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RESUMO

Funcéo da probabilidade da selecdo do recurso (RSPF) na selecao de habitat usandc
modelos de escolha discreta

Em ecologia, o comportamento dos animais € frequentemente estudado para entender melhotr
preferéncias por diferentes tipos de alimento e habitat. O presente trabalho esta relacionado a este t
dividindo-se em trés capitulos. O primeiro capitulo refere-se a estimagédo da funcao da probabilidad
selecao de recurso (RSPF) comparado com um modelo de escolha discreta (DCM) com uma escolha, u
as estatisticas qui-quadrado para obter as estimativas. As melhores estimativas foram obtidas pelo i
DCM com uma escolha. No entanto, os animais ndo fazem a sua selecéo baseados apenas em uma e
Com RSPF, as estimativas de maxima verossimilhanca, usadas pela regresséo logistica ainda nao ati
0S objetivos, ja que os animais tém mais de uma escolha. R e o software Minitab e a linguagem de
gramacao Fortran foram usados para obter os resultados deste capitulo. No segundo capitulo disct
mais a verossimilhanca do primeiro capitulo. Uma nova verossimilhanca para a RSPF é apresentada,
considera as unidades usadas e nao usadas, e métodos de bootstrapping paramétrico e nao parameét
usados para estudar o viés e a variancia dos estimadores dos parametros, usando o programa FORTRZ
obter os resultados. No terceiro capitulo, a nova verossimilhanca apresentada no capitulo 2 é usada cc
modelo de escolha discreta, para resolver parte do problema apresentado no primeiro capitulo. A est
de encaixe é proposta para modelar a selecdo de habitat de 28 corujas manchadas (Strix occidentali
sim como a uma generalizagdo do modelo logit encaixado, usando a maximizagéo da utilidade aleator
RSPF aleatoria. Métodos de otimiza¢cdo numeérica, e o sistema computacional SAS, sdo usados para €
0s parametros de estrutura de encaixe.

Palavras-chave: Funcgédo da probabilidade da selecdo do recurso (RSPF); Funcéo da selecdo do r
(RSF); Modelo de escolha discreta (DCM); Bootstrapping paramétrico e ndo paramétrico; Modelo I
encaixado generalizado (GNL ); Maxima utilidade aleatoria



ABSTRACT

Resource of selection probability function (RSPF) the habitat selection using
discrete choice models (DCM)

In ecology, the behavior of animals is often studied to better understand their preferences for diffe
types of habitat and food. The present work is concerned with this topic. It is divided into three chapt:
The first concerns the estimation of a resource selection probability function (RSPF) compared with a
crete choice model (DCM) using chi-squared to obtain estimates. The best estimates were obtained b
DCM method. Nevertheless, animals were not selected based on choice alone. With RSPF, the maxi
likelihood estimates used with the logistic regression still did not reach the objectives, since the animals |
more than one choice. R and Minitab software and the FORTRAN programming language were usec
the computations in this chapter. The second chapter discusses further the likelihood presented in the
chapter. A new likelihood for a RSPF is presented, which takes into account the units used and not L
and parametric and non-parametric bootstrapping are employed to study the bias and variance of para
estimators, using a FORTRAN program for the calculations. In the third chapter, the new likelihood p
sented in chapter 2, with a discrete choice model is used to resolve a part of the problem presented i
first chapter. A nested structure is proposed for modelling selection by 28 spottedtimdocidentalisas
well as a generalized nested logit model using random utility maximization and a random RSPF. Numel
optimization methods and the SAS system were employed to estimate the nested structural parameters

Keywords: Resource selection probability function (RSPF); Resource selection function (RSF); Discl
choice model (DCM); Parametric and non-parametric bootstrapping; Generalized nested logit model (GI
Random utility maximization
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LISTA DE SIMBOLOS

: n-ésimo grupos de animais na situacdo de escolha qualitatival, ..., N.

A funcéo vetor dos dados observados.

: nimero de escolhas de alimentos ou habitat pelo animal ou grupo de animais.
: O animal ou grupo de animais que define a probabilidade de escolha.

: A alternativa de escolher um alimento ou caracteristica do halbital.

. As alternativas de escolher o alimento ou caracteristicas de hgbita, . . ., J.

: O conjunto de alternativas ou escolha do habitat ou alimento, pois diferentes grupos de animais pc

escolher diferentes conjuntos de alternativas em situacdes de escolha similares.

: Vetor das caracteristicas observadasridgaipos de animais e observadas pelo pesquisador.

: A probabilidade de qua grupos de animais escolham uma alternatigta conjunto.J,,, dependendo

das caracteristicas observadas da alternatieenparada com todas as outras alternativas.

. Vetor das caracteristicas das alternativas que sé@o observadas pelo pesquisadpymissde animais

na alternativa.

: Vetor das caracteristicas observadas das alterngtivage sdo observados pelo pesquisador rdos

grupos de animais.

; - A utilidade dosn grupos de animais obter a alternativdentro deJ, (e similarmente para cada outra

alternativa dentro d¢,,).

: Vetor de todas as caracteristicas relevantes do animal=al,. .. ,A.

. Vetor observado de todas as caracteristicas relevantes da altercativa vista pelo animal.
. Elasticidade cruzada do par de alternativps ;.

: A pessoa.

: Numero de encaixes, Os subconjuntos nao sobrepodtes],.. . K.

. As alternativas no encaite m=1,...,M.

. As alternativas no encaite | =1,...,L.

. Conjunto de alternativas selecionadas dentro de um encaixe.

: O periodo.
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. f-ésimas derivadas parciais.

Selecado dé& alternativas dado que aalternativas foram preferidas.

: O subconjunto selecionado pelogrupos de animais.

O parametro\, é a medida do grau de independéncia na utilidade ndo observada entre as alterna
do encaixek.

: O vetor de parametros a ser estimado que entram na utilidade representativa.

. Constante para todas as alternativas dentro do encaixa,gtapos de animais dependendo das va-

ridveis que descreve o encaixe

: O numero de plantas presentes na &ea
: Funcao de utilidade.

. O valor da utilidade, a representacéo numéricatdagreferéncias sobre as alternativas dentr@’de

para o recurso da unidade o animak que define a probabilidade de escolha.

C, : Conjunto genérico de alternativas que pertencem ao encaixe
: O conjunto de alternativas incluidas no encaixe

: Parametro de atribuicio dogrupos de animais que caracteriza a parte da alterngtiaribuida ao

encaixer.

: Valor de cada alternativa.
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1 INTRODUCAO

A determinacgé&o de quais recursos sao mais freqiientemente selecionados por uma espécie é de pa
interesse, podendo fornecer informacgdes fundamentais sobre a natureza dos animais e sobre as exi
para sua sobrevivéncia. Assim, quando uma espécie seleciona melhor seus recursos, podera satisfaz
exigéncias vitais com recursos de alta qualidade.

Segundo Rosenzweig (1981), a selecdo diferencial dos recursos disponiveis, € um dos principa
tores que permitem a coexisténcia das espécies. Para sustentar as popula¢cdes de animais sdo nec
guantidades adequadas desses recursos. Cabe aos biélogos identificar os recursos usados pelos al
avaliar sua disponibilidade no ambiente. Essa necessidade é especialmente critica para preservar as e
em risco de extingdo, além de poder servir para a exploracdo sustentavel das espécies de interesse ecotr

Supbe-se, freqiientemente, que uma espécie selecionara os melhores recursos para suas exigér
vida, e que um recurso de qualidade mais elevada é, preferencialmente, selecionado em relacdo a
baixa qualidade. No entanto, a disponibilidade de varios recursos geralmente nédo € uniforme na natur
sua utilizacdo pode depender da sua disponibilidade. De acordo com sua selec¢éo, 0s recursos dispc
para uma determinada espécie podem ou ndo ser utilizados, e € de interesse comparar esses dois t
unidades de recurso (usadasdisponiveis). O recurso usado por um animal corresponde aquele que
seleciona do ambiente em um periodo de tempo fixo, enquanto que a disponibilidade de um recurs
guantidade acessivel ao animal ou a populacéo durante 0 mesmo periodo de tempo. O uso de um rec
chamado de seletivo, se tal recurso é usado desproporcionalmente a sua disponibilidade.

Existe uma variacao consideravel na motivacao para dirigir os estudos de Sele¢do do Recurso (
As vezes necessita-se de informagdes quantitativas sobre as preferéncias de sele¢do do recurso pa
determinada espécie que sirvam como indicativo das exigéncias do recurso a longo prazo para tal espé

De acordo com Manly et al. (2002) os estudos quantitativos sobre selecéo de recursos por ani
se iniciaram ha vérias décadas, sendo Scott (1920) o primeiro a discutir como esses estudos poderic
realizados. Ele dividiu as abundéancias relativas de diferentes tipos de alimento (plancton), encontrad
estdbmago de peixes, pela abundancia relativa observada em amostras de plancton coletadas nas mesm:
Este foi o primeiro tipo de aplicacdo encontrado na literatura sobre a comparagao quantitativa de amc
de recursos usados (plancton no estbmago de peixes) com amostras de recursos disponiveis (planctor

A busca de uma maneira apropriada de quantificar a RS (alimento ou habitat) pelos animais resi
em um grande namero de indices de selecao alternativos que foram propostos a partir da sugestao ini
Scott (1920). Manly et al. (2002) listam diferentes indices propostos entre 1931 a 1998, e ressaltarr
alguns deles, ndo tém um claro significado bioldgico.

Com os indices de sele¢do, surgiram inUmeras propostas para testes de hipéteses de néo sele
recursos pelos animais, incluindo a aplicacdo de métodos padrdes tais como: testes de Qui-Quadrad
delos log-lineares, andlise de fungéo discriminante e regressao logistica, entre outros; assim como mé
desenhados especificamente para dados de RS. Manly et al. (2002) apresentam uma lista dos prir
testes para dados discretos e continuos propostos entre 1974 e 1998.

Baseado na sua reviséo e nas mais recentes propostas de analises, Manly et al. (2002) ressaltam &
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cia de uma teoria estatistica unificada que mostre como a RS pode ser detectada e medida. Eles argun
gue a falta de tal teoria, fez com que muitos indices e métodos de analises ndo usuais fossem propost
ficultando a identificacdo da melhor aproximagéao estatistica. Os autores sugerem que o conceito da F
da Selecao do Recurso (RSF) pode ser a base de desenvolvimento dessa teoria.

A definicdo da RSF, requer que o recurso que esta sendo estudado consista em unidades discre
populacédo do recurso disponivel € entdo definida como o conjunto destas unidades de recurso dispo
para o uso do animal ou animais que estdo sendo estudados. Por exemplo, se o recurso usado pelo a
um determinado tipo de inseto, as unidades de recursos sao o numero de tais insetos disponiveis que
ser consumidos pelo animal na area onde é examinado o alimento. Neste caso, o estudo da RS poderi
relacionado a se 0s animais, para a sua alimentacao, preferem esse tipo de inseto.

Se o recurso é o habitat, entdo € comum dividir a area geografica que esta sendo estudada em p:
de tamanho fixo, por exemplo de 10001.00m. A populacéo de unidades disponiveis € o conjunto de tode
as parcelas nao sobrepostas na area de estudo. Nesse caso, 0 estudo da RS poderia estar relaciona
animal ou animais que estdo sendo estudados tendem a encontrar unidades do recurso com caracte
particulares, por exemplo, locais perto da agua.

Em outros casos, supde-se que as unidades podem ser descrijagmpaveisX;, Xs,..., X,, que
podem ser continuas (ex.: o comprimento de um inseto, ou a distancia do animal objeto de estudo a ¢
ou representar niveis de um fator (ex.: cor da presa, ou um tipo de vegetacéao particular). Dada essa sitl
Manly et al. (2002) definem a Funcdo de Probabilidade da Sele¢cdo do Recurso (RSPF) como a fu
de probabilidade deX;, Xs,..., X,) para assumir os valores,( z,,..., x,) Selecionados em uma area
especifica durante um determinado periodo de tempo. Porém, dependendo da natureza dos dados, p
impossivel obter informacg&o para estimar a fungédo de probabilidade com base nesta definicdo. Por
lado, a funcéo da selecdo do recurso (RSF) é definida como qualquer fungéo proporcional a RSPF. |
RSF =k RSPF, para alguma constante posifiva

Usualmente, o mais importante é a probabilidade relativa da selecéo para diferentes recursos.
exemplo, ao se fazer uma avaliacdo do habasusespécies em extincdo, é suficiente conhecer as prob:x
bilidades relativas de uso para estimar a RSF.

Em muitos estudos, a RS para um nimero de animais individuais € acompanhada por um conside
periodo de tempo, de tal modo que haja uma quantidade razoavel de dados para cada animal. Surge
a pergunta: Como analisar dados com esta estrutura? E provavel que os animais individualmente nac
cionem os recursos da mesma maneira? Pesquisas feitas no passado consideravam a estimacéao da F
cada animal separadamente, e estimavam a RSF para toda a populacao de animais como sendo a médi
RSF individuais.

O método estatistico mais freqlientemente usado para estimar a RSF é a regressao logistica, me
delos de escolha discreta também tém sido utilizados recentemente. A teoria de modelos de escolha di
tem sido bem desenvolvida para as andlises de dados em escolhas humanas (TRAIN, 2003), mas Se
McDonald et al. (2006), eles podem ser aplicados também a escolhas do animal com algumas modifice

Diferentes métodos podem ser usados para coletar os dados. A disponibilidade dos recursos po
avaliada por mapas, digitalizacdo, usando Sistema de Informacdo Geografica (GIS), ou amostragem p
lecéo aleatdria dos locais de coleta. Os procedimentos de analise podem ser discretos ou continuos
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geralmente, multivariados. Uma importante decisdo no delineamento de estudos da Selecdo do Recurst
€ a escolha da area de estudo e seus limites, que pode ter um forte impacto nas analises subsequentes
dos, especialmente se as unidades do recurso seguem um padréao agregado. A RS pode ser detectada
comparando dois dos trés possiveis conjuntos de unidades de recurso (usados, ndo usados e disponiv

De acordo com Manly et al. (2002), usualmente sdo considerados trés protocolos de amostragem

i) Protocolo A: as unidades do recurso disponiveis sédo aleatoriamente amostradas ou obtidas por
e as unidades utilizadas sdo amostradas aleatoriamente.

i) Protocolo B: as unidades de recurso disponiveis sdo aleatoriamente amostradas ou obtidas por ce
as amostras aleatérias de unidades de recurso néo utilizadas séo usadas.

iii) Protocolo C: as unidades de recurso usadas e ndo usadas sao amostradas independentemente.

Cada um destes protocolos de amostragem, pode ser implementado para cada delineamento an
Manly et al. (2002) sugerem trés tipos de delineamentos para avaliar a sele¢ao:

i) Delineamento |: as medidas de uso e disponibilidade sé consideram o total dos animais na are
estudo, sem a identificagéo dos individuos.

ii) Delineamento II: os animais sao identificados individualmente e o0 uso das unidades do recurs
medido para cada um, mas a disponibilidade do recurso € medida para o total da populacéo.

iii) Delineamento llI: os individuos sao identificados e a disponibilidade € medida para cada animal.

