numero de
identificacGes corretas do outlier cresce quando aumentado § e/ou a probabilidade de uma
planta estar infectada. Mesmo quando § é pequeno, o método é capaz de identificar
corretamente o ponto influente. Os resultados sdo muito similares para ambos os grids

considerados.

Tabela 11 Percentual de vezes que a correta observacéao influente foi identificada sobre 1000
réplicas para o grid dos dados e para o grade regular.

Grade dos dados Grade regular
s T
6 0,05 0,14 0,25 0,05 0,14 0,25
0 63 46 6,7 6,2 46 6,7
2 415 454 552 42,3 459 54,9
4 94,1 96,7 98,6 94,3 96,6 98,8
8 100 100 100 100 100 100
16 100 100 100 100 100 100

A rotina computacional foi escrita no software R versédo 3.3.3 (R Core Team 2017).

4.1.6 Conclusao

Prop6s-se um método para analisar um conjunto de dados reais de uma area agricola
utilizando-se a distribuicdo binomial. Discutiu-se metodologia geoestatistica e EEGs para
estimar os parametros, e, para a escolha da melhor estrutura de correlacdo que melhor
descreve os dados, utilizaram-se os critérios QIC e CIC. O foco principal foi avaliar o efeito
de possiveis outliers na variavel resposta.

O estudo de influéncia local através de perturbacdo aditiva da variavel resposta
identificou potenciais pontos influentes, parcelas #1, #2, #27 e #32, as quais permitiram
avaliar a estabilidade da funcdo de quase-verossimilhanca. Dois estudos que consistiram
da remocdo dos pontos influentes foram realizados. Primeiramente, removeram-se todos
0s pontos identificados como influentes, e posteriormente, removeu-se somente 0 ponto #1
e realizaram-se as analises novamente. Observa-se que a remocdo de todos os pontos
influentes do conjunto de dados alterou o mapa de predigdo mais do que a remog¢ao do Unico
ponto, #1. Portanto, a presenca de pontos influentes afeta a probabilidade da dispersdo da
Spodoptera frugiperda. De acordo com a Figura 5, quando tem-se 0 mapa baseado na andlise
sem todas as observacdes influentes, nota-se que ha mais pixels pertencentes as classes do
mapa de menores valores preditos. A metodologia utilizada neste artigo abre a possibilidade
para os fazendeiros visualizarem a dispersdo da lagarta do cartucho ao longo da éarea de
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estudo e proceder controle local da praga.
O estudo de simulagdo permitiu avaliar a eficiéncia da metodologia de influéncia
local na deteccdo de observacfGes que potencialmente podem representar influéncias nos

resultados finais.

4.1.7 Apéndice A

A quase-verossimilhanca para respostas dependentes é dada por

8Q(ﬂ;Y)_(8u>T Sy
98 98, VoY —p),

em que du/0p3; = KX, com K = diag [0p;/0n;] uma matriz n x n. Entdo

0QBY) Tl
Sy =X TRVI(Y ).

Estamos interessados em

PQBY) _ AX'KV (Y —p)
0B0Op; oB;
KV 0
= XxT Y —p)- KV 120
{ 5, Y —n) 95,
[ g (n)xay ]
/
, 9'(n2)x2; ) L
para j = 1,...,p. Note que ou/0p; = _ com ¢'(n;) = Ou;/0n; € x; € a j—esima
L gl(nn)xnj ]
coluna da matriz X. Além disso,
IKV™YH oK _ , .oVl
= V' +K ,
B B 0B;

em que A(V)/08; = V' (002 /08; Rl + RulPoul?108;) v, com auljo8; —

-1 .
1/2 <\/ U(Mi)) V' (i) Opi/Onixij. OK JOB; = diag [mim; (1 — 77 /(1 —m)) (1 — 2m;)x;5] € uma
n x n matriz, e dp;/0n; = mg exp(n;)/ (14 exp(n;))* = mym; (1 — ;).
Por outro lado, para o0 modelo perturbado temos n, = g(7,,) =+ w, €

_ 92Q(Bw)
A= 80wt

Assim, a quase-verossimilhanca perturbada é dada por

IQ(B;w) <8uw
oJ6; 9B;

em que dui,/0B; = Oh(n; +w;)/0B; = W (n; + w;)xij. LOgo,

PQBiw) 1 oKLV, L 1 0p,
880w % 9o Y T He) KLV 5
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parai =1,...,n, K,X = diag[h'(ni,)] X € uma matriz n x n.com h'(n:,,)/0w; = b (1i,)xi;, €

uma matriz n x n ]
K,
&ui

em que e; é a base candnica do R™ e 1" (ni,,) = mimw; (1 — 72;/(1 — Twi)) (1 — 2m,).

wi

= diag[h" (ni)edl,

0K, V! 0Ky 4 - OV
—_— - @ K w
80.)1‘ &ui Vu + “ &,ui ’

com oV ! /ow; = V! (aviéz/awiRv,%2 + v,%?R@v,ﬂ{f/@wi) vle av,i{f/awi = diagla;e;] é

—1
uman X n matriz com a; = 1/2 ( v(uiw)) V' (i)W (Miw), i =1,2,...,n. Ainda,

op

< = h/ iw ) Ei-
9o, (Miw)e
Finalmente, A = (Aq,...,A;, ..., A,), uma matriz p x n em que,
9*Q(B; w)
A= 22 =12, ,n.
980w " "

4.1.8 Apéndice B

A Tabela (12) disp6e dos dados amostrados.

Tabela 12 Dados da Spodoptera frugiperda.

Parcela lat long Y m Parcela lat long Y m
47,275 480,046 40 234 21 69,078 470,491 35 234
50,036 475,829 38 234 22 72,245 466,457 26 234
53,363 471,472 30 234 23 75,356 462,791 37 234
56,189 466,829 36 234 24 78,830 459,169 40 234
59,234 463,007 29 234 25 83,207 462,717 36 234
62,442 458,875 28 234 26 79,799 466,186 44 234
65,720 455,373 33 234 27 76,385 470,245 21 234
68,738 451,575 33 234 28 73,438 473,885 25 234
73,568 455,561 45 234 29 70,058 478,101 25 234
69,780 458,992 34 234 30 67,277 482,007 45 234
66,955 462,530 25 234 31 64,372 486,131 25 234
63,524 466,623 31 234 32 61,577 491,115 20 234
60,441 470,723 41 234 33 67,038 493,902 35 234
57,620 474,690 35 234 34 69,830 489,696 37 234
54,642 478,779 24 234 35 72,722 485,605 28 234
51,885 482,781 22 234 36 75,731 481,607 41 234
56,874 486,774 32 234 37 79,194 477,568 30 234
59,711 482,462 21 234 38 82,247 473,602 15 234
62,632 478,668 30 234 39 85,591 469,695 39 234
20 65,808 474,604 40 234 40 88,916 465,784 46 234
Y : nimero de plantas infectadas em cada parcela, m : nimero de plantas em cada parcela, lat: latitude e long:
longitude.
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4.2 ARTIGO 2: Métodos estatisticos para identificar anisotropia na dist ribuicdo
espacial da Spodoptera frugiperda

