UMA AVALIACAO DO ESTIMADOR DE
PSEUDO-VEROSSIMILHANCA PARA MODELOS
AUTOLOGISTICOS ESPACIAIS

Denise N. Viola!
Clarice G. B. Demétrio®
Bryan F. Manly?

Paulo J. Ribeiro Jr.4

= RESUMO: Neste artigo é feito um estudo de simulagao para verificar o comportamento
dos estimadores de pseudo-verossimilhanca dos pardmetros do modelo autologistico,
considerando diferentes estruturas de covariaveis e de vizinhancga, trés intensidades
de infestagdo de uma praga e cinco valores para o parametro de correlagdo entre os
vizinhos. Uma aplicagdo dos modelos considerados no estudo de simulacao é feita a
um conjunto de dados provenientes de um experimento com pimenta do sino, utilizado
por Gumpertz, Graham e Ristino (1997). Mostra-se que o método de estimagao por
pseudo-verossimilhanca pode ser usado, com certa cautela, quando o interesse estd na
contribuicao das covariaveis, mas nao deve ser usado quando o interesse esti na estimacao
da correlacao espacial.
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1 Introducao

Variaveis respostas binarias, isto ¢, do tipo sucesso/fracasso sdo muito comuns
na experimentacdo agronomica. Por exemplo, em estudos de fitopatologia, o
pesquisador pode anotar estudo da presenca ou auséncia de uma determinada
doenca visando associar a probabilidade de occoréncia com covaridveis de interesse
e/ou estudar padroes espaciais da distribuigao da doenga. Nesse tipo de estudo,
espera-se, em geral, que as observagOes sejam correlacionadas no espago e/ou
no tempo. O modelo usualmente adotado para a andlise de respostas binérias
¢ o modelo de regressao logistica que tem como uma de suas pressuposigoes a
independéncia das observagoes. Assim sendo, extensoes ou modelos alternativos
sa0 necessarios para acomodar a estrutura de correlagao induzida pela dependéncia
espacial e/ou temporal e tém sido propostos na literatura.

Uma das propostas apresentadas na literatura sao os modelos autologis-
ticos (BESAG, 1972, AUGUSTIN; MUGGLESTONE; BUCKLAND, 1996,
GUMPERTZ; GRAHAM; RISTANO, 1997) em que se controem covaridveis com
a finalidade de incorporar a informagao do “status” da doenga na vizinhanca de
cada observacao. As areas de aplicacao sao diversas e incluem estudos sobre fauna
aquatica de macro invertebrados em 76 lagoas inglesas (SANDERSON; EYRE;
RUSHTON, 2005), comportamento de clientes em relagdo a politicas de seguro
(MOON; RUSSEL 2005), mapeamento de pobreza em paises em desenvolvimento
(PETRUCCI; SALVATTI; SEGHIERI 2004), distribuicao espacial de renas na Suécia
(TETERUKOVSKIY; EDEMIRS, 2003), distribuicdo de vegetacao em florestas,
considerando covariaveis climaticas (HE; ZHOU; ZHU 2003), distribuigdo da
epidemia do Phytophthora em pimenta do sino considerando efeitos de varidveis
do solo (GUMPERTZ; GRAHAM; RISTAINO, 1997), distribuicao de espécies de
plantas considerando covariaveis climaticas (WU; HUFFER, 1997), distribuicao
espacial de alces em uma regido da Escocia (AUGUSTIN; MUGGLESTONE;
BUCKLAND, 1996), analise genética de caracteristicas familiares (ABEL;
GLOLMARD; MALLET, 1993), dentre outros. Uma comparagao entre o modelo
autologistico e um modelo logistico regressivo é apresentada em Abel, Golmard,
Mallet (1993).

Entretanto, estudos mais detalhados em relacao as propriedades dos
estimadores e métodos de estimagao propostos sao necessarios para esta categoria
de modelos. Entre os métodos propostos estd o de maximizacao de uma pseudo-
verossimilhanga. Tal método é relativamente simples quando comparado com
métodos alternativos e computacionalmente intensivos, porém suas propriedades
nao tém sido extensivamente estudadas (PETRUCCI; SALVATI; SEGHIERI, 2004).
Os parametros que descrevem a estrutura de dependéncia tornam complexo, se
nao proibitivo o estudo analitico das propriedades dos métodos de estimagao.
Entretanto, com o grande desenvolvimento dos recursos computacionais o uso de
simulagOes consistem um uma alternativa viavel para o estudo de propriedades
estatisticas de interesse. Esses estudos sao baseados em informagoes reais e
utilizados como repeticoes de um experimento, sendo igualmente aplicaveis para

2 Rev. Mat. Estat., Sao Paulo, v.20, n.1, p.1-10, 2000



variaveis respostas continuas ou discretas.

Neste artigo procurou-se estudar o comportamento do procedimento de
estimacao em diferentes cenarios de intensidade do padrao espacial e escolha de
covaridveis espaciais. Sao relatados os resultados de um estudo de simulagao
para verificar o comportamento dos estimadores de pseudo-verossimilhanga dos
pardmetros do modelo autologistico, considerando (i) diferentes estruturas de
covariaveis e de vizinhanga, (ii) trés intensidades de infestagdo de uma praga e (iii)
cinco valores para o parametro de correlacdo entre os vizinhos. Adicionalmente,
uma aplicagdo dos modelos considerados no estudo de simulagao é feita a um
conjunto de dados provenientes de um experimento com pimenta do sino, utilizado
por Gumpertz, Graham e Ristino (1997).

