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ANALISE NO TEMPO E NO ESPACO EM MODELOS DE
DINAMICA DE POPULACOES

Resumo

Este trabalho propde analisar processos pontuais descontinuos no espago e no
tempo em modelos de dindmica de populacdes. E usado o software Presa-
predador para simular e gerar configuragdes espaciais dos individuos ao longo
do tempo. Assim, é de especial interesse entender o comportamento das
configuragoes espaciais dos individuos no tempo. Através da implementacao de
técnicas estatisticas baseadas na fungdo K ¢ estimada a interagdo espago-tempo.
Serdo usados o software R e programagdo no ambiente Scilab para detectar a
presenca de conglomerados (agrupamentos), bem como regularidade
(distribuicdo homogénea) e aleatoriedade (distribuicdo heterogénea) desses
individuos. Conclui-se que o método proposto apresenta resultados satisfatorios
para o modelo de dindmica de populagdes.

Palavras-chave: Presa-predador, Fungdo K

ANALYSIS IN TIME AND SPACE IN POPULATION DYNAMICS
MODELS

Abstract

This work proposes to analysis point patterns discontinuous in time and
space in models of population dynamics. Presa-predador software will be
used to simulate and generate spatial configurations of individuals over
time. Therefore, it is of particular interest to understand the behavior of
the spatial configurations of individuals over time. Through the
implementation of statistic techniques based on the K function to estimate
the time-space interaction of individuals. The R software and
programming in Scilab environment will be used to detect the presence of
clusters (groups), and regular (homogeneous distribution) and random
(unequal distribution) of these individuals. The analysis concluded that
the proposed method provides satisfactory results for the model of
population dynamics.

Keywords: Presa-predador, K function
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1 INTRODUCAO

As populagdes biologicas sao colegdes de individuos de uma mesma
espécie, que vivem temporariamente juntos em um mesmo habitat, essa relacao
¢ discreta, ou seja ndo apresenta continuidade. Nao ¢ continua no tempo e no

espago.

O estudo de populagdes biologicas envolve, frequentemente, o
monitoramento do seu tamanho e da distribuicdo de seus individuos em uma
determinada area. O tamanho e a distribui¢ao espacial de uma populagdo ¢ um
balango numérico momentaneo entre dois conjuntos dindmicos de fatores: os
ganhos (nascimentos e imigragdes) e as perdas (mortes e emigracdes) de

individuos.

Costa (2004) afirma que monitorar o tamanho ¢ a distribuigdo espacial
de populagdes naturais é um empreendimento com notdérias e variadas
repercussdes praticas, como nos programas de controle de pragas agricolas e
vetores de doengas e, mais recentemente, no manejo de unidades de
conservacgdo. Costa (2004) observa ainda, que exceto em casos extremos, como
em agroecossistemas super-simplificados, ndo € possivel monitorar as flutuagoes
numéricas e espaciais de todas as populagdes que convivem em um mesmo
habitat. Neste cenario, os usos de simulagdo computacional, em conjunto com a
modelagem matematica e a analise estatistica, tornam-se eficazes como forma de
representar os fendomenos ¢ as interagdes entre diferentes individuos e sistemas
diante das modificagdes realizadas em suas variaveis ¢ parametros. A finalidade
principal desse procedimento ndo ¢ a obtencao exata da dinamica populacional,
mas sim uma aproximacgdo satisfatoria que permita a compreensdo dessa
dindmica, com uma dada precisdo, dentro de alguns limites aceitaveis,

previamente estabelecidos. Além disso, através dessa modelagem, os



experimentos podem ser reproduzidos, verificados e comprovados por qualquer

pesquisador.

Nao ¢é por acaso, portanto, que a modelagem matematica da dinamica
populacional é largamente reconhecida como uma ferramenta extremamente 1til
na investigacdo de muitas caracteristicas importantes na organizagao de
individuos na natureza (GUTIERREZ, 1996). Nos ultimos anos, observa-se um
crescimento no numero de trabalhos que tentam entender a distribuicdo espacial
¢ a interagdo local na caracterizagdo da dindmica ao longo do tempo de espécies
competidoras em sistemas bioloégicos (Aguiar et al., 2004; King et al., 2003;
Sherratt, 1996; Tilman et al., 1997; Wilson et al., 1993). Esses trabalhos tentam
tornar mais realisticos os modelos pioneiros to tipo presa-predador propostos por
Lotka (1920) e Volterra (1931). Dentro deste contexto, algumas estratégias para
analise e simulagdo desses modelos incluem Individual Based Models (IBM)
usando automato celular (Carvalho et al., 2004, 2007; Carneiro et al. 2007;
Sherratt, 1996) e IBM nio usando autdmato celular (Aguiar et al., 2004).

Neste trabalho, ¢ utilizado o modelo IBM com autdmato celular (lattice')
proposto por Carneiro et al. (2007) para gerar configuragdes espaciais no tempo,
pois o mesmo permite a inclusdo de diversas variaveis que sdo observadas na
natureza sem, entretanto, aumentar exponencialmente o trabalho computacional.
Um dos principais objetivos do modelo proposto por Carneiro et al. (2007) e de
outros modelos tais como os propostos por Carvalho et al. (2004, 2007) ¢é
entender o comportamento das configuragdes espaciais dos individuos ao longo
do tempo. Assim, ¢ de especial interesse detectar a presenca de conglomerados
(agrupamento) de individuos no espaco e no tempo, bem como a
regularidade (distribuicdo homogénea) e a aleatoriedade (distribui¢ao

heterogénea) desses individuos no espago € no tempo.

! Grade cruzada, rede, malha



Apesar de analises espaco-temporais terem sido objeto de intensa
pesquisa em estatistica nos Gltimos anos (Bailey et al., 1995), pode-se verificar
que a caracterizagdo de conglomerados no espaco ¢ tempo nos modelos IBM
ainda ¢ feita visualmente, sem o uso computacional e de estatisticas apropriadas
para este fim (CARVALHO et al., 2004, 2007; CARNEIRO et al. 2007). Neste
trabalho, estamos interessados na posicao (localizacdo) dos individuos das
espécies em uma determinada regido e, portanto, nos concentraremos nos
aspectos metodoldgicos da area de estatistica espacial denominada de processos

pontuais.

Diggle et al. (1995) propde utilizar a fungdo K para analisar interacdo
espago-tempo em processos pontuais. O método permite a estimacdo da
intera¢do espaco-tempo para diferentes escalas. A aplicac@o direta desse método
¢ inapropriada para a analise de agrupamentos em modelos de dinadmica
populacional, uma vez que o método ¢ adequado apenas para dados que sdo
localizados de modo continuo no espago e tempo. Individuos nos modelos de
dindmica populacional, em geral, sdo localizados em uma grade descontinua
(lattice) e sdo amostrados em tempos discretos. Carslake et al. (2005) propde
uma adaptagdo do método da fungdo K para atender essas particularidades em
um problema especifico de risco de infeccdo em bovinos. Entretanto, esta
adapta¢do nao foi testada em diferentes tipos de interagdo espaco-tempo que
ocorrem com frequéncia nos modelos de dindmica populacional. Além disso,
pode-se pensar em usar outras fungdes que também sdo capazes de descrever a
configuragdo espacial dos pontos, tais como as fung¢des F e G descritas em

Diggle (2002).



1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral a analise de processos pontuais
descontinuos no espago ¢ no tempo em modelos de dindmica de populagdes. Ou
seja, analisar padroes de pontos no espago com técnicas estatisticas baseadas na
adaptagdo da fung@o K proposta por Cakslake et. al. (2005). Estes métodos serdo
desenvolvidos utilizando o software R (R Development Core Team, 2006) ¢ o
ambiente Scilab (Scilab — Digitio).

E como objetivos especificos a implementacdo dos métodos estatisticos

para as analises espaciais e temporais € a comparacdo entre os métodos

implementados com os métodos existentes baseados na fungao K.
1.2 Definicdo do Problema

O problema consiste na falta de métodos computacionais para a analise
de conglomerados no tempo e espago. A caracterizagdo de conglomerados no
espaco ¢ no tempo nos modelos IBM ainda ¢ feita visualmente, sem o uso

computacional e de estatisticas apropriadas para este fim (Carvalho et al. 2004).
1.3 Motivacéo

Na literatura recente ndo existem métodos computacionais ou
metodologias para analise de conglomerados no tempo e espago em modelos

IBM.

Carslake et al. (2005) propde uma adaptagdo da fungdo K para
caracterizagdo de conglomerados no espaco e no tempo, porém essa

adaptacdo nao foi testada para diferentes escalas de interagcdo. Neste



trabalho propomos a implementacdo computacional deste método
proposto por Carslake et al. (2005) e a extensdo do método para diferentes
escalas de interacdo espago-tempo que ocorrem com frequéncia nos

modelos de dindmica de populacional.
1.4 Organizacao do trabalho

No capitulo 2 ¢ apresentado um referencial tedrico que descreve a
simulacao de sistemas utilizada neste trabalho, a area da estatistica denominada
estatistica espacial que ¢ a base matematica para os métodos propostos e as

tecnologias computacionais que foram indispensaveis para a implementagao.

A metodologia que descreve o tipo de trabalho realizado e os

procedimentos metodologicos € apresentada/mostrada no capitulo 3.

O capitulo 4 descreve como foi feito a implementagdo dos métodos

propostos.

Todos resultados gerados pela implementa¢do como também a discussdo

em cima destes resultados sdo apresentados no capitulo 5.

Com o capitulo 6 fecha-se o trabalho com as conclusdes e as propostas

futuras.






2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Simulacéo de Sistemas

Simulagdo é um processo no qual se cria um modelo de um sistema real
e se faz experimentos a fim de entender seu comportamento ou avaliar
estratégias de sua operagdo. Ou seja, ¢ a reprodugdo do funcionamento de um
sistema ou de um processo do mundo real durante determinado periodo de
tempo. A simulagdo possibilita tirar conclusdes sobre novos sistemas sem
precisar construi-los, ou fazer alteragdes em sistemas ja existentes (KATO et. al.
1997). A crescente complexidade dos problemas que encontramos ¢ a maior
disponibilidade de recursos computacionais sao dois fatores que tém contribuido
para o crescimento do uso de técnicas de simula¢do. A simulagdo computacional
se torna presente neste trabalho em um modelo proposto por Carneiro et al.

(2007) o qual sera descrito nas se¢des seguintes.

2.1.1 Dinamica de Populactes

Embora este trabalho ndo esteja diretamente relacionado a populacdes
biologicas, o conceito de dinamica de populagdes sera usado para a realizagdo
do mesmo devido a modificagdo proposta por Carslake et al. (2005) ter sido
implementada especificamente para o caso de estudo da interagdo espacial em

dindmica de populagdes.

O estudo de populagdes biologicas envolve, frequentemente, o
monitoramento do seu tamanho e da distribui¢cdo de seus individuos em uma

determinada area. O tamanho e a distribui¢do espacial de uma populacdo é um



balango numérico momentaneo entre dois conjuntos dindmicos de fatores: os
ganhos (nascimentos e imigragdes) e as perdas (mortes ¢ emigracdes) de

individuos.

Costa (2004) afirma que monitorar o tamanho ¢ a distribuigdo espacial
de populagdes naturais ¢ um empreendimento com notdrias e variadas
repercussdes praticas, como nos programas de controle de pragas agricolas e
vetores de doencas e, mais recentemente, no manejo de unidades de
conservagdo. Costa (2004) observa ainda, que exceto em casos extremos, como
em agroecossistemas super-simplificados, ndo € possivel monitorar as flutuagoes
numéricas e espaciais de todas as populagdes que convivem em um mesmo
habitat. Neste cenario, os usos de simulagdo computacional, em conjunto com a
modelagem matematica e a analise estatistica, tornam-se eficazes como forma de
representar os fenomenos e as interagdes entre diferentes individuos e sistemas

diante das modificagdes realizadas em suas varidveis e pardmetros.

Nao € por acaso, portanto, que a modelagem matematica da dindmica
populacional ¢ largamente reconhecida como uma ferramenta extremamente
util na investigacdo de muitas caracteristicas importantes na organizagao
de individuos na natureza (Gutierrez, 1996). Nos ultimos anos, observa-se
um crescimento no numero de trabalhos que tentam entender a distribuicdo
espacial e a interagdo local na caracterizagdo da dindmica ao longo do tempo de

espécies competidoras em sistemas bioldgicos (Aguiar et al., 2004; King et al.,

2003; Sherratt, 1996; Tilman et al., 1997; Wilson et al., 1993).