Resumo: O milho é um produto agricola muito importante em que todas as partes da planta
podem ser utilizadas. Por esta razdo, é de grande interesse que a produtividade dos gréos
seja a maior possivel. Entretanto, algumas pragas podem causar grande dano a produtividade
do milho, tal como a lagarta do cartucho (cujo home cientifico € Spodoptera frugiperda) que
impede a planta de crescer de maneira regular. Dado que o uso indiscriminado de pesticidas
podem causar uma crescente resisténcia dos insetos além de danos ambientais, é importante
estimar possiveis areas e regides dominantes em que o inseto pode se propagar. O principal
objetivo deste artigo foi estudar a distribuicdo da lagarta do cartucho em uma area comercial
agricola na regido Sul do Brasil. Para tal, considera-se um conjunto de dados da localizacao
de cada planta de milho atacada pelo inseto. Em particular, assume-se que as localizactes
espaciais dadas pelas coordenadas geogréficas constituem um padrao espacial pontual de
um processo pontual de Poisson estacionario. Com vistas a detectar possiveis direcdes
dominantes na distribui¢cdo da infestagdo da lagarta do cartucho, estudou-se as caracteristicas
de anisotropia dos dados a partir de técnicas de analise de padrdes pontuais espaciais de
segunda ordem, tal como os testes K direcional, baseados em ondaletas e contagem de
guadrados. Todos os resultados mostram que a distribuicdo espacial da lagarta pode seguir
um processo pontual de Poisson agrupado com evidente anisotropia, principalmente devido a
forma da area experimental.

Palavras-chave: K direcional, padréo espacial pontual, processos cluster, teste de ondaletas.

4.2.1 Introducdo

A lagarta do cartucho é uma das pestes que causam mais danos a cultura do milho,
cujo prejuizo pode chegar a cerca de 34% da producdo de grdos (Cruz et al., 1999). Os
insetos se alimentam do miolo da planta desde sua emergéncia até a formacao de espigas, e
se nédo forem controlados podem causar a morte da planta. Mundialmente, o milho é uma das
culturas de cereais mais valiosas, posto que é utilizado tanto para consumo humano quanto
animal. O milho também é utilizado na producéo de diversos produtos n&o alimenticios. E
cultivado em grande parte do mundo, e o Brasil € um grande produtor mundial deste gréo.
Dada sua utilidade, é de extrema importancia levar em consideracao seu potencial produtivo,
resisténcia as doencas, tipos de solo além das condi¢bes climaticas a fim de se otimizar o
rendimento dos graos.

Em geral, o controle da peste é realizado com a aplicacdo de pesticidas quimicos,
0s quais além de poluirem o meio ambiente também induzem ao aumento da resisténcia do
inseto. Por esta razao, técnicas de controle do inseto sdo bastante pesquisadas. Por exemplo,

Este artigo foi estruturado seguindo as normas da Spanish Journal of Agricultural Research e foi aceito para
publicagdo com corre¢des. As normas estdo no Anexo 6.2.
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Sena Jr et al. (2003) desenvolveram um algoritmo para identificar plantas de milho danificadas
pela lagarta do cartucho usando imagens digitais coloridas. Yu et al. (2003) estudaram a
capacidade de desintoxicacao em corpos gordurosos larvais, dos intestinos médio e abdémen
adulto das larvas para resisténcia e susceptibilidade a inseticidas da lagarta do cartucho.
Os autores concluiram que a resisténcia ao inseticida observado ocorreu devido a multiplos
mecanismos de resisténcia. Niu et al. (2013) estudaram a resisténcia da lagarta do cartucho
a certos tipos de proteina com vistas a propor um hibrido resistente a lagarta. Na Florida e
Lousiana, Yang et al. (2013) determinaram a susceptibilidade da Spodoptera frugiperda para
um hibrido de milho contendo Agrisure®VipteraTM 3111.

Métodos estatisticos baseados em processos pontuais espaciais produzem
ferramentais Uteis para pontos aleatoriamente distribuidos sobre o plano ou espagco em
muitos campos do conhecimento, tais como ecologia, biologia, epidemiologia, sismologia,
arqueologia, astronomia, e geografia. Entretanto, a maioria das andlises sdo feitas
assumindo-se isotropia do processo sem uma real confirmacao (Guan et al., 2006). Este fato,
geralmente, deve-se a falta de estudos que consideram a investigacao da isotropia nestes tipos
de dados. Na Ecologia, Sismologia e Biologia, Guan et al. (2006), Mateu e Nicolis (2015) e
Rajala et al. (2016) apresentam alguns estudos para anisotropia. O primeiro propés um teste
formal para isotropia baseado na normalidade assint6tica conjunta da funcao de intensidade de
segunda ordem amostral. Mateu e Nicolis (2015) propuseram um teste baseado em ondaletas,
e Rajala et al. (2016) desenvolveram um método n&o paramétrico em dois estagios para
guantificar a anisotropia geométrica para padrées comprimidos ou esticados.

O uso de padréo espacial pontual na agricultura foi considerado no trabalho de Spdésito
et al. (2007), que estudaram a doenca da mancha negra em plantacdo de laranjas no
Brasil. Os autores avaliaram o padrdo pontual das arvores infectadas de acordo com trés
diferentes métodos: o indice de dispersdo binomial, a funcdo K de Ripley e teste de Monte
Carlo, e concluiram que a doenca apresenta um comportamento agrupado na regido sob
estudo. Ribeiro Jr et al. (2009) utilizaram processos pontuais para detectar e modelar padrdes
especificos na ocorréncia da doenca tripes em plantacdo de cebolas. Os autores utilizaram
o0 teste de Mantel para detectar o tipo de padrdo pontual e posteriormente descrevé-lo como
um processo espacial misto de Poisson com componentes geoestatisticos aleatorios. Eles
também obtiveram mapas da predicao dos niveis de susceptibilidade a infestacdo na area sob
estudo.

Neste trabalho, estudou-se o espalhamento da lagarta do cartucho ao longo de uma
area experimental agricola no estado do Parand, Brasil, comparando métodos de anisotropia
por meio de padrfes espaciais pontuais. O principal objetivo foi examinar a distribuicdo
espacial dentro da area de estudo, investigando possiveis direcfes dominantes da infestacao
da lagarta do cartucho, e se o padrdo apresenta caracteristicas de agrupamento, inibigdo
ou espalhamento aleatério. Este conhecimento possibilita ao agricultor um manejo de forma
mais localizada da cultura quando se consideram as caracteristicas da dispersao do inseto
dentro da area em consorcio com técnicas de agricultura de preciséo. A falta de literaturas que
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incorporam processos pontuais espaciais e agricultura motivou este trabalho.

4.2.2 Materiais e métodos

O conjunto de dados

O experimento foi realizado em uma &rea agricola comercial de 27ha, localizada
na cidade de Cascavel, estado do Parana, Brasil, cuja localizacdo geografica é de
aproximadamente 24, 95° de latitude e 53, 57° de longitude, com altitude média de 650m. O solo
é classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico com textura argilosa (EMBRAPA 2006).
O clima é classificado como temperado mesotérmico super-umido tipo CFA (Koeppen), e a
temperatura média anual € 21°C. Uma representagéo do local de realiza¢do do experimento

estéa disposta na Fig. 6.
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Figura 6 Area experimental em Cascavel, estado do Parana (sul do Brasil).

Para a coleta dos dados, considerou-se como um possivel evento cada planta de milho
infectada pela lagarta do cartucho na area experimental durante o ano-safra 2015/2016. Para
cada planta infectada observada, foram registradas as coordenadas geograficas como um
evento de interesse, as quais foram obtidas utilizando-se o sistema de posicionamento global
GEOEXPLORE 3 GPS com sistema de coordenadas UTM.