O restante do artigo esta organizado como se segue. A Secdo 2 descreve o
modelo autologistico como uma extensao do modelo logistico usual e o procedimento
de inferéncia é apresentado na Se¢@o 3. Na Secdo 4 é feita a descrigdo do estudo de
simulacao cujos resultados sao apresentados e discutidos na Segao 5. A aplicagao
do modelo autologistico a dados reais é mostrada na Segao 6. Finalmente, algumas
consideragoes finais aparecem na Segao 7.

2 Modelo autologistico

Modelos lineares generalizados (MLG) envolvem trés componentes, a saber
um componente sisteméatico, um aleatério e uma funcao de ligagdo. O componente
sistematico é definido durante o planejamento do experimento e as varidveis
explicativas entram na forma de soma linear dos efeitos, isto é, com preditor linear
1 = X3, em que X é a matriz do modelo, 3 é o vetor de pardmetros. O componente
aleatorio é estabelecido ap6s definidas as medidas que serao realizadas, em que o
conjunto de varidveis aleatorias Y;,7 = 1,2,...,n sao mutuamente independentes
com distribuigao pertencente a familia exponencial na forma candnica e E(Y;) = p;.
A funcao de ligagao relaciona o componente aleatorio ao componente sistematico,
ou seja, a média da distribuicao ao preditor linear. Logo, na selegao de modelos a
serem ajustados a um conjunto de dados, é importante escolher a distribuicao da
variavel resposta, a matriz do modelo e a fungao de ligagio (DEMETRIO, 2001).
Um caso particular dos MLG é o modelo de regressao logistica que pode ser usado
para a andlise de varidveis aleatorias binédrias independentes.

Sejam Y;, i = 1,2,...,n, variaveis aleatorias com distribuigao de Bernoulli
com probabilidade de sucesso ;, sendo que y; assume os valores zero (fracasso) ou
um (sucesso). Tem-se que E(Y;) = m; e Var(Y;) = m;(1 — m;). Entao, um modelo
linear generalizado permite que as probabilidades de sucesso m; sejam modeladas
em termos de p varidveis explanatoérias z;, k= 1,...,p, através de

g(m) = B"x;
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em que g é uma funcao de ligagao adequada e 3 é o vetor de pardmetros desconhe-
cidos. Considerando-se a funcao de ligagao logistica, tem-se

. Ur
logit(m;) = log 1 _Z - = Bo + Brzin + Bazia + ...+ BpTip
P
e, portanto,
p s
m, =P =1lz) = exp{fo + Zk:z} By} .
1+ exp{fo + > p—y BjTir}
Yiis
Yis Yis | Yis | Yis Yis | Yis | Yis
Yn Yi Yiz Yil Yi Yiz Yi9 Yn Yi Yiz Yim
YN Y17 YM Yix Y17 YH Y1x
Yie

Figure - 1: Representacao esquematica de estrutura de vizinhanga sobre um latice
regular (primeira, segunda e terceira ordens).

O modelo autologistico, motivado por problemas na area de estatistica espacial,
foi introduzido pelos artigos de Besag (1972, 1974) e consiste em uma generalizagao
do modelo logistico, considerando dependéncia espacial entre as respostas. A
autocorrelagao é induzida por fungoes das respostas dos vizinhos como covaridveis
do modelo, sendo que diferentes estruturas de vizinhanga podem ser consideradas,
usualmente chamadas de primeira, segunda e terceira ordens com quatro, oito e
doze vizinhos, respectivamente, conforme Figura 1. O preditor linear passa a ter a
forma

T

logit(ﬂ'i) = log 1—n = Bo+ Bixi1 + Poxio + ...+ ﬂpxip + ’yTZi (1)

— g

em que 7; ¢ a probabilidade de sucesso de um evento para o i-ésimo individuo,
it =1,...,n, Or é o k-ésimo pardmetro associado a covariavel xz;;, v é o vetor
parametros associado ao vetor z; das covariaveis contruidas a partir das observagoes
na vizinhanga da i-ésima observacao. Portanto, a probabilidade de um sucesso é
dada por

exp{fo + B1xi1 + ... + Bpzip + v 2i}

P )/7{ _ 1 o . h — .
( [vizinhos) = 7— exp{Bo + Bixir + - - - + Bpip + ¥T2:}

A forma da covariavel z; faz parte da especificagio do modelo. Augustin,
Mugglestone e Buckland (1996) definem como dada pelo peso médio ponderado dos
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k; vizinhos do i-ésimo individuo, isto é,

ki
D1 WigY;

Dot Wi

sendo que w;; = %, em que h;; é a distancia euclidiana entre as observagoes ¢
e j. Por exemplo, considerando-se distancia unitaria entre vizinhos e estrutura
de vizinhanca de primeira ordem, com observacoes nos vizinhos dadas por y;,,
r=1,...,4, o valor da covariavel z; da i-ésima observacao é dado por

1
z; = Z(y“ + Yiy + Yis + Yiy) (2)

enquanto que para estrutura de vizinhanca de segunda ordem

1
R el O R R s
4+¢%(y1 - RV RV R,

Yis + Yie + Yiz + yz'g) ‘ (3)

Uma forma alternativa é adotada por Gumpertz, Grahan e Ristino (1997) que
definem um conjunto de covariaveis z; que consideram os componentes da estrutura
de vizinhanga com possibilidade de especificar efeitos de linhas, colunas e diagonais
separadamente, permitindo assim modelar efeitos direcionais. Logo, para estrutura
de vizinhanga de primeira ordem, o preditor linear pode ser escrito da forma:

logit(m;) = Bo + Bixi, + ...+ Bpws, +71Li + 7205,

em que vI' = (y1 1), zF' = (L; C;), 71 e 72 sdo os parametros associados &

informacao dos vizinhos nas linhas L; = (y;, + vi,)/2 e colunas C; = (yi, + vi,)/2-
No caso de estrutura de vizinhanga de segunda ordem

logit(m;) = Bo + Brxi, + ... + Bpxi, +v1Li + 7205 + y3dA; + y4d By,

em que ")’T = (’}/1 Y2 V3 "Y4), ZZT = (Lz Ol dA7 dB,)7 Y3 [§] Y4 séo 0OS

parametros associados & informacdo das diagonais A e B, respectivamente, e
dA. — yi5/\/§+yi8/\/§ o dB, — yiﬁ/\/i-l-yh/\/ﬁ
' 2/V2 ’ 2/V?2

interessante, por exemplo, no caso de observacoes provenientes de plantios com
diferentes espacamentos entre e dentro de linhas de plantio e efeitos direcionais.