Uma das maneiras mais simples para estimar a RSPF envolve o0 uso do censo das unidades do r
usadas e nao usadas na populacédo, ajustando-se a funcdo de regresséao logistica para a probabilidad
como uma funcéo das variaveis.

Os modelos de escolha discreta sdo recomendados como uma aproximacao para estimar a RSF, «
a escolha do animal ou grupo de animais envolve diferentes conjuntos de unidades de recursos dispon

Os modelos de escolha discreta séo poderosos e flexiveis para estudar a selecdo do habitat, pa
mitem que a disponibilidade do recurso se altere em cada escolha. McDonald et al. (2006) propuserarn
generalizacdo do modelo de escolha discreta para situacdes em que multiplas escolhas séo feitas, a p
um ou mais conjuntos de escolha, e s6 uma amostra aleatéria de cada conjunto esta disponivel, e qua
escolhas sao feitas com reposi¢cao ou a ordem temporal da selecdo é conhecida, ou desconhecida.

Os modelos de escolha discreta supdem que 0s recursos selecionados e 0s conjuntos Unicos de ur
do recurso estdo disponiveis para cada escolha. Por exemplo, o conjunto de escolhas poderia ser d
como os locais frequentados dentro de uma pequena area geografica, a serem usados por um animal.
0 animal estd em movimento, o conjunto de escolhas se altera. Assim, apresentam-se a um animal dife
alimentos A, B e C em um instante de tempo, mas a escolha poderia ser entre os alimentos A, B, e C
outro instante. Segundo Manly et al. (2002), com um modelo de escolha discreta para & &s8na
escolha é descrita por:

1. o conjunto de escolha dg unidades de recurso (habitat ou alimento) que estéo disponiveis para ser
escolhidas;
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2. valores para as variaveis que caracterizam todas as unidades de recurso no conjunto de escolh
tipo de vegetacao, elevacao do terreno etc).

O uso de um recurso pode diferir de acordo com sua disponibilidade casual. Se 0s animais precisare
uma quantidade particular desse recurso, eles poderiam evita-lo quando fosse abundante para evitar
torne escasso. Manly et al. (2002) criticam a suposicao dessa sele¢do, que é independente da disponibi
como um tratamento de respostas funcionais que néo foi bem resolvido.

Uma pesquisa sobre a selecdo de habitat noturno da coruja manShadadcidentali}foi feita para
identificar seus locais de preferéncia na area de Green Diamond Resource Company (NIELSON; McD(
NALD; LAMPHEAR, 2004). A Funcgao de Selecéo do Habitat (HSF) foi estimada aplicando a teoria pr
posta por Manly et al. (2002).

Em economia, os modelos de escolha discreta descrevem (as decisdes do fabricante) entre dife
alternativas usando métodos estatisticos para examinar as escolhas de consumidores, familias etc.
dessas analises séo feitas através de simulagfes. No entanto, o conteudo dessa teoria ainda n&o foi ve
guanto a possibilidade de ser usada em modelos de escolha discreta para animais, visto que as cor
de escolha de mercadologia para as pessoas ndo sao muitas e os animais podem ter milhdes de esce
habitat.

Sendo assim, os trés capitulos que compdem este trabalho tem como objetivo apresentar o m
de escolha discreta para identificar as preferéncias da selecdo de habitat de uma espécie animal. |
feito usando dados de um estudo sobre a coruja mancBadba ¢ccidentaliy (NIELSON; McDONALD;
LAMPHEAR, 2004), assim como dados simulados.

O primeiro capitulo apresenta uma comparacao entre a regressao logistica e o modelo de escolr
creta (DCM ) com uma escolha na identificacdo dos recursos criticos pela populagcé&o de animais e na pre
da ocorréncia da espécie. A melhor estimativa foi obtida com o DCM para uma escolha da coruja.

No segundo capitulo, é apresentada uma nova proposta para a estimacao da funcao de verossimi
da probabilidade dos dados observados, para superar os problemas de viés quando o tamanho amc
pequeno. Para tal fim foram utilizados trés métodos de reamostragem: Bootstrap parameétrico, Bootstra
paramétrico, e Bootstrap paramétrico com modificagdes.

No terceiro capitulo, apresenta-se o modelo logit encaixado generalizado como uma proposta
selecionar as preferéncias de habitat de cada animal e assim generalizar para os grupos de animai
estes escolhem uma alternativa que fornece a maxima utilidade, levando em consideracdo que as esco
coruja manchadéaStrix occidentalis sao multiplas e independentes.
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2 COMPARACAO DOS METODOS DE REGRESSAO LOGISTICA E MODELO DE ESCOLHA
DISCRETA NA SELECAO DO HABITAT DA CORUJA MANCHADA ( Strix occidentalid

Resumo

Baseado na sua revisdo e nas mais recentes propostas de analises, Manly et al. (2002) argum
gue falta uma teoria estatistica unificada, que mostre como a selecédo de recursos pode ser detectad:s
dida. Os autores sugerem que o conceito da RSF pode ser a base de desenvolvimento da teoria. Os
sugerem ainda a revisédo de Modelos de Escolha Discreta (DCM). A definicdo da Funcéo da Selecé
Recurso (RSF), requer que o recurso que esta sendo estudado consista em unidades discretas. O
estatistico mais freqientemente utilizado para estimar a RSF é a regressao logistica, mas DCM recente
desenvolvidos também estédo sendo utilizados, como uma aproximacao para estimar a RSF, quando a €
do animal ou de um grupo de animais envolve diferentes conjuntos de unidades de recursos disponive
teoria do DCM tem sido bem desenvolvida, para as analises de dados em escolhas de produtos pelos hu
(TRAIN, 2003), mas podem ser aplicadas também as escolhas de habitat pelos animais, com algumas
ficacdes (McDONALD et al., 2006). O objetivo do presente trabalho foi comparar as estimativas das func
da selecédo do recurso aplicando regresséo logistica e DCM a dados provenientes de um estudo de sele
habitat da coruja manchadat(ix occidentaliyno noroeste dos Estados Unidos. Programas computacione
foram desenvolvidos para atingir tal objetivo.

Palavras-chave: Regressao logistica; Funcdo da selecdo do recurso (RSF); Modelos de escolha d
(DCM)

Abstract

Based on their review of early analyses of data on resource selection by animals as well as on r
recent suggestions, Manly et al. (2002) argued that there is a lack of a unified statistical theory that st
how resource selection can be detected and measured. They suggest that the concept of RSF can
base for the development of the needed general theory. Manly et al. (2002) also suggest the use of di:
choice models (DCM) as an approximation to estimate the RSF when the choice of an animal or a grou
animals involve different sets of available resource units. The definition of the resource selection func
(RSF) requires that the resource which is being studied consists of discrete units. The statistical method
used to estimate the RSF is the logistic regression but DCM can also be used. The theory of DCM has
well developed for the analysis of data sets involving choices of products by humans (TRAIN, 2003),
it can also be applied for the choice of habitat by animals, with some modifications, (McDONALD et &
2006). The objective of this work was to compare the estimates of the resource selection function obta
by applying the logistic regression and the DCM to a data set from one study on habitat selection of
spotted owl Strix occidentaliyin the north west of the United States.

Keywords: Logistic regression; Resource selection function (RSF); Discrete choice models (DCM)
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2.1 Introducéo

Inicialmente para melhor entendimento € importante apresentar algumas defini¢cdes tedricas:

e Os recursos naturais sdo matérias que a natureza oferece e que permitem as espécies subsistir
neta. Eles podem ser renovaveis (ex.: agua, ar, bosques, fauna etc.) ou ndo renovaveis (ex.: pef
gas, carvao, espécies silvestres, minerais etc.). As populacdes animais precisam de uma grande
tidade desses recursos para sua sobrevivéncia.

e Aselecéao diferencial dos recursos disponiveis, € um dos principais fatores que permitem a coexists
das espécies, sendo uma prioridade para preservar as espécies em risco de extingdo (ROSENZ\
1981).

e Assim, para sustentar as populacfes animais, sdo necessarias quantidades adequadas desses |
Quando uma espécie seleciona melhor seus recursos, satisfaz com maior qualidade suas exig
vitais com recursos de alta qualidade.

e O uso do recurso é definido como a quantidade deste que é utilizada por um animal em um perioc
tempo fixo.

e A disponibilidade do recurso é a quantidade acessivel ao animal durante aguele mesmo perioc
tempo.

e Abundancia é definida como a quantidade do recurso no ambiente.

Existe uma variacdo consideravel na motivacao para dirigir os estudos da Sele¢do do Recurso (
Uma floresta em climax, por exemplo, é vital para a existéncia da coruja man&tega¢cidentali no
noroeste dos Estados Unidos, (LAYMON et al., 1985; FORSMAN et al., 1984) ou para a existéncia do ve
de rabo preto@docoileus hemionjisla Ilha Admiralty, no Alaska (SCHOEN; KIRCHHOFF, 1985).

Outro exemplo da RS se refere a avaliacdo do impacto das mudancas do habitat. Sob determil
suposicoes, a densidade dos animais € proporcional a disponibilidade do recurso no equilibrio do he
(FAGEN, 1988). A RS é usada em estudos para identificar os recursos criticos pela populacdo de an
e para predizer a ocorréncia das espécies. Freglentemente, os animais sdo monitorados individualnr
depois agrupados para estimar os efeitos ao nivel da populacéo.

A definicdo da Funcéao de Selecéo do Recurso (RSF), requer que o estudo consista em unidades c
tas. A populacao do recurso disponivel é entdo definida como o conjunto destas unidades disponiveis
0 uso do animal ou animais estudados. Por exemplo, se o recurso usado pelo animal é um determinac
de inseto, as unidades de recursos sdo 0 numero de tais insetos disponiveis que podem ser consumid
animal na area onde € examinado o alimento. Neste caso, o estudo da RS poderia estar relacionado,
animais, para a sua alimentacéo, preferem esse tipo de inseto.

O método estatistico mais freqientemente usado para estimar a RSF é a regressao logistica, me
delos de escolha discreta também tém sido utilizados recentemente. A teoria de modelos de escolha di
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tem sido bem desenvolvida para as andlises de dados em escolhas humanas (TRAIN, 2003), mas Se
McDonald et al. (2006), podem ser aplicados também a escolhas do animal com algumas modificacdes

2.2 Desenvolvimento

Os dados utilizados sao provenientes de um estudo sobre a atividade noturna da coruja manc
(Strix occidentaliy A regido de estudo consistiu em duas areas discretas (Klamath e Korbel) dentro
propriedade da companhia Green Diamond Resource Com@dmiz(o), localizada nos condados de Del
Norte e Humboldt, no noroeste da California, USA.

Nessa area foram identificados locais de preferéncia de 28 corujas no periodo noturno de abr
1998 a setembro de 2000, usando métodos de radio-telemetria. Inicialmente, foram capturadas 28 cc
gue receberam unchip' de identificacdo e foram soltas e monitoradas. Esseps$' permitiram saber a
localizac&o por radio-telemetria (transmisséo e processamento de dados a distancia) dos animais e co
identificar suas preferéncias de habitat.

Dessa forma, foi possivel verificar que 5 corujas residiam em Klamath e 23 em Korbel, 46 varia\
explicativas foram igualmente observadas (ver tabela 2.1) resultando em um total de 8.739 observa
Na figura 2.1 observa-se a coruja manchada e o mapa com as localiza¢cdes dos encontros das coruij:
verde), assim como as localizagdes das corujas isoladas, isto é, aquelas que ndo se movimentaral
vermelha) (ver figura 2.1) (RYAN; McDONALD; LAMPHEAR, 2004).

Humbaldt Co

mm Conjuntos de escolha
Propriedade GDRCo

(©)

Figura 2.1 — (a) Coruja manchadatfix occidentaliye (b-c) ilustracdo das localiza¢cGes aleatérias usadas n
estimacao da Funcéo da Selecdo do Habitat (HSF) da espécie nos limites da propriedade C
Diamond

Segundo McDonald et al. (2006), quando os cientistas da fauna aplicam modelos de escolha dist
eles geralmente supdem que os animais fazem uma série de sele¢des a partir de conjuntos finitos de ur
de habitat discretas, conhecidas como conjuntos de escolha.

Outras andlises da selecdo do recurso incluem a regressao logistica aplicada para uma amost
contém as unidades de recurso usadas e ndo usadas. Supde-se que as escolhas sejam feitas a par
conjunto de unidades de recurso disponiveis.

Modelos de escolha discreta sédo usualmente aplicados em situacdes emogjntos de unidades
de recurso)V;, (i = 1,2, ...,n), s@o definidos como disponiveis para selecéo, e de cada um destes conjul
de escolha é feita a escolha de uma unidade.
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O Modelo de Escolha Discreta (DCM) supde que a probabilidade de selecipgamaa unidade do
i-ésimo conjunto de escolha é proporcional a,

eXp(leiﬂ + ,62$2'j2 + ...+ ,Bp.flfijp),

emqued,, ..., B, sdo coeficientes a serem estimados e . . ., z;;, SA0 0s valores decovariaveis medidas
naj-ésima unidade doésimo conjunto de escolha.

Levando em conta estas condi¢cfes, a probabilidadeédana unidade ser selecionadair@simo
conjunto de escolha é:

exp(Biziji + BoTijz + ... + Byijp) @.1)

Dij = =
ZeXp(Blwikl + BoTikg + - .- + Byinp)-
k=1

Isto €, para S escolhas independentes, a funcao de verossimilhanca € igual a multiplicacédo das
bilidades de sucesso das escolhas

S

L=1(8),8,--,8,) = [[(pi)"* x (pi2)" x ... % (pin, )" (2.2)
=1

em quey;; = 1 se o recurso da unidagle escolhido para uso no conjunto de escolég;; = 0 em caso
contrario,n; € o indice para a unidade escolhida:r&simo conjunto de escolhapg séo os valores dados
pela expressao (2.1).

Estimativas de maxima verossimilhanca dos paramedredo obtidas pela maximizacdo decom
respeito a esses parametros, fornecendo as estimativas de erros padrao e testes de significancia.

Segundo Manly et al., (2002), a Funcé&o de Probabilidade da Selecdo do Recurso (RSPF) asst
forma

_ By + Bix1 + Boa + .+ Byy)
1 +exp(By + Brz1 + B2 + ... + Byap)’

w*(X) (2.3)
em quex = (zy, ..., z,) € 0 vetor dos valores das variaveis explicativas X. A fungéo logistica tem
propriedade desejavel de restringir os valoresstlex) em 0 ou 1. Caso contrario esté fun¢éo ndo pode se
utilizada.

Outra justificativa para usar a funcao logistica, em relacdo a outras abordagens para aproximar a R
o fato dela ser amplamente usada para outras analises estatisticas em biologia, e conseqientemente,
téncia de varios programas de computador atualmente disponiveis para estimar seus parametros.