A é&rea de estudo, representada pela Fig. 7, inclui 9360 plantas de milho, das quais
1303 estavam infectadas pela Spodoptera frugiperda. A area foi cultivada com a variedade
hibrida Pioneer 30F53YH, desenvolvida pela companhia DuPont Pioneer, sob sistema de
plantio direto com uma populacdo de 82222 por hectare e fertilizacdo 1095kg, que consiste
de 8% de nitrogénio, 20% de fésforo e 18% potassio. O plantio teve inicio em 28 de agosto e
término em 31 de agosto de 2015 e foi realizado com espagamento entre linhas de 0,45m e
entre plantas de aproximadamente 0,33m. A amostragem foi realizada no dia 15 de outubro
de 2015, periodo em que a cultura estava no estadio vegetativo.

Andlise estatistica da anisotropia
Um padrdo espacial pontual € um mecanismo estocastico que gera um conjunto
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Figura 7 Imagem de satélite da area experimental com o poligono da area de estudo (a),
localizacbes das plantas de milho (b), e localizagcdo das plantas infectas pela
Spodoptera frugiperda (c).

contavel de eventos x; no plano (Diggle, 2003). Os eventos podem estar dispostos na regido
do plano de trés formas, nomeadamente, completamente aleatdrio espacial (CAE), conforme
representado pela Fig. 8a, regular como na Fig. 8b, e aglomerado conforme Fig. 8c. Em
analise pontual espacial, o principal objetivo é identificar possiveis propriedades e formas de
relacionamento do fendmeno sob estudo, levando-se em conta suas localizacGes espaciais,
através das coordenadas geograficas.

Diz-se que um processo pontual espacial € estacionario sob translacao se a distribuicéo
ndo se altera quando a origem do conjunto indice é transladada (lllian et al., 2008; Diggle,
2003; Ripley, 1981), e é dito ser isotropico se sua distribuicdo € invariante sob rotagdes em
torno da origem. Em caso contrario, o processo € chamado anisotrépico. A suposicao de
estacionariedade simplifica drasticamente as estatisticas para padrfes pontuais (Baddeley et
al., 2006) porque a chance de se observar alguma configuragéo pontual em uma localizacdo
especifica € independente da localizacdo. Usualmente, a suposi¢céo de isotropia é feita por
uma simples interpretacao e facilidade das anélises (Guan et al., 2006).

Em outras palavras, estacionariedade implica que é possivel estimar algumas
propriedades do processo a partir de uma Unica realizacéo na regido A, uma vez que estas
propriedades sdo as mesmas em diferentes, mas geometricamente similares, subregides de
A. Isotropia significa que as propriedades séo invariantes as diversas dire¢cbes (Mateu e
Nicolis, 2015). No que se segue, assume-se que 0 processo N é estacionario, mas nao
necessariamente isotrépico. O exemplo mais simples de processo pontual estacionario e
isotrépico é o processo pontual de Poisson homogéneo.

Figs. 8a, 8b e 8c sdo padrbBes espaciais pontuais simulados CAE, regular e cluster,
respectivamente. A diferenca entre eles é a distancia entre os pontos. Para um padrao regular
a distancia aparenta ser constante, enquanto para padrdes cluster, existem grupos de pontos
sobre a regido. Em um padrao CAE, a distancia entre os pontos € aleatéria.

Considere N um processo pontual espacial bidimensional, em que cada evento é dado
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Figura 8 Simula¢des de processos pontuais espaciais de Poisson aleatério (a), regular (b) e
cluster (c). Funcgéo de intensidade estimada para os padrbes simulados aleatorio (d),
regular (e) e cluster (f).

por x € R%. Seja A a regido onde os pontos sdo observados, denote por |A| a area desta
regido, e por N(A) o nimero de pontos aleatorios em A. Seja dx uma regido infinitesimal que
contém o ponto x. A funcdo de intensidade pode ser descrita pela propriedade de primeira
ordem, dada por BN (dx)]
i X
0=t [ o
em que E[-] é o valor esperado; N(-) € o niUmero de eventos na regido do plano; dx é uma
pequena regido que contém o evento x; |dx| é a &rea da regido dx. Para um processo
estacionario, A(x) = A, o valor médio de eventos por unidade de area (Daley e Vere-Jones,
2002).
A estimacgdo da propriedade de primeira ordem, ou intensidade do padé&o pontual, é

geralmente realizada por fun¢@es kernel (Baddeley et al., 2006; Baddeley et al., 2015),

1 Nt X — X;
69 =y 2+ (). @)

em que k() é a funcdo kernel com [k(u)du = 1, e h > 0 o parametro de suavizag&o.

A estimativa da intensidade no ponto x depende somente da relacdo espacial entre x e
os elementos da amostra x; (i = 1,...,N(A)), quantificados pela métrica incorporada na
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funcdo kernel. Para estimar A(x) utilizando-se a funcdo kernel como descrito na Equacéo
(4.6), utilizou-se a funcao kernel2d do pacote splancs (Rowlingson e Diggle, 2016) que esta
representada pelas Figuras 8d-8f. A estimativa kernel utilizando-se parametro de suavizacao
quértica, h = 0.2, foi estimada para cada padrao simulado e esta representada nas Figs. 8d,
8e e 8f 0 que corresponde as estimativas para a propriedade de primeira ordem para cada
padrdo pontual simulado. Vale a pena notar que a intensidade € quase constante para o
padrdo regular simulado, conforme Fig. 8e e, para o padrao cluster simulado, existem regites
com diferentes valores de intensidade, veja Fig. 8f.

As propriedades de segunda ordem de um processo pontual podem ser observadas
utilizando-se da covariancia entre eventos de duas &reas. A intensidade de segunda ordem
possibilita uma forma de descrever o relacionamento entre pares de pontos, a qual é definida

como
E[N(dx)N(dy)]

1
|dx|,|dy|—0 |dx||dy| ’

Ao (x,y) = 4.7)

em que dx é uma pequena regido contendo o evento x; dy € uma pequena regido contendo
0 evento y e |dx| e |dy| areas das regibes dx e dy, respectivamente. Para um processo
estacionario, \2(x,y) = \2(x — y), € para um processo estacionario e isotropico, \s(x —y) =
Xo(r) em que r = ||x — y|| € a disténcia Euclideana (Daley e Vere-Jones, 2002).

Ripley (1976, 1977) apresenta uma caracterizacdo alternativa da propriedade de
segunda-ordem (Equacéo 4.7) para um processo estacionario e isotropico, dado por

MK (r) = E[N(b(o,7))].

O termo AK (r) € o numero médio de pontos além do ponto tipico em uma bola de raio » com
centro no ponto tipico. A fungé@o K : [0,00) — [0, 00) é estimada como

- ~ P I(dij <)

K(r) =X ; ;N(A) :
em que d;; € a distancia entre o i—€simo e o j—ésimo pontos, e I(z) é a fungado indicadora de
valor 1 se z é verdadeiro e 0 caso contrario, e \ é a estimativa para Equacéao (4.5).