Essa separacao de efeitos é
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3 Estimacgao

No modelo de regressao logistica com observagoes independentes, a estimagao
dos parametros é feita, geralmente, pelo método da méaxima verossimilhanga (ML).
Entretanto, no caso da modelagem de observacoes espacialmente correlacionadas
com o uso do modelo de regressao autologistico nao é possivel escrever a fungao
de verossimilhanca de forma fechada, sendo, portanto, em geral, desconhecida
uma expressao analitica para a constante de normalizagao. Diversos métodos
aproximados foram, entdo, propostos para estimacao dos parametros desse modelo,
tais como méxima pseudo-verossimlhanca, MPL, e “coding”, COD, (BESAG, 1972),
“bootstrap” (BESAG, 1977), equagées de estimagdo (BESAG, 1986), méaxima
verossimilhanga com simulagdo Monte Carlo, MCL, (GEYER, 1991, GEYER, 1992,
GEYER, 1994, WU; HUFFER, 1997, HUFFER; WU, 1998, GRIFFITH, 2002,
SHERMAN, APANOSOVICH, CARROLL, 2006), maxima verossimilhanca com
simulagio Monte Carlo via cadeias de Markov, MCMC (GU; KONG, 1998,
GU; ZHU, 2001, WARD; GLEDITSCH, 2002), méxima pseudo-verossimlhanca
generalizada, MGPL, (HUANG; OGATA, 2002), dentre outros. Um método
computacional estatisticamente eficiente foi desenvolvido para o calculo da constante
de normalizagdo por Pettitt, Friel, Reeves (2003).

A estimativa da méxima pseudo-verossimilhanca para um vetor de parametros
desconhecidos @ = (539, 31,.-.,7)T & definida como um vetor 0 que maximize a
fungao de pseudo-verossimilhanga (PETRUCCI; SALVATI; SEGHIERI, 2004)

n n

L(m) = HP(Yi = 1|vizinhos) = Hﬂf(l — ﬂ-i)(l*yi) (4)

i=1 i=1

ou, equivalentemente, o seu logaritmo
n n
U(m) = Zyz log m; + Z(l —y;) log(1l — m;).
=1 i=1

Para o modelo autologistico, essa aproximacao é computacionalmente simples,
pois necessita apenas de alguma rotina que construa as covariaveis espaciais a partir
dos dados originais e suas localizagoes e alguma implementacao computacional com
método de optimizagao numérica capaz de ajustar o modelo de regressao logistica.
As estimativas pontuais obtidas dessa forma sao consistentes. Entretanto, os erros
padrées das estimativas dos pardmetros sao inacurados por serem calculados, como
se as observagoes fossem independentes (PETRUCCI; SALVATI; SEGHIERI, 2004).
Uma proposta feita por Gumpertz, Grahan e Ristino (1997) é usar um método de
reamostragem baseado em “bootstrap” paramétrico no qual o amostrador de Gibbs
garante a obtencao de amostras com padrao espacial compativel com o observado
a partir das quais podem-se obter os erros padroes para as estimativas iniciais.

O método de pseudo-verossimilhanga, de acordo com Ward; Gleiditsch (2002) é
facil de implementar, mais eficiente do que COD e mostra propriedades assintoticas
razoaveis. Entretanto, suspeita-se que seja ineficiente quando ha forte correlagao
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espacial. Portanto, ha a necessidade de avaliagoes sobre a qualidade das inferéncias
produzidas em diferentes condigoes.

4 Um estudo de simulacao

A fim de verificar o efeito causado por diferentes estruturas de covariaveis
e dependéncia espacial sobre os estimadores de pseudo-verossimilhanca dos
parametros do modelo autologistico, é proposto um estudo de simulacgao,
considerando-se um latice de 20 x 20 localizagoes com distancia de uma unidade
entre pontos. Foram feitas 1.000 simulagbes, usando-se os pacotes geoR (RIBEIRO
JR.; DIGGLE, 2001) para gerar simulagoes e Rcitrus (KRAINSKI; RIBEIRO JR.,
2006) para o ajuste de modelo autologistico, ambos do ambiente computacional
estatistico R (R Core Team, 2006). Para cada simulacdo foram seguidos os passos
que se seguem.

Inicialmente, foram gerados valores para duas covaridveis X; e Xo, para trés
situagoes: (i) independendentes espacialmente e entre si, (ii) com dependéncia
espacial e ndo correlacionadas entre si e (iii) com dependéncia espacial e
correlacionadas entre si. Nos trés casos os valores para X; e Xo foram
gerados a partir de uma distribuigao normal de média zero e varidncia unitéria.
Entretanto, no primeiro caso as observagoes foram geradas independentemente
enquanto que no segundo e terceiro simulou-se de um modelo linear generalizado
geoestatistico (DIGGLE E RIBEIRO, 2007) que, no segundo caso possuiam valores
de alcance pratico de 5 e 7 unidades, respectivamente e, 6 unidades para o
terceiro caso. O alcance pratico em modelos geoestatisticos reflete a extensao da
dependéncia espacial. A relagdo entre as covaridveis no terceiro caso é dada por
X5 =0,9X; + 0, 3¢, com € gerado a partir de uma distribuicao normal de média
zero e varidncia unitaria, definindo a correlagdo em torno de 0,9 entre X; e Xs.