A funcéo estimada,

’&)\(ij) = eXp(,leijl + /82'1:1']'2 +.. .+ ﬂpxijp)

é entdo a RSF, dada a probabilidade relativa de uso para diferentes tipos de unidades de recurso. Pro
de computador que estimam por maxima verossimilhanca os parametros de modelos de escolha di
incluem SAS/Proc PHREG e S-Plus rotina COXPH, (MANLY et al., 2002).
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Quando se usa um modelo paramétrico para a probabilidade da RS, os parametros sao estimadc
maxima verossimilhanca. Assim, a quantidade,

D = _Q{IOge(L]VI) - loge(LF)}> (24)

€ chamada deviance, que pode ser usada como uma medida da qualidade do ajuste dolrppéeto.
maxima verossimilhanca para o modelo ajustadbz€> L)) é a verossimilhanca para o modelo que se
ajusta perfeitamente aos dados. Quahgdo= L, corresponde ao modelo Nulo (M.N).

Testes Qui-Quadrado em deviance podem ser usados para avaliar, qualquer evidéncia de prok
dade de uso das parcelas de estudo. Sob certas condi¢des a estatistica deviance segue aproximada
distribuicdo Qui-Quadrado com os graus de liberdade (df) definidos pelo numero de observacdes mel
namero de parametros estimados que o modelo atual € correto. A deviance é andloga a soma de qua
para a regressao dos modelos de andlise de variancia.

Uma importante medida de qualidade do ajuste do modelo é o Critério de Informacédo Akaike (Al
O AIC para o modelo é definido como,

AIC = =2 {log (Lu)} + 2p, (2.5)

em quep é o numero de parametros desconhecidos no modelo que deve ser estimado (AKAIKE, 1974).

Inicialmente, localizamos em um gréfico as variableés_COORD” e “Y_COORD”, que sao as
localizacBes de todas as corujas manchadas, como observa-se na figura (2.2). Como elas nao freque
todos os lugares da regido de estudo, e cada coruja manchada fixa-se num territorio, isso pode evider
fato delas ndo usarem todas as variaveis para a analise.
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Figura 2.2 — Localiza¢des em coordenadas X e Y da Coruja Manchada
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Tabela 2.1 -variaveis explanatorias do habitat da coruja manch8t&(occidentaliy

Variavel Descrigao

ID Numero indice da observacéo

USED Indicador para o ponto usaib), ou ponto disponive(0)

Xcoord uTM®)

Y coord uTM®)

OWL Identificacdo Unica da coruja

SPECENT2 Variavel indicadora para espécies dominantes Redwood.

SPECENT3 Variavel indicadora para espécies dominantes Whitewood.

aclc2 Variavel indicadora para a classe de idade da parcela entre 6 e 20 anos.

aclc3 Variavel indicadora para a classe de idade da parcela entre 21 e 40 anos.

aclc4 Variavel indicadora para a classe de idade da parcela de 41 anos ou mais.

acln2 Variavel indicadora da classe de idade do bosque ao redor do individuo entre 6 e 20 anos.
acin3 Variavel indicadora da classe de idade do bosque ao redor do individuo entre 21 e 40 anos.
acln4 Variavel indicadora da classe de idade do bosque ao redor do individuo entre 41 anos ou mais.

(aclc_xaclIn_)
acl_p2
acl_p3
acl_p4
age_cent
acl_dne
acl_te
acl_ed
acl_mps
acl_np
acl_pd
acl_pscv
drd_cent
hgt_cent
phw_cent
prs_cent
prw_cent
pww_cent
rwd_cent
wwhb_cent
hwd_cent
res_cent
tba_cent

slp_cent

9 Variaveis indicadoras da interacdo classe de idade da parcela e do bosque ao redor do individuo
Proporgéo da zona tampdao de bosque de idade entre 6 e 20 anos.
Proporcéo da zona tampao de bosque de idade entre 21 e 40 anos.
Proporcéo da zona tampao de bosque de idade entre 41 anos ou mais.
Idade de bosque em anos.
Distancia da borda mais préxima (em és)
Perimetro total da borda (em pés).
Densidade da borda da zona tamp&o (em pés), aclte/area da zona tampéo (em pés).
Tamanho médio da mancha da zona tampao (em pés).
Numero de manchas dentro da zona tampao.
Densidade da mancha na zona tamp&o (n/100&grexinp area da zona tampéao.
Porcentagem do coeficiente de variagdo do tamanho da mancha.
Distancia a estrada principal (em pés).
Altura média das arvores no bosque (em pés).
Porcentagem de (Hardwood) (madeira dura)
Porcentagem do remanescente apos o corte das arvores
Porcentagem de Redwood.
Porcentagem de Whitewood.
Area basal Redwood ( pés/acre)
Area basal Whitewood (pés/acre)
Area basal Hardwood (pés/acre)
Area basal de remanescente depois de cortar as arvores (pés/acre)
Total da &rea basal (pés/acre).

Porcentagem de inclinagdo do terreno.

Fonte: Western EcoSystems Technology - Cheyenne - USA

(1) UTM é o sistema de posicionamento global usado para obter latitude, longitude, e altitude dos dados em qualquer parte do mundo (BURROUGH, 2004

(2) Um pé equivale a 30,48cm.
(3) Um acre equivale a 40472,

O tipo de delineamento usado no conjunto de dados da coruja manchada foi o delineamento tig
em que, os animais sdo identificados individualmente e o uso das unidades do recurso é medido pare
um, mas a disponibilidade do recurso é medida para o total da populacdo. O protocolo de amostragerm
C, em que, as unidades de recurso usadas e ndo usadas sdo amostradas independentemente, (MANL

2002).



23

Para fazer as comparacdes da regressao logistica e o modelo de escolha discreta foi selecionac
amostra aleatoria de 390 observacdes, dos dados da coruja manchada com uma escolha. Para a sele
variaveis usou-se o AIC. Para obter as estimativas da regressao logistica foram utilizados 0s sistemas
putacionais MINITAB (1997), e R (2006). Ja para a estimacgao dos parametros do DCM usou-se a lingue

de programacao Fortran (FORTRAN 77, 1995).

Tabela 2.2 — Estimativas dos parametros de Regressao Logistica e do Modelo de escolha discreta (D
para a selecéo do habitat da coruja manchada

Regresséo logistica

Modelo de escolha discreta

Variaveis Coeficientes Erro-padrdo Valor-p

Coeficientes Erro-padrao

Constante -3,9758 1,2618 0,002
aclc2 -0,3606 1,1461 0,753 -0,0747 1,2672
aclc3 -1,0449 1,4836 0,481 -1,1875 1,5949
aclc4 0,4724 1,1233 0,674 0,7734 1,2807
acl_ed 0,0127 0,0058 0,029 0,0176 0,0077
hgt_cent 0,0104 0,0049 0,034 0,0147 0,0064
slp_cent -0,0171 0,0073 0,019 -0,0289 0,0103
il
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Figura 2.3 — Distribuicdo de frequiéncias dos residuos e Q-Q plot para a distribuicdo Binomial com a fur
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Figura 2.4 — Gréfico “worm” da distribuicdo Binomial com a funcao de ligacao logit
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Na figura (2.3), observa-se o ajuste da distribuicao binomial com funcéo de ligacéo logit para as v:
riaveis selecionadas. Também, na figura (2.4), o grafico “worm” é uma ferramenta de diagndstico geral
as analises dos residuos, o eixo vertical séo as diferengas entre as distribuigdes tedrica e empirica. O ¢
“worm” deve apresentar a forma de uma corda, indicando, em nosso caso, que os dados tém a distrik
binomial, e podemos observar os pontos consecutivos (BUUREN; FREDRICKS, 2001).

Tabela 2.3 — Comparacao dos modelos pelo teste Qui-Quadrado

Regressao Modelo de escolha
Logistica (RL)  discreta (DCM)
Deviance 163,78 (383gl) 107,02 (384 gl)
AIC 177,78 119,02

Na tabela (2.2), sdo apresentadas as estimativas dos parametros da regresséo logistica e do mo
escolha discreta. Na tabela (2.3), vé-se que a deviance do DCMreduz -56,76 em relagcéo a deviance c
e o critério AIC do DCMreduz com respeito a RL em -58,76. Nota-se que a regressao logistica possu
grau de liberdade a menos em relacdo ao DCM, devido a que este Ultimo ndo possui intercepto.
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Figura 2.5 — Comparacéao dos usos da Coruja mancl&ida ¢ccidentaliscom a regressao logistica (RL) e
com o modelo de escolha discreta (DCM)

Na figura (2.5), observa-se no eiXo se a coruja nao frequentou o lugar (0) e se ela usou (1), nc
comparamos as estimativas do logaritmo da RL e o logaritmo do DCM noreixas os nomes foram ubi-
cadas no eixX para melhor apresentacao da figura, e podemos dizer que a coruja frequientou muitos lug
embora tenha usado poucos deles. A situacdo € mais complicada para amostras aleatérias independer
sao tomadas separadamente em diferentes tipos de unidades: disponiveis, usadas e ndo usadas. Nes
Regressao logistica pode ainda ser usada, no entanto, precisa de especial justificativa dependendo dc
de amostras envolvidas. Em nosso caso, para amostras independentes de unidades usadas e disp
supondo a populacédo de unidades disponiveis de taméntmm a i-ésima unidade assumindo os valores
X;=(zq,...,Ty), para as variaveiX; a Xp e a probabilidade relativa de uso para diferentes unidades c
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recurso é correspondente a:

w*(X;) = exp(By + Bywa + ... + Bpxip) (2.6)

O plano de amostragem é tal que cada unidade disponivel tenha uma probalilidaeder amostrada,
e cada unidade usada tenha uma probabilidgdde ser amostrada, com a amostra de unidades disponive
selecionada primeiro, sem reposicdo, de modo que as unidades nessa amostra ndo possam apar
amostra de unidades nao usadas.

Neste caso, a probabilidade de uma unidade ser usada e amostrada gv*(X;) P; e a probabilidade
de uma unidade estar na amostra de unidades usadas ou na amostra de unidades disponiveis € dada |

Prob(i-ésima unidade amostrada = P, + (1 — P,)w"(X;) Px.

Assim, a probabilidade daésima unidade estar na amostra de unidades usadas, dado que ela
amostrada é dada por:

Prob(i-ésima unidade usadaamostrada= Prob(usada e amostrag@d Prob(amostrada

(1 — Pw*(x;) Py
P, + (1 — P)w*(x;) Py

2.7)

Dado que a RSPF definida na expressao (2.6) assume uma forma exponencial particular, a prob
dade da expresséao (2.7) pode ser escrita também como:

exp { log [(I%Z)P“} + B0+ B+ ...+ Bpﬁip}

(1-r) P
1 + exp { log [P—a] =+ ﬁO + ,Bll'ﬂ 4+ ...+ 5px,-p}
que corresponde a uma expressao da regresséo logistica na qual, o pgbgréetradificado para,
! 1- Pa R‘L
g, = tog | 52| g, 29)

para levar em consideracao as probabilidades de amostragem das unidades usadas e disponiveis. Ass

independéncia das observagoeés;) representa a probabilidade de observar a unidade de race@no

sendo usada, e a probabilidade de observar tal unidade, como sendo disponivel é entaoldada p9r
Sejay; o indicador do uso ou ndo uso de uma unidade amostrada, tal ge se a unidade amostrada

i esta na amostra de unidades disponivejs=&, se a unidadé esta na amostra de unidades usadas. A

probabilidade de observar a unidagede entéo ser escrita como,

Li = T(x)" (1 = 7(x))" " (2.10)

e o logaritmo da verossimilhanca de observar a amostra completa é:

log{L(By, B1.-...B,)} = Y _log L; (2.11)
i=1
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log{L(By, B1,---,B,)} = Zy log{7 (i)} + (1 —wi) log{1 — 7(xi)} (2.12)

Programas de computador de regressao logistica podem ser usados para estimar os coeficientes
By, B1, - - -, B, da fungao logaritmo linear da expressao (2.6).

O fato da constante da regresséo Iogisﬁ'gaassumir a forma da expressao (2.9), significa que se a
probabilidades de amostragef e P, sdo conhecidas, entdo o paramedyoda RSPF na expresséo (2.6)
pode ser estimado subtraindo a quantidag®(1 — P,)P,/P,] da constante estimag#, na equagéo da
regressao logistica. Se as fragbes de amostragem nao sé@o conhecidas, satiipode ser estimado, mas
ainda é possivel estimar a RSF,

w*(X) = exp(By71 + ... + B,7p) (2.13)

e usar esta funcéo para comparar as unidades de recurso.

Nota-se que as probabilidades corretas de uso ou as probabilidades relativas de uso, séo obtidas
tituindo as estimativas dé,, 3, . . ., 3, nas funcGes logaritmo lineares das expressoes (2.6) ou (2.13). /
probabilidades obtidas usando programas de computador para ajustar a regressdo logistioa, ex-
pressédo (2.8) ndo sao estimativas corretas para selecéo da probabilidade dewécyysou para a fungéo
da selecdo do recurso(x;), devido a que as outras estimativas levam em conta o intercepto, sendo €
parametro ndo muito util, em situacdes de ecologia. Observa-se na figura (2.6), a similaridade nos gré
de regresséo logistica e DCM. Na figura (2.7), da pendente do solo observa-se um padréo diferente no g
do modelo de escolha discreta.
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Figura 2.6 — a. Altura das arvoresLog (Regresséo Logistica (RL)), b. Altura das arvaresog (Modelo
de escolha discreta (DCM))
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Ao fazer as estimativas de cada uma das escolhas da coruja observamos na tabela 2.2 que, o
ficientes estimados pela regresséao logistica diferem com respeito aos coeficientes de todas as escol
coruja. O mesmo acontece com o DCM nas estimativas dos parametros do modelo de escolha, com re
a todas as corujas. Observando-se na figura (2.8) o melhor ajuste apresentado pelo logaritmo (DCM).
uma escolha (VERGARA et al., (2006, 2006a)).

2.3 Conclustes

i ) A RSFfoi estimada com sucesso pela regresséao logistica e é usada em estudos para identific
recursos criticos pela populacao de animais e predizer a ocorréncia das espécies.

i ) Observa-se que ao fazer o ajuste na regressao logistica na base de dados da coruja mancha
Modelo de Escolha Discreta (DCM ), apresenta uma melhor alternativa para uma escolha da coru
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iii ) As estimativas dos parametros na regresséo logistica e no DCM com uma escolha, apresentan
similaridade.

iv ) As analises feitas de todas as escolhas individualmente diferem das analises feitas escolha p
colha, o que justifica 0 uso de modelos de efeitos aleatérios para todos os animais consideradt
multaneamente. Portanto, a regressao logistica e os DCM podem ser generalizados para incluir e
aleatorios.
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3 METODOS DE BOOTSTRAP PARA A ESTIMACAO DE VIES E VARIANCIAS NA FUNCAO DE
PROBABILIDADE DE SELECAO DO RECURSO (RSPF)

Resumo

Funcdes de Selecao do Recurso RSFs (Resource Selection Functions), sdo geralmente usadas par
tificar quanto os animais séo seletivos durante o periodo de uso do habitat ou alimento. De inicio a Fung
Probabilidade da Selecdo de Recurso RSPF (Resource Selection Probability Function) pode ser clara
estimada séV, o numero total da unidade de recurso na populacég, @ numero total de unidades usadas
durante o periodo de estudo, sdo ambas conhecidos e pequenos. A aproximagdo da RSPF pode ser en
mada usando qualquer programa de regressao logistica padrdo, mas neste caso, as variancias das est
dos parametros serdo muito pequenas e a qualidade da estatistica ajustada n&do sera boa. Para supe
problemas, a reamostragem bootstrap dos dados é entdo aqui proposta. Também é feita uma discussa
algumas potenciais limitagdes do uso da regressao logistica para estimar as RSPFs. O método para ¢
a RSPF descrito aqui, tem aplicacdes potenciais em medicina, ecologia e outras areas.