Esta funcdo tem mostrado sua importancia como resumo de dependéncia espacial,
dado que permite quantificar a dependéncia espacial entre diferentes regidées do processo, e
€ também conhecida como analise de segunda ordem reduzida. Ela tem sido amplamente
utilizada em processos pontuais bidimensionais porque permite a deteccdo de padrbes
pontuais em diferentes escalas de distancia simultaneamente, e o padréo pontual observado
pode ser comparado a modelos de processos estocasticos conhecidos para diferentes
configuracdes pontuais (Diggle, 2003).

Aforma de K (r) relativa a CAE fornece informagdes importantes acerca da distribuicéo
do processo pontual (lllian et al., 2008), para um processo CAE, tem-se K (r) = mr2. Para um
processo cluster, os pontos possuem mais vizinhos do que esperado sob CAE, portanto, as
estimativas para K (r) serdo maiores do que wr2. Por outro lado, para um padr&o regular, as
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estimativas de K (r) serdo menores que 72 (Diggle, 2003). Fig. 9 representa a funcdo K e
o intervalo de 95% de confianga para cada padrao pontual simulado nas Figs. 8a, 8b e 8c,

respectivamente.
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Figura 9 Funcdo K de Ripley para padréo pontual aleatério (a), regular (b) e cluster (c). A linha
pontilhada vermelha representa o caso teérico CAE, K (r) = nr? e a regido cinza um
envelope empirico de 95%. A linha continua preta representa os dados observados.

Uma proposta direcional para a funcdo K de Ripley foi desenvolvida por Rajala et al.
(2016) como uma metodologia ndo paramétrica para estudar anisotropia em padrdes espaciais
pontuais. Ao invés de contar todos os eventos dentro de um circulo de raio r cujo centro é um
ponto, pode-se utilizar outra forma geométrica (Baddeley et al., 2015). Para um vetor unitério
u, a funcéo cdnica K direcional é definida como

4
Kep(r,0) = 1 FE Z llxy € Ayzg — 21 € Cy(r,0)], 0<r, 0<60<

= v (4.8)

T1,22€N

em que )\ é a intensidade e C\(r,8) denota um cone duplo na direcdo u com uma inclinacéo
de altura de comprimento » e um de angulo o tamanho 26 centrado em 0 (Redenbach et al.,
2009).

A funcdo é obtida pela contagem do numero de pares de eventos do padrdo que
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possuem o angulo do vetor diferenca menor que ¢ = 8 — « radianos a partir da direcéo
‘u’ @ 0 comprimento do vetor diferenca inferior ao alcance r. O procedimento consiste em
comparar cada uma das direcfes, definidas pelo pesquisador, com a funcédo sob CAE. Para
tal, € necessario assumir que a anisotropia é resultado de achatamento ou alongamento e
modelada por uma transformacéo linear composta de escala e rotacdo (Rajala et al., 2016).
Mateu e Nicolis (2015) desenvolveram um teste baseado em ondaletas utilizando-se o
logaritmo empirico do escalograma direcional, assumindo que sob a hip6tese nula de isotropia,
um padréo pontual aleatério é esperado ter o mesmo valor do escalograma direcional para
todas as possiveis direcdes. Seja f(x), x € R? uma fungdo, a transformagdo continua

direcional das ondaletas para a escala a e orientacdo 6 é dada por

Wyla,0,6) = (f, Vupa) = | | F0Tanix, 01,

em que a linha denota o conjugado complexo. Existem diversas ondaletas direcionais
diferentes, V¥, ,(x, #) propostas na literatura, veja por exemplo Neupauer e Powell (2005).
Kumar (1995) prop6s a fungéo

n(a,0) = / W(a,b, 8)[2db 4.9)

com vistas a identificar o comportamento do processo em diferentes dire¢ées. n(a,0)
caracteriza a distribuicdo da energia em diferentes escalas e diregbes. O escalograma
direcional é obtido a partir dos coeficientes das ondaletas para cada escala e cada direcao,
dados por E[|Wy f(b,a,8)[?].

Mateu e Nicolis (2015) aplicaram as transformacdes anisotrépicas das ondaletas de
Morlet dadas em Neupauer e Powell (2005) para a funcao intensidade X(x), estimada pelo
método de contagem de quadrados, em que x denota localizagdes. Sejam m possiveis
diregbes 0; € (0, 7] comi =1,...,m; L possiveis escalas a; com j =1,...,L, e N(A) pontos
espaciais by, k = 1,..., N(A). As transformacdes das ondaletas direcionais W (a;, by, 0;) séo
construidas para um alcance de escalas e orientacdes em todas as posi¢cdes no dominio de
X(x). Denote por Sy, ,, @ variancia do correspondente coeficiente das ondaletas para uma
direcéo particular ¢; e escala a;,

Sopa; = N(lA) Z W5 (aj, b, 6;)]%.

Simula¢cdes de Monte Carlo determinam a significAncia dos coeficientes das ondaletas
direcionais. Assumindo que a hipétese nula é isotropia, um padrdo pontual aleatério deve
ser esperado ter o mesmo valor do escalograma direcional para todas as possiveis direcoes.
Nicolis et al. (2010) consideraram o logaritmo da variancia dos coeficientes das ondaletas
sobre todas as escalas como teste estatistico,

L
1 _
T(0:) = ; > " log Sp,a;- (4.10)
j=1
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Um meétodo alternativo para estudar o comportamento de isotropia do conjunto de
dados é o histograma do angulo do k—ésimo vizinho mais préximo. Para cada evento no
padrdo pontual, calcularam-se a distancia do k—ésimo vizinho mais préximo e o angulo
azimute entre este pares de eventos, [—m, 7]. O comportamento isotropico dos dados é feito
pela comparagao com o valor tedrico 1/27, em que picos acima deste valor tedrico indica uma
possivel direcdo de angulo dominante de anisotropia. Os histogramas podem ser utilizados
para investigar em quais vizinhos mais proximos o processo alcanca isotropia, isto é, quando
ndo existem mais picos no histograma. Utilizou-se a fung&o knnangle do pacote Kdirectional
(Rajala, 2017) para a construcéo dos histogramas.

Para confirmar a forma do relacionamento do padrdo pontual, realizou-se o teste de
contagem de quadrados (lllian et al., 2008). Este é um teste para CAE que usa a estatistica
x? baseada em contagem de quadrados em que a area de estudo A, é dividida em subregides
denominadas de quadrados (4;, As, ..., 4,) de igual area. O teste conta 0 numero de pontos
que estdo em cada quadrado n; = N(AN A;) para j = 1,...,¢q. Sob a hipotese nula de CAE,
0s n; sao variaveis aleatorias de Poisson independentes e identicamente distribuidas. O teste

estatistico é dado por y

82

2 _ _ P
X =(q l)ﬁ, (4.11)

em que s é a variancia amostral. Se a distribuicdo for Poisson, a variancia é exatamente a
média sob CAE , s?/n = 1. Além disso, se s?/n < 1 existe muito pouca variagdo entre os
quadrados, os quais sugerem dispersdo ao invés de aleatoriedade. Similarmente, se s/n > 1
ha muita variacdo entre os quadrados, sugerindo agrupamento.

Para a analise de dados utilizou-se o software R versao 3.3.3 (R Core Team, 2017) e 0s
pacotes spatstat versdo 1.47-0 (Baddeley e Turner, 2005) e Kdirectional verséo 1.01 (Rajala,
2017).

4.2.3 Resultados

A Fig. 7c representa a localizagdo das plantas de milho infestadas pela Spodoptera
frugiperda na &rea de estudo. O espalhamento dos pontos ao longo da regido n&do aparenta
nenhuma direcéo predominante para o ataque da lagarta do cartucho.