Em uma segunda etapa, foi ajustado o modelo logistico a partir do qual foram
obtidos os valores para as probabilidades p, a partir de

_ exp(fBo + f1X1 + F2X2)
1 +exp(fo + /1. X1 + f2X2)

Para se obterem diferentes valores de niveis de incidéncia da doenca, em torno
de 10% (baixa), 30% (média) e 50% (alta), os valores usados para os parametros
(Bo, B1, B2) foram, respectivamente, (0, 1, 1), (-1, 0,25, 0,25) e (-3, -1, -1).

Em uma terceira etapa, apdés a construgao da variavel espacial definidas no
modelo autologistico (1) foram calculados valores para a covariavel z, usando-se
a expressao (2) com os valores de y; , r = 1,...,4, substituidos por valores de p
obtidos na segunda etapa.

Em uma quarta etapa, foram recalculados os valores de p, considerando-se

D= exp(Bo + F1. X1 + B2 X2 + v2)
1+ exp(fBo + f1 X1 + B2 X2 +72)
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em que foram avaliadas simulagdes com os valores 0,00, 0,25, 0,50, 0,75 e 1,00 para
o parametro vy e a seguir, foram calculados novos valores para z e valores de 7w dados
por
o exp(fo + 51.X1 4 f2 X2 +72)
1+ exp(fo + f1X1 + (2 Xo +72)

A partir destes, foram gerados valores para a variavel resposta Y a partir de uma
distribuicao Bernoulli com probabilidade de sucesso .

A cada conjunto de dados gerados nas 90 situagoes, foram ajustados trés
modelos:

1. MI: logit(m) = By + S1x1 + Baza + 2
2. M2: logit(m) = By + 7=
3. M3: logit(m) = By + Srz1 + Paza

Note que M1 é o modelo usado na geragao dos dados, enquanto que M2 e M3
estao sendo usados para verificar o efeito do uso de modelos incompletos. Modelos
semelhantes foram ajustados aos dados, considerando estrutura espacial de segunda
ordem. Entretanto, tais modelos mostram resultados semelhantes aos de primeira
ordem e que, portanto, nao serao relatados aqui.

Para cada combinacao de incidéncias e modelos considerados na simulagao os
resultados foram avaliados e resumidos por médias, erros padroes e médias dos erros
padroes das estimativas fornecidas pelo ajuste das 1000 sumulagoes obtidas em cada
caso.

5 Resultados e discussao do estudo de simulagao

As médias das estimativas de cada parametro (Est), os erros padroes (EPC) e
as médias dos erros padroes fornecidos pelo ajuste das 1000 simulagoes (EP) estao
apresentados nas Tabelas 1 a 3.

De uma forma geral, nota-se que as médias das estimativas dos parametros 3y
e (> tém valores nao muito distantes dos valores verdadeiros, mas com diferencas
que dependem da intensidade da correlagao espacial v verdadeira, e também da
forma como as covariaveis foram geradas. Nota-se que os erros padroes de suas
estimativas sao muito proximos da média dos erros padroes fornecidos pelo ajuste do
modelo. Observa-se, ainda uma influéncia pequena nas médias das estimativas dos
pardmetros (31 e B2 obtidas pelos diferentes modelos mostrando que as estimativas
pontuais desses pardmetros sdo pouco afetadas pela alternativa de modelagem de
dependéncia espacial. Entretanto, as médias das estimativas do pardmetro v tém
uma disparidade muito grande em relagao ao valor v com o qual foram gerados os
dados. De forma semelhante existem disparidades entre ECP e EP. A seguir séo
feitos comentérios mais especificos.
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Observa-se que quando as covariaveis foram geradas sem correlagao e sem
dependéncia espacial, de uma forma geral, as médias das estimativas dos parametros
81 e B2 sdo muito proximas dos valores verdadeiros para todos os casos. Observa-se
ainda, que a média das estimativas de v aumentam a medida em que aumenta a
correlagao entre os vizinhos. Verifica-se ainda que os erros padroes das estimativas
tém valores muito préximos da média das estimativas dos erros padroes dados pelo
modelo, embora aumentem a medida que aumenta o valor da correlagao espacial
usada na geragao dos dados.

Quando as covariaveis foram geradas sem correlacdo e com dependéncia
espacial, observa-se que, de uma forma geral, as médias das estimativas dos
pardmetros (g, (1, 02 € 7 aumentam & medida que aumenta o valor da correlagao
espacial. Nota-se ainda que, no modelo completo, as médias das estimativas de [
sdo mais proximas dos valores verdadeiros, para o caso de baixa infestagao, quando
a correlagao entre vizinhos é maior e sao mais proximas dos valores verdadeiros
quando a correlagao entre vizinhos é menor para média e alta infestagao. Verifica-se
também, que os erros padroes das estimativas tém valores muito préximos da média
das estimativas dos erros padroes dados pelo modelo.