Palavras-chave: Funcbes da selecédo do recurso (RSFs); Funcdo da probabilidade da selecdo de t
(RSPF); Reamostragem bootstrap; Regressao logistica

Abstract

Resource selection functions (RSFs) are used for quantify how animals are selective in the use o
habitat period or food. A Resource Selection Probability Function (RSPF) can be estimidid¢taftotal
number of units in the population, amd the total number of used units in the study period are both knowr
and small. An approximation of the RSPF can then be estimated using any standard program for log
regression but the variances of the estimates of the parameters are too small. Three methods of boc
sampling, parametric, non-parametric and a modified parametric method are proposed for the estimatis
variances, with a discussion about the limitations of logistic regression for estimating RSPF. The methoc
estimating the RSPF described here has potential applications in medicine, ecology and other areas.

Keywords: Resource selection functions (RSFs); Resource selection probability function (RSPF); Bootst
Logistic regression

3.1 Introducéo

Funcbes de Selecdo do Recurso (Resource selection functions RSFs), sdo geralmente usada
guantificar o quanto os animais sdo seletivos durante o periodo de uso do habitat ou alimento, comc
cutido por Strickland; McDonald (2006), e outros autores citados nesta publicacdo. Estas funcdes f
desenvolvidas por volta de 1980 como uma generalizacdo das func¢des ajustadas, que eram geralmen
das para o estudo da selec&o natural sobre as populacdes de animais (MANLY, 1985). Funcdes aju:
estdo relacionadas com a probabilidade de selecdo da sobrevivéncia apesar das RSFs estarem relac
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com a probabilidade dos recursos serem usados (McDONALD et al., 1990). O uso da RSF depende
uma populacédo dd unidades de recurso a serem definidos, em que cada unidade é definida pelo palor
variaveisX; aXx,.

As unidades de recurso podem ser a quantidade de alimento, em cada caso, dentro das quais as ve
X podem ser descritas com base em seu tamanho e cor. Alternativamente, as unidades de recurso poc
unidades do habitat como uma parcela de um hectare dentro de um grande parque nacional, neste c
variaveisX poderiam descrever a distancia da parcela de terra a agua, a elevacao, e a vegetacao dom
na parcela. Para o restante deste capitulo, somente a selecao de habitat sera discutida, mas em geral
dito também se aplica para a selecdo dos alimentos.

O numero de unidades de recutdppode ser muito grande ou até infinito e, pode também n&o se
conhecido. Por exemplo, Manly et al. (2002), descrevem a situagao de 24 grupos de vegetacédo que
selecionados por conter ninhos de pardais que durante um periodo de dois anos, foram comparados c
grupos de vegetacéao selecionados aleatoriamente na area de estudo. Neste caso, as unidades de recur
grupos de vegetacdo, dentro da area de estudo, sendo o nimero total delas desconhecido, mas provave
muito grande.

Em alguns estudos as unidades de recurso podem ser consideradas como sendo pontos dentro
de estudo, onde os animais sdo encontrados. Neste caso poderia haver um numero infinito de unida
recurso dentro da populacdo. Isto pode de qualquer forma ser evitado, se considerarmos a area de
consistindo enN parcelas de terra ndo sobrepostas, com a parcela que esta sendo usada, se um ot
animais sdo encontrados dentro da parcela. Neste caso o vilgratkeria depender do tamanho da parcela.
Por exemplo, se as parcelas séo de um quildmetro quadrado, entdo pode haver milhares destas parc
area de estudo, enquanto que se as parcelas sdo de um metro quddvaderia ser alguns milhdes de
vezes maior.

Qualquer que seja a definicdo da unidade do recurso, a RSF € definida como qualquer fungéo
w(xy,..., x,), €M que esta € proporcional a probabilidade desta unidade com valargsde para as
variaveisX; a X, usadas durante a execugéo do estudo. Enquanto que a fungéo da probabilidade da se
do recurso (RSPF) é definida como a fungé@z,,..., z,) dando a probabilidade atual de uso para a
unidade com valores dg ax, para as variaveis d&; a X,,.

De qualquer maneira, em situacdes semelhantes as do exemplo anterior dos pardais, onde o ni
total de grupos de vegetacdo usados em dois anos do periodo de estudo, e o niUmero total de gruj
vegetacdo na a area de estudo sdo ambos desconhecidos, parece ser irreal esperar uma estimative
probabilidade real de uso. Em casos semelhantes, esta RSF poderia ainda ser estimada usando a ¢
de unidades usadas. A amostra de unidades disponiveis e esta funcao seria tudo o que é necessal
guantificar o processo de selecdo (MANLY et al., 2002).

Em principio, a RSPF pode ser claramente estimadd, senumero total de unidades de recurso na
populacado, e1;, 0 numero total de unidades usadas durante o periodo de estudo, sdo ambas conhe
Em muitos estudos néo € dificil determiridir Por exemplo, se a unidade de recurso a ser considerada
uma parcela de um hectare dentro de um parque nacional entéo, é facil calcular o nimero total de pa
dentro do parque. De outro lado, determinafreqiientemente néo é tao facil. Por exemplo, no estudo d
localizag&@o dos passaros por frequéncia de radio, o movimento deles poderia ser registrado uma vez p
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Entdo, isso fornece o numero de parcelas observadas a serem usadas, mas ndo tém um meio de cc
a posicdo onde o péassaro ficou quando néo foi registrado. Em vista disso, propomos que este prol
seja estudado pela definicdo da unidade de recurso usada naquelas que séo registradas, como sendc
quando as observacgfes de uso sdo feitas. Isso entdo fixa o valped&io ha uma resposta sobre o que
isso significa para a unidade a ser usada. Isso também significa que tadas as unidades, dentro da
populacao de unidades, ndo sdo observadas para 0 uso pois, pela definicdo, sdo as unidades nao usac

Dada esta situacao, € possivel no inicio estimar a RSPF usando métodos padrdes. Assumimc
qualguer maneira, que paragrande, ndo seja possivel adicionar os dados sobre todés-as; unidades
nao usadas em programa de computador. Por exemplo, poderiam ser varios milhdes destas unidad
usadas. Na proxima sec¢do descrevemos um metodo simples para estimar a RSPF baseanédanes
observadas a serem mais usadas, em grandes amosirasinidades ndo usadas, retiradas, por exemplo
do sistema de informacéo geografica (GIS). Regresséo logistica € atualmente usada, mas a aproximag:
proposta pode ser usada igualmente com outra funcéo, descrevendo a relacdo entre a probabilidade d
as variaveis; a X, medidas na unidade de recurso.

A aproximacao da RSPF pode ser estimada usando qualquer programa de regressao logistica p
mas as variancias das estimativas dos parametros, que séo as saidas dos programas, serdo também
e a qualidade da estatistica ajustada néo seria boa. Também, existe algum viés devido ao tamanho ar
pequeno usado na estimativa do parametro. Para superar estes problemas, a reamostragem bootstrap c
€ entdo proposta. Trés destes métodos sdo descritos e estudos de simulacdo indicam que um destes r
fornece resultados satisfatorios.

Conclui-se, com a discussao sobre algumas limitacdes potenciais do uso da regressao logistice
estimar a RSPF que por exemplo, se a probabilidade de uso para unidades em um ano de estudo ¢
exatamente pela expressao da regressao logistica e, esta funcdo também contém um segundo ano de
entdo a funcdo RSPF descreve a probabilidade de uso para dois anos e, portanto, ndo pode ser a re
logistica, sendo ela seria correta s6 para um tempo de duragao.

3.2 Desenvolvimento

3.2.1 Metodo para a estimar a RSPF

O modelo de regresséo logistica € uma generaliza¢éo da regressao linear multipla, sendo usado fre
temente nos estudos de selecéo de recursos. Por exemplo, em uma situacao simples, podem-se api
dois tipos de alimentosh e B, ao animal emn ocasites diferentes. A escolha do alimeAigode ser
considerada como sucesso e entdo observa-se 0 nimero de sucesdesitativas. Neste procedimento,
repetido enm situacBes sob diferentes condicdes ambientais (alimentos disponiveis, condi¢cdes de luz
€ de interesse conhecer como a probabilidade de esolsté relacionada as varias condi¢cdes ambientais
Com essas condi¢Bes experimentais, 0 modelo de probabilidade de sucessos é dado pela expressao:

o exp(By + Bir1 + ...+ B,1)
1+ exp(Bg + Bz + ... + /Bpxp)
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em ques,, B,,...,H, Sao as constantes a serem estimadas a partir dos dados dispoikygis X, sao

as variaveis explicativas que expressam as condi¢cdes ambientais. Usualmente, supde-se que o nun
sucessos observados amnsaios segue uma distribuicdo binomial com medi& variancianm(1 — 7), 0

gue implica que o resultado de um ensaio é independente do resultado de qualquer outro ensaio. Para
o modelo de regresséao logistica aos dados, usualmente utiliza-se o0 numero de sucessos obsemado:s
diferentes condi¢des, e os valores das variaveis explicakivas., X,, com um conjunto de valores para
cada uma das condicbes. O método da méaxima verossimilhanca é usado para obter as estimativas

valores de3y, By, ..., 3,

Considerando a situacao da regressao logistica padrao, suponha uma amostra aleatoria de unide
recurso em que cada unidade é classificada como usada ou ndo usada. Entag temndasles usadasrg
unidades ndo usadas, e a probabilidade de uso para uma unidade é modelada pela funcéo logistica,

o exp(By+ B+ ..+ Byrp)
L +exp(By + By21 + ...+ B,7p)
A regressao logistica pode ser usada para relacionar a probabilidade depusideeis explicativas
x1, ..., T,, medidas na unidade de recurso. A RSPF é como a expresséo (3.1)

_ exp(By + Byr1 + ... + B,7p)
1 +exp(By+ Bz + ...+ Bpxp)

emquex = (zy,...,7,) € 0 vetor dos valores das variaveis explicativas. A funcéo logistica tem a pr
priedade desejavel de restringir valoresdéx) entre 0 e 1; caso contrario ndo se utiliza tal fungéo (MANLY
et al., 2002).

A probabilidade de fracasso da RSPFé,

P(Xlle,...7 Xp:‘ljp) (31)

w*(x)

1
1 —w*(X) = 3.2
) L +exp(By + By21 + ...+ B,2p) (3.2)
A RSPF para a dependénciadé&(x) em valores de variaveis explicativasy,, ..., z,, associada
com esta observacdo do exemplo é:
Lok w* (X
logit(w*(X)) = log (1_—5]*2)()> =B+ Bir1+ ...+ B, (3.3)
e
Bo+ Bz +...+0

1+ eXp(BO + Bﬂl +...+ gpxp).

3.2.2 Uma nova estimagdo de maxima verossimilhanca

O método de estimacado da RSPF é usualmente o de maxima verossimilhanca. Assume-se g
unidades de 1 a; sédo usadas e as unidadgs+ 1 an; + n, ndo sdo usadas. Assim, a funcéo de verossimi:
Ilhanca da probabilidade dos dados observados, dada pela expresséo (3.1), é apresentada, assim,

ni+nz

L= {ﬁzz}{ [T a-r}. (3.5)

1=n1+1
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em quePF; é a probabilidade de uso da funcéo logistica para a unidade de récoosoo definida na ex-
presséo (3.1).
Usualmente o que & maximizado € o logaritmo natural da fungc&o de verossimilhanca, isto €,

ni ni+nz
log(L) =Y "log(P) + > log(1— P). (3.6)
i=1 i=ni1+1

y;, corresponde as unidades, 0, se ndo foram usadas, e 1 se sdo usadas. A derivada do logarit
funcao de verossimilhanca em relacéo p#% parametrog3 desconhecidos é:

ni1+n2

=T -y

i=1

n1+n2

¢ =log(l) = Z [yl log(F;) + (1 — y;) log(1 — )

i=1

ag n1+n2 Y; dR 1 — dPZ
a/@j Z |:<R d,BJ 1_3 dﬁj:| ? ) 7n1+n27 J ) ) +

=1

_ n§2 yi — P, — P+ y: B dP;
B P(1-F) dB;

i=1

ni+n2
_ yi— B | db;
-2 [aa = R)] a5, (3:1)

ni

—~ Yi db;
> {Pi(l - P»} g,

i=1

N ”i P, dP;
m Pz(l - Pz) dﬂj'

i=ni1+1

O primeiro somatério do lado direito da aproximacéo é relativo as unidades usadas e o segund
matorio € relativo as amostras desconhecidas. Em grandes amostras, esta diferenca poderia ser usus
pequena, mas a diferenca pode ser grande quando o numero de observagdes no conjunto de dados é p
Usando a expressao (3.1) para as derivadas com resg#jtdeamos que,

0P, . exp(ﬁo + B+ ..+ 6pxp)$i B exp(ﬁo + B+ ..+ 5p$p)37i
0B,  14exp(By + BT ..+ B,Tp) 1+ exp(By + Byz1+ ...+ Bpxp)P
or, exp(By + Byr1 + ...+ Byxp)wi(1 + exp(By + Byor + ... + Byxp))

8, B (1 +exp(By + Brzr + ... + /BpJ;p))z
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exp(By + Byr1 + ...+ B,1p) T
[1+exp(By + Bra1 + ... + Byap)J?

oF; exp(Bg + By + ... + BpiUp)mi

0B8; [1+exp(By + Byw1 + ...+ B,xp)]?

OP,
8,

= B[l — P]z;, em quex,=1.