Quando se aplica o método de kernel dado pela Equacéo 4.6 para estimar a funcao
intensidade, observam-se alguns clusters correspondentes aos angulos de 135 e 45 graus,
aproximadamente (Fig. 10). O método permite ver como a concentracdo muda ao longo da
area de estudo, entretanto, ndo € muito Util para detectar padrdes anisotropicos dado que o
método esta baseado em funcdes kernel isotrépicas.

Um primeiro estudo de anisotropia € realizado pelo histograma de angulo vizinho
mais proximo, o qual representa um comportamento descritivo do padrao pontual. Fig.
11 representa os histogramas para o primeiro e terceiro angulo vizinho mais proximo,
respectivamente. O histograma para o primeiro angulo vizinho mais proximo (Fig. 11a)
mostra duas direcdes principais dadas pelos picos mais altos. A primeira direcdo corresponde
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Figura 10 Funcédo de intensidade estimada usando kernel quértico, parametro de suavizacéo
h = 2 e uma grade regular de 400 x 400 pixels.

aproximadamente aos angulos de 135 e 315 graus, e 0 segundo pico mais alto corresponde
aos angulos 45 e 217 graus. Vale a pena notar que estas direcdes correspondem as direcdes
utilizadas pela semeadora. Quando considera-se o histograma dos terceiros angulos vizinhos
mais proximos (Fig. 11b), existem somente duas dire¢gbes dominantes principais, 135 e 315
graus, entretanto ha uma reducéo do valor da densidade. Nota-se ainda que o processo tende
a permanecer abaixo da linha tedrica para todos os outros graus.

0.0
L

Angule Angulo

(@) (b)

Figura 11 Histograma para os angulos mais proximos para o primeiro vizinho (a) e terceiro
vizinho (b). Neste grafico, O correponde a 0% 0,79 a 45%; 1,57 a 90°; 2,36 a 135°;
5,50 a 315° e 6,28 a 360°.

Rotacionou-se o conjunto de dados em 45 graus no sentido horario, com o propdsito
de corrigir a anisotropia observada na analise dos histogramas. O padrdo pontual rotacionado
esta representado pela Fig. 12b. E, a fim de eliminar qualquer possivel efeito de borda
apresentado pela forma da area experimental, selecionou-se um nimero de pontos no centro
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da area, o qual é representado pela Fig. 12c.

(@) (b)

(©

Figura 12 Padrao pontual original (a), padrao pontual rotacionado 45° no sentido horario (b) e
recorte da regido central do padréo rotacionado (c).

No que segue, calculou-se a funcdo K direcional dada pela Equacao 4.8 e o teste
ondaletas com Equacédo 4.10 para os trés conjuntos de dados comparando as caracteristicas
de isotropia/anisotropia. A propriedade de segunda ordem, conforme definida na Equacéo 4.7,
€ estimada pela fungdo K direcional. Usou-se a forma de cone com dire¢des 26 = 0,45,90
e 135 graus com respeito ao eixo xz, dado que estas direcBes geralmente sdo utilizadas na
literatura para estudar anisotropia. A Fig. 13 representa a funcdo K direcional para cada
padrdo e cada uma das dire¢cdes consideradas com um envelope de 95% simulado sob a
hipdtese nula de CAE. E evidente para o conjunto de dados originais uma forte clusterizag&o
em cada direcdo, conforme visualizado pela fungdo K direcional representada pela Fig. 13a,
observa-se que a direcdo mais dominante de anisotropia € 135°, seguida por 45°. As duas
outras diregdes (0° e 90°) apresentam quase o mesmo comportamento. Considerando o
padréo rotacionado mostrado pela Fig. 13b, observa-se uma redu¢do da anisotropia e uma
fraca clusterizacdo. A direcdo mais dominante de anisotropia é 90 graus, seguida pela



56

direcdo de 0°. E, para o padrdo pontual recortado, representado pela Fig. 13c, vé-se leve
agrupamento e anisotropia muito fraca. Entretanto, todas as dire¢cbes consideradas das
funcdes K direcionais do padréo original estdo fora do envelope, entdo, pode-se assumir que
0 processo ndo é completamente aleatério.
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Figura 13 Funcdo K direcional para o padrao original (a), rotacionado (b) e recortado (c) com
envelopes empiricos simulados de 95% sob a hipétese nula de CAE para cada um.
A distancia r no eixo = é dada em metros.

A Fig. 14 representa os escalogramas direcionais para os conjuntos de dados quando
aplica-se a transformacéo das ondaletas direcional Morlet para cada grau (de 1 a 180) e escala
(de 1 a 30). Para o padrao pontual original (Fig. 14a), vé-se uma anisotropia evidente na
direcdo de aproximadamente 135 graus no nivel mais alto de resolucdo e espalhamento em
um angulo maior (entre 80 e 140 graus) nos niveis menores (proximo de a« = 30). Para o
padrdo rotacionado, Fig. 14b, o escalograma direcional apresenta fraca anisotropia com uma
direcdo dominante em aproximadamente 80 graus. Finalmente, o escalograma avaliado para o
padréo pontual recortado, representado pela Fig. 14c, ndo mostra qualquer diregdo dominante.

Em seguida, realizou-se o teste utilizando-se o logaritmo empirico do escalograma
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Figura 14 Escalograma direcional para o padrao original (a), padréo rotacionado (b) e padréo
recortado (c) usando a ondaletas de Morlet anisotropica . As transformacfes das
ondaletas foram avaliadas em uma grade de dimenséo 64 x 64 pixels para cada
direcdo 6 € [0, 180] (eixo x), e a = 1...30 escalas (eixo y).

direcional conforme descrito na Equacéo 4.9. A linha azul da Fig. 15 representa os valores de
T(6;),7 = 1,...,180 para o conjunto de dados de Spodoptera frugiperda. Com o objetivo de
testar se o0 processo é CAE, foram simulados 1000 padrdes pontuais isotropicos de Poisson e
avaliaram-se os 2.5% e 97.5% do total da distribuicdo empirica (linhas vermelhas da Fig. 15).
Para os dados originais (Fig. 15a), a estatistica T" esta fora do intervalo empirico de 95% de
confianca para todos os &ngulos, e mostra um pico entorno do angulo 135 graus. Neste caso, 0
teste claramente rejeita a hipdtese de que o processo é isotropico. Quando se realiza a rotacéo
do conjunto de dados por 45 graus, o resultado da estatistica T' (representado na Fig. 15b)
ndo apresenta diregbes dominantes significativas, exceto para os graus de alcance 80 — 85,
gue estao ligeiramente fora do intervalo de confianca empirico. Ao se observar a estatistica
T avaliada no padréo recortado (Fig. 15c), ndo ha direcdo dominante e o padrdo pontual
considerado aparenta ser completamente aleatério, confirmando os resultados obtidos pela
analise K—direcional. Talvez a anisotropia do conjunto original de dados deva ter sido devido
a forma da area experimental, pois parece que os insetos tendem a se propagar nas plantas



58

mais préximas. Com a corre¢do da anisotropia, a analise das ondaletas mostra uma direcdo
dominante perto de 80 graus que néo é evidente no teste K —direcional. Dado que o conjunto
de dados recortados aparenta CAE. Assim, é possivel que a anisotropia da Fig. 15b esteja
localizada préxima a borda da area experimental. A principal vantagem do teste baseado em
ondaletas com respeito aos demais métodos estatisticos é que este seja capaz de detectar
possiveis anomalias dos dados em diferentes niveis de resolugao.