2.1.2 Dindmica de Populagdes no Modelo Tipo Presa-
Predador

Os primeiros modelos para o estudo da dindmica de populagdes foram
formulados em termos de equagdes diferenciais (Lotka, 1920; Volterra, 1931).
Esta abordagem permitiu que varios métodos analiticos desenvolvidos em outras
areas (ex. Fisica e Engenharia) pudessem ser aplicados em dinamica de
populagdes. Com o surgimento de computadores velozes e baratos ¢ possivel
construir modelos mais sofisticados que, normalmente, resultam em equagdes
com solucdes custosas (Gutierrez et al., 1996). Algumas estratégias para analise
¢ simulagdo desses modelos incluem Individual Based Models (IBM) com
autdmato celular (Carvalho et al., 2004, 2007; Carneiro et al. 2007; Sherratt,
1996), IBM nao usando auténomo celular (Aguiar et al., 2004) e métodos de
elementos finitos (KING at al., 2001).

Neste projeto, ¢ utilizado o modelo automato celular IBM (lattice)
proposto por (Carneiro et al., 2007). Um dos principais objetivos do modelo
proposto por Carneiro et al. (2007) € entender o comportamento espacial dos
individuos ao longo do tempo. Assim, ¢ de especial interesse detectar a presenca

de agrupamentos espaciais dos individuos no espago ¢ no tempo.

Outros modelos propostos também buscam entender as intera¢des espago
temporais dos individuos (Wilson et al., 1993, Carvalho et al., 2004, 2007),
entretanto, todos falham em apresentar uma metodologia estatistica capaz de

estimar a interagao espago-temporal dos individuos.

Neste trabalho, ¢ de interesse a posi¢ao (localizagao) dos individuos das
espécies em uma determinada regido e, portanto, concentra-se nos aspectos

metodologicos da area de estatistica espacial denominada de processos pontuais.



2.2 Estatistica Espacial

A analise espacial pode ser definida como uma técnica que busca
descrever os padroes existentes nos dados espaciais e estabelecer,
preferencialmente, de forma quantitativa, os relacionamentos entre as diversas
variaveis geograficas. A taxonomia mais utilizada para descrever o problema da
analise espacial considera trés tipos de dados conforme pode ser visto em Bailey
et al. (1995), Cressie (1991) e Camara et al. (2002): eventos de padrdes

espaciais, superficies continuas e areas com contagens.

Eventos de padroes espaciais: sao fendmenos expressos através de
ocorréncias identificadas como pontos localizados no espago e denominados
processos pontuais. Sao exemplos desse tipo de dados a localizagdo da
ocorréncia de casos de doengas ¢ localizagdo de individuos de uma determinada

espécie.

Superficies continuas (geoestatistica): sdo fendmenos que se distribuem
continuamente em uma regido. Usualmente, esse tipo de dados ¢ resultante de
levantamento de recursos naturais e que incluem mapas geoldgicos, topograficos
e ecologicos. Um exemplo desse tipo de dados sdo medidas da concentracdo de

um elemento quimico no solo.

Areas com contagens: sio fendmenos associados aos dados de
levantamentos populacionais, como censos, € que originariamente referem a
individuos localizados em pontos especificos no espago. Normalmente, esses
dados sdo agregados em unidades de analises, usualmente delimitadas por

poligonos fechados tais como setores censitarios, municipios e microrregioes.

Esses tipos de dados espaciais podem ser observados em um periodo de

tempo continuo ou discreto. Assim, o objetivo do uso da estatistica ¢ apresentar

10



diversas formas de tratamento dos dados observados no espaco e tempo que
apresentam estrutura de correlacdo nessas dimensdes. Uma revisdo sobre as
diversas técnicas de tratamento desse tipo de dados, sob o ponto de vista classico

pode ser vista em Cressie (1991).

2.2.1 Estimador de Intensidade

Uma alternativa simples para analisar o comportamento de padrdes de
pontos € a estimar a intensidade pontual do processo em toda a regido de estudo.
Para isto, pode-se ajustar uma funcdo bi-dimensional sobre os eventos
considerados, compondo uma superficie cujo valor sera proporcional a
intensidade de amostras por unidade de area. Esta fungéo realiza uma contagem
de todos os pontos dentro de uma regido de influéncia, ponderando-os pela

distancia de cada um a localiza¢do de interesse.

A partir dos conceitos apresentados, suponha que ui,...,un S0
localizagdes de n eventos observados em uma regido A4 e que u represente uma
localizagdo genérica cujo valor queremos estimar. O estimador de intensidade ¢
computado a partir dos m eventos {ui,...ui+m-1} contidos num raio de tamanho
T em torno de u e da distancia d entre a posigdo e a i-ésima amostra, a partir de

fungdes cuja forma geral ¢ mostrada na equacgdo (2.1):

I =5 3m k(%) du,w) < 7 Q2.1

T

Este estimador ¢ chamado kernel estimator e seus parametros basicos
s80: (a) um raio de influéncia (t > 0) que define a vizinhanga do ponto a ser
interpolado e controla o "alisamento" da superficie gerada; (b) uma fungdo de

estimacao com propriedades de suavizacdo do fendmeno. O raio de influéncia
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define a area centrada no ponto de estimagdo u que indica quantos eventos ui
contribuem para a estimativa da fungo intensidade 4. Um raio muito pequeno
ird gerar uma superficie muito descontinua; se for grande demais, a superficie
podera ficar muito amaciada. No caso da fungdo de interpolagdo k(), ¢ comum
usar fungdes de terceira ou quarta ordem, como a mostrada pela equacédo (2.2),

ou o Kernel gaussiano, dado pela equacgéo (2.3):

k(h) =2 (1 - h?) (2.2)

k(h) = —exp (- 25) 2.3)

212

Nestes estimadores, /4 representa a distancia entre a localizagcdo em que
desejamos calcular a fung¢do e o evento observado. Com o uso desta fungdo de
quarta ordem (equacdo 2.2), o estimador de intensidade pode ser expresso pela

equagdo (2.4):

L) = T (1-) 24)

O estimador de intensidade ¢ muito 1til para nos fornecer uma
visdo geral da distribui¢do de primeira ordem dos eventos. Trata-se de um
indicador de fécil uso e interpretacdo. Neste trabalho estamos interessados

nos efeitos de segunda ordem (ou segundo momento), em distribuicao de pontos,

que sdo caracterizados pela funcao K.
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2.2.2 A Funcao K

A funcdo K ou "medida reduzida de segundo momento", introduzida
originalmente em Ripley (1977), é um método que proporciona uma descri¢ao
efetiva da dependéncia espacial dentro de um padrdo pontual em
determinada area, ou seja, verifica se os eventos estdo distribuidos ao
acaso, se eles se encontram em um padrao de regularidade, ou se existem
conglomerados especificos, sendo tal andlise possivel para uma vasta
gama de escalas espaciais. A fun¢do K ¢ definida como o nimero
esperado de eventos dentro de uma distdncia t de um evento arbitrario
divido pela intensidade de pontos na regido. A sua estimacao baseia-se na
variagdo do numero médio de outros eventos em torno de um evento

qualquer, a medida que variamos o raio de consideracao.

A popularidade da fun¢do K encontra-se primeiramente na facilidade de
sua estimacdo se comparada com outras medidas de segunda ordem para
processos pontuais como a fungdo intensidade de segunda ordem. Ela apresenta
uma propriedade muito util, a invaridncia sob reducao aleatéria, o que permite
que o tamanho de amostra ndo interfira na sua estimag@o. Sob a hipotese de
Completa Aleatoriedade Espacial (CAE), que reflete uma disposigdo casual dos

eventos, sem interacdes entre eles, a funcao K é expressa pela equagéo (2.5):
k(t) = mt? (2.5)

O teste de Monte Carlo de CAE a partir da fun¢do K utiliza-se da
geragdo de diversas simula¢des sob CAE, estimando a fun¢do K para cada
realizagdo, Diggle (2003). Como se esta interessado em verificar o

comportamento da fun¢do K através de um intervalo de distincias, constrdi-se
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envelopes em volta do valor esperado sob hipotese nula, Diggle (2003) ou

Waller and Gotway (2004).

Dado um raio t a fung¢do K ¢é definida pela equagéo 2.6:

K(t) = %Zizj'(sij (i) (2.6)

Para i#j, sendo A a area amostrada, n o total de pontos, Jij uma fungao
indicadora que devolve 1 se a distancia dij entre os pontos i € j € menor que ¢ e 0

caso contrario.

Em outras palavras, a fungao K conta o numero de ocorréncias do evento

j em um circulo de raio t para cada centro i conforme ilustrado na figura 3.

Figura 2. Superficie sendo analisada pela funcao K.

Na se¢do seguinte serd apresentado alguns conceitos referentes a analise

da configuragao espacial.
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2.2.3 Andlise da Configuracéo Espacial

Os processo pontuais diferem dos dados de superficie e de area pelo fato
de que o tempo e local de observacdo ndo vém associados a realizagdo de uma
variavel aleatoria (variavel resposta). O interesse aqui ¢ a informacao a respeito
de quando e/ou onde ocorreram determinados eventos. Particularmente, estamos
interessados em analisar o padrdo espago temporal da incidéncia de um
individuo (usuario) em um determinado local, e para isso analisar os dados
provenientes do local e da data da ocorréncia. Mais especificamente, estamos
interessados em responder se o local onde um individuo aparece ¢ independente
de quando ele aparece. Para conduzir tal andlise, primeiramente, temos que
caracterizar a distribuicdo espacial da ocorréncia dos individuos em termos de
estimagdo de propriedades de primeira e segunda ordem (Cressie, 1991). Para
analise das propriedades de primeira ordem utiliza-se algum estimador de
intensidade pontual do processo (ex. kernel) para toda a regido (Scalon et al.,
2003). As técnicas mais utilizadas para estimar as propriedades de segunda

ordem sdo baseadas nas fungdes F, G e K.

A funcdo F, introduzida por Ripley (1977), ¢ a funcdo de distribuigdo
acumulada da distancia entre um ponto aleatoriamente escolhido e o evento mais
préximo. O mais simples estimador para a funcdo F pode ser obtido pela

equagao (2.7).

Fxy=m™Y I.(x) @.7)
i=1
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onde m é o nimero de pontos aleatérios no mapa, ¥ representa a

distancia do ith ponto aleatorio para o mais proximo dos 7 eventos no mapa

analisado e /x (xi) ¢ uma fun¢do indicadora igual a 1 quando ¥ é menor ou

igual a x, e 0 caso contrario.

Entretanto, o estimador apresentado na equagdo (2.7) ¢ viciado, uma vez
que, para uma mesma distidncia, pontos aleatorios localizados nas bordas do
mapa terdo uma probabilidade menor de ter um evento préximo do que os
pontos localizados no centro do mapa. Este efeito ocorre porque, na pratica,
trabalha-se com regides de area finita enquanto teoricamente a area ¢
considerada infinita. Assim, a distdncia entre um ponto aleatério e um evento
que se encontra fora do mapa é ignorada, mesmo que esta esteja menor que
qualquer distancia entre um ponto aleatério e um evento localizados dentro do
mapa. Um estimador n3o viciado que corrige o efeito de bordas é dado pela

equagdo (2.8).

Z[x(xi’ri)
F(x)=+—— x>0, (2.8)

Z,Ix(r,«)

onde 7 ¢é a distdncia de um evento até o ponto mais proximo na borda
do mapa e /, (xi a’”i) ¢ uma fungdo indicadora igual a 1, quando i ¢ menor ou
igual x e 7i é maior ou igual a x e 0, caso contrario.

Pode-se demonstrar que a fung¢do F tedrica para um processo de Poisson

homogéneo, com area infinita, ¢ dada pela equagao (2.9)
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F(x) = P{N(mx* > 0)} = 1—exp(—Amx*) | x>0, (2.9)

A funcdo G ¢é a funcdo de distribui¢do acumulada da distancia entre um
evento e seu vizinho mais proximo (y) (Ripley, 1977). Estimadores (natural e
corrige o efeito de borda) da fun¢do G e a fungdo G teodrica para um processo de
Poisson homogéneo com area infinita e um estimador sdo obtidas por equagoes
analogas as da fun¢ao F. Para tal, basta apenas trocar a distdncia x pela distancia

y nas equagoes de (2.7)a (2.9).