Observa-se que quando as covaridveis foram geradas com correlagdo e com
dependéncia espacial, de uma forma geral, as médias das estimativas dos parametros
(1 e v aumentam a medida em que aumenta a correlacao entre vizinhos, ja as médias
das estimativas de 33 sdo muito préximas dos valores verdadeiros. Observa-se ainda,
que a média das estimativas de [y nao alteram muito no caso de baixa infestacao e
aumentam a medida em que aumenta a correlagao entre os vizinhos para o caso de
média e alta infestag@o. Verifica-se ainda que os erros padroes das estimativas tém
valores proximos da média das estimativas dos erros padroes dados pelo modelo.
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Tabela - 1: Valores obtidos para a média das estimativas dos parametros a partir de
1000 simulagoes, supondo duas covariaveis independentes e sem correlagao espacial,
para baixa (89 = —3,00, 8 = —1,00, 82 = —1,00), média (8, = —1,00, 81 = 0, 25,
B2 = 0,25) e alta (8o = 0,00, 5y = 1,00, B2 = 1,00) infestagdo e v verdadeiro =
0,00; 0,25; 0,50; 0,75 e 1,00 considerando quatro vizinhos

~ verdadeiro

Mod Par 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Est EPC  EP Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP
M1 fo |-3,10 0,41 0,36 -3,08 0,41 0,35 -3,06 0,41 0,35 -3,03 0,40 0,35 -3,01 0,39 0,34
61 |-1,03 0,24 0,23 -1,03 0,24 0,23 -1,03 0,24 0,23 -1,03 0,24 0,23 -1,02 0,24 0,22
B2 |-1,056 0,25 0,24 -1,05 0,25 0,24 -1,05 0,24 0,24 -1,056 0,24 0,24 -1,04 0,24 0,24
v 1-0,87 6,34 47,45 -0,62 4,90 25,83 -0,69 5,84 36,28 -0,50 4,89 25,06 -0,41 4,96 27,34
M2 [y |-2,23 0,24 0,23 -2,22 0,24 0,22 -2,20 0,24 0,22 -2,19 0,24 0,22 -2,17 0,24 0,22
v |-1,14 5,93 32,36 -0,88 4,65 19,51 -0,91 5,51 26,95 -0,70 4,63 19,07 -0,59 4,64 18,84
M3 3y |-3,10 0,36 0,32 -3,07 0,35 0,32 -3,04 0,35 0,31 -3,01 0,34 0,31 -2,98 0,33 0,31
61 |-1,03 0,24 0,23 -1,02 0,24 0,23 -1,02 0,24 0,23 -1,02 0,23 0,22 -1,01 0,23 0,22
B2 [-1,04 0,25 0,24 -1,04 0,24 0,24 -1,04 0,24 0,24 -1,04 0,24 0,23 -1,04 0,24 0,23
M1 po |-1,02 0,26 0,20 -0,94 0,26 0,21 -0,87 0,26 0,21 -0,78 0,26 0,21 -0,69 0,26 0,21
61 1026 0,12 0,12 0,25 0,12 0,12 0,25 0,11 0,12 0,25 0,11 0,12 0,25 0,11 0,11
/2 | 0,26 0,14 0,14 0,25 0,14 0,13 0,25 0,14 0,13 0,25 0,13 0,13 0,25 0,13 0,13
v 1-0,04 0,83 0,59 -0,06 0,78 0,57 -0,03 0,75 0,55 -0,02 0,71 0,53 -0,02 0,70 0,52
M2 3y |-0,98 0,26 0,20 -0,91 0,25 0,20 -0,84 0,25 0,20 -0,76 0,25 0,20 -0,67 0,26 0,21
v |-0,06 0,82 0,57 -0,06 0,77 0,56 -0,03 0,74 0,54 -0,01 0,71 0,52 0,00 0,70 0,51
M3 By |-1,02 0,13 0,13 -0,95 0,13 0,13 -0,87 0,13 0,12 -0,78 0,13 0,12 -0,69 0,12 0,12
61 | 0,26 0,12 0,12 0,25 0,12 0,12 0,25 0,11 0,12 0,25 0,11 0,11 0,25 0,11 0,11
f2 | 0,26 0,14 0,14 0,25 0,14 0,13 0,25 0,14 0,13 0,25 0,13 0,13 0,25 0,13 0,13
M1 py | 0,06 0,36 0,30 0,13 0,37 0,31 0,22 0,39 0,32 0,33 043 0,34 0,45 0,47 0,36
6 | 1,03 0,16 0,15 1,03 0,16 0,15 1,03 0,16 0,15 1,03 0,16 0,15 1,04 0,16 0,16
#2 | 1,03 0,17 0,17 1,03 0,17 o,17 1,02 0,17 0,17 1,02 0,17 0,17 1,02 0,18 0,17
v 1-0,09 0,67 0,54 0,00 0,67 0,54 0,10 0,68 0,54 0,18 0,71 0,54 0,24 0,75 0,55
M1 po | 0,08 0,31 0,25 0,12 0,33 0,26 0,15 0,34 0,27 0,21 0,37 0,29 0,27 0,41 0,30
v |-0,17 0,59 0,45 -0,06 0,59 0,45 0,07 0,60 0,45 0,17 0,62 0,46 0,25 0,66 0,47
M3 /(3 | 0,00 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,27 0,13 0,13 0,43 0,14 0,14 0,59 0,14 0,14
6 | 1,03 0,16 0,15 1,03 0,16 0,15 1,03 0,15 0,15 1,03 0,16 0,15 1,04 0,16 0,16
G2 | 1,02 0,17 0,16 1,02 o,17 0,16 1,02 0,17 0,17 1,02 0,17 0,17 1,02 0,18 0,17
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Tabela - 2: Valores obtidos para a média das estimativas dos parametros a partir de
1000 simulagoes, supondo duas covaridveis independentes e com correlagao espacial,
para baixa (89 = —3,00, 8 = —1,00, 82 = —1,00), média (8, = —1,00, 81 = 0, 25,
B2 = 0,25) e alta (8o = 0,00, 5y = 1,00, B2 = 1,00) infestagdo e v verdadeiro =
0,00; 0,25; 0,50; 0,75 e 1,00 considerando quatro vizinhos