4L ol ke o ol i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
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Figura 15 Teste baseado em ondaletas direcional. Valores da estatistica 7'(6;),: = 1,...,180
para os dados de Spodoptera frugiperda (linha continua) e intervalo empirico de 95%
de confianga (linhas vermelhas) obtido pela simulacdo de 1000 padrdes pontuais
sob a hipétese de CAE, com \ = 1303 para o conjunto de dados originais (a) e
rotacionados (b), e A = 557 para o conjunto de dados recortado (c).

A fim de analisar as caracteristicas de clusterizagdo dos dados, aplicou-se o teste
de contagem de quadrados, conforme descrito pela Equacgéo 4.11. A Tabela 13 possui 0s
resultados obtidos, e de acordo com eles, deve-se rejeitar a hipotese de CAE e concluir que o
padrédo pontual é agrupado. Os resultados mostram que, para a fase de crescimento vegetativa
da cultura do milho, na qual os dados foram coletados, a lagarta do cartucho apresentou

comportamento agrupado.



59

Tabela 13 Resultados do teste de contagem de quadrados, considerando-se diferentes
guantidades de quadrados

quadrats Xgm‘g d.f. X%—a/z X2 d.f. X%_a/g X2t d.f. X%_a/g
8 135,36 45 6541 8238 63 8683 7579 63 86,83

12 210,15 93 121,57 198,57 142 176,88 151,25 143 178,00
16 335,78 158 194,70 335,15 252 297,86 267,98 255 301,12

d.f.: graus de liberdade; Xgriga 2ot € X2n: SA0 as estatisticas de teste para o padréo original, rotacionado e
recortado, respectivamente; o = 0.05.

4.2.4 Discussdes

O conhecimento do espalhamento da populacdo de Spodoptera frugiperda, o inseto
gue mais danos causa a cultura do milho, é extremamente importante para o desenvolvimento
de técnicas eficientes tanto para o monitoramento quanto para 0 manejamento da cultura.
Nesta pesquisa, foram aplicadas técnicas de processos pontuais espaciais para estudar o
espalhamento da lagarta do cartucho em uma area comercial agricola.

A partir da estimacgé&o da fungéo de intensidade dos dados da lagarta do cartucho (Fig.
10), observa-se uma maior concentracdo deste inseto na regido proxima a borda esquerda
da area experimental. Entretanto, outras pequenas regides parecem ser caracterizadas por
clusters. O agrupamento do padrao pontual da lagarta do cartucho foi também confirmado
pelo teste de contagem de quadrados (Tabela 13).

Nossos resultados também mostraram anisotropia quando considerado o conjunto de
dados originais. Ambos os métodos, o K-direcional e o baseado em ondaletas, detectaram
anisotropia nas direcdes de 45 e 135 graus, provavelmente devido ao formato da area
experimental e da semeadora. Com vistas a corrigir esta anisotropia, rotacionou-se o padrao
pontual em 45 graus no sentido horario. O padrdo pontual rotacionado resultante nao
apresentou direcdo dominante quando utilizado o método K —direcional. Em contra partida
0 método baseado em ondaletas detectou uma leve anisotropia em torno do angulo 80
graus. O resultado diferente obtido pelo método de ondaletas com respeito ao K —direcional
€ provavelmente devido a habilidade da transformacédo das ondaletas em analisar o padrao
pontual em cada angulo e escala de resolucéo.

Com o objetivo de evitar qualquer efeito de borda, selecionou-se um subconjunto
central dos dados rotacionados, e estimou-se a funcdo K —direcional e o escalograma
direcional para este novo padrdo pontual. Neste caso, ambos 0os métodos ndo detectaram
qualquer direcdo dominante e mostraram completa aleatoriedade do processo. A diferenca
entre os estudos de anisotropia apresentados aqui consiste no numero de escalas de
resolugdo, dado que o teste de ondaletas é capaz de identificar direcBes dominantes em
escalas mais finas do que a funcdo K —direcional. Entretanto, quando comparam-se ambos os
resultados, temos a mesma conclusdo. Em nosso conhecimento, ndo existem resultados na
literatura acerca do estudo de anisotropia para padrées espaciais pontuais em agricultura, por

esta razdo ndo é possivel realizar comparacdes com outros resultados. Entretanto, existem
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alguns trabalhos que analisam a propriedade de clusterizacdo da Spodoptera frugiperda (veja,
Farias et al., 2008 e Rios et al., 2014). Pensamos que nossos resultados de agrupamento sao
em geral coerentes com 0s obtidos por Farias et al. (2008) e Rios et al. (2014), embora em
nosso estudo ndo se tenha levado em consideracdo o tamanho da lagarta do cartucho. Em
particular, Farias et al. (2008) encontraram que o espalhamento da Spodoptera frugiperda para
pequenas larvas apresentam comportamento agregado, tornando-se cada vez mais aleatério
com o crescimento da larva. Hernandez-Mendoza et al. (2008) também concluiram que a
distribuicdo espacial da lagarta do cartucho esteve fortemente associada ao estagio fenolégico
da cultura do milho. Dado que a &rea experimental considerada neste trabalho consiste
em uma pequena parte de toda a area cultivada com a cultura do milho, acredita-se que
resultados mais consistentes em anisotropia podem ser obtidos se estudada uma area maior.
Também considera-se que melhores resultados sobre a distribuicdo espacial da Spodoptera
frugiperda poderiam ser obtidos se considerado o tamanho do inseto. Dado que este banco
de dados nao possui esta informacao, considerar-se-8o estas questdes em trabalhos futuros,
juntamente com imagens de satélite de alta resolucéo ou imagens de drones com a finalidade
de estudar areas de maior dimenséo. Finalmente, planeja-se melhorar a estimacao da funcao
intensidade utilizando-se técnicas baseadas em kernel direcional e funcfes baseadas em
ondaletas direcionais.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados desta tese foram apresentados em forma de artigos. Os dados utilizados
nos artigos sao provenientes de um experimento implantado em uma area comercial agricola
na regido Sul do Brasil, cultivada com a cultura do milho. Apresentam-se aqui as principais
contribuicdes verificadas durante o desenvolvimento do trabalho:

e O artigo 1 definiu 40 parcelas identificadas por coordenadas geograficas, em area
cultivada com a cultura do milho. O conjunto de dados € resultante da contagem
do nimero de plantas infectadas pela Spodoptera frugiperda em cada parcela, e o
interesse foi a distribuicdo do nimero de plantas infectadas em cada parcela. Neste
artigo, desenvolveu-se uma nova metodologia para analise de influéncia local de primeira
ordem para dados com distribuicdo marginal binomial e funcdo de ligacédo logit. Mapas
foram obtidos para representar a predicdo espacial com e sem o0s pontos influentes.
Observou-se que a presenca de pontos influentes nos conjunto de dados alteram a
inferéncia estatistica, os valores preditos e o0s respectivos mapas. Também realizou-se
um estudo de simulacgéo a fim de se avaliar a performance da metodologia de diagnéstico
de influéncia local proposta.

e No artigo 2 estudou a distribuicdo espacial da lagarta do cartucho ao longo da area
experimental. Foram observados tanto o nimero de plantas infectas pelo inseto em toda
a area como suas coordenadas geograficas foram estudadas. Com o objetivo de detectar
possivel direcdo dominante de infestacdo, estudou-se as caracteristicas de anisotropia
a partir de técnicas de andlise de padrdes pontuais espaciais de segunda ordem, tal
como a funcéo K direcional, teste baseado em ondaletas e contagem de quadrados. A
conclusé@o que se observa € que a distribuicdo espacial da lagarta segue um processo
pontual de Poisson agrupado com evidente anisotropia principalmente devido a forma da
area experimental.