Diggle (2002) mostra que a fung¢do F apresenta grande poder para
detectar agrupamentos de eventos,enquanto a fun¢do G € mais poderosa para
detectar eventos regularmente distribuidos. Assim, recomenda-se usar uma
funcdo que seja igualmente poderosa para detectar os dois padrdes em diferentes
escalas, como a fungdo K proposta por Ripley (1977). A fungdo K ¢ definida

como.
A fungdo K tedrica para um processo de Poisson homogéneo com area

2
infinita ¢ dada pela equagdo K (t) = 7" . O mais simples e natural estimador de

K(f) que corrige o efeito de bordas ¢ dado por (2.10),

N non ]\
K(t)=¥ | ”), (2.10)
n-oiar o= Wy

onde Y ¢ a distancia entre os eventos I e (i #/), I t(”y) ¢ uma fungdo

indicadora igual a 1 quando i ¢ menor que a distancia ¢ e 0, caso contrario, 7 ¢
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o numero de evento no mapa analisado com area |4| e Wi é um fator de correcio
que representa a propor¢do da circunferéncia ao redor de um evento i, passando

sobre o evento j que esta dentro de |4]|.

As fungdes empiricas apresentadas anteriormente podem ser
utilizadas de duas formas (grafico e teste formal) para testar a hipotese
nula de que os eventos seguem uma distribui¢do de Poisson homogénea,
ou seja, que os eventos estdo aleatoriamente distribuidos no mapa.
Detalhes sobre estas metodologias podem ser vistas em Scalon et al.
(2003) e Diggle (2002). Estas técnicas serdo aplicadas para cada uma das
espécies (presa e predador) considerando, primeiramente, apenas a

distribuicdo espacial de cada espécie, em seguida consideraremos as

configuragdes espaciais e temporais.

2.2.4 Andlise Espaco-temporal

Apoés analisar, individualmente, as configuragdes espaciais através da
funcdo K , sera realizada a analise espaco-temporal. Para tal vamos utilizar a
estatistica para agrupamentos no espaco e tempo, utilizando a fungdo K,
proposta por Carslake et al. (2005). A estatistica K(s,?), para cada combinagdo de

s e t (escalas espacial e temporal) € dada pela equagao (2.11)

n

1 n
K(s,f) = mz; 1 I(d;)1,(; Jwv,RR,

2.11)
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onde d[/' ¢ a distancia espacial entre os eventos I e j (i /), Iy é a
distancia temporal entre os eventos I e j (i #j), I ¢ uma func¢do indicadora
igual a 1 quando d;; ¢ menor que a distancia s e 0, caso contrario, I, ¢ uma
fungdo indicadora igual a 1 quando % é menor que a distdncia ¢ ¢ 0, caso

Wi é um fator de correcdo definido anteriormente na fungio K, Vi é

contrario,
um fator de corregdo para o efeito de borda do tempo, R, ¢ o ntimero de pontos

na grade de estudo, R, ¢ o ntimero de pontos no tempo, n ¢ o nimero total de

eventos no mapa analisado e n(n-1) € o numero de pares disjuntos de eventos.

Estatisticas de agrupamento individuais para espaco e tempo equagdes

(2.12) e (2.13) podem ser obtidas diretamente da equagdo (2.11), ou seja,

K(s) = Z] I,(d;w,R,

”(”"1 j= (2.12)

K(y=——r Z 1,1, o, R,

=l Jj= (2.13)

Seguindo Diggle et al. (1995), pode-se observar que se 0s processos

temporal e espacial operam independentemente (auséncia de interagdo espago-

temporal), entdo K(s,t) = K(s)K(?) . se K(s,8)> K(5)K(?) entio existe

uma interagdo espaco tempo positiva. Carslake et al. (2005) propde uma maneira
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intuitiva e facil de quantificar, separadamente, o grau de agrupamento espacial e

temporal através das expressdes das equagdes 2.14 ¢ 2.15.

K" (s) =[k(s) observado — k(s) esperado/ k(s) esperado
(2.14)

K (t) = [k(t) observado — k(t) esperado]/ k(t) esperado
(2.15)

Para a implementacdo das estatisticas descritas usaremos alguns
dispositivos computacionais existentes para a simulagdo e analise como também

a implementacao da estatistica de configuragdo espago-temporal.

2.3 Tecnologias Computacionais

Os Softwares utilizados no desenvolvimento deste trabalho serdo
descritos nessa se¢do. A escolha destes Softwares estdo diretamente relacionada
as ferramentas oferecidas pelos mesmos como os pacotes de fungdes disponiveis
no software R (R Developement Core Team 2006) e a facilidade de programar
encontrada no ambiente Scilab (SCILAB — DIGITIO). Todas as ferramentas
envolvidas na implementacdo dos métodos estatisticos serdo introduzidas nesta

secao.
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2.3.1 O Programa R

O que torna a escolha do R (R Development Core Team , 2006) para a
implementacdo da fungdo K ¢é o grande nimero de pacote de fungdes para
estatistica espacial como o Spatstat, que foi o utilizado neste trabalho para

analisar, individualmente, as configuragdes espaciais.

Tais pacotes escritos para o programa R acrescentam algoritmos
avangados, graficos coloridos e texturizados e técnicas de mineragdo para

vasculhar bancos de dados mais a fundo, R Development Core Team (2006).

A distribui¢ao do R ¢ gratuita. Ele vem na forma de programa de fonte
aberta. A linguagem R ¢é semelhante a outra linguagens de programacao, como
C++ e Java, o que ajuda a o usudrio executar uma ampla variedade de tarefas de
computacgdo ao lhes fornecer acesso a diversos comandos inclusive orientacao a
objetos. Para aplicacdes estatisticas o R é especialmente 1til porque contém
diversos mecanismos incorporados para a organizagdo de dados, execucdo de
calculos sobre informagdes e criacdo de representagdes graficas de conjuntos de

dados.

O R pode ser melhorado, o que explica a sua grande aceitagdo no meio
cientifico. O seu codigo basico pode ser melhorado ou pode criar outras
variacdes para tarefas especificas. Os pacotes do R acrescentam algoritmos
avangados, graficos coloridos e texturizados e técnicas de mineracdo para
vasculhar bancos de dados, R Development Core Team (2006). Neste trabalho

usaremos o pacote Spatstat que contém ferramentas para estatistica espacial.
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2.3.2 Spatstat

Spatstat, Baddeley (2005), é um dos varios pacotes da linguagem R
para analisar padroes de pontos em duas dimensdes. O pacote Spatstat ¢ de

autoria de Adrian Baddeley e Rolf Turner e possui licenga ptiblica GNU.

O Spatstat usa os recursos orientados a objeto do R (classes e métodos
para facilitar, manipular, analisar os conjuntos de dados de plotagem, Baddeley

(2005).

As fungdes disponiveis no Spatstat para tratar padroes de pontos sdo
ideais para a implementacdo da fun¢do K para os padrdes de pontos que serdo

utilizados neste trabalho.

2.3.3 Scilab

O Scilab ¢ um pacote de programas cientificos para computacdo

numérica, fornecendo um ambiente aberto poderoso para aplicagdes cientificas.

Desenvolvido desde 1990 pelos pesquisadores do INRIA (Institut
National de Recherche en Informatique et en Automatique) e do ENPC (Ecole
Nationale des Ponts et Chaussées), ¢ agora mantido e desenvolvido pelo

Consorcio Scilab desde sua criagdo em Maio de 2003 .

O Scilab ¢ distribuido livremente ¢ de cddigo aberto e atualmente esta

sendo usado em ambientes educacionais por todo o mundo.

O Scilab inclui centenas de fungdes matematicas com a possibilidade de
adicionar interativamente programas de varias linguagens ( FORTRAN, C, C++,

Java ). Possui sofisticadas estruturas de dados, incluindo listas, polindmios,
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sistemas lineares, um interpretador de linguagem de programagdo de alto nivel.
O usuario pode definir novos tipos de informagao ¢ operagdes sobre esses tipos.

(Scilab — Digitio).

No proximo capitulo serdo apresentadas as metodologias e os
procedimentos metodoldgicos empregados para a implementacdo computacional

deste trabalho.
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3 METODOLOGIA

Com relagdo a classificacdo de Jung (2004) e Marconi & Lakatos (2003)
esta pesquisa pode ser classificada quanto a sua natureza como sendo uma
pesquisa tecnologica; quanto aos seus objetivos descritiva; quanto aos
procedimentos operacional e quanto ao local de realizacgdo da mesma em

laboratorio.

Com a implementagdo e analise estatistica nesse trabalho pretende-se
entender melhor a interagdo espaco-tempo em modelos de dindmica de
populacdo bem como a interagdo em processos descontinuos no espago € no

tempo.

3.1 Procedimentos Metodologicos

O modelo presa-predador proposto por Carneiro et. Al. (2007) gera
como saida uma matriz quadratica 100 por 100 que representa a area onde a
populagdo esta distribuida. Em lapsos de tempo, ou seja a cada periodo de tempo
¢ gerada uma nova matriz que simula a distribuicdo da populacdo de individuos
presa e predador independentes, ou seja para cada individuo é gerada uma matriz
de distribuicdo dos mesmos no espago que representa que ¢ entendido como as
geragdes destas populagdes. Essa matriz € preenchida por zeros e uns onde zeros
representa a auséncia de individuo e um a presenga de individuo. As
coordenadas dos pontos onde contem individuos (numero um na matriz) ¢ a base
de dados para os métodos propostos. A analise dos padrdes associados a essa
distribui¢do no espaco ¢ no tempo ¢ primordial para conduzir a analise das

interagoes destes individuos bem como sua dindmica.



Essa analise sera dada por duas maneiras sendo a primeira delas o
acompanhamento de individuos da populacdo ou seja, para cada saida do
programa presa-predador sera analisada a distribui¢@o dos individuos no espago.
A segunda maneira serd a analise espaco-temporal proposta por Carslake (2003),
considerando varias saidas que representa a distribui¢do destes individuos em

periodos de tempos diferentes.

Uma comparagdo entre essas duas abordagens, que serdo descritas nas
segOes sequentes, sera util para verificar a eficacia do método proposto por

Carslake (2003).

3.1.1 Anadlise Individual dos Padrdes de Pontos

A andlise individual dos padroes de pontos se dd por meio do uso da

funcdo K para a base de dados contendo a distribuicao espacial destes pontos.

Esta implementacdo foi realizada no software R para cada saida do
programa presa predador, ou seja para cada periodo de tempo foi rodada a
funcdo K e posteriormente analisados os resultados o qual mostra o padrao da
distribuicdo espacial dos individuos. A figura 3.1 mostra o grafico da fungdo K

para a distribuigao de presa no intervalo de distribuigdo no tempo 1.

O grafico da figura 3.1 mostra as curvas da fun¢do K para hipétese nula
e para a K observada no tempo 1. E a figura 3.2 é o grafico da fun¢do K para a

mesma populacdo no tempo 2.
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Figura 3.1 - Gréafico da func¢do K para o tempo um.
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Figura 3.2 - Grafico da fun¢ao K para o tempo dois.

A figura 3.2 mostra as curvas da fun¢do K para o tempo 2, nota-se a
diferenca entre as curvas apresentadas na figura 3.1 e 3.2, tal diferenca sera

comentada no decorrer deste trabalho.

3.1.2 Anélise Espacgo-temporal

Para a analise da configuragdo espago-temporal da populagdo em estudo
serd preciso realizar alguns procedimentos antes de entrar com os dados na
fungdo. Nessa secdo sera descrito os passos a serem tomados para proceder com

a analise.
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3.1.2.1 Colecéao de Dados

A base de dados que representa em sua totalidade a matriz 100 por 100
gerada pelo programa presa e predador precisa passar por um tratamento, para
ndo trabalharmos com uma base de dados demasiadamente grande o que seria
computacionalmente inviavel. Esse tratamento foi feito através de fungdes
implementadas no ambiente Scilab, na implementagdo o intervalo de separacao

entre as armadilhas pode ser alterado.