~ verdadeiro

Mod Par 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP
M1 fo |-3,09 0,38 0,35 -3,07 0,39 0,35 -3,05 0,39 3,45 -3,03 0,38 0,34 -3,02 0,39 0,34
B |-1,08 0,33 0,29 -1,09 0,33 0,29 -1,11 0,33 0,29 -1,12 0,32 0,29 -1,14 0,32 0,29
Bs |-1,08 0,31 0,29 -1,10 0,31 0,29 -1,12 0,31 0,29 -1,15 0,32 0,29 -1,17 0,32 0,29
v |-0,66 2,85 6,10 -0,53 1,78 1,22 -0,53 2,91 8,29 -0,38 1,56 1,14 -0,29 1,54 1,10
M2 fo |-2,61 0,27 0,25 -2,60 0,27 0,25 -2,58 0,26 0,25 -2,57 0,26 0,24 -2,56 0,26 0,24
v 233 270 6,13 2,50 1,53 1,03 2,53 2,62 5,58 2,71 1,32 0,94 2,83 1,29 0,90
M3 S |-3,10 0,36 0,34 -3,08 0,36 0,34 -3,06 0,36 0,33 -3,04 0,37 0,33 -3,02 0,36 0,33
B |-1,04 0,30 0,28 -1,06 0,30 0,27 -1,08 0,29 0,27 -1,10 0,29 0,27 -1,12 0,28 0,27
B2 |-1,04 0,27 0,27 -1,07 0,27 0,27 -1,09 0,27 0,27 -1,12 0,27 0,27 -1,14 0,27 0,27
M1 S, |-0,98 0,25 0,20 -0,91 0,25 0,21 -0,83 0,25 0,21 -0,74 0,26 0,21 -0,65 0,28 0,21
B | 0,26 0,14 0,14 0,27 0,14 0,13 0,28 0,14 0,13 0,30 0,14 0,13 0,31 0,14 0,13
B2 | 0,26 0,14 0,13 0,27 0,14 0,13 0,29 0,14 0,13 0,30 0,14 0,13 0,31 0,14 0,13
v |-0,18 0,84 0,59 -0,17 0,80 0,58 -0,15 0,77 0,56 -0,14 0,75 0,54 -0,12 0,73 0,53
M2 S |-1,09 0,25 0,20 -1,04 0,24 0,20 -0,97 0,24 0,20 -0,91 0,25 0,20 -0,84 0,26 0,20
v | 027 082057 0,30 0,77 0,55 0,35 0,74 0,53 0,41 0,71 0,51 0,45 0,70 0,49
M3 S, |-1,02 0,13 0,13 -0,95 0,13 0,13 -0,87 0,13 0,12 -0,78 0,12 0,12 -0,69 0,12 0,12
B | 0,25 0,14 0,13 0,26 0,13 0,13 0,27 0,13 0,13 0,29 0,13 0,13 0,30 0,13 0,13
B2 | 0,25 0,13 0,13 0,26 0,13 0,13 0,28 0,13 0,13 0,30 0,13 0,13 0,31 0,13 0,13
M1 fo | 0,08 0,440 0,31 0,18 0,42 0,32 0,29 0,43 0,34 0,40 0,45 0,36 0,53 0,47 0,38
B | 1,04 021 0,18 1,08 0,21 0,18 1,12 0,22 0,19 1,15 0,22 0,19 1,19 0,23 0,20
B, | 1,06 0,23 0,19 1,09 0,23 0,19 1,12 0,23 0,20 1,16 0,23 0,21 1,20 0,24 0,21
v |-0,15 0,74 0,56 -0,08 0,76 0,57 -0,02 0,75 0,57 0,05 0,76 0,58 0,10 0,75 0,59
M2 S |-1,30 0,26 0,23 -1,32 0,26 0,24 -1,34 0,26 0,24 -1,36 0,27 0,25 -1,36 0,27 0,26
v | 251 052041 2,64 051 0,41 2,77 0,51 0,41 2,90 0,51 0,42 3,01 0,51 0,42
M3 S, | 0,00 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,28 0,14 0,14 0,42 0,14 0,14 0,59 0,15 0,15
B | 1,01 0,15 0,15 1,06 0,15 0,15 1,11 0,16 0,16 1,16 0,16 0,16 1,21 0,18 0,17
B2 | 1,03 0,17 0,16 1,07 0,17 0,16 1,12 0,17 0,17 1,17 0,18 0,17 1,21 0,19 0,18
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Tabela - 3: Valores obtidos para a média das estimativas dos parametros a partir de
1000 simulacoes, supondo duas covaridveis dependentes e com correlacao espacial,
para baixa (89 = —3,00, 8 = —1,00, 82 = —1,00), média (8, = —1,00, 81 = 0, 25,
B2 = 0,25) e alta (8o = 0,00, 51 = 1,00, B2 = 1,00) infestagio e v verdadeiro
=0,00; 0,25; 0,50; 0,75 e 1,00 considerando quatro vizinhos