Além das contribuicfes apresentadas acima, surgiram ao longo do desenvolvimento
da tese alguns possiveis problemas a serem abordados em estudos futuros, como realizar
0 estudo da tendéncia da distribuicdo espacial da lagarta do cartucho em &area de maior
dimenséo. Ainda, futuramente, pretende-se estudar a influéncia local para outras distribuictes
de probabilidades com diversas fun¢fes de ligagdo aplicadas em outros experimentos.
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6 ANEXOS

6.1 Normas do Journal of Agricultural, Biological and Environmental Statistics

Information for authors

General
The Journal of Agricultural, Biological, and Environmental Statistics (JABES) publishes papers
of immediate and practical value to applied researchers and statistical consultants in the
agricultural sciences, the biological sciences (including biotechnology), and the environmental
sciences (including those dealing with natural resources). Only papers that address applied
statistical problems will be considered. Interdisciplinary papers as well as papers that
illustrate the application of new and important statistical methods using real data are strongly
encouraged. For regular papers, a motivating example should be presented early in the
paper. The statistical development should then be presented, and the results applied to the
example. Expository, review, and survey articles addressing broad-based statistical issues are
encouraged. Presentation should be accurate, clear, and comprehensible to readers with a
background in statistical applications. When necessary, detailed proofs, computer code, and
other lengthy technical portions of a manuscript should be placed in an appendix so that they
will not interfere with the primary focus on the paper, which is to be a discussion of the statistical
methods and issues being addressed. Real data should almost always be used to illustrate
the statistical applications being discussed. Articles that have been previously published in a
refereed journal or articles that are under review by another journal may not be submitted to
JABES.

Manuscript Submission
Manuscripts submitted in LATEX should generally use the “article” style and should not use
any special macros.Submission of a manuscript implies: that the work described has not
been published before; that it is not under consideration for publication anywhere else; that its
publication has been approved by all co-authors, if any, as well as by the responsible authorities
- tacitly or explicitly - at the institute where the work has been carried out. The publisher will
not be held legally responsible should there be any claims for compensation. When submitting
a manuscript, please DO NOT include any of your personal information (name, affiliation, etc.)
or acknowledgments anywhere in the manuscript or on the cover page. This is to ensure a
double-blinded review process. Thank you.

Online Submission
Authors should submit their manuscripts online. Electronic submission substantially reduces
the editorial processing and reviewing times and shortens overall publication times. Please
follow the hyperlink “Submit online” on the right and upload all of your manuscript files

following the instructions given on the screen. For queries regarding submission, e-malil
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jabes.editor@gmail.com. Each manuscript should be completely double-spaced, with one-inch
margins and 12- point size letters.

Abstract
Each manuscript should contain an abstract of about 200 words. Authors must pay great
attention to the content and language of the abstract. The first part of the abstract should
succinctly describe the manuscript's motivation and statistical contribution. For the benefit
of JABES’s broad readership, the remainder of the abstract should amplify and illustrate,
preferably using concrete examples and interesting special cases.

Keywords
Please provide three to six key words or phrases (that do not appear in the title) in alphabetical
order. For published manuscripts, these key words will be used, in addition to the title, for
indexing in BIOSIS, Current Index to Statistics, Current Contents/Agriculture, Biology and
Environmental Sciences (CC/AB&ES), The Science Citation Index, Science Citation Index
Expanded, Agricultural On Line Access (AGRICOLA),and Compumath Citation Index.

Length of Manuscripts
Normally, papers exceeding 25 pages in the style described above will be returned to the
authors by the editor without review. Please note that the page limits include the appendixes,
but not tables and figures. Papers appearing in the journal should rarely have more than six (6)
tables or figures combined. Authors are strongly encouraged to be judicious in the use of tabular
and graphical displays and should not combine what ought to be several tables or figures into
very large single ones. Papers with an extreme number of tables and/or figures may be returned
by the editor without review. It is recognized, however, that graphical depictions or images are
essential for conveying the message in some substantive areas. In such circumstances, more
figures than in the typical submission may be appropriate, and authors should note this explicitly
in a covering letter. References to Web sites where additional figures, tables, or mathematical
material (such as proofs) may be found are permitted.

General Comments on Style
Do not use footnotes, and avoid abbreviations. References within the text should give the
authors’ names, followed by the year of publication in parentheses. Mathematical material
in the manuscript should be set using standard mathematical typography. This is normally
done using LATEX (and its variants) or mathematical typesetting options such as the Equation
Editor or MathType in Word. Please ensure that matrices and vectors are always set in bold.
Complicated exponentials should be represented by the symbol exp(). Fractions in the body of
the text (and when possible in displayed expressions) and fractions occurring in the numerators
or denominators of fractions should be written with the solidus-for example, (a +b)/(c + d).

Figures and Tables
Figures and tables should be numbered consecutively at the top with Arabic numerals and
clearly titled and labeled. Figures must be visually clear and capable of withstanding
reduction. Once a manuscript is accepted for publication, authors should submit electronic
files of all figures. The following formats are accepted: .PS, .EPS, .TIF, .BMP, .JPG, or



66

.PCX. Other formats are also accepted; please contact the ASA production office with any
questions. Normally figures will be printed in gray scale or black and white. Color figures
are extremely expensive to produce and JABES encourages authors to avoid color unless
absolutely necessary. Extra page charges may be levied for color reproduction. Detailed
guidelines for preparation of figures and tables are provided in the ASA Style Guide.
References
References should be listed in alphabetical order at the end of the manuscript after any
appendixes, but before any tables and figures. Each reference should contain, in the following
order, the last name and initials of the author followed by those of coauthors, year of publication,
title of reference, source, volume number, and page. Do not abbreviate journal titles. Reference
to books must include the publisher's name and location. Only list references actually cited in
the text. The use of inessential, unpublished or obscure references is discouraged. Personal
communications are listed in the text only. Other details for listing and citing references are
given in the ASA Style Guide.
More details
http://www.springer.com/statistics/journal/13253
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6.2 Normas do Spanish Journal of Agricultural Research

Author guidelines

Aims and scope
The Spanish Journal of Agricultural Research (SJAR) is a quarterly international journal that
accepts research articles, reviews and short communications of content related to agriculture.
Research articles and Short communications must report original work not previously published
in any language and not under consideration for publication elsewhere.

SJAR publishes papers that report research findings on the following topics: agricultural
economics; agricultural engineering; agricultural environment and ecology; animal breeding,
genetics and reproduction; animal health and welfare; animal production; plant breeding,
genetics and genetic resources; plant physiology; plant production (field and horticultural
crops); plant protection; soil science; and water management. SJAR is not publishing articles
whose topic is “food science and technology”. Original research on genetic association studies
must report variance estimates explained by those genetic variants/alleles in study. Articles on
local research will only be publishable if they show methodological innovation or results that
can be extrapolated to other areas.