Para essa redug¢do do ntimero de pontos a serem analisados dentro dessa
area de 100 por 100 unidades de medida armadilhas serdo colocadas para
capturar os individuos, assumindo que esse procedimento ndo causara
divergéncia no resultado quanto ao real nimero de pontos. As armadilhas serdo

espacadas por 10 unidades de medida conforme pode ser visto na figura 3.3.

10 (...)

10 10
10

(...) (..) (...) (...)
10 (...)

Figura 3.3 Representagdo das armadilhas na area de distribuicao

dos individuos de uma populagéo.
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Na figura 3.3 os quadrados rachurados representam os pontos da matriz
que contém armadilha. A presenga do individuo ¢ armazenada em uma nova
base de dados, que contém as coordenadas da posi¢do da armadilha, caso seja

verificada a presenca do individuo naquela coordenada.

O programa presa-predador gera sucessivas distribuicdo para N
intervalos de tempos. Com isso o intervalo de tempo a ser analisado deve
ser definido. Definido o intervalo de tempo T para cada distribui¢ao de 1
a T deve ser repetido o procedimento descrito acima, o qual gerara T
novas bases de dados com as coordenadas dos individuos o intervalo de

tempo em que cada nova base de dado foi gerado deve ser armazenado.

Todas essas T bases de dados devem ser agrupadas em uma Unica
base da dados (C) que ¢ uma matriz com trés colunas sendo que as duas
primeiras contém as coordenas dos pontos (x € y) e a terceira deve conter
o valor do intervalo de tempo em que os pontos foram capturados esses
valores variam de 1 a T. A base de dados C sera a entrada para a fung¢do

que fara a analise espaco-temporal dos pontos.

3.1.2.2 A Funcéao de Anélise Espaco-temporal

Neste trabalho foi necessario implementar a fun¢do de andlise espago-
temporal, chamada de KF, essa implementag@o foi feita no ambiente Scilab pela
facilidade em trabalhar com computacdo numérica ¢ pela geragdo dos graficos
que ¢ crucial para a analise que o trabalho propde.Mas a implementagdo de KF
poderia ser perfeitamente realizada com outras linguagem de programagéo tais

como C++, Python, como também no software R.
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O custo computacional que a fungdo KF exige, é alto. Devido a esse alto
custo, nesse projeto a base de dados foi restringida pelo uso das armadilhas e
também pelo uso de poucos intervalos de tempo sem que com isso a eficacia de

KF, na analise espago-temporal, fosse prejudicada.

A partir da base de dados a fun¢do KF retorna como resultado o vetor Ks
que contém os resultados da fungdo K para deteccdo de cluster no espago, o
vetor Kt que contém os resultados da fungdo K para deteccdo de cluster no
tempo e Kst que ¢ a fungdo para detecgdo de clusters espaco-temporal. A fungdo
KF também gera um grafico que do aumento proporcional do cluster no espaco-
tempo (DOst) que ¢ devido a interagdo espago-tempo. Esse grafico ¢ importante

pois permite a visualizag@o dos clusters no espago e no tempo.

A andlise dos resultados gerados por KF permitira dizer se a distribuicao
dos individuos da populacdo, no espago-tempo, sera aleatoria, regular ou se

apresentara agrupamentos (clusters).

3.2 Comparacéo dos Métodos

Para a verificagdo da funcionalidade da fungdo KF os resultados obtidos
por ela com os resultados da func¢do K realizada para cada distribuicao de dados
individualmente. Esta analise sera feita observando os graficos e os comparando
de acordo com os valores da fung¢do K de cada um e o intervalo de tempo em

que foi gerado.

No capitulo seguinte sera descrita a modelagem e o desenvolvimento das

fungdes de acordo com a metodologia proposta.
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4 MODELAGEM E DESENVOLVIMENTO
DAS FUNCOES DE ANALISE

Neste capitulo serdo apresentados a modelagem do programa Presa-
Predador e as fungdes para andlise espacial e espago-temporal das distribuigdes

de pontos gerados pelo Presa-Predador.

4.1 Modelo Presa-Predador

O modelo ¢ do tipo IBM e consiste de uma populagdo fixa de plantas,
uma populagdo de herbivoros (que se alimenta da populagdo de plantas sendo
capaz de difundir através do sistema) e uma populagdo de predadores (que se
alimenta de herbivoros para procriar ¢ também pode se difundir através do

sistema).

O tempo ¢ discretizado em intervalos periddicos que podem ser
interpretados como geragdes da populagdo. O espago também ¢ discretizado em
uma grade regular bi-dimensional formado por células (lattice). Cada célula
pode ser vazia, ocupada por uma presa, ocupada por um predador, ou ocupada

por ambos presa e predador.

Tendo como base agdes simples dos individuos na natureza, foram
propostas algumas regras para as variaveis do autdmato celular, incluindo,
movimento dos individuos, morte natural, crescimento das plantas, agrupamento

de plantas, predagao e reprodugao.

Os individuos (presa e predadores) sdo inicialmente distribuidos sobre a
grade regular. Tendo como base as regras do automato celular, eventos sdo

gerados formando uma configuragdo espacial. A atualizacdo das populagdes



ocorre no final de cada periodo de tempo. Individuos que morrem em um
particular tempo t sdo removidos do sistema, novos individuos sdo colocados na
regido e a posicdo dos individuos ¢é atualizada. Individuos que foram
selecionados para morrer em um dado periodo de tempo continuaram
reproduzindo naquele intervalo, sendo removidos da populagao no final de cada

rodada.

Utilizando programas desenvolvidos em C++ por Carneiro et al. (2007),
o modelo simula configuragdes periddicas das presas e predadores localizados

em um /attice regular quadrado com 100 x 100 células.

4.2 Colecao de dados

A colegdo de dados foi retirada da matriz 100x100 gerada pelo programa
presa-predador, que ¢ a area de observagdo. Esses dados estdo dispostos em
forma de matriz 2 por 2, que representa as coordenadas x e y de cada ponto.
Porém para reduzir o nimero de pontos para serem analisados pela funcdo KF
algumas fungdes foram implementadas para efetuar a redugdo de pontos sem
alterar possiveis resultados da fun¢o. Essas fungdes foram a funcgdo de extracao
dos individuos capturados pelas armadilhas em cada intervalo de tempo, a
fungdo que agrupa todos os individuos capturados nos intervalos de tempo.

Nessa se¢do sera mostrado como foi a implementagdo de cada uma.

4.2.1 Funcéo de Extracéo

A fungdo de extragdo (FE) foi desenvolvida no Scilab para extrair os

pontos nas armadilhas a partir dos pontos da matriz gerada pelo presa-predador.
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A funcdo FE (Fun¢do de Extragdo) tem como parametros o arquivo onde
se encontra os dados gerados pelo programa presa-predador o intervalo de tempo
que foi gerado aquele arquivo ¢ armazenado, o espagamento entre as armadilhas

também foi passado como parametro e assumiu valor 10.

Dentro da fungdo de extragdo, considera-se que as armadilhas sdo
posicionadas nos respectivos pontos de acordo com o espagamento entre eles.
Dois lagos sdo feitos para efetuar comparagdes ndo quais sdo verificados se ha
na base de dados, no ponto (X,y), captura pela armadilha. Ou seja, se o ponto em
que a janela foi colocada estiver presenca de individuo ele é capturado e
colocado em uma nova matriz de dados (capturados). A terceira coluna dessa
nova matriz recebe o intervalo de tempo de geracdo dos pontos. Seja D o
arquivo de entrada, T o tempo em que foi gerada a distribuicdo dos pontos, N a
quantidade total de armadilhas, G as coordenadas dos pontos onde se encontram
as armadilhas e S a matriz de pontos capturados pela armadilha, o algoritmo 1

descreve o procedimento de extragdo dos pontos.

Para cada i<-1 até D faca
Para cada j<- 1 até N
Se D[i,:]=GJj,:] entdo
S<-G[i,:]
Fim
Fim
S[:,3]<-T

Fim.

Algoritmo 1 — Procedimento de extragdo dos pontos capturados pela armadilha.
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Essa fungdo é chamada para cada distribui¢do nos intervalo de tempo
gerado pelo presa-predador que estivermos interessados em analisar, salvando

cada uma dessas capturas por intervalo de tempo em um arquivo distinto.

4.2.2 Funcéo Para Agrupar os Pontos onde Houve
Captura pelas Armadilhas

A fungdo para agrupar os pontos capturados pelas armadilhas

implementada da seguinte forma descrita a seguir.

Para cada arquivo salvo pela funcdo de extragdo FE sera feito o
agrupamento. O seguinte procedimento ¢ realizado tendo como parametro da

funcdo de agrupamento dois arquivos gerados por FE inicialmente.

O primeiro arquivo € percorrido até o final e a partir desse ponto insere
os dados do segundo arquivo. Por fim retorna como resultado um arquivo
contendo os dados dos dois arquivos. Esse procedimento ¢é realizado para todos
os arquivos da funcdo de extragdo, o procedimento para agrupar os arquivos €
mostrado no algoritmo 2 onde W ¢ o tamanho do primeiro arquivo, Y o segundo

arquivo, M o tamanho do primeiro arquivo.

Para i <- 1 até M faca
WIM+1] <-Y

Fim.

Algoritmo 2 — Procedimento para agrupar dois arquivos.

Porém a partir dessa primeira passada a fungdo passa trabalhar com os
outros arquivos gerados por FE um por vez, pois o primeiro arquivo de entrada

na fun¢@o serd o arquivo gerado na passagem anterior da mesma.
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4.3 AfuncdoKnoR

Para a andlise do padrdo de distribui¢do espacial individual para cada

distribuicdo do presa-predador foi utilizada fungdes do software R e o pacote

Spatstat para analise de padrdes de pontos em duas dimensdes. Onde os pontos

gerados pelo programa presa-predador foram a base de dados de entrada para a

fung@o K. Esses procedimentos sao ilustrados no fluxograma da figura 4.1.

A principio foi utilizada a funcéo K para a distribuic@o até o intervalo de

tempo seis da populagdo de presa. A fungdo retornou o grafico de K para cada

intervalo de tempo, que sera mostrado no capitulo seguinte. A descrigdo de

como utilizar o pacote Spatstat ¢ suas fungdes estd nos anexos (capitulo 8),

sessdo 8.1.

Presa-
predador

Pantos de
1aM

K
ohservada

/;‘ R (Fungdo K] <Gmﬁcos \'.
.y

47/ K tearica /L

Figura 4.1 — Fluxograma da Fungdo K no R.

4.4 A Funcao KF

A fungdo KF ¢ a implementagdo da adaptacdo da funcdo K proposta por

Carslake et. Al. (2005) e foi implementada no software Scilab.
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A fun¢do KF calcula o vetor Ks (Fungdo K para detecgdo de cluster no
espaco), Kt (Fungdo K para detecc¢do de cluster no tempo), Kst (para detecgdo de
cluster no espago ¢ no tempo) para a entrada de dados a ser analisada, vetores s e
t de coordenadas espaciais € temporais ¢ um vetor com os valores maximos e

minimos da base de dados.

O arquivo de entrada sdo os pontos de uma 4rea a ser analisada. Esses
pontos precisam estar na forma de uma matriz com colunas x, y, z onde X, y sdo

as coordenadas espaciais ¢ z ¢ o intervalo de tempo.

E necessario fornecer para a fungdo KF um vetor coluna com a escala
espacial (s), um vetor coluna com a escala temporal (t) e as coordenadas limites
em uma matriz trés por dois onde cada coluna representa x, y € z a primeira
linha contem os valores das coordenadas limites inferiores e a segunda os
valores superiores de x, y e z . Um algoritmo para buscar os valores maximos e
minimos dessa matriz é necessario quando a base de dados de entrada ¢ grande e
ndo estiver ordenada, para facilitar esse procedimento. A matriz com as

coordenadas limites é chamada de ranges.

E s assume valores no intervalo de um ao valor igual a 25% ( vinte e
cinco por cento) da maior distdncia maxima de separagdo entre dois pontos. Essa
distancia ¢é calculado com o Teorema de Pitagoras. Onde a maior distancia entre
dois pontos ¢ a diagonal de uma matriz quadratica de tamanho igual ao maior

ponto da base da dados.