A derivada da funcéo do logaritmo da verossimilhanca com relacgo-adsparametrog3 desconhe-
cidos é dada pela expresséao (3.7) que ao substituir a expressao anterior fica:

ol " yi — b

o = =y [Pl = Pz,
98, ~ 2 pa_pt-R
ag n1+n2

a2 i — Bz

08 Zl ly: — P

se,y; = 1, unidades usadas, a derivada fica:

ag ni+nz
- 1 — Pla,.
9B, ; [ ]

Avaliando estas derivadas ¢ e igualando a zero, o conjunto d&sl equacdes ndo lineares de
parametros desconhecidég pode ser solucionado numericamente. O método escore de Fisher é us
para obter as estimativas de maxima verossimilhanga de

Suponha que os dados sdo provenientes de um estudo de selecdo do habitat,;e gnalades sao
todas observadas e usadas, mas,asmidades sdo uma amostra aleatoria grande de um nimero muito ma
de N —n; unidades néo registradas como sendo usadas. Entéo, o segundo termo na funcao de verossimi
(3.6) pode ser usado para estimar a contribuicdo média para a verossimilhanca para uma unidade nao
aqual e,

ni+ng
(1-P)
Qmédia:{ Z 1085”—2 :

i=ni1+1

Multiplicando esta média pelo numero total de unidades néo usadas em toda a area de estudo, t
uma estimativa da contribuicdo do logaritmo da verossimilhanca para todas as unidades nao usadas. /
o logaritmo da pseudo-verossimilhanca para todas as unidades dentro da populacgéo é:

log(L*) = Z log(P;) + (N — 11)Qmedia (3.8)
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Propomos que a RSPF dada pela expressao (3.1) seja estimada pela maximizacado do logaritr
pseudo-verossimilhanca definida pela expresséo (3.8).

Uma aproximagéao similar foi sugerida por McCracken et al., (1998) com a modelagem de esc«
discreta, em que uma unidade é escolhida para o uso de um nimero grande de unidades, sendo inter
estimar a probabilidade desta unidade particular que é escolhida como a funcdo de vapovesid@eis
medidas na unidade. Essencialmente, a contribuicdo da funcéo de verossimilhanca por todas as unidac
podem ser escolhidas é aproximada usando grandes amostras destas unidades.

O método proposto para estimar a RSPF logistica é efetivamente que, para cada peso da unide
recurso na amostra dg unidades ndo usadas, tenﬁggf—l) paratodas as unidades usadas. Isto significa qu:
a estimativa da maxima pseudo-verossimilhanca baseada na expressao (3.8) pode ser obtida de um pr
padrdo para a regressao logistica. A maioria destes programas requer que cada ponto dos dados seja
como o numero de ensaias)(e o numero de sucessa$ laqueles ensaios. Usualmente, quando estimamc
a RSPF pela regresséo logisticas1, para ambas unidades usadas e ndo usesthpara unidades usadas
e r=0 para uma unidade ndo usada. Para o método da pseudo-méxima verossimilhanca a estimati
RSPF pode ser obtida fixande=1 para todas as unidades usadas-e % para as unidades néo usadas.
Isto requer quéN;T"l) seja um numero inteiro, o qual pode ser obtido uma vezZ\Njae:; sdo conhecidos.
Por exemplo, supde-sg = 80 e N = 100.000. EntdoN — n; = 99.920 poderia ser multiplo de., tais
como 2.498, 4.996, 9.992 etc.

Collet (1991), mostrou como os dados para o0 estudo de um caso controle podem ser analisados u
o modelo logistico linear para explorar o efeito de covariaveis particularmente expostas no caso contro
autor propde o delineamento para o estudo do método de caso controle, no qual cada pessoa doente € i
no estudo como um caso a ser comparado com uma ou mais pessoas sadias que serdo incluidas cor
troles. Desta maneira, 0s casos podem ser comparados com 0s controles em areas residenciais ou lug
trabalho, levando em conta a mistura das variaveis que néo séo facilmente quantificaveis. Esta foi a prit
aplicacdo encontrada na literatura, nés propomos uma aplicacdo médica para desenvolver uma alter
para o método caso controle logistico usando uma nova estimativa da maxima pseudo-verossimilhance

Keating e Cherry, (2004), citaram a importancia da regressao logistica em estudos de selecao de
tat. Mas, em geral, a regressao logistica € inapropriada para modelar a sele¢cédo do habitat em estudos
e disponibilidade. Apresentaram que a RSF geralmente é usada para o modelo exponencial sendo p
cional a funcao discriminante logistica. Descreveram uma alternativa de um modelo baseado em Lanc
e Imbens (1996), e este método serve para estimar a probabilidade condicional de uso em estudos d
e disponibilidade de recursos. Também expressam a utilidade da RSPFreconhecendo a diferenca €
delineamento do estudo disponivel e o delineamento do estudo do caso controle. Lancaster e Imbens (
no contexto da selecéo do recurso, afirmaram que uma amostra aleatdria de unidades de recurso disp
contém unidades usadas e ndo usadas. Ademais, o procedimento de estimagédo de (MANLY et al., :
pode potencialmente conduzir a estimadores viesados.

Johnson et al. (2006), em resposta a Keating e Cherry, (2004) argumentaram que o delineamen
estudo da disponibilidade de uso € formulado propriamente em termos de distribuicdo ponderada, Patil «
(1978).

Johnson et al. (2006), informaram que € apropriado usar a regressao logistica para estimar a RS|
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0 delineamento baseado na disponibilidade de uso de amostras independentes para 0 uso de unide
recurso disponiveis. Ele conclui que o método da nova validac&o para avaliar o comportamento previs
RSF avaliado no modelo, deve ser proporcional a probabilidade de uso na unidade de recurso.

A proposta do artigo Lele e Keim (2006), é estender as idéias de Johnson et al. (2006) e demons
gue outras formas paramétricas para a RSPF exponencial, permitem a estimativa da probabilidade ab:
Este método proporciona flexibilidade no modelamento e gera probabilidades absolutas como opostas
babilidade relativa. Estimativas da probabilidade absoluta sobre o delineamento amostral da disponibili
de uso poderia ter uma maior vantagem nas analises dos dados das coleiras de cabras nas montar
Canada monitoradas por radio em ecologia. Eles descreveram em detalhe o método de estimacao d:
ima verossimilhanca simulada (CASELLA; BERGER, 2002) para a estimacao dos parametros para qua
RSPF removendo a restricdo de somente empregar a RSPF exponencial nas andlises de dados da c
bilidade de uso. Fornecendo estimativas e intervalos de confianca para os parametros, mostrando
RSPF logistica obteve um melhor ajuste para os dados que a RSPF exponencial. Argumentaram que
delo logistico nao sé ajusta melhor os dados mas também proporciona uma probabilidade absoluta d
mais adequada que a probabilidade relativa de uso.

3.2.3 Bootstrapping para a estimacao do viés e da variancia

Devido ao tamanho da amostra de unidades ndo usadas ser artificialmente inflacionado com o m
da méxima pseudo-verossimilhanca da expressao (3.8), as propriedades dos estimadores obtidos, tai
os erros padrbes dos parametros da regressao, nao sao aqueles fornecidos pela teoria padrao da re
logistica. Por isso, propomos o0 uso de técnicas de bootstrapping para avaliar as propriedades dos estim
de maxima pseudo-verossimilhanca.

Foram consideradas trés aproximacgdes para a reamostragem bootstrap dos dados, as quais séo d
em detalhes a seguir.

Método 1 bootstrapping paramétrico: O modelo ajustado fornece uma probabilidade estimada d
observada uma unidade a ser usada, para todas as unidades amostradas, consideramdaigicadss
observadas e usadas, sao todas as unidades que s&o observadas e usadas enquanioigaees nao ob-
servadas como sendo usadas devem representar as unidades ndo usadas. Dessa forma, o procediment
bootstrap a seguir € usado para gerar novos conjuntos de dados originais.

(a) Gera-se um numero aleatorio entre 0 e 1. Se este numero for menor &g guéio uma das,
unidades usadas é aleatoriamente selecionada, caso contrario umadiasdes nao usadas é selecionada.

(b) A probabilidade da unidade que esta sendo observada ser usada, é calculada para a unidad
cionada usando a regressao logistica ajustada para os dados originais. Isto é, a unidade é registrad:
usada com esta probabilidade, ou caso contrario, registrada como ndo usada.

(c) Se a unidade é registrada como usada no passo (b) e ocorrem menosgagjdades usadas, a
unidade com estesvalores juntos é a amostra de unidades observadas a serem usadas. Beyaisi@oles
usadas, entdo a unidade é descartada. Similarmente, se as unidades registradas como nao usada do |
sdo menores que, unidades ndo usadas, entdo a unidade Xovalores juntos € a amostra de unidades
nao observadas a serem usadas. Se, jas@oidades ndo observadas a serem usadas, entdo a unidad
descartada.
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(d) Os passos (a) a (c) sao repetifbsezes, em quél € o numero total de unidades de recurso na
populacao.

Os resultados deste procedimento saasasnidades ndo usadas, na amostra de bootstrap. Sendc
mesmo nos dados originais, na suposicaorgufei um ndimero fixo para estes dados. O numero de unidade
usadas € entretanto uma variavel aleatoria para cada conjunto bootstrap de dados. Uma vez que o cc
de dados € gerado, isto €, analisado da mesma maneira como nos dados originais.

Método bootstrapping ndo paramétrico: este é mais simples e rapido do que o método 1, e eny
a reamostragem de; unidades usadas dentro dos dados originais com reposi¢ao, para obter a amc
bootstrap de:; unidades, e a reamostragem similar dasinidades ndo usadas, com reposicao, para obte
a amostra bootstrap de unidades nédo usadas. Uma vez que o conjunto bootstrap de dados é gerado,
analisado do mesmo modo que os dados originais.

Método 3 bootstrapping paramétrico modificado: € similar ao bootstrapping para métrico mas os pa
do método 1, (c) e (d) sdo alterados da seguinte forma:

(cl) Se a unidade é registrada como usada no passo (b) e estes sdo menores do gpidades usadas, a
unidade com X valores na amostra de unidades sédo observadas a serem usadasnSejadsiles usadas

a unidade é descartada. Similarmente, se a unidade € registrada como ndo usada no passo (b), e sac
guen, unidades nao usadas, entdo a unidade Xammlores na amostra de unidades néo observadas a sere
usadas. Se sap unidades nao sao observadas a serem usadas entdo a unidade é descartada.

(d1) Se o numero de unidades observadas a serem usadas € menondamqgueamostra de unidades
nao observadas como sendo usadas € menor do,gastao retornamos ao passo (a), caso contrario deve-e
parar.

O procedimento acima finaliza com o tamanho da amostra de unidades usadas e ndo usadas s
mesmo que para os dados originais. Os dados bootstrap obtidos s&o analisados exatamente do mesm
como os dados originais.

3.2.4 Estudo de simulacdo e reamostragem de Bootstrap

Realizou-se um estudo de simulacéo para examinar as propriedades dos coeficientes da regress:
mada pelo método da maxima- pseudo verossimilhanca bem como a eficacia do método bootstrapping.
as simulacoes foram baseadas em um modelo de populacéo artificial consistindo em um milh&o de uni
de recurso, com cada unidade tendo valores para trés varidveis, e com cada Mas@wdb distribuida
normalmente com média zero e variancia 1.

O modelo de populacédo da RSPF arbitrario € dado por,

exp(By + 2.0x1 + 1.0x9 + 0.0x3)

(X = Xy = X3 = = '
w( 1 =T, X9 = Ty, X3 xS) 1+exp(ﬁ0+2-0$1+1-0372+0'0x3)

Assim, X3 ndo € importante para a selegéo do recurso e o valgl,dxa a probabilidade geral da
unidade ser registrada como sendo usada por um animal. A figura (3.1) mostra a fungéo para o caso par
em que um milh&o de unidades de recurso sao esperadas para serem usadas.



39

15

-
=

o

Frequéncia relativa

0+
1.00E-8

1.00E-6 1.00E-4 1.00E-2 1.00E+0
Prohahilidade de uso

Figura 3.1 -Probabilidade relativa de uso para grandes amostras de unidades de recurso quando o nimero total
rado de unidades usadas é 1000 ou 0,1% de todas as unidades. Probabilidades de uso Marfae de
0,25 com a média de 0,001

Para o estudo de simulacdo o numero esperado de unidades usadas dentro da popylémao
conjunto de 50, 100, 200, 400 e 800. Para cada um destes valores espgradosimeros de unidades ndo
usadagn.) foi o conjunto de 1.000, 5.000, 25.000. Assim, 5&03 = 15 diferentes cenarios considerados.
Para cada cenario foram gerados 100 conjuntos bootstrap de dados, nos quais foram aplicados os trés ir
bootstrap descritos acima. Para dados reais, mais do que 100 conjuntos bootstrap de dados deveri
usados. Se por alguma razao os resultados bootstrap obtidos durante o estudo de simulac&o nao forer
entdo as analises podem ser feitas com dados reais.

Os resultados do estudo bootstrap parameétrico foram resumidos desta maneira, a tabela (3.1), apr
os resultados do bootstrapping paramétrico, e tabela (3.2) com os resultados do método de bootstrappi
paramétrico, usando 1.000, 5.000 e 25.000 unidades néo usadas, e apresentando os coeficientes de re
verdadeiros, as médias e os desvios padrédo para os 100 conjuntos de dados gerados, o viés apare
estimativas, o viés da média estimada e as médias dos desvios padréo estimado pelo bootstrapping. Te
observa-se que as médias e as estimativas do bootstrap dos desvios padrao sdo proximas aos desvios
observados, mostrando que o bootstrap trabalha.

Atabela (3.3) do bootstrapping paramétrico modificado mostra os coeficientes de regressao verdac
as médias e os desvios padrao para os 100 conjuntos de dados gerados, o viés aparente nas estime
viés da média estimada e as médias dos desvios padrdo estimado pelo bootstrapping. Estes resulta
bootstrapping paramétrico sdo apresentados por obter os melhores resultados com o uso do bootstr:
paramétrico do que o bootstrapping ndo paramétrico.

Tambeém, a tabela (3.3) mostra que os valores estimados da constante de rgfjressaaés negativo,

e este diminui como o0 aumento do nimero de unidades ndo usadas e aumenta quando o tamanho da &
para as unidades usadas aumenta. Em contraste a isso, as estimativas dos coeficientes de regressao r
parag3, e 3, tem viés positivos, e este também diminui & medida que o numero de unidades usadas aun
e 0 tamanho da amostra para unidades ndo usadas aumenta. De qualquer forma, nota-se que 0 Vv
estimativa do coeficiente nul@,. Esta pequena amostra de viés é provavelmente devido a selecéo pare
mais extrema do que realmente €.
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Isso é uma indicacdo do viés devido a amostras pequenas durante as estimativas bootstrap do
padrao das estimativas dos coeficientes da regressao. O que significa que as estimativas bootstrap dos
padréo sédo usualmente mais altas do que os desvios padrao observados das estimativas dos coeficie
regressao com a amostra de 1.000 unidades ndo usadas e 200, ou menos, unidades usadas.

Ainda que os coeficientes de regressao estimados mostrem o viés, parece que eles sdo melhor esti
pelo bootstrapping paramétrico, ou ao menos o termo médio. Similarmente, o desvio padrao observad
parametros da regressao estimada é proximo a média da estimativa bootstrap quando ha mais do que
unidades n&o usadas ou mais de que 200 unidades usadas. Os resultados da tabela (3.3) indicam o
bootstrapping é efetivo para estimar e remover o viés dos coeficientes da regressao estimados, para dete
0 desvio padrao destes coeficientes, com a condi¢cdo desta amostra de unidades usadas e da amc
unidades ndo usadas, ndo serem pequenas. Se as estimativas bootstrap de viés e desvios padrao sao |
aos valores exatos, entdo as inferéncias com respeito aos coeficientes da regressao podem ser base
suposicao de que,

b — Viés, — B,
-~—Fp

Z; (3.9)

segue aproximadamente a distribuicdo normal padrdo, e, gua estimativa da pseudo-verossimilhanca
do parametrg3; na expresséo (3.1). Vigs a estimativa do viés bootstrap para a estima?iilvaa DP; éa
estimativa bootstrap do desvio padraobgdePor exemplo, se a aproximacdo normal é valida, € possivel
construcdo de um intervalo de confiancaddg para@i como,

b; — Viés; — 1,96(DP,) < B, < b; — Viés, + 1,96(DF,)

b—Viés,

Se; for significativamente diferente de zero ao nivebig se>—F5

—1,96 al,96.

Quando a tabela 3.4 indica esta suposi¢ao para os valofgsseguindo a expressao (3.9) pataom
média zero e desvio padrdo um, é razoavel assumir um tamanho da amostra de 5.000 ou 25.000 unidac
usadas, mas ndo em que o tamanho da amostra € de 1.000. Com somente a amostra de 1.000 unida
usadas os desvios padrao simulados de Z valores sao usualmente também baixos, porque 0 Viés é p
dentro da estimativa bootstrap do desvio padréo do coeficiente de regressao.

Com 5.000 ou 25.000 unidades ndo usadas o desvio padrdg dakres € significativamente dife-
rentes de cinco vezes o nivel 8& mas com um modelo ndo muito claro, porque trés dos cinco desvic
padrdo, sdo maiores do que ele e dois sdo menores do que ele. H4 uma pequena evidéncia de que ¢
dos valores Z difere de zero, tal que sobre todos valores Z com média de zero e desvio padrdo um, p
razoavel, se o tamanho da amostra de unidades nao usadas ¢é 5.000.

Para inferéncias é também necessério que estes valpossexpressao (3.9) tenham distribuicéo, e
que sejam proximas da distribuicdo normal padréo. Em partieyld) poderia ter distribuicdo proxima
a uniforme entre zero e um, em q@éZ) € uma funcdo de distribuicdo normal cumulativa. Este ndo é «
caso com somente 1.000 amostras de unidades ndo usadas, mas esta € uma boa aproximacgao para
25.000 unidades né&o usadas, como mostra a figura (3.2). Neste esquema podem ser notadas que par
unidades ndo usadas da porcentageu; dalores significativamente diferente de zero, para o nivel de 5% d

, estiver fora da amplitude de



44

significancia, os valores sublinhados dos desvios padrao apresentam-se fora da amplitude de 0,86 a 1,4
muito baixo. Ja para 5.000 e 25.000 as estimativas das médias e dos desvios padedtédgoroximas do
desejado 5%, sendo 5,2% e 4,7% respectivamente.

Na figura (3.2) estédo os 2.000 valores Z obtidos pelo estudo de simulag&o, para as estimativas us
numeros diferentes para a estimacéo de unidades ndo usadas e utilizadas. A distribpigdqdeeria ser
uniforme entre zero e um. Contagem de intervalos de largura de 0,025 sdo apresentados de cor verr
junto com as contagens esperadas, se a suposi¢ao da distribuicdo uniforme é correta, cor azul. A supo:
razoavel mas nao para 1000 unidades ndo usadas.

Tabela 3.4 — Médias e desvios padréao dos valgrgmra o estudo de simulacao

Valores médios esperados

Unidades Unidades Z() Z1 ZQ Z3
Cenarios ndo usadas Médias | Desvios | Médias | Desvios | Médias | Desvios | Médias | Desvios
usadas ( Padréo Padrdo Padréo Padréo
1 1000 50 024 0,71 -021 0,75 -0,14 0,82 012 068
2 1000 100 0,22 0,77 -0,05 0,83 -0,24 0,89 0,00 1,01
3 1000 200 0,04 0,78 0,02 0,82 -001 0,86 -0,05 0,88
4 1000 400 -0,03 0,79 -0,02 0,83 0,15 0,87 0,02 0,98
5 1000 800 0,07 081-005 0,84 -007 089 0,08 0,99
6 5000 50 0,5 107 -0,12 105 0,05 097 -0,03 1,04
7 5000 100 0,2 095 -0,17 0,99 0,08 100 0,13 1,10
8 5000 200 -0,14 102 0,13 102 012 09 0,18 1,15
9 5000 400 0,29 109 -0,17v 109 -0,17 095 0,13 1,01
10 5000 800 0,03 094 -003 102 0,02 0,86 0,03 0,94
11 25000 50 0,05 0,81-003 0,74 0,09 0,87 -0,02 0,90
12 25000 100 0,12 107 -0,10 0,97 0,23 104 -0,03 0,95
13 25000 200 0,19 1,25-0,26 1,16 0,02 1,03 -0,16 0,96
14 25000 400 -0,03 103 0,00 09 0,00 098 -008 1,05
15 25000 800 -0,03 09 -0,02 090 -0,02 093 0,09 1,06

Médias e desvios padrao dos valofgsomo definidos pela expressao (3.9) para o estudo de simulacao descrito na
secao anterior. Os valores sublinhados da média séo significativamente diferentes de zero ao nivel de 5% (fora d
amplitude -0,20 a +0,20). Os valores sublinhados dos desvios padréo séo significativamente diferentes de um ao
de 5% (fora da amplitude 0,86 a 1,14)

Os resultados da simulacao anterior do experimento mostram que as inferéncias sobre os coefici
de regressédo estimados, podem ser baseados na suposi¢ao de que estes sao distribuidos normalmer
um viés de pequenas amostras, e as variancias podem ser estimadas razoavelmente bem pela reamo
bootstrap paramétrica, mostrando que este tamanho de amostras para unidades ndo usadas € suficien
grande.

Para as situacdes consideradas durante as simula¢des, o tamanho da amostra de 5.000 ou mais u
ndo usadas parece ser razoavel. Isto é consistente com a concluséo de Nielson et al., (2004) send
justificativa para usar mais do que 1.000 unidades de recurso disponiveis quando a estimativa da RS
regressao logistica ordinaria com a amostra de unidades observadas a serem usadas, e a amostra ale:
populacao de unidades de recurso disponiveis.
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Figura 3.2 -Distribuicéo dos valores dg(Z) para os valores de Z na expressao (3.9) obtidos no experimento de si
mulagado descrito na se¢ao anterior, emge é a funcéo de distribuicdo acumulativa para a distribui¢éo
normal padrao

3.3 Discussao

Existem inUmeras questdes que precisam ser consideradas quando se usa o método da regressa
tica descrito neste capitulo para estimar a RSPF. Por exemplo, este método fornece uma estimativa d
babilidade de que a unidade de recurso que € observada é usada. Se, nem todas as unidades use
observadas e usadas, entdo a probabilidade desta ser estimada pode ser interpretada como a probabili
unidades a serem usadas, multiplicada pela probabilidageado a unidade registrada como usadaf e
0 mesmo para todas as unidades, entdo este pode ser considerado aceitavel. De qualquerfearia, se
de acordo com a natureza da unidade de recurso, entdo a RSPF é viesada como termo da estimativa
atual do recurso. Nao iremos considerar este assunto aqui, mais é um indicativo que pode ser permitidc
os métodos discutidos por Mackenzie (2006).

Uma limitacdo na suposicdo da RSPF logistica é que se ela € correta para um tempo de duracao,
ela ndo seria correta para qualquer outro tempo de duracdo. Para este exemplo, supbe-se que a p
lidade da unidade de recurso que esta sendo registrada como usada ao menos uma vez durante un
wi(x1,...,x,), quando esta & uma funcéo logistica dos valores das covarigveis,, que séo medidas
na unidade. Supde-se também que a probabilidade da unidade que esta sendo registrada como usad:
sendo minima, uma vez que durante o segundo ano € exatamente a mesma, com a independéncia ent
Entéo, a probabilidade da unidade que esta sendo usada uma vez como minima durante um periodo c
anos é,

wi(zy,. .., x,) = 1—[1—wi(zy,...,7,)]

= 2wi(zy,...,2p) — [Wi(21,...,2,)]?

ou seja 1 menos a probabilidade de que é nao registrada como usada em ambos anos. Esta ndo é ume
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da regressao logistica, mostrando que esta suposicao da regressao logistica ndo pode ser incluida pare
0s anos no periodo da selecéo de um ano e o periodo da sele¢éo de dois anos, a menos que a funcao |
a mesma durante ambos os anos.

Ainda que isto seja verdadeiro, a funcéo logistica poderia ser uma boa aproximacao, se a probabili
de uso durante um ano € pequena para todas as unidades de recurso. Neste caso o nhumerador para
logistica €,

exp(By + Byr1 + ...+ B,7p)

wi( Xy =x1,...,.X, =1, =
l( 1 1 p P) 1+exp(ﬁ0+,31x1+...+,8p:vp)

o0 numerador poderia ser préximo de zero e, nesse caso, o denominador poderia ser proximo de um. Ta
wi(z1, ... ,,)? poderia ser insignificante com relagéo a expressaowgdra, . . ., x,).
Assim,

*

wi(zy, ..., 7,) & exp(By + By + ... + B,Tp)

wy (71, .., 1) & 2exp(By + Byz1 + ... + B,xp) = expllog,(2) + By + Byx1 + ... + B,

em que ambas as fun¢Bes poderiam ser bem aproximadas pela regressao logistica.

O significado é que a suposicao da regressao logistica para a estimativa da RSPF poderia ser ra:
com a condicao de que todas as unidades tenham probabilidades pequenas de uso para os periodos d
de interesse. Se esta ndo € a situacao, entdo a regressao logistica poderia ainda dar uma aproximac
pirica razoavel para a verdadeira RSPF . No entanto, isto é importante para avaliar esta aproximacao,
especifica para o uso do periodo de tempo no estudo. O método de estimagdo da méaxima-pseudo vi
milhanca descrito neste capitulo pode ser aplicado com outra forma da funcdo que permita, para difer
periodos de tempo, a melhor selecédo, mas isto ainda ndo foi pesquisado. No sentido de verificar converg
de Lele e Keim (2006), gerou-se um conjunto de dados para uma populacéao de 100.000 unidades de re
com 9.812 unidades usadas, ou seja 9,8% usado. Com dados de todas as unidades usadas e uma an
10.000 unidades disponiveis, ainda ndo apresentou convergéncia pelo programa de R de Lele e Keim (:
o qual € uma suspeita de uma suficiente alta proporcdo de unidades a serem usadas.

Conclui-se que o uso da regressao logistica para estimar a RSPFs para um dado ano, quando se
vem dois anos, a fungdo RSPF da probabilidade de uso ndo seria adequada. A RSPF pode ser estimada
gualquer programa de regressao logistica, mas as variancias das estimativas dos parametros séo peq
a qualidade da estatistica ndo € boa. Para superar os problemas do viés do tamanho amostral pequenc
timativa do parametro, propde-se reamostragem bootstrap. Utilizou-se trés métodos: Bootstrap paramé
nao paramétrico e paramétrico com modificacdes.

Os resultados da simulacdo mostram que, as inferéncias sobre os coeficientes de regressao esti
podem ser baseados na suposicdo de que estas sdo distribuidas normalmente, como um viés de pe
amostras e as variancias podem ser estimadas razoavelmente bem pela reamostragem bootstrap para
mostrando que o tamanho de amostras para unidades ndo usadas (1.000, 5.000, 25.000) é suficient
grande.
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Este método precisaria ser conhecido pelos usuarios das andlises de dados para estimar as RSPF
agui, possuindo aplicacdes potenciais para muitas outras situagdes. Por exemplo, se ha interesse em e
como a probabilidade de uma doenca esta relacionada com as condigcdes ambientais dentro de uma «
pode-se ter informacdes sobre as condi¢cdes de vidapaassoas dentro da cidade registrada como tend
a doenca e para uma amostra aleatéria grande, geessoas dentro da cidade sem a doenca. Regress
logistica pode entédo ser usada para relacionar a probabilidade de ser registrada a doencga, com as Ve
registradas para cada pessoa (VERGARA et al., 2008).
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4 MODELOS DE ESCOLHA DISCRETA NA SELECAO DE RECURSO ALEATORIO NA
SELECAO DE HABITAT DA CORUJA MANCHADA ( Strix occidentali9

Resumo

Neste capitulo estuda-se o comportamento de um grupo de Corujas Man@tadaxidentaliy habi-
tando uma regido do noroeste da California (USA) e predize-se seu comportamento em relagcéo a selec
habitat. As estimativas do comportamento dos animais individuais difere das estimativas dos grupos de
mais. McDonald et al. (1990), apresentam a fungéo da probabilidade da selecéo do recurso (RSPF), de
como a fungéo que fornece as probabilidades de uso para as unidades de recurso de diferentes tipc
idéias apresentadas por McFadden (TRAIN, 2003), originalmente usadas na area econdémica, sao apl
aqui na estimacgéo da RSPF. Os animais fazem as escolhas do alimento presente no habitat a partir
conjunto de multiplas escolhas.

Apresentamos aqui a estrutura do modelo encaixado para ., B, encaixes ndo sobrepostos, cora
1,...,k, ..., L, alternativas dentro de cada encaixe. As estimativas foram obtidas usando o modelo |
encaixado, o valor extremo heterocedastico e a maximizacdo da utilidade aleatéria, através de métoc
otimizag&o numérica.

Palavras-chave: Funcao da selec¢édo do recurso (RSPF); maximizacao da utilidade aleatéria; Métod
otimizacdo numérica; multiplas escolhas; Modelo logit encaixado

Abstract

This chapter presents behavioral observations and predictions of a group of spotteBtowiscCidentaliy,
living in a northwestern region of California state (USA). Behavioral estimates of individual animals diff
from estimates of the animal group. McDonald et al. (1990) defined resource selection probability funct
(RSPF) as the function that provides the probability of use for different resources. The ideas presente
McFadden (TRAIN, 2003), originally applied to economical situations, are used here to estimate the RS
Animals make choices of food found in the habitat from a group of multiple choices. We present the str
ture of a nested model fds,, B», . .., B, non-overlapping nests, with= 1, . .., L alternatives within each
nest. Estimates were obtained using the nested logit model, heterocedastic extreme value, and random
maximization through numerical optimization methods.

Keywords: Resource selection probability function (RSPF); Random utility maximization; Methods of n
merical optimization; Multiple choices; Nested logit model
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4.1 Introducéao

Em ecologia, estuda-se o comportamento dos grupos de animais, para assim predizer as estimativ
comportamentos deles através de modelos agregados. Procura-se estudar o comportamento individual
para conhecer suas preferéncias, usando modelos desagregados. Para saber as preferéncias dos anir
relacéo a vegetacéo, que séo covariaveis, pode-se usar a idéia da teoria microecondmica e assim, obs
decisbes dos grupos de animais, em um conjunto de hipéteses correspondentes a estas preferéncias. P
analisar e interpretar um modelo desagregado, ndo sendo possivel usar este modelo quando estud:
comportamento dos grupos de animais que utilizam os modelos agregados.