~ verdadeiro

Mod Par 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP Est EPC EP
ML S |-3,09 0,38 0,35 -3,07 0,37 0,35 -3,06 0,37 0,34 -3,05 0,38 0,34 -3,03 0,37 0,34
B |-1,12 0,75 0,70 -1,16 0,72 0,69 -1,19 0,73 0,69 -1,22 0,74 0,68 -1,25 0,73 0,68
B2 |-0,99 0,71 0,69 -0,99 0,69 0,68 -1,00 0,69 0,68 -1,00 0,69 0,67 -1,01 0,68 0,67
v |-0,24 1,35 1,00 -0,20 1,33 0,97 -0,09 1,31 0,95 0,03 1,25 0,92 0,11 1,22 0,90
M2 fBo |-2,52 0,24 0,24 -2,51 0,24 0,24 -2,51 0,24 0,24 -2,51 0,23 0,24 -2,51 0,24 0,24
v | 3,24 1,00 0,76 3,31 098 0,74 3,43 0,95 0,72 3,54 0,90 0,70 3,62 0,86 0,68
M3 S |-3,08 0,36 0,34 -3,06 0,36 0,34 -3,04 0,36 0,33 -3,03 0,36 0,33 -3,01 0,36 0,33
B |-1,08 0,68 0,66 -1,12 0,66 0,65 -1,17 0,66 0,65 -1,23 0,67 0,65 -1,28 0,65 0,64
B2 |-0,99 0,70 0,68 -0,99 0,68 0,68 -0,99 0,68 0,67 -0,99 0,68 0,66 -1,00 0,67 0,66
M1 S, |-0,99 0,27 0,21 -0,92 0,26 0,21 -0,84 0,27 0,21 -0,75 0,27 0,21 -0,65 0,28 0,22
B | 0,24 045 0,43 0,26 0,44 0,43 0,29 0,43 0,42 0,33 0,41 0,42 0,36 0,41 0,41
B2 | 0,27 0,46 0,44 0,28 0,46 0,44 0,27 0,44 0,43 0,27 0,43 0,43 0,27 0,42 0,42
v |-0,12 0,84 0,59 -0,10 0,78 0,57 -0,09 0,78 0,56 -0,09 0,75 0,55 -0,09 0,72 0,53
M2 B |-1,15 0,25 0,20 -1,11 0,25 0,20 -1,06 0,26 0,20 -1,01 0,26 0,20 -0,96 0,26 0,20
v | 0,57 0,78 0,54 0,64 0,72 0,52 0,71 0,72 0,50 0,77 0,69 0,49 0,84 0,66 0,47
M3 S, |-1,02 0,13 0,13 -0,94 0,13 0,13 -0,86 0,13 0,13 -0,77 0,13 0,12 -0,68 0,12 0,12
B | 0,23 044 043 0,25 0,43 0,42 0,29 0,42 0,42 0,32 0,40 0,41 0,35 0,40 0,41
B2 | 0,27 045 0,44 0,28 045 0,43 0,27 0,44 0,43 0,27 0,43 0,42 0,27 0,42 0,42
M1 S, | 0,04 042 0,33 0,15 0,43 0,34 0,26 0,45 0,35 0,36 0,46 0,37 0,48 0,48 0,38
B | 1,02 0,51 0,51 1,07 052 0,51 1,13 0,54 0,52 1,19 0,54 0,52 1,27 0,54 0,53
B2 | 1,06 0,50 0,50 1,07 0,49 0,50 1,09 0,50 0,51 1,08 0,50 0,51 1,08 0,52 0,52
~ |-0,08 0,81 0,61 -0,04 0,81 0,61 0,02 0,81 0,61 0,11 0,80 0,61 0,17 0,80 0,61
M2 S |-1,63 0,26 0,23 -1,64 0,25 0,24 -1,64 0,25 0,24 -1,66 0,26 0,25 -1,67 0,26 0,25
v | 3,17 051 0,41 325 0,50 0,41 3,33 0,50 0,42 3,43 0,49 0,42 3,52 0,50 0,42
M3 S, | 0,00 0,14 0,14 0,02 0,20 0,15 0,27 0,15 0,15 0,41 0,16 0,16 0,57 0,16 0,16
B | 0,99 0,46 0,46 1,06 0,46 0,47 1,13 047 048 1,22 0,48 0,48 1,32 0,49 0,49
B2 | 1,06 0,49 0,50 1,07 0,49 0,50 1,08 0,50 0,51 1,08 0,50 0,51 1,07 0,51 0,52
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6 Aplicacao

Uma aplicagdo da metodologia foi feita usando-se dados de presenga/auséncia do
patogeno Phytophthora capsici em quadrats de pimenta de sino, tendo como covariaveis
o conteido de agua no solo e o nimero de discos de folhas colonizadas pelo patogeno,
apresentados em Gumpertz, Graham e Ristiano (1997). E importante observar que a
porcentagem de infecgao nesse caso é de 13,5%, o que pode ser considerado como baixa.
Além disso, a correlagdo estimada entre X7 e X5 é apenas 0,27. A esse conjunto de dados,
foram ajustados os cinco modelos usados no estudo de simulagao, considerando X; como
a covariavel conteido de dgua no solo e X2 como o nimero de discos de folhas colonizados
pelo patégeno e o método de pseudo-verossimilhanga para estimagao dos parametros. No
artigo original, foi considerada uma borda dupla, enquanto aqui usou-se borda simples.
Os valores faltantes da covariavel X; foram estimados usando-se as expressoes (2) e (3)
para estruturas de vizinhanca de primeira e segunda ordens, respectivamente. A selegdo
de modelos foi feita usando-se o critério de informacao de Akaike (AIC), dado por —2 x
LV M + 2% p, em que p representa o nimero de parametros e LV M é o logaritmo do valor
maximizado da fun¢do de verossimilhanca, considerando-se como melhor modelo aquele
com menor AIC.