Os valores do vetor coluna ¢ sdo numeros dentro de um intervalo entre 0
e 25% do maior tempo dentro da base de dados. Detalhes de como ¢ a sintaxe

para passagem desses dados para a fungdo KF ¢ mostrado nos anexos.
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4.4.1 Algoritmo da funcao KF

Agora sera apresentado detalhes da implementacdo da fungdo KF, serad
descrito alguns procedimentos necessarios para se chegar aos resultados

esperados.

A fungdo primeiramente faz uma checagem onde ¢ verificado se os
valores de s, t e ranges existem, se estao corretamente passados a KF e se estdo
em conformidade com a base de dados passada e também ¢é checado se a base de
dados xyz data estd correta. Caso alguma destas checagem falhe uma

mensagem ao usuario sera emitida a informando o problema, as mensagens sao:
“ERROR. Spatial Scales (s), not defined”
“ERROR. Temporal scales (t), not defined”
“ERROR. Limits x, y, z (ranges) not defined”
“ERROR. xyz_data must contain three columns”
“ERROR. Some xyx_data fall outside ranges”
Apos a checagem ¢ definido e criado os vetores de saida Ks, Kt e Kst.

Em seguida cara par de coordenada i e j sera examinado por vez para
calcular os valores de dij (distancia espacial entre os eventos i e j), valores de tij
( distancia temporal entre os eventos i e j onde i ¢ diferente de j), valores de wij
(fator de corregdo de efeito de borda) e valores de vij (fator de efeito de correcdo
de efeito de borda no tempo). Como ¢ efetuado o calculo destes valores ¢

apresentado no codigo em anexo.

O proximo passo € calcular os resultados de Ks, Kt ¢ Kst, o qual é
calculado atribuindo a cada valor de s, t € (s, t) os valores de Ks, Kt e Kst

respectivamente.
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Por fim ¢é feito o calculo de Dst e DOst e plota-se a matriz DOst.

Onde Dst é obtido pela implementagdo da equacdo 4.1 e DOst pela
equagdo 4.2.

D(s,t) = K(s,t) - K(s)*K(1) (4.1)
DO(s,H)= D(s,0)/[K(s)*K()]  (4.2)

A figura 4.2 ¢é mostra o fluxograma que representa a estrutura da

implementacdo de KF, descrita nessa sec¢ao.

s //l\
/ Analise de

Erros

Vv r

(v / L
/ ranges ‘ .

r

/7
// Resultados //

Figura 4.2 — Fluxograma de KF, dadas as entradas os resultados.

No proximo capitulo serdo abordados os resultados e discussdes

decorrentes do desenvolvimento das fungdes apresentadas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados serdo apresentados em duas partes: Na primeira, serdo
apresentados os resultados da funcdo K para cada configuracao espacial gerada
pelo programa presa-predador. Nesta primeira parte, o objetivo € apenas detectar
presenca de agrupamentos no espaco em cada unidade de tempo. Na segunda
parte, serdo apresentados os resultados da implementacdo da funcdo KF no
Scilab com o objetivo de detectar interagdo espago-temporal no conjunto de

dados.

5.1 Analise espacial

O objetivo da implementacdo no R foi verificar se os pontos onde foi
capturado os individuos exibe algum padrdo sistematico, tipo regularidade,
agrupamento, aleatoriedade. Essa andlise foi feita para uma amostra pequena de
apenas 6 distribui¢cdes do programa presa-predador, que representa 6 periodos de

tempo diferentes.

Foram gerados seis graficos, onde no eixo y temos a fungdo K observada
que é dada em preto ¢ a fungdo K esperada, sob a hipotese de aleatoriedade

espacial, que ¢ dada em vermelho, contra a distancia (eixo x).
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Figura 5.1 Gréfico da fungao K para o periodo de tempo um.

Analisando a figura 5.1 € observada a regularidade na distribuicdo da
populacdo de presas pela observacdo das curvas da fun¢do K observada (cor
preto) e da fungdo K tedrica (cor vermelha), a sobreposicdo da mesma evidencia
regularidade. Vale observar também que para um raio r maior que 15 a K
observada assume valores inferiores aos da K tedrica o que evidencia repulsao

entre os pontos, ou seja eles vao ficando mais esparsos.
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Figura 5.2 Gréafico da funcdo K para tempo dois.

A anélise da figura 5.2 observou a formacdo de conglomerados que se
acentua a partir do raio r de valor 5. A funcdo K observada acima da fun¢do K

tedrica evidencia a presenga de clusters.
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Figura 5.3 Gréfico da fungao K para tempo trés.

Na figura 5.3 analise se faz igual aos graficos anteriores, onde
observamos a presenga de clusters para a distribuicdo da populacdo. Observando
a escala de K(r) percebe-se um aumento em relagdo a mesma escala da figura
5.2, este aumento se da pelo fato de a distribuicao da populagdo para o tempo 3
representado pela figura 5.3 ser maior que a distribuigdo da populacdo 2, figura

5.2.
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Figura 5.4 Gréafico da funcao K para tempo quatro.

H4 a formacdo de cluster na figura 5.4 fato observado pela comparagdo
das curvas, como realizado nas distribui¢6es anteriores. Observando novamente
a escala de K(r) é perceptivel a diminui¢ao dos valores, isso devido a diminui¢ao
da distribui¢do da populagdo para esse intervalo de tempo. Como se trata de um
modelo de dindmica de populacdo presa-predador, € possivel inferir que essa
discrepancia entre as distribuicdes ¢ devida a influéncia do outro individuo no
meio, no caso influéncia do predador ja que estamos analisando a distribuicao
das presas. O estudo da causa dessa interagé@o entre os individuos fica a cardo de

um profissional da area.
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Figura 5.5 Grafico da fungdo K para tempo cinco.

Na figura 5.5 permanece a aglomeragdo da populagdo de presa, porém

com uma distribuicdo maior em relagdo a figura 5.4.
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Figura 5.6 Grafico da fun¢ao K para tempo seis.

Na figura 5.6 ja é possivel observar a diminui¢do no tamanho do cluster,
pela visualiza¢ao da diminui¢do dos valores de K(r), como também a diminuigao

da distribui¢ao dos individuos no espago.

Como ja comentado os graficos da fungdo K podem ser interpretados da
seguinte maneira: Se a fungdo observada esta acima da fungdo teorica, entdo o
nimero de observagdes ¢ maior do que seria esperado para uma distribuigdo
aleatéria para uma determinada distancia. Caso contrario, ha indicios de
regularidade. Assim, o primeiro grafico mostra que a populacdo comega com
distribuicdo aleatoria (k1) e com o passar do tempo vai formando

conglomerados.
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A analise pelo método também permitiu ver as variagdes da distribuigdo

dos individuos no decorrer do tempo.

5.2 Analise espaco-temporal

A implementagdo para o conjunto de dados do modelo Presa-Predador
da distribuigdo 1 a 20 ou seja, 20 intervalos de tempo, gerou o grafico mostrado
na figura 5.7, sendo o eixo x em metros € o eixo y em uma unidade de tempo,

Seémana por exemplo:

5.0
dsba Y Jof7es
00514 p3b
457 = {0,289
0186
4.0
257

-0.229

temporal scale

spatial scale
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Figura 5.7 Grafico de DOst.

Para a analise dos resultados é preciso entender o que é o grafico de

DOst, que ¢ definido pelas equagdes 5.1 e 5.2, abaixo.

D(s,t) = K(s,t) — K(s)K(t) (5.1)

DO(s,t) = D(s,t)/[K(5)K(®)] (5.2)

D(s,t) ¢ o cluster adicional no espaco-tempo e DO(s,t) € o aumento
proporcional do cluster no espago-tempo que € devido a interagdo espago-tempo,
e ambos esperam valores de 0 (zero) para a hipdtese nula de independéncia

espaco-temporal.

Analisando o grafico nota-se claramente as regides de agrupamento.
Sendo que quanto mais acima estiverem os valores de Do(s,t) em relagdo
hipotese nula (0), mais ha interagdo, assim maior ¢ o aumento do cluster no
espaco-tempo (interagdo positiva). Nos valores observados onde assume
valores negativos (interagdo negativa) conclui-se que ha agrupamento no
tempo ou no espaco, mas ndo em ambos, ou seja ha uma interagdo

negativa entre espago e tempo.

Os resultados dessa implementagao sdo obtidos através da interpretacdo

do grafico mostrado na figura 5.7.
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Para garantir a eficiéncia da fungdo KF iremos comparar todos os
graficos gerados por KF e pela implementagdo da fungdo K para cada

distribuicdo individualmente.

5.3 Comparacao dos Métodos

A comparagdo entre os métodos é necessaria para verificar se KF esta
produzindo resultados que satisfazem as expectativas quanto a sua finalidade
que ¢ a andlise de conglomerados no espago ¢ no tempo em modelos de
dinamica de populagdes. Como o objetivo dessa comparagdo ¢ apenas verificar
se a fungdo KF produz resultados satisfatorios julgamos neste trabalho comparar
uma pequeno conjunto de dados, por isso utilizou na implementagao da fungdo

K tempos de um a seis e suas respectivas distribuigdes.

A comparagdo ¢ feita visualmente, analisando os graficos da
implementacao da funcdo K, para cada distribui¢do nos periodos de tempo, com
o grafico de Kt (Fungdo K no tempo), gerados por KF. Os graficos da fun¢do K

sdo apresentados na figura 5.8 e o de Kt, na figura 5.9.
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Figura 5.8 — Graficos da fung¢ado K.
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Figura 5.9 — Grafico de Kt (Tempo x Kt)

Analisando os graficos das figuras 5.8 ¢ 5.9 paralelamente ¢ possivel ver
a similaridade dos tempos em que ha a formagdo de clusters. Para tal
visualizagdo basta observar o valor do eixo x (tempo) da figura 5.9 em que ha
picos. Os picos representam os valores maximos de clustes. Observado o valor
do tempo em que ha picos basta ir até o a figura 5.8 e localizar o grafico para a
distribuicdo para esse tempo e verificar se ha mesmo formagdo de cluster. No
tempo 3 hd um pico (figura 5.9) indo até a distribuicdo K3 da figura 5.8
observamos a curva caracteristica de formacao de cluster o que ¢é suficiente para

validar os resultados obtidos pela fung¢ao KF.

Com isso chegamos as conclusdes e propostas futuras, no proximo

capitulo.
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6 APLICACOES EM REDES SEM FIO

Neste capitulo sera discutido a aplicacdo da funcdo de andlise espago-

tempo ( fun¢dao KF) em redes sem fio.

Uma rede de computadores consiste em dois ou mais computadores e/ou
outros dispositivos conectados entre si de modo que possam compartilhar
servigos, que podem ser dados, mensagens, etc. Para o estudo espago-temporal
proposto neste capitulo, trataremos de redes sem fio (redes wireless), abordando

duas situacdes: redes de sensores sem fio e redes de telefonia mével.

6.1 Redes de sensores sem fio (RSSF)

Os avangos na tecnologia da microeletronica possibilitaram a construgdo
¢ a instalacdo de densas redes de comunicagdo sem fios destinadas a coletar ¢
disseminar uma grande variedade de dados das mais diversas areas, envolvendo
grandezas fisicas, quimicas, biologicas, entre outras (RABAEY, 2000). Uma
rede de comunicacdo deste tipo, coleta dados do ambiente através de sensores
instalados em varios de seus nés (denominados “nods sensores”), e transmite
esses dados por meios ndo guiados (meios 6Oticos ou sinais de radio), sendo entdo
chamada de rede de sensores sem fio (RSSF), ou em inglés, wireless sensor
networks (WSN) (BULUSU, 2004; HILL, 2004). As RSSFs diferem das redes
de computadores tradicionais em varios aspectos. Normalmente essas redes
possuem um grande niumero de nds distribuidos (até milhares), tém restrigoes de
energia porque sao alimentados por baterias, € devem possuir mecanismos para

auto-configuracdo e adaptagdo, visto que os nos sdao depositados, geralmente, de



uma forma aleatdria, possuem comunicagido ad hoc e eles podem falhar ou se

mover (YE, 2003; SZEWCZYK, 2004).

Como estes nos da rede estdo limitados a uma area geografica, podem
falhar ou se mover dentro dessa area, as RSSF podem ser analisadas como uma
dinamica de eventos no espaco-tempo. Obtendo as coordenadas dos nods da
RSSF em intervalos de tempo periddicos sera possivel a analise espago-tempo

através da funcao KF.