Manuscript preparation

Manuscripts should be written in Times New Roman 12-point font, with 1.5 line spacing.
The four margins will be 2.5 cm. Section headings should be written 14-point font in bold
print. All pages should be numbered consecutively, and line numbers should be printed on
each page (starting with 1 on each page) to facilitate ease of reference for the reviewers. Each
paragraph should begin with an indentation of 1-cm. Tables, figures and annexes must be
included on separate sheets (but in the same Word document), one per page, following the
References section. Use Word compatible software. Separate figure files will be required later
if the manuscript is accepted.

Language: Manuscripts should be written in concise, legible English, which must be carefully
reviewed by the authors for correctness of language and content. English spelling can be
British or American, but it must be consistent throughout. Authors whose first language is not
English are strongly advised to have their manuscripts checked by a proficient third party prior
to submission.

Papers reporting field research. Field research should indicate replications in sites and
years in connexion to the addressed aims of the experiment(s). In many cases, several years
(a minimum of three in general) may be required to account for all variations in factors that
affect plant growth and development, in particular for those researches dealing with production
and yield. Since the lack of this requirement can be cause of manuscript rejection during the
preliminary inspection, if this recommendation is not fulfilled, arguments supporting the validity
of the results must be stated and included in the letter addressed to the Editorial Office.

Research articles should not be longer than 28 pages (or 8,500 words), including front
page, references, tables and figures, and excluding the supplementary material. Research
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articles should contain a front page, an abstract, up to seven keywords and the abbreviations
used. The main text should have the following sections (see suggested layout below):
introduction; material and methods; results; discussion (avoid combining the results and
discussion sections); acknowledgments; references; tables and figures; and supplementary
material, if any.

Layout

The following layout is strongly recommended:
Front page. The first page must include the following:
Title of the work. The title must be clear, short and concise. Avoid terms such as “Study of..”",
“Observations...”, or “Contribution to...”. The title should preferably not exceed 20 words.
Authors’ names: We recommend hyphening in the case of more than one surname (e.g., Luisa
M. Torres-Cerezo). When authors are associated with different institutions, each author should
be marked with a superscript number indicating the corresponding author’s mailing address.
Affiliations. Name and full postal address of the institution(s).
Corresponding author’'s name and e-mail address.
Author contributions. Brief but clear account of the contributions of the different authors is
mandatory. Contributions can be: conception or design; acquisition, analysis, or interpretation
of data; drafting of the manuscript; critical revision of the manuscript for important intellectual
content; statistical analysis; obtaining funding; administrative, technical, or material support;
supervising the work; coordinating the research project, etc.
Number of tables and figures. If any, number of supplementary tables and/or figures, with the
following sentence: “Supplementary material accompanies the paper on SJAR’s website”. In
the text, they will be cited as: “Table S1/Fig. S1 [supplementary]”.
Running title of the work, used in the heading of the pages of the printed article, should not
exceed 90 characters (including spaces).
Topic, selected from the following twelve: agricultural economics; agricultural engineering;
agricultural environment and ecology; animal breeding, genetics and reproduction; animal
health and welfare; animal production; plant breeding, genetics and genetic resources; plant
physiology; plant production (field and horticultural crops); plant protection; soil science; water
management.
Funding. Indicate the sources of financing the study, or write “The author(s) received no
specific funding for this work”
Competing interests, if any, or write “The authors have declared that no competing interests

exist”

Abstract, keywords, and abbreviations.

Special attention should be paid to the title and abstract, as these will influence readers’
decisions to proceed with the text.
Abstract. The abstract length is 250 words maximum. The style must be concise and must not
contain references. A typical abstract structure can be as follows: i) describe the relevance of
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the study and establish the goal or the specific objectives; ii) a brief description of the materials
and methods; crops or organisms involved must be identified as well as soil type, chemicals,
and other details that may be important to interpret the results; iii) list and discuss relevant
results (including numeric values of experimental results); and iv) one or two closing sentences
addressing the most relevant findings and implications.

Additional key words. A maximum of seven key words should be included. These should not
repeat words that appear in the title.

Abbreviations used . Include a list of all non-standard abbreviations used in the paper and
their meaning.

Text of the article

The text of the article should contain the following sections:

Introduction. The introduction should contain sufficient background information about the work
to allow it to be placed in the context of other research and to allow the reader to understand the
relevance, proposed objectives and evaluation of the results. The introduction should conclude
with one or two sentences that define the objectives and the essence of the article. Authors
presenting articles to the “agricultural economics” section are invited to present introductions
shorter than usual in journals of the Social Science area, not exceeding two pages and avoiding
the use of subchapters.

Material and methods.  Sufficient information should be provided to enable experiments to
be repeated. For routine methods, a brief description and literature reference will be enough.
New methods must be described in detail and, in the case of rarely used chemical products or
equipment, the manufacturer’'s name and address should be given.

Results. In general, this section should not include literature references; it should only describe
the results of the experiments. Interpretations of the experimental data should be reserved for
the Discussion section. The explanations provided in the figure and table captions should not
be repeated in the text.

Discussion.  The discussion should not be limited to describe experimental results and
drawing conclusions; it should also be analytical and interpretative and should establish an
association between the results obtained and other published works. The discussion may
describe conflicting opinions and the results of other authors and indicate the value of these
results for future works. This section should conclude with a few sentences that summarise
the most relevant conclusions and implications. Conclusions do not contain references
or enumerated/bulleted paragraphs, but provide a brief and precise summary of the most
important findings of the work, their limitations, importance and future research needs.

Avoid combining the Results and Discussion sections into a single section (except in
the case of Short communications). SJAR’s policy is to keep manuscripts merging the sections
Results and Discussion only in those cases when this practice is strictly necessary, or adds
some value to the work. In these cases, we require a formal statement by the authors explaining
their reasons to do it so.

Acknowledgements. When it is considered necessary, acknowledgements should be made
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to the people, centres or bodies that have collaborated or supported the carrying out of the
work. Authors are responsible for obtaining the necessary permission of the people or bodies
mentioned, given that the readers might infer that they endorse the data and conclusions of the
article. Contributors who meet fewer than all four of the above mentioned criteria for authorship
should not be listed as authors, but they should be acknowledged.

References. When references are cited in the text, the author’s surname should be provided
in parentheses, followed by a comma and the year of publication. If there are two authors, the
surnames should be followed by “&”. If there are three or more authors, include the surname of
the first author followed by “et al.” and a comma. When several references are cited, they should
be ordered from oldest to most recent; if they are from the same year, sort them alphabetically.
If there are two authors with the same surname and year of publication include the initial.
Tables and figures should be cited consecutively in the text, numbered independently with
Arabic numerals and self-explanatory. Figures and tables must be very high quality and must
be received in a suitable form and condition to be reproduced.

Tables should be headed by a number and title. Explanatory notes that facilitate the
interpretation of the tables should be included at the bottom of the tables. Tables should have
defined cells and must not be created using the space bar and/or tab keys.

Figures may correspond to diagrams or photographs. The figure number and legend
should be presented at the bottom of the figure. After the acceptance of the paper, photographs
should be sent separately as image files (jpg, tiff or similar) with a finished size of at least
300 dpi. Only under well-justified circumstances will colour photographs be admitted. Figures
prepared with Excel or a similar program should be included in the text as MS Office Objects
or sent separately in the format of their source program.

More details
http://revistas.inia.es/index.php/sjar/about/submissions#authorGuidelines