Sendo assim, os modelos desagregados sao aptos para efeitos da captura, ndo podendo ser inc
dos com precisédo dentro dos modelos agregados, precisando assim, de novas metodologias. Para i
agregados, usa-se a regressao para analisar as variaveis, que podem assumir qualquer valor dentro ds
tude para variaveis continuas. Quando os resultados dos comportamentos dos animais nao séo contin
procedimentos de regressao padrdo sao inapropriados, uma vez que falta a linearidade e néo se cor
distribuicdo dos dados, sugere-se as analises de escolha qualitativa para esta situacao.

As estimativas dos comportamentos individuais dos animais sdo mais precisas para conhecer
suas preferéncias. A partir das observacoes individuais, que apresentam uma grande variagdo em cac
e menos covariagdo entre os fatores do que as analises dos comportamenigaigos de animais através
dos modelos agregados. A precisdo € uma caracteristica importante na estimacdo dos modelos, nos
cada parametro pode ser estimado, geralmente com o incremento da variancia da variavel do model
decréscimo com a covariancia entre as variaveis.

Uma aproximacao geral para o estudo da selecdo do recurso, proposta por McDonald et al. (1
consiste em estimar a Funcao de Probabilidade da Selecdo do Recurso (RSPF), definida como a func:
fornece as probabilidades de uso para unidades de recurso de diferentes tipos. Esta funcéo pode ser e
guando as alternativas dos recursos estudados sé&o consideradas como um conjunto finito de unida
recurso, mutuamente exclusivas, exaustivas e quando cada unidade pode ser caracterizada por um v
atributos.

Usando o modelo logit multinomial como um dos modelos de escolha discreta, para comportame
humanos, pretende-se modifica-lo para as andlises da selecdo de recurso dos animais. Este modelc
vantagem de que a disponibilidade do recurso pode variar entre animais ao longo do tempo. Além diss
caracteristicas dos animais sob estudo podem ser incorporadas dentro do modelo. Freqientemente na
lagem da selecao de recurso € assumido que um animal pode avaliar a qualidade de cada recurso disp
sendo a qualidade uma funcao dos custos e beneficios associados com o recurso. Quando se deter
as preferéncias do recurso, é frequiientemente suposto que o animal selecionara um recurso de alta qu
mais freqientemente, que um de baixa qualidade.

Pretende-se aplicar as idéias de McFadden, (1974) (TRAIN, 2003), as quais fazem aplicacde
economia para serem aplicadas na RSPF. Porém, na teoria econdmica, as escolhas dos produtos de p
cia ndo sao muitas (TRAIN, 2003), apresentando em torno de 100 escolhas. Na situacdo dos animais
tem muitas escolhas e nem todos 0s recursos que a natureza oferece, sao usados. Os grupos de anit
colhem a alternativa que fornece a maxima utilidade. O pesquisador ndo conhece todos os fatores rele
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e também nao conhece a fun¢éo de utilidade exatamente. Quando os animais se agrupam, € duvido
0s animais dentro de um grupo, selecionem independentemente outros membros do grupo para formatr
grupo. Neste caso, os grupos de animais poderiam ser considerados cotnmasdres de decisGesSe

o tamanho do grupo é considerado associado com a Sele¢do do Recurso (RS), o tamanho do grupo pc
um dos atributos medidos para os grupos observados (McCRACKEN et al., 1998).

Os animais ao selecionarem os alimentos ou habitat’s utilizam o que a natureza oferece tendo n
plas escolhas. Assim apresenta-se 0 modelo logit encaixado generalizado como uma proposta para qu
animal possa escolher e selecionar suas preferéncias de alimento ou habitat, devido a que o animal da
espécie tém diferentes preferéncias. Dessa forma, usando a maximizacao aleatéria foi possivel ob
estimativas das preferéncias dos animais, utilizando-se os dados das 28 @trnjascidentali}, loca-
lizadas no noroeste de Califérnia, (USA). Sabe-se que uma floresta em climax é vital para a existénc
coruja manchada, e essa espécie encontra-se em via de extincdo (LAYMON et al., 1985; FORSMAN ¢
1984). Pretende-se selecionar as preferéncias de alimento e de habitat, pois cada coruja tem preferénc
diferem das outras corujas. Generalizando esta idéia para os grupos de animais, poderemos conhec
preferéncias de habitat e/ou alimento, e assim evitar a extingdo das espécies.

4.2 Desenvolvimento

4.2.1 Modelos de escolha qualitativa

Observa-se no Apéndice D1, (http://www.lce.esalqg.usp.br/tadeu.html (Teses e Dissertacdes de ori
dos)) as situacdes de uso em ecologia do modelo de escolha qualitativa. Em qualquer situacdo de esc
animal faz a escolha usando dois ou mais items diferentes, ou alternativas que ele preferir. Na situag
escolha qualitativa, em que este modelo é usado para descrever as escolhas, sendo esse grupo definic
um grupo dentro dos grupos de animais que fazem a escolha, de um conjunto de alternativas, apresel
0S seguintes critérios:

(i) O numero de alternativas é um conjunto finito;

(ii) As alternativas sdo mutuamente exclusivas; sendo que, o animal escolhe uma alternativa dentro ©
conjunto, o que implica que ele ndo escolhera outra alternativa;

(iif) O conjunto de alternativas é exaustivo, todas as possiveis alternativas sdo incluidas, e o anime
escolhe necessariamente uma alternativa de um conjunto delas.

Quando a escolha néo é descrita como qualitativa, as alternativas ndo sdo mutuamente exclusiv
0 conjunto de alternativas ndo é exaustivo. A expressao “situacdo de escolha discreta” é frequenter
usada para indicar o mesmo que a “situagao de escolha qualitativa”, que resulta da distin¢cdo entre var
discretas e continuas, denotando o conjunto de alternativas. Esta distincdo também fornece o signif
para o uso da expressao “qualitativa” na maioria das escolhas de interesse da populacdo, que pode
escolhidas erb escolhas, uma depois da outra, ou em quanto tempo certo tipo de alimento seja selecior
Os conjuntos de alternativas que sdo denotados pelas varidveis continuas, consideram as escolhas
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item, que ndo sao quantitativas ou qualitativas, e o conjunto de alternativas pode ser denotado pelas val
discretas.

Modelos de escolha qualitativa sdo usados para analisar situagdes na qual os grupos dos anime
dem observar as caracteristicas da escolha entre um conjunto finito e exaustivo de alternativas mutua
exclusivas. Além do mais, se hescolhas dos grupos satisfazem esses critérios, entdo os modelos de
colha qualitativa sdo usados, somente se 0 numero de alternativas é razoavelmente pequeno. Os m
de escolha qualitativa que fazem parte dessa classe de modelos séo o logit e o probit. Todos os mode
escolha qualitativa calculam a probabilidade que os grupos de animais poderiam escolher uma altert
particular de um conjunto de alternativas disponiveis, com os dados observados pelo pesquisador. Os |
los diferem na forma funcional que relaciona os dados observados a probabilidade. Denota-se 0s gruf
animais na situacao de escolha qualitativarpero conjunto das alternativas vista comp Este conjunto é
algumas vezes chamado conjunto de escolha. E escrito mgaua representar o fato que diferentes grupos
de animais poderiam escolher diferentes conjuntos de alternativas em situacdes de escolhas similares.

Chamam-se as caracteristicas observadas da alterhato/ao 0s grupos de animais que podem ser
representados por um vetny;, Vi dentro deJ,,, o conjunto de alternativas. Nota-se que as caracteristicas
cada alternativa sao subscritas pprefletindo o fato de que diferentes grupos de animais escolhem altern
tivas com diferentes caracteristicas. As escolhas dos grupos de animais, de uma alternativa Obvia, de
das caracteristicas de cada alternativa disponivel. Diferentes grupos de animais, de qualquer maneir
dem fazer diferentes escolhas usando as mesmas alternativas, desde que o valor relativo dos lugares ¢
freqlentem apresentem caracteristicas diferentes. As diferencas na avaliacdo de cada caracteristica ds
nativas dependem das caracteristicas dos grupos de animais, observadas ou néo pelo pesquisador. Cl
o0 vetor das caracteristicas observadas dos grupos de aningis de

A probabilidade de que grupos de animais escolham a alternadvaconjunto.J,, (chamadas’,,;),
depende das caracteristicas observadas da alternetivgparada com todas as outras alternativas (igtp €
relativa a todag,; paraj dentro deJ,, j # i) e sobres,. Modelos de escolha qualitativa especificam esta
probabilidade como a funcéo paramétrica de forma geral,

Poi = f(Zui, 2n;, Vj dentrodeJ, ej #i, s,, B) (4.1)

em quef é a fungé@o que relaciona os dados observados as probabilidades de escolhga eife Esta
funcao é especificada sobre alguns vetores de parangketros

A descricéo geral dos modelos de escolha qualitativa estd completamente contida na expressao
Todos os modelos de escolha qualitativa tém essa forma geral, especificamente modelos de escolha ¢
tiva, tais como logit ou probit, que sao obtidos pela especificacfioAlderivacdo dos modelos de escolha
qualitativa da teoria de utilidade é baseada em uma preferéncia do comportamento dos grupos de anime
analises do pesquisador. Considerando primeiro 0s grupos de animais, designando a utilidade da alter
i dentro deJ,, comoU,,;, e similarmente para cada outra alternativa dentrd,desta utilidade depende de
varios fatores, incluindo as caracteristicas da alternativa e as caracteristicas dos grupos de animais. Def
o vetor de todas as caracteristicas relevantes da alternatmano vista pelo anima, comox,;, € o0 vetor
de todas as caracteristicas relevantes do arénedmor,, desde que,; e r, incluam todos os fatores
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relevantes, pode-se escrever a utilidade como funcéo destes fatores,
Upi = U(Xqi,ro), Vi dentrode/,, a=1,...,A (4.2)

Thurstone (1927), originalmente desenvolveu os conceitos de estimulos psicoldgicos, levando ¢
modelo probit binario, de se os respondentes podem diferenciar os niveis do estimulo. Marschak (1
interpretou os estimulos como uma utilidade e forneceu uma derivacdo a partir da maximizacao da utilic
Segundo este autor, modelos que podem ser derivados desta maneira sdo chamados modelos de u
aleatéria (RUMSs). Note-se que modelos derivados da maximizacdo da utilidade podem também ser u:
para representar “tomada de decisdes” que ndo envolva a maximizagao da utilidade. A derivacdo ass
que, o modelo € consistente com a maximizagao da utilidade, isto ndo impede que o modelo seja consi
com outras formas de comportamento. Os modelos também podem ser vistos como uma simples descri
relacdo das variaveis explanatdrias com o resultado de uma escolha, sem fazer referéncia de como exat:
a escolha foi feita.

4.2.2 O modelo logit encaixado (NL)

O modelo logit encaixado € apropriado quando o conjunto de alternativas pode ser particionadc
subconjuntos, chamados encaixes, de tal maneira que as seguintes propriedades sejam satisfeitas:

e Para duas alternativas que estdo no mesmo encaixe, a razdo de probabilidades é independer
atributos ou da existéncia de todas as outras alternativas, satisfazendo a propidedadeo de cada
encaixe.

e Para duas alternativas em diferentes encaixes, a razédo de probabilidades pode depender dos at
de outras alternativas nos dois encaixes. Em geral a propriéidadéo € satisfeita, para alternativas
em diferentes encaixes.

Com dois encaixes, a proprieddd (Ver Apéndice D3 (http://www.lce.esalqg.usp.br/tadeu.html (Tese:
e Dissertacfes de orientados))) satisfeita, dentro de cada encaixe mas, ndo através dos encaixes. O |
logit encaixado com duas alternativas em um encaixe e duas alternativas alternadas dentro de outro er
€ apropriado para representar esta situacdo. A figura (4.1) apresenta o modelo logit encaixado de dois
em que:

Raiz
Segundo B By
nivel |
Primeiro A | C | D | E |
nivel

Figura 4.1 — Modelo logit encaixado de dois niveis
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Daly e Zachary (1978), McFadden (1978) e Williams (1977) mostraram, independentemente e us:
diferentes demonstracdes, que o modelo logit encaixado é consistente com a maximizacao da utilidade
o conjunto de alternativgs particionado enk subconjuntos ndo sobrepostos chama#lgs.. ., B, deno-
minados encaixes. A utilidade que o animalscolha a alternatijano encaixeB;, € usualmente denotada,
comoU,; = V,; + €,;, em quel,,; € a parte observada pelo pesquisadey,;e& uma variavel aleatoria cujo
valor ndo € observado pelo pesquisador (Ver Apéndice D2 (http://www.lce.esalqg.usp.br/tadeu.html (Te:
Dissertacdes de orientados))). O modelo logit encaixado € obtido pela suposi¢cdo de que o vetor da util

ndo observad,, = (g2, - - -, €,s), tem distribuicdo cumulativa,
K TEnj\ Ak
emp(—Z(Ze*k) ) (4.3)
k=1 jeByg

em queB;, é 0 encaixe dasalternativas particionadas nksubconjuntos ndo sobrepostos.

O parametro\; é a medida do grau de independéncia na utilidade ndo observada entre as alterna
do encaixek.

Esta distribuicdo é um tipo de distribuicio de valor extremo generalizado (GEV). E uma generaliza
da distribui¢éo que origina o modelo logit. No modelo logit, caglaé independente com uma distribuicéo
de valor extremo univariada. Ja na GEV dada em (4.3), a distribuicdo marginal dg,cadte valor extremo
univariada. Entretanto, as,; séo correlacionados dentro do encaixe. Para qualquer duas alterpatyyas
no encaixeBy, €,,; € correlacionado com,,. Para qualquer duas alternativas em diferentes encaixes, a pa
nao observada da utilidade € ainda néo correlacionadas;0¥(,,) = 0, para qualqugre B, e ge B; com
| £k, ek=1,..., K, sendd as alternativas do encaixe,le 1, ..., L.

O parametro\;, € uma medida do grau de independéncia na utilidade ndo observada entre as alte
tivas do encaix&k. Um valor alto de),, significa maior independéncia e menos correlacdo. A estatistic
1 — A\x € uma medida de correlacéo.

McFadden (1978), afirma que— A, pode ser usado como indicacdo de correlacdo. Um valor d
Ar = 1 indica completa independéncia dentro do encéjxsto €, ndo correlacdo. Quande = 1, VKk,
representando independéncia entre todas as alternativas dentro de todos os encaixes, a distribuica
torna-se o produto de termos de valor extremo independentes, cuja distribuicédo é daga,poe e~ .
Neste caso o modelo logit encaixado se reduz ao modelo logit padréo. A distribuicdo para as compon
nao observadas da utilidade, origina a seguinte probabilidade de escolha para a alterfztiva

Vi Ar—1
eﬁ( E evnj/Ak)

Jj€ By

Pode-se usar esta formula para mostrar que a propriébfade mantém dentro de cada subconjunto
de alternativas, mas nao através dos subconjuntos. Considere as alternativgs e g ¢ B;, COmo 0
denominador de (4.4) € o mesmo para todas as alternativas, a razéo de probabilidades é a razédo dos n
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dores:

Pni o J € By
T Vg Vag\ A1
w (S )
Jj € B

Sek=l1, isto é,i e gestdo no mesmo encaixe, entao:

Pni ek
— " Vag -
Png e N

Esta razdo é independente de todas as outras alternativas. A razao de probabilidades depen
atributos de todas as alternativas nos encaixes que cortgnQuando\, = 1,V k, (1—A, = 0), indicando
nao correlacdo entre as componentes nao observadas de utilidade para as alternativas dentro do enc
probabilidades de escolha tornam-se um logit simples. O modelo logit encaixado é uma generalizagé
logit que leva em consideracdo um padrao particular de correlacéo na utilidade ndo observada.