Por meio da ¢ obtido o padrio de distribuicdo da dos nos sensores no
decorrer do tempo possibilitando com isso uma aproximacao do comportamento
da rede. Dessa forma ¢ possivel utilizar esses dados para possiveis previsdes da

configuragdo da rede em intervalos de tempo futuros.

A seguir ¢ apresentada a simulagdo realizada no software R de um RSSF.

6.1.1 Simulacado em Uma RSSF

Foi simulado no R algumas distribui¢cdes de pontos que representa os nos
sensores no espaco a ser monitorado, cada distribuigdo representa a observagao
dos nds sensores ligados em um determinado periodo de tempo, dentro da area
de observagao conforme figuras 6.1, 6.3, 6.5, 6.7 ¢ 6.9 . Em seguida para cada
uma das simulagdes foi feita a analise pela fungdo K conforme figuras 6.2, 6.4,
6.6, 6.8 ¢ 6.10 respectivamente. A distribui¢do dos nds sensores foi feita atravez
de uma fungdo randomica de geragdo de padrdes de pontos disponivel na

biblioteca Spatstat
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Figura 6.1 Primeira simulagdo da distribui¢dao dos nos
sensores — Rede esparsa.

55



Funcao K, Simulacao 1
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Figura 6.2 Fun¢do K para a primeira simulacao.

A figura 6.2 mostra as curvas para os valores de K para os pontos da
primeira simulagdo, pela andlise das curvas de acordo com a metodologia de
comparacao entre a curva da K teérica e da K observada ¢ possivel constatar a

irregularidade da distribui¢do dos nos sensores o que ¢ comprovado observando

a figura 6.1.
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Figura 6.3 Segunda simulagao da distribui¢ao dos nos
sensores — Rede densa.
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Funcao K, Simulacao 2
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Figura 6.4 Fun¢do K para a segunda simulacao.

Pela analise do grafico da figura 6.4 constata-se a regularidade da

distribuicdo da figura 6.3.
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Figura 6.5 Terceira simulacdo da distribui¢do dos nds
sensores — Rede esparsa com agrupamentos.

59



Funcao K, Simulacao 3
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Figura 6.6 Fun¢do K para a terceira simulagao.

Na figura 6.6 ha indicios de agrupamento pela comparag¢do entre as
curvas tedrica e observada, pela visualizagdo da figura 6.5 comprovamos

formacdo discreta de agrupamentos.
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Figura 6.7 Quarta simulagdo da distribui¢ao dos nds
sensores.
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Figura 6.8 Fun¢do K para a quarta simulagao.

O grafico da figura 6.8 diz acontecer agrupamentos na quarta simulagao,
observando a distribuicdo dos nés sensores da figura 6.7, comprova-se tal

indicio, ha discretos agrupamentos.
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SENSores.
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Figura 6.9 Quinta simulagdo da distribui¢ao dos nds
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Figura 6.10 Fungdo K para a quinta simulagdo.

A analise de 6.10 diz haver agrupamentos porém em uma distribui¢do

um tanto quanto regular o que ¢ observado pela figura 6.9.

Pela analise geral pode-se inferir que a rede tem a tendéncia de se
regularizar. Com isso poderia o projetista da rede eliminar ou desligas nods

sensores desnecessarios para 0 monitoramento da area em questao.

Uma segunda analise poderia ser feita através da fungdo KF para detectar
a interagdo espaco tempo e ver os intervalos de tempo com maior interagdo, o
que possibilitaria eliminar nds desnecessarios naqueles intervalos de maior

interagdo especificamente, observa-se que com maior interagdo mais
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agrupamentos serdo formados e com isso existira coleta de dados redundantes

pelos nos sensores que estdo agrupados.

6.2 Redes de Telefonia Movel

A éarea de abrangéncia de uma rede movel ¢ decorrente da area de
cobertura de uma estagdo radio base (ERB). Uma ERB nada mais ¢ que um
sistema de radio e antenas de comunicagdo que permite a cobertura de uma area
especifica, chamada de célula (o termo telefonia celular provém deste conceito).
A ERB esta ligada a uma central de comutacao celular que ¢ uma central

telefonica com fungdes especificas para uma rede de telefonia movel.

Os usuarios dessa rede de telefonia se movem dentro dessa rede como
também encerram sua comunica¢do. Com isso a configuracdo espacial destes
usuarios apresenta uma dindmica no espago. Observando a distribuicdo destes
usuarios em intervalos de tempo ¢é possivel analisar a interagdo espago-tempo
que ocorre na area de cobertura de uma ERB especifica. A figura 6.11 representa

os usuarios moéveis dentro da area de cobertura de uma ERB.
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Figura 6.11 Usuarios moveis dentro da area de cobertura de uma ERB.

6.2.1 Simulacdo de uma rede de celular

Para a rede de celulares foi gerado uma matriz randomicamente com 3
colunas, representando as coordenadas dos eventos (pontos onde o usuario
movel foi “capturado”) nas duas primeiras colunas e o tempo em que o evento

ocorreu na terceira. Foram gerados pelo R, nesta simulagdo, 715 eventos.

A analise realizada por meio da fungdo KF em cima desse conjunto de

dados gerou o grafico da figura 6.12 abaixo.
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Figura 6.12 Grafico da interagdo espago-tempo (DOst).

A andlise do grafico da figura 6.12 mostra que os valores acima de 0
(zero) representam interagdes espago-tempo positiva, e abaixo de 0 interacdo

negativas e 0 intera¢ao nula.

Com a analise espago-tempo € possivel observar os periodos de tempo
que ocorrem interagdo espago-tempo positiva (em que ha agrupamentos no
espaco € no tempo), tendo estes resultados como uma possivel previsdo dos
periodos de tempo em que ocorrem maiores agrupamentos a partir desta
observacdo a ERB passaria a disponibilizar mais canais de comunicagdo para
estes usuarios nos periodos de picos (interagdo positiva), e com isso evitar uma

possivel sobrecarga da rede.
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6.3 Conclusao

Com essas implementag@os conclui-se que as fungdes de analise espaco-
tempo podem ser uteis para o gerenciamento de redes de sensores sem fio e

tambem para evitar sobrecarga em redes de telefonia movel.
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7 CONCLUSOES

7.1 Conclusao

Considerando os objetivos levantados no inicio deste trabalho, conclui-se
que foi desenvolvida uma func¢do que oferece as finalidades para uma completa
analise da interacdo espaco-temporal em processos pontuais descontinuos no
tempo e no espago, a qual se mostrou eficaz para o modelo de dindmica de

populagdes.

7.1.1 Funcao K no R

Conclui-se que com o método proposto foi possivel ndo somente detectar
a presenca de conglomerados espaciais, mas também visualizar por meios
graficos no decorrer do tempo a dinamica temporal das distribui¢des espaciais
da populagdo, que comegou com uma distribuicdo aleatéria e ao decorrer do

tempo foi formando agrupamentos.

Também ¢€ possivel verificar a interag@o entre os individuos de diferentes

espécies, porém este estudo ndo foi aprofundado neste trabalho.



7.1.2 A funcao KF

Os resultados mostram que os métodos estatisticos possibilitaram detectar a
presenga de conglomerados no tempo e espago em populacdes cujos individuos estdo
em movimento em uma area regular continua. A interacdo espacgo-tempo pode ser
vista através dos resultados da implementacdo do método, onde pode se ver a

caracterizacao de agrupamentos (clusters), regularidade e aleatoriedade.

Através da comparacdo entre os graficos gerados pela fungdo K no R (figura
5.8) e pelo grafico de Kt (figura 5.9) gerado por KF foi possivel verificar a eficacia do

método de KF para a analise espago-temporal em modelos de dinamica de populagao.

7.2 Propostas Futuras

A analise pela fungdo K para diferentes espécies que convivem no mesmo
habitat, possibilita ver a interferéncia que uma causa na outra na distribuicdo dessas
espécies no meio. Um estudo detalhado aplicando a fun¢ao K e a fungdo para analise
espaco-tempo (KF) para diferentes espécies que convivem no mesmo habitat seria de

grande valor cientifico.

A fungdo KF foi desenvolvida em um ambiente de programagao interpretada,
o Scilab. Apesar de apresentar resultados satisfatorios esse ambiente limita o uso da
fungdo KF. A implementacdo da fun¢do KF em uma linguagem de programagao

como C++ poderia sanar essa deficiéncia.

O uso das fungdes K e KF para detec¢do da interagdo em processos pontuais

pode ser estendido a outros casos visto o seu desempenho eficaz como forma de
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representar os fendmenos e interagdes entre diferentes individuos e sistemas diante
das modifica¢des realizadas em seu meio. Além disso, através dessa modelagem, os
experimentos podem ser reproduzidos, verificados e comprovados por qualquer

pesquisador em diferentes areas que se possam usar processos pontuais.

Também € proposto a aplicagdo do método para os casos mostrado no capitulo

6 em redes sem fio, em modelos reais.
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9 ANEXOS

9.1 Spatstat

Nesta sessdo serdo descritos os procedimentos para a instalagdo e utilizagdo

do pacote Spatstat no R.

9.1.1 Instalando o Spatstat

Para instalar o pacote Spatstat no R os seguintes passos devem ser seguidos:

Abra o Software R, no menu Pacotes, escolher instalar pacote(s), conforme

figura.

Arquivo  Editar  Wisualizar Misc I& Janelas  Ajuda

|§||£_E||E| |§||2| E Carregar pacate...

Escolher espelho CRAM...

< R Console Selecionar repositdrios, . g@

Instalar pac

Atualizar pacotes. ..
E wversion Z2.6.2 (Z008

Copyright (C) 2005 Th| Instalar pacate(s) a partir de arquivos zip locais. .. ting
IZEN 3-500051-07-0

B & um software livre e wvem sem GARANTIL ALGUMA.
Vocé pode redistribui-lo sob certas circunsténcias.
DIigite 'license()' ou 'licence()' para detalhes de distribuigdo.

R & um projeto colaborativo com muitos contribuidores.

Digite 'contributors()' para obter mais informagies e

'eitation()' para ssher como citar o B oou pacotes do R oem publicagies.

Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para o sistems on-line de ajudsa,
ou 'help.start()' para abrir o =sistema de ajuda em HTML no seu navegador.
Digite 'gf)' para sair do E.

[Jirea de trabalho anterior carregada]

> |




Em seguida o menu com o local de onde sera feito

sera iniciado. Escolha um pais e clique em OK.

o download dos pacotes

Arquivo  Editar  Visualizar  Misc  Pacotes  Janelas  Ajuda
EECE S

R Console
R wersion 2.6.2 (2005-02-08)

Copyright (C) 2008 The R Foundation for Statistics)
ISEN 3-900051-07-0

R & um software livre e wvem sSem GARANTIA ALGUMA.
Vocé pode redistribui-lo sob certas circunstancias)
Digite 'license(]' ou 'licence()' para detalhes de

E & um projeto colaborativo com muitos contribuido
Digite 'contributors()' para obter mais informacgde
'gitation() ' para ssher como citar o B ou pacotes

Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para
ou 'help.start()' para abrir o sistema de ajuda em
Digite 'g()' para sair do R.