Os resultados obtidos para o ajuste dos modelos ao conjunto original de dados estao
nas Tabelas 4 e 5. Pelo critério de informacdo de Akaike, considerando-se estrutura de
vizinhanga de primeira ordem, foi escolhido o modelo que inclui apenas a constante e
o efeito de linha, enquanto que estrutura de vizinhanga de segunda ordem, o melhor
modelo inclui a constante, e os efeitos de linha e da diagonal B. Verifica-se, portanto,
que nenhuma covariavel foi significativa, em concordéancia com resultados obtidos por
Gumpertz; Graham; Ristaino (1997). A probabilidade de um “quadrat’ ter presenca da
doenca é dada por

exp{—2,83 +1,07dB + 1,29L}

PYi=1/y;5 #19) = 1+exp{—2,83+1,07dB + 1,29L}
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Tabela - 4: Estimativas dos paradmetros e estatisticas dos diversos modelos ajustados
aos dados originais de pimenta do sino, com estrutura de vizinhanga de primeira
ordem

Modelo|Parametro Estimativa Erro Padrao 7Z  walor —p AIC
M1 Bo -3,29 1,10 -3,00 0,003 245,16
51 -0,05 0,13 -0,35 0,73
B 0,08 0,10 0,75 0,454

¥ 3,57 0,67 531 0,000

M2 Bo -2,50 0,24 -10,51 0,000 241,73
~y 3,56 0,66 5,38 0,000

M3 Bo -2,66 1,07 -2,48 0,013 272,85
51 0,08 0,12 0,65 0,519
Ba 0,08 0,10 0,77 0,440

M4 Bo -3,07 1,11 -2,75 0,006 243,00
051 -0,04 0,14 -0,262 0,793
B 0,06 0,10 0,54 0,591
o1 1,30 0,26 4,93 0,000
Yo 0,36 0,32 1,12 0,26

M5 Bo -2,49 0,24 -10,47 0,000 239,30
Y1 1,31 0,26 5,01 0,000
Yo 0,34 0,32 1,08 0,279

M5 Bo -2.41 0,22 -10,85 0,000 238,43
" 1,41 0,25 5,73 0,000
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Tabela - 5: Estimativas dos parametros e estatisticas dos diversos modelos ajustados
aos dados originais de pimenta do sino, com estrutura de vizinhanca de segunda
ordem

Modelo|Pardmetro Estimativa Erro Padrao Z  walor —p AIC
M1 Bo -3,74 1,13 -3,30 0,000 233,86
051 -0,11 0,14 -0,79 0,433
B 0,09 0,10 0,86 0,390

vy 5,22 0,88 5,96 0,000

M2 Bo -2,82 0,27 -10,28 0,000 230,88
~ 5,09 0,85 6,02 0,000

M3 Bo -2,68 1,08 -2,49 0,013 272,82
51 0,08 0,12 0,64 0,52
Bo 0,08 0,10 0,79 0,429

M4 Bo -3,60 1,19 -3,04 0,002 229,31
51 -0,10 0,15 -0,70 0,485
B 0,06 0,11 0,60 0,550
o 1,25 0,28 4,53 0,000
Yo -0,15 0,37 -0,41 0,682
Y3 0,57 0,33 1,71 0,088
Y4 1,04 0,28 3,75 0,000

M5 Bo -2,94 0,29 -10,16 0,000 225,94
" 1,25 0,27 4,58 0,000
Yo -0,19 0,37 -0,51 0,61
3 0,56 0,33 1,68 0,092
Ya 1,02 0,27 3,72 0,000

M5 Bo -2,83 0,27 -10,48 0,000 224,74
ol 1,29 0,25 512 0,000
Y4 1,07 0,27 4,00 0,000

7 Consideragoes finais
O estudo de simulagdo com o objetivo de verificar o efeito causado por diferentes

estruturas de covariaveis e dependéncia espacial sobre os estimadores de pseudo-
verossimilhanga dos parametros do modelo autologistico permitiu verificar que as médias
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das estimativas dos pardmetros associados as covariaveis tém valores nao muito distantes
dos valores verdadeiros, mas com variagées dependendo da correlagao espacial, e da forma
como as covariaveis foram geradas, mostrando uma robustez quanto a modelagem da
covaridncia na obtencao das estimativas. Os erros padroes de suas estimativas sdo muito
proximos da média dos erros padrdes fornecidos pelo modelo. Entretanto, as médias das
estimativas do parametro de correlagao espacial tém uma disparidade muito grande em
relagdo ao valor verdadeiro com o qual foram gerados os dados. De forma semelhante
existem disparidades entre o erro padrao obtido a partir das estimativas dos parametros e
a média dos erros padroes fornecidos pelo modelo.

As médias das estimativas dos pardmetros, geralmente, aumentam com o aumento
da correlagao espacial, evidenciando a presenga de um pequeno vicio, que praticamente
desaparece no caso em que as covariaveis nao sao correlacionadas e nao tém dependéncia
espacial. O coeficiente de correlagdo espacial é estimado com vicio muito grande, fazendo
com que a correlagao espacial se torne muito maior do que o valor verdadeiro.

Portanto, a conclusdo geral deste estudo é a de que o método de estimagao por
pseudo-verossimilhanca pode ser usado, com certa cautela, quando o interesse estd na
contribuicao das covaridveis, mas nao deve ser usado quando o interesse esta na estimacao
da correlagao espacial. Estudos adicionais por simulagao sdo necessérios para verificar o
efeito de observagoes faltantes nas estimativas dos paradmetros do modelo autologistico.
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w ABSTRACT: In this paper a simulation study on pseudo-likelihood estimators of
autologistic parameters to verify the effect of different covariate and neighbouring
structures is described, with three pest infestation levels and five different spatial
correlation coefficient values. An application of the methodology is presented using
bell pepper data from Gumpertz, Graham and Ristino (1997). It is shown that the
pseudo-likelihood method can be used when a researcher is interested in the effect of
covariates, but should not be used for the estimation of the spatial correlation.
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