O parametra\, pode diferir para diferentes encaixes, refletindo diferentes correlacdes entre fata
nado observados dentro de cada encaixe. O valdddeve estar dentro de uma amplitude particular pare
0 modelo ser consistente com o comportamento de maximizacao da utilidade, \Beesta entre zero e
um, o modelo é consistente com a maximizacao da utilidade para todos os possiveis valores das var
explanatorias. Pary;, > 1, o modelo é consistente com o comportamento de maximizacao da utilidade p;
algumas amplitudes das variaveis explanatdrias, mas nao para todos os valores. Kling e Herriges (1
Herriges e Kling (1996) apresentam testes de consisténcia do modelo logit encaixado com a maximiz
da utilidade quandd; > 1. Um valor negativo de\; € inconsistente com a maximizag¢ao da utilidade e
implica que o melhoramento dos atributos de uma alternativa pode decrescer a probabilidade da alter
ser escolhida. Com,, positivo, o logit encaixado aproxima, o modelo de Tversky (1972) quaxde; 0.

4.2.3 O modelo de valor extremo heterocedastico

Os modelos de escolha de modo de viagem interurbano séo baseados na hipotese de maximiza
utilidade a qual assume que a escolha de modo de viagem de um individuo reflete as preferéncias subja
para cada uma das alternativas disponiveis, e que o individuo seleciona a alternativa com a mais alta p
réncia ou utilidade. A utilidade que um individuo associa com uma alternativa € especificada pela son
uma componente deterministica (dependendo dos atributos observados da alternativa e do individuo)
componente aleatéria (que representa os efeitos dos atributos ndo observados do individuo e as caracte
nao observadas da alternativa) (BHAT, 1995). Na maioria dos modelos de escolha de modo interurtk
as componentes aleatorias das utilidades das diferentes alternativas sdo assumidas por ser indepenc
identicamente distribuida$ {) com uma distribuicdo de valor extremo tipo | (JOHNSON; KOTZ, 1970).

O modelo valor extremo heterocedastico permite considerar variancias diferentes nas compon:
aleatdrias. As alternativas variancias desiguais nas componentes aleatorias geralmente ocorrem qui
variancia de uma variavel ndo observada que afeta a escolha € diferente para alternativas diferentes. Dz
(1979), usou independentemente a distribuicdo exponencial negativa com variancias e alternativas difel
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para as componentes de erro aleatérios nos modelos de escolha discreta de forma fechada os qu:
garantem a propriedadd A ( Anexo A3, http://www.Ice.esalq.usp.br/tadeu.html (Teses e Dissertacdes
orientados)). A utilidade aleatoria da alternativél;i, para um individuo nos modelos de utilidade aleatoria,
apresentam a forma,

U=V +¢€ (4.5)

em queV; é acomponente sisteméatica da utilidade da alterngtgual € fungéo dos atributos observados da
alternativa e das caracteristicas observadas do individu®a componente aleatéria da funcéo de utilidade.
SejaC o conjunto de alternativas disponiveis ao individuo. Assumimos que as componentes aleatoria:
utilidades das diferentes alternativas tém distribuicdo de valor extremo tipo | e s&o independentes, p
distribuidas nao identicamente. N6s também assumimos que as componentes aleatdrias tém params
localizac&o igual a zero e parametro de escala ig@apara a-€sima alternativa e,

0,

A formulagéo da utilidade aleatéria da equacéo (4.5) combinada com a distribuicdo de probabilid

assumida para as componentes aleatérias em (4.6), e com dependéncia assumida entre as comp

aleatorias das diferentes alternativas, nos permitem desenvolver a probabilidade de que um individu
colhera a alternativg P; do conjuntoC' de alternativas disponiveis,

fle) = leif%e’e_ﬁ, e Fi(z)= / - f(e)de; = e % (4.6)

i=—00

P, = ProlU; > U;), paratodoj # i e C
= Prole; <V,—-V, +¢), paratodoj # icC 4.7)
= / H A

Vi—Vite|l €
S e‘ﬁ(@)def’
g jeC(j#1)

0,
Em quel[.] e A[.] s&o respectivamente a funcdo de densidade de probabilidade e a fun¢édo de
tribuicdo cumulativa da distribui¢céo do valor extremo tipo | padréo, em que:

€;=-400

—t t

At)=ete™, At)=e° . (4.8)

Substituindow = > ha equacdao (4.8), a probabilidade de escolher a alterngtivele ser reescrita
como,

0;

w=-+00
B:/ II A

WET jeC(i#9)

As probabilidades dadas pela expressao (4.9) somam 1 sobre todas as alternativas. Apresentando
probabilidades de escolha das alternativas somam 1 no modelo do valor extremo heterocesdastico, e fe
un exemplo para trés alternativas, mas isto pode ser generalizado para diferente nimero de alternativa:
trés casos de alternativas, podemos escrever as probabilidades de escolha baseadas na expressao (4.¢

AMw)dw. (4.9)

zZ=-+00 - . . - _ -
P = / Az Vet 02y Vi m Vet 6azy) g
z=—00 - 02 - - 03 E
zZ=-+00 - . - - _ -
P = / A[Ye Vit 0:27, (Ve = Vs F 62 A(z)dz (4.10)
Z=—00 - Hl - L 03 E
z=-400 - _ - - _ -
P = / A[2 ‘;1“922 Al ?*922 A(2)dz
z=—00 - 1 - b 3
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Definindo a funcao de HyJ, assim,

H(z) = A(29A

V1—V2+01Z]A[V1—VE,+91Z ' (4.11)

0, 0;
H(2) € o produto da funcdes de distribuicdo acumuladas propias (product of proper cumulative di
butions functions), isto é também, a funcéo de distribuicdo acumulada prépia, mas pode ser escrita ass

/Z: h diZH(z)dz = H(+00) — H(—o00) = 1. (4.12)

Z=—00

fazendo a diferenciacdo dedi€om respeito @ e usando a expressao 4.13, podemos escrever,

a=too _ Vi—Va+ 0,z [Vi—Vi+ 0,2
—H(2)d =T AN (2)A A d
/ L G1@dE= L AG) 0, 0 et
e (v, — 0.z] [v,— 0.z] (6
[ zga|am etz o Vet 02y (60,) L 403
F=T 02 03 02
- Vi—Va+ 01z [Vi—Vs+6.2] (6
A(Z)A A Liz).
fz:ioo (Z> 0, 03 03 Z)

Fazendo mudangas nas variavgis= “=+2 no termo da segunda integrat'e= =242 no

termo da terceira integral. O primeiro termo da expresséao (4.13) @ segundo &, e o terceiro é;, isto
é,P+ P+ P;=1.

Se os parametros de escala das componentes aleatorias de todas as alternativas séo iguais,
probabilidade da expressao (4.9) iguala aquela do modelo logit multinomial (McCFADDEN, 1974). Form
mente, o efeito e uma pequena alteracao na utilidade sistematica da altdrsativa a probabilidade de
escolher a alternativa pode ser escrita como,

oP, /w=+°° 1
= ——ex
oV, w—oo O P

0,

0.

J

IT A

jeC(G#1)

AMw)dw (4.14)

e o efeito de uma variacdo na utilidade sistematica da alternatiglre a probabilidade de escolh@ode
ser escrita como,

OP; 0P,
L= ° (4.15)
Vi leC, i Vi

Assumindo linearidade nos parametros, para a componente sistematica da utilidade de todas as
nativas, a elasticidade cruzada para a alternatiean respeito a uma alteracéo kv@simo nivel da variavel
nal-ésima utilidade sistemética, das alternativaspode ser obtida como,

OP,

a_w/Pi

Moty = X By X Tw (4.16)
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em ques,, é o coeficiente estimado no nivel da variakeA correspondente auto-elasticidade para a alter-
nativai com respeito a uma alteracao e €,

oF;
7

P
xki

/Pi| X By X Tp;. (4.17)

O modelo de valor extremo heterocedastico desenvolvido por Bhat (1995), é estimado usando a té
de maxima verossimilhanca. Assume-se uma especificacdo linear nos parametros para a utilidade siste
de cada alternativa dada pdf, = B'Xqi, para og-ésimo individuo e &ésima alternativa. Os parametros a
serem estimados no modelo heterocedastico sao o vetor de pargthetossparametros de escala da com-
ponente aleatéria de cada uma das alternativas. A funcéo do logaritmo da verossimilhanca a ser maxirr
pode ser escrita como,

L:qi(i?quilog{/eroo II A

q=11ieCy W=700 jeCy, j#i

Voi = Vg + 0w
0;

)\(w)dw} (4.18)

em queC, € o conjunto de escolha das alternativas disponiveis pgrasimo individuo ey,;, € definido

como,
1 se og-ésimo individuo escolhe a alternativa

yqi = q:112|---,Q| i:1,2,...,|

0 de outra maneira

A funcao logaritmo da verossimilhanca da expresséao (4.18), ndo tem forma fechada. Uma integra
propria precisa ser calculada para cada combinacao alternativa-individuo em cada iteragdo, da maximi
da funcao logaritmo da verossimilhanca. O uso de técnicas da integracdo numérica convencionais, tais
0 método de Simpson ou a integracdo de Romberg, para avaliar tais integrais € complicada, custosa
glentemente leva a estimativas instaveis, devido a que elas requerem a avaliacdo do integrando em um
namero de intervalos espacados igualmente na reta real (BUTLER, MOFFITT, 1982; CHINTAGUNTA
al., 1991).

Por outro lado a quadratura Gaussiana (PRESS et al., 1986) € um procedimento mais sofisticad
pode obter estimativas altamente precisas das integrais na funcéo de verossimilhanca, avaliando o integ
em um namero relativamente pequeno de pontos de suporte. Para aplicar o método da quadratura Gal

precisamos definir a variavel=e=", entdo\(w)dw = —e"du, ew = —In(u). Definindo a fungéds,;,
como,
Gutw =[] » Vi — que_ W”(“)] (4.19)
jeCq, j#i J

a expressao (4.18), pode ser escrita como,

L= Z Z Yqi log { /u=00 qu(u)e_“du}. (4.20)

q ieCyq u=0

A expressao entre parénteses na equacao (4.20) pode ser estimada usando a férmula da qua
Gaussiana de Laguerre, a qual substitui a integral por uma soma de termos sobre certojidepohtos
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suporte ( PRESS et al., 1986), ( STROUD; SECREST, 1966). Quando as componentes estocastic
utilidade séo heterocedasticas e independentes, usamos o Modelo de Valor Extremo Heterocedastico (|
O modelo de HEV assume que a utilidade da alterngfpara cada individuotem componentes aleatorias
heterocedasticas.

Uij = Vij + €
a distribuicéo acumulada da distribuicdo Gumhek,
F(eij) = exp(—exp(€;;/0;))

A variancia deg;; € %HG?. O erro da variancia € proporcional ao quadrado do parametro de escal
ao menos um dos parametros de escala poderia ser normalizado para 1. O Software SAS estima o n
HEV sob a restricdo de escala reduzida para o modo 81" 1).

Bhat (1995), apresenta as componentes aleatorias da funcéo utilidade, a ser ndo idénticas. E:
ficamente, o modelo HEV assume independéncia, porém com o0s termos do erro ndo idénticos, e ¢
distribuicdo do valor extremo tipo I. O modelo HEV apresenta as varidncias das componentes aleatori
utilidade, para diferir das alternativas cruzadas. Ele argumenta que o modelo néo tem a propfiddade
este modelo contém o modelo condicional como um caso especial (BHAT, 1995).

Primeiro usa-se o método de Newton-Raphson (Ver Apéndice C3-1). O segundo método de integr
da quadratura gaussiana, Gauss-LagueMé& EGRATE = LAGU ERRFE especifica a restricdo de escala
reduzida e variancia Unica para todas as escolhas (Ver Apéndice C3-2). O terceiro método de integ
adaptativa usado aqui é o HardWT' FGRATE = HARDY, que usa o tipo-Romberg adaptive. Este
procedimento de integracdo adaptativa produz mais exatiddo nos calculos da probabilidade e os valol
funcdo de verossimilhanca, mas ndo é muito utilizado pois requer um tempo consideravel de simulacgac
Apéndice C3-3).

Registra-se que estes procedimentos encontram-se implementados no sistema computacional
através do procedimento MDC, no qual identifica-se as variaveis que contém as possiveis escolhas
cada coruja. A opcao do HEV, requer especificacaondorder que especifica os nimeros dos termos da
soma para a integracao da quadratura gaussiana, 0 maximo da ordem € 45, esta opcéo aplica-se som
método de integracdo Laguerre.

O procedimento MDC apresenta o resumo da especificacdo do modelo, o método de otimizacao L
€ o Dual Quasi-Newton que usa o fator de Cholesky para aproximar a matriz Hessiana, (o algoritmo ori
de Quasi-Newton usa a aproximacao da inversa Hessiana), este método de otimizacdo usa o gradi
portanto ndo € necessario fazer as derivadas de segunda ordem desde que este seja aproximado.

NOs trés procedimentos de estimacao, usa-se a ap&doD que refere-se as probabilidades de de-
cisdo dos métodos empregados, e apresenta-se em graficos no Anexo D (http://www.lce.esalqg.usp.br/t
html (Teses e Dissertacdes de orientados)), nos quais sao feitas escolha por escolha para cada coruja, t
em cada gréfico observa-se o valor da mediana das probabilidades de decisdo de cada escolha, para
métodos de simulacao implementados.

O procedimento MDC apresenta nove medidas de qualidade de ajuste para o modelo de escolh
creta. Sete medidas destas sdo pseuidoaBeadas na hipétese nula de que todos os coeficientes exceto
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para um termo do intercepto sao nulos. Estrella (1998), propde o uso desta medida de qualidade de
analoga ao R para uso quando as variaveis dependentes sdo dicotdmicas. O indice da razéo da veros
Ihanca McFadden'd(R7) € o menor valor. Mckelvey e Zavoina (1975), Aldrich e Nelson (1984) e Dhryme
(1996), propdem o uso de medidas de pseutimR coeficientes do logit podem ser usados para calcular
variancia explicada dos valores previstos para a variavel dependente latente, denotaaégpgorem que
a perturbacdo tem variancia Gnica. A variancia total reduz a variancia explicada mais um, e a gsaeido-|
Mckelvey e Zavoina torna-se,
R? — var(g;)

1 + var(y;)

Aldrich-Nelson (1984) e Dhrymes (1996) usam a pseudoefbaseada na