[ﬁ.rea de trabalho anterior carregada]

> utils:::menulnstallPkgs()
——- Please select a CRAN wirror for use in this sg

CRAN mirror

Um menu com os pacotes disponiveis sera aberto, selecione spatstat e clique

em OK.
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Argentina (Buenos Aires)
Argentina (Mendoza)
Australia

Austria

EBelgiurm

Brazil (PR

Brazil (R]

Brazil (5P 2)

Canada (BC)

Canada (OM)
Canada (QC)

Chile

China {Eeijing)

China {Hong Kong)
Calambia

Croatia

Denmark

France {Toulouse)
France (Lyon)
France (Paris)
Germany (Berlin)
Germany (Goettingen)
Germany (Hannowver)
Germany (Muenchen)
Germany (Wiesbaden)
Iran

Ireland

Italy {Milano)

Italy (Padua)

Italy {Palerma)
Japan {Aizu)

Japan (Hyaga)
Japan {Tokya)

Japan (Tsukuba)
Korea




Arguivo  Editar  Visualizar Misc  Pacol Janelas  Ajuda

=] w] [=[@] o

i R Console

(=13

Packages

R wversion 2.6.2 (2008-02-08) S
Copyright (C] 2008 The R Foundation for Statisticd [To..
ISEN 3-900051-07-0 b
snp.plotter
R & um software livre & vem Sem GARANTIA ALGUMA. ShPassoc
Vocéd pode redistribui-lo soh certas circunsténciag gggrnnaxsel
Digite 'license()]' ou 'licence()' para detalhes dg |,
SoPhy

E & um projeto colaborativo com muitos contribuidg sound
Digite 'contributorsi()' para obter mais informagds :Eace
'citation()' para ssber como citar o R ou pacotes sparm
SparseLogReg
Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para SparseM

ou 'help.start()' para abrir o sSistems de sjuda en [SPAtchs

o, . spatgraphs
Digite 'gi)' para sair do R. spatial (¥R
. spatialCovariance
[Lrea de trabalho anterior carregadal] spatialkernel

SEatiaINP
> utils:::imenulnstallPkgs ()

% ) ) spBayes
——— Flease select a CRAN mirror for use in this =g spc

>

spe
spectralcP

speckring

SpOrasst

Spowr =1
SpherWave

splancs

splusZR.

spssDDT

|spsurve

o] (oo ]

Aguarde o Download e o Spatstat sera instalado no R.

9.1.2 Carregando o Spatstat

O carregamento de pacotes no R pode ser feito por duas formas por comando

ou pelo menu em Pacotes — Carregar Pacotes.

Em comando o procedimento ¢ da seguinte maneira:

> require(spatstat)
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9.1.3 Carregando os dados

Primeiramente a forma como os dados estdo em arquivo deve ser observada.

Para trabalhar com padrdes de pontos em duas dimensdes os pontos devem

estar representados por coordenadas (x,y) em uma matriz.

9.1.3.1 Carregando os dados a partir de um diretorio

Para extrair os dados no R a partir de um diretério o comando read.table é
utilizado da seguinte maneira. Uma variavel no caso C1 ira receber os dados lidos,

conforme o comando abaixo:

>Cl<-read.table("E:\\esppresa0.dat")

Note que o diretdrio em que os dados se encontram deve ser colocado entre “

e deve ser utilizado contra barras duplas.

Esse procedimento deve ser repetido para todo o conjunto de dados para cada

distribuicao de tempo. No caso foi repetido o processo até t6.

9.1.4 Criando uma janela de observacéao bi-dimensional

O comando para criar a janela é o owin e deve ser executado da seguinte

maneira.
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>win<-owin(c(0,100),c(0,100))

Onde uma variavel (win) recebera a janela que no caso tem 100x100 unidades

de medida.

9.1.5 Transformando as coordenadas em padrao de
pontos (point patterns)

O comando para obter os point patterns € o ppp ¢ uma variavel devera receber
o comando ppp. Onde deve ser passados por parametos as coordenadas x e y de C1 e

a janela criada anteriormente. Conforme abaixo:

PP1<-ppp(C1[1:50,1],C1[1:50,2], window=win)

Para visualizar os pontos no espago basta dar o commando plot.

>plot(PP1)

O seguinte grafico sera gerado:
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Lals)

9.1.6 A funcéao K

Tendo ja o padrao de pontos para executar a fun¢do K basta chamar a fungdo
kest no R. Para extrair a corre¢do de Ripley que é o nosso interesse deve ser passado
o pardmetro correction="Ripley” para obeter Ripley isotropic correction estimate of

K(r).

>K1<-Kest(PP1, correction="Ripley")

Para observer o grafico da fungdo K bastar utilizar o comando plot.
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>plot(K1)

O grafico abaixo sera gerado onde a curva tracejada vermelha é o resultado de

K tedrica para a hipotese nula e a curva negra é a K observada.

K1

r
1000 1500 2000

500
|

al 5 10 15 20 25

Esses passos foram realizados para toda a distribuigdo nos intervalos de tempo

delaé.

9.2 Implementacao da funcédo KF no Scilab

Abaixo a descri¢ao de cada procedimento na fungao.

Primeiramente ¢ efetuado um checagem para verificar se os valores de s, t e
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ranges foram passados e se estdo corretos. Conforme abaixo:

if exists("s")==0 then printf("'ERROR. Spatial scales, (s) not
defined'); abort; end

if exists("t")==0 then printf(""ERROR. Temporal scales, (t) not
defined™); abort; end

it exists("ranges®)==0 then printf("’"ERROR. Limits of x, y, z
(ranges) not defined™); abort; end

if size(xyz_data(l,:))<>[1 3] then printFf(""ERROR. xyz data must
contain three columns™); abort; end

it min(xyz_data(:,1))<ranges(1,1) then printf("'ERROR. Some
xyz_data fall outside ranges'); abort; end

ifT max(xyz_data(:,1))>ranges(2,1) then printf("'ERROR. Some
xyz_data fall outside ranges'); abort; end

ifT min(xyz_data(:,2))<ranges(1,2) then printf("’ERROR. Some
xyz_data fall outside ranges'); abort; end

it max(xyz_data(:,2))>ranges(2,2) then printf("'ERROR. Some
xyz_data fall outside ranges'); abort; end

if min(xyz_data(:,3))<ranges(1,3) then printf(""ERROR. Some
xyz_data fall outside ranges'); abort; end

it max(xyz_data(:,3))>ranges(2,3) then printf("'ERROR. Some
xyz_data fall outside ranges'); abort; end

Em seguida ¢ definido e criado os vetores de saida.

n=length(xyz_data(:,3));

Ks(:,1)=s; Ks(:,2)=zeros(s);

Kt(:,1)=t; Kt(:,2)=zeros(t);

for i=1:length(s)*length(t)
Kst(i,1l)=s(ceil(i/length(t)));
Kst(i,2)=t(modulo(i-1,length(t))+1);

Kst(i,3)=0;
End
Em seguida um loop duplo para examinar cada par de caso, ij, por vez.
for i=1:n
printf("'Doing 1 = "+sci2exp(i)+" of "+sci2exp(n)+"\n");
for j=1:n

// Primeiro, calcula dij, tij, wij e vij:
xi=xyz_data(i,l);
Xj=xyz_data(j,1);
yi=xyz_data(i,2);
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yj=xyz_data(j,2);
zi=xyz_data(i,3);
zj=xyz_data(j,3);
dij = sqrt((xi-xj)"2+(yi-yj)"2);
tij abs(zi-zj);

Calcular Wij requer essa preparagao:

real_grid_count=0;
for xk=ranges(1l,1):ranges(2,1)
for yk=ranges(1,2):ranges(2,2)
distance=sqrt((xi-xk)"2+(yi-yk)"2);
if distance==dij then
real_grid_count=real_grid_count+1; end
end
end
infinite_grid_count=0;
roundup_smax=ceil(max(s(:,1)));
for xk=ranges(1,1)-roundup_smax:ranges(2,1)+roundup_smax
for yk=ranges(1,2)-roundup_smax:ranges(2,2)+roundup_smax
distance=sqgrt((xi-xk)"2+(yi-yk)"2);
if distance==dij then
infinite_grid_count=infinite _grid_count+l; end
end
end
if i==j then wij=0;
else wij= infinite_grid _count/real _grid_count;
end

Calculo de Vij.

if i==j then vij=0;

elseif zit+tabs(zi-zj)<=ranges(2,3) & zi-abs(zi-
zj)>=ranges(1,3) then vij=1;

else vij=2;

end

Agora pega os valores do vetor coluna s e adiciona os valores de Ks

apropriados para cada valor de s.

for k=1:length(Ks(:,1))
if dij==Ks(k,1) then
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Ks(k,2)=Ks(k,2)+wij*(ranges(2,1)-ranges(1,1)+1)*(ranges(2,2)-
ranges(1,2)+1)/(n*(n-1)); end
end

O mesmo procedimento acima ¢é realizado para o vetor coluna t, adicionando

os valores de Kt apropriados para cada valor de t.

for k=1:length(Kt(:,1))
if tij==Kt(k,1) then
Kt(k,2)=Kt(k,2)+vij*(ranges(2,3)-ranges(1,3)+1)/(n*(n-1)); end
end

Para cada valor de s e t agora ¢ adicionado um valor de Kst apropriado.

for k=1:length(Kst(:,1))
iT dij==Kst(k,1)&tij==Kst(k,2) then
Kst(k,3)=Kst(k,3)+wij*vij*(ranges(2,1)-
ranges(1,1)+1)*(ranges(2,2)-ranges(1,2)+1)*(ranges(2,3)-
ranges(1,3)+1)/(n*(n-1));
end
end

Em seguida ¢ feito o calculo de Dst e DOst.

for k=1:length(Ks(:,1))
for I=1:length(Kt(:,1))
// D(s,t) goes in the fourth column:
Kst((k-1)*length(Kt(:,1))+1,4)=Kst((k-
D*length(Kt(:,1))+1,3)-Ks(k,2)*Kt(l,2);
// DO(s,t) goes in the Fifth column:
Kst((k-1)*length(Kt(:,1))+1,5)=Kst((k-
D*length(Kt(:,1))+1,4)/(Ks(k,2)*Kt(l1,2));
end
end

O cddigo abaixo foi implementado para plotagem dos resultados:
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clfQ

DOst_matrix=matrix(Kst(:,5), length(Kt(:,1)),length(Ks(:,1)))";
contour(Ks(:,1),Kt(:,1),D0st_matrix,10,xtitle("","spatial
scale™,"temporal scale™))

a=get(‘'current_axes');

a.sub_ticks=[0,0];

9.2.1 Rodando a funcéo KF

Considerando que a fungdo KF esteja salva no diretério D, o procedimento
para carregar ela no Scilab ¢ simples, basta utilizar o comando getf, como abaixo, a

funcao KF estd em um arquivo .txt com o nome KF.txt:

getf("D:\KF -txt", "n") ;

Para carregar a base de dados ¢ necessario chamar o comando fscanfMat. Os

dados estdo salvos com o0 nome de RHBVdata.txt

RHBVdata=fscanfMat("D:\RHBVdata.txt");

Apoés esses comandos a fungdo e a base de dados ja estdo carregadas no

Scilab. Agora os valores de s, t ¢ ranges devem ser passados como no exemplo:
s=[0;1;5qrt(2);2;sqrt(5)];
t=[0:1;2;3:4];

ranges=[1 1 0;10 10 48];
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Para rodar a fun¢do KF deve ser passado como parametro a base de dados.
KF(RHBVdata) ;

Agora a funcdo esta sendo calculada.

Doing i = 1 of 715
Doing 1 = 2 of 715 (.)
Doing 1 = 715 of 715

Ela termina e é gerada uma matriz com os resultados.

Completed after 1527.469 seconds

ans =
0. 0. 1.881256 - 0.2445485 - 0.1150381
0. 1. 5.0006856 0.8887748 0.2161464
0. 2. 4.3959962 0.6578292 0.1759764
0. 3. 4.0792541 0.5741119 0.1637913
0. 4. 3.1002331 0.0042697 0.0013791
1. 0. 6.7731615 - 0.0528380 - 0.0077407
1. 1. 14.202203 0.9987777 0.0756454
1. 2. 11.97861 - 0.0247171 - 0.0020592
1. 3. 10.839618 - 0.4154617 - 0.0369133
1. 4. 9.9981718 0.0569730 0.0057310
1.4142136 0. 5.6629645 - 0.1029650 - 0.0178575
1.4142136 1. 12.708076 1.555128 0.1394365
1.4142136 2. 10.010969 - 0.1282542 - 0.0126493
1.4142136 3. 9.9341835 0.4270051 0.0449140
1.4142136 4. 9.1759221 0.7785803 0.0927175
2. 0. 6.0085013 - 0.0567292 - 0.0093532
2. 1. 11.626674 - 0.1052075 - 0.0089677
2. 2. 11.009187 0.3436510 0.0322207
2. 3. 10.33411 0.3334282 0.0333405
2. 4. 9.0543443 0.2211088 0.0250315
2.236068 0. 10.737237 0.1558136 0.0147252
2.236068 1. 20.677819 0.2103361 0.0102766
2.236068 2. 19.570821 0.9636888 0.0517914

88



2.236068 3. 17.44641 - 0.0008164 - 0.0000468
2.236068 4. 14.701312 - 0.7091829 - 0.0460195

Observe que a tabela que aparece acima ¢ a saida "Kst", contendo (da
esquerda para a direita) s, t, KST, DST e DOst. Para salvar esta e as outras saidas Ks e
Kt como objetos no Scilab, vocé tem que especifica-los como saidas da fungdo, assim

que a chamar a fungao:
[Kst Ks Kt] = KF (RHBVdata);

A plotagem do grafico da matriz:
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function [Kst, Ks, Kt] = KF(xyz data)
tic();
//'1 check for the existance of s, t and ranges, and that xyz_data fall within

ranges:

if exists('s")==0 then printf("ERROR. Spatial scales, (s) not defined"); abort;
end

if exists('t")==0 then printf("ERROR. Temporal scales, (t) not defined"); abort;
end

if exists('ranges')==0 then printf("ERROR. Limits of x, y, z (ranges) not
defined"); abort; end

if size(xyz_data(1,:))<>[1 3] then printf("ERROR. xyz data must contain
three columns"); abort; end

if min(xyz_data(:,1))<ranges(1,1) then printf("ERROR. Some xyz data fall
outside ranges"); abort; end

if max(xyz_data(:,1))>ranges(2,1) then printf("ERROR. Some xyz data fall
outside ranges"); abort; end

if min(xyz_data(:,2))<ranges(1,2) then printf("ERROR. Some xyz data fall
outside ranges"); abort; end

if max(xyz_data(:,2))>ranges(2,2) then printf("ERROR. Some xyz_data fall
outside ranges"); abort; end

if min(xyz_data(:,3))<ranges(1,3) then printf("ERROR. Some xyz data fall
outside ranges"); abort; end

if max(xyz_data(:,3))>ranges(2,3) then printf("ERROR. Some xyz data fall
outside ranges"); abort; end

//' 1 define n, and create output vectors:
n=length(xyz_data(:,3));

Ks(:,1)=s; Ks(:,2)=zeros(s);

Kt(:,1)=t; Kt(:,2)=zeros(t);

for i=1:length(s)*length(t)
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Kst(i,1)=s(ceil(i/length(t)));
Kst(i,2)=t(modulo(i-1,length(t))+1);
Kst(1,3)=0;

end

//' 1 set up a double loop, to consider each pair of cases, ij, in turn:
for i=1:n
printf("Doing i = "+sci2exp(i)+" of "+sci2exp(n)+"\n");
for j=I:n

// First, I calculate dij, tij, wij and vij:

xi=xyz_ data(i,1);

xj=xyz_data(j,1);

yi=xyz_data(1,2);

yj=xyz_data(j,2);

zi=xyz_data(i,3);

zj=xyz_data(j,3);

dij = sqre((xi-xj)"2+(yi-yj)"2);

tij = abs(zi-zj);

// Calculation of wij requires some preparation:
real grid count=0;
for xk=ranges(1,1):ranges(2,1)
for yk=ranges(1,2):ranges(2,2)
distance=sqrt((xi-xk)"*2+(yi-yk)"2);
if distance==dij then real grid count=real grid count+1; end
end

end
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infinite_grid count=0;

roundup smax=ceil(max(s(:,1)));

for xk=ranges(1,1)-roundup smax:ranges(2,1)+roundup smax

for yk=ranges(1,2)-roundup_smax:ranges(2,2)+roundup smax
distance=sqrt((xi-xk)"*2+(yi-yk)"2);

if distance==dij then
infinite_grid count=infinite grid count+1; end

end

end

if i==j then wij=0;

else wij= infinite_grid count/real grid count;

end

// Calculation of vij is a little simpler:
if i==j then vij=0;

elseif zi+abs(zi-zj)<=ranges(2,3) & zi-abs(zi-zj)>=ranges(1,3) then
vij=1;

else vij=2;

end

// Then I take each s in turn, and add to the value of Ks if appropriate:
for k=1:length(Ks(:,1))

if dij==Ks(k,1) then Ks(k,2)=Ks(k,2)+wij*(ranges(2,1)-
ranges(1,1)+1)*(ranges(2,2)-ranges(1,2)+1)/(n*(n-1)); end

end

// Then I take each t in turn, and add to the value of Kt if appropriate:
for k=1:length(Kt(:,1))
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if tij==Kt(k,1) then Kt(k,2)=Kt(k,2)+vij*(ranges(2,3)-
ranges(1,3)+1)/(n*(n-1)); end

end

// Then I take each s and t in turn, and add to the value of Kst if
appropriate:

for k=1:length(Kst(:,1))
if dij==Kst(k, 1 )&tij==Kst(k,2) then

Kst(k,3)=Kst(k,3)+wij*vij*(ranges(2,1)-
ranges(1,1)+1)*(ranges(2,2)-ranges(1,2)+1)*(ranges(2,3)-
ranges(1,3)+1)/(n*(n-1));

end

end

end
end
// 'Then I calculate Dst and DOst:
for k=1:length(Ks(:,1))
for 1=1:length(Kt(:,1))
// D(s,t) goes in the fourth column:

Kst((k-1)*length(Kt(:,1))+1,4)=Kst((k-1)*length(Kt(:,1))+1,3)-
Ks(k,2)*Kt(1,2);

/1 DO(s,t) goes in the fifth column:

Kst((k-1)*length(Kt(:,1))+1,5)=Kst((k-
1)*length(Kt(:,1))+1,4)/(Ks(k,2)*Kt(1,2));

end
end

//Here is some optional code to plot the results:
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clf()
DOst_matrix=matrix(Kst(:,5),length(Kt(:,1)),length(Ks(:,1)))";

contour(Ks(:,1),Kt(:,1),DOst_matrix,10,xtitle("","spatial scale","temporal
scale"))

a=get("current_axes");
a.sub_ticks=[0,0];

//Altering the tick labels only seems to work if you don't want to change the
number of them...

//a.x_ticks.locations=Ks(:,1);
//for i=1:length(Ks(:,1)) xlab(i)=sci2exp(Ks(i,1)); end
/la.x_ticks.labels=xlab;

printf("Completed after "+sci2exp(toc())+" seconds\n")

endfunction

9.3 Slides

ANALISE NO TEMPO E NO ESPACO
EM MODELOS DE DINAMICA DE
POPULACOES

Alune: Fernando Reis da Silva
Qrientador: Prof. Dr: Jodia Damingos Scalon
QOrientadar: Prof. Dr. Luiz Henrique Andrade Correla
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ez AU

o [ )

Contextualizacéo

» Populagoes Biologicas
- Colec¢do de individuos de uma mesma espécie

- Compartilham temporariamente um mesmo
habitat

- Relagdo ndo apresenta continuidade no espago e
no tempo

- Modelagem e Simulagdo de Populag¢des

- ConfiguragGes espaciais no tempo (Carneiro et. al.,
2007)

@ L JUEUN)

P — ]
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o Comportamento das Configura¢oes Espaciais
- Agrupamento
- Regularidade
- Aleatoriedade

- A Fungdo K (Ripley, 1977)
- Diggle et. al. (1995) propde para analisar interagao
espaco-tempo em processos pontuais

- Adaptacdo do método proposta por Carslake et. al.
(2005)

@ % Qum

o [ )

. Objetivo Geral

- Andlise de processos pontuais em
modelos de dinamica de populagoes

- Objetivo Especifico
- Implementag¢ao dos métodos
estatisticos baseados na fungao K

o DU
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REFERENCIAL TEORICO

-Estatistica Espacial

- Eventos de padrdes espaciais (processos
pontuais)

v Sdo dados observados em um periodo de tempo
continuo ou discreto.

e DUz

-

REFERENCIAL TEORICO

« A Fungao K (Ripley, 1977)
. K tedrica:

K{t)=nt"
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REFERENCIAL TEORICO

i 1A 1)
K(t)=— —
0= a2

U;; é a distancia entre os eventosi e j (i#j), 1, (”y) é uma fungao
indicadora igual a 1 quando %; é menor que a distancia 7e 0,

caso contrario, # é o nimero dl

e evento no mapa com area AeW;
é um fator de corregao.

CIENCIA DA

REFERENCIAL TEORICO

-Raiot, centroi e eventoj.

= DU
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REFERENCIAL TEORICO

« Andlise Espag¢o-Temporal
. Estatistica de agrupamentos
proposta por Carslake et al. (2005)

. Estatistica K(s,t)

1 n n
K(s,?) :mzzfs (d)1,(t,))w;v;RR,

i=1 j=1

e DUz

-

REFERENCIAL TEORICO

« Analise Espago-Temporal
. Estatistica para agrupamento no tempo:

1 n.on
K= D) ;;L(nj)vyl?,

. Estatistica para agrupamento no espago:

K(s)=— 33 1.(d,)w,R,

n(n—=1)573
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REFERENCIAL TEORICO

. Andlise Espago-Temporal
.Diggle et. al. (1995), processos espaciais
e temporais operam independentemente

Entdo, Auséncia de interagao espago-
temporal :
K(s,t)=K(s)K(¢)

Se K(s,t)> K(s)K(¢), entao existe interacao
espago tempo positiva.

ez AU

-

REFERENCIAL TEORICO

« Andlise Espag¢o-Temporal
. Carslake et. al. (2005):

D(s,0) = K(s,t)— K()K ()

DO(s, 1) = D(s,1)/ K(s)K ()

D(s,t) é o cluster adicional no espago-tempo e DO(s,t) é
o aumento proporcional do cluster no espago-
tempo que é devido a interagdo espago-tempo.

o Bun
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METODOLOGIA

 Delineamento da pesquisa (Jung ,2004; Marconi &
Lakatos, 2003)
- Natureza tecnoldgica
- Objetivo descritiva
- Realizada em laboratério
- Procedimento da pesquisa:
- Pesquisas bibliografica e documental
- Levantamento do conjunto de dados (pontos)
- Andlise individual dos padroes de pontos
- Anadlise Espago-temporal (uso de “armadilhas”)
- Comparagdo entre métodos

ez AU

o [ )

MODELAGEM E DESENVOLVIMENTO

- Modelo presa-predador (Carneiro et. al. (2007) tipo
IBM com autémato celular (/attice)

Populagdo fixa de plantas
Populagdo de herbivoros (pode se difundir através do
sistema)

- Populagdo de predadores

Tempo discretizado em intervalos peridédicos (geragdo
da populagao)

. Colegao de dados
- Dados do programa Presa-predador
- Extrair os pontos capturados pela “armadilha”

@ L JUEUN)

P — ]
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MODELAGEM E DESENVOLVIMENTO

- AFungdoKnoR
- Pacote Spatstat

[ observada

;ma- ﬁ/ pa:n:;u/;‘ R (Fungio K)

e

s DUz

MODELAGEM E DESENVOLVIMENTO

- A Funcdo KF (Estatistica espago-tempo)

- Implementacdo da adaptag¢ao proposta por Carslake
el. al. (2005)

- Software Scilab —interpretador de linguagem de
programacao
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MODELAGEM E DESENVOLVIMENTO

- A Fungdo KF

CIENCIA DA

-

RESULTADOS E DISCUSSOES

- Tempo 1

. Andlise Espacial

@uemu
COMPUTACAD
Pl

- Padrdo identifica regularidade na distribui¢do da ;;opulag:ﬁo.
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RESULTADOS E DISCUSSOES

. Andlise Espacial

RESULTADOS E DISCUSSOES

. Andlise Espacial

- Tempo 3 <3

E,

- Distribui¢do maior com agrupamentos.

el DU
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RESULTADOS E DISCUSSOES

. Andlise Espacial

RESULTADOS E DISCUSSOES

. Andlise Espag¢o-temporal

= ) o ™ P 3o P DO(s,t)
epati scate
CIENCIA DA
@ = DUZS
. b e ]
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RESULTADOS E DISCUSSOES

.Comparacao dos Métodos

e

- Pico no tempo 3

— AU

o [ )

-Geral

Resultados satisfatorios, considerando os objetivos
levantados.

-Anadlise Espacial

Acompanhamento da dinamica da populagao no
espaco no decorrer do tempo.

-Anadlise Espago-temporal
Foi possivel visualizar a interagao espaco-temporal

aToe)
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PROPOSTAS FUTURAS

-Analise de diferentes espécies
(predador).

-Implementacao em uma linguagem de
programac¢ao mais robusta como c++.

-Uso das fun¢des em outras areas do
conhecimento.

ez AU

o [ )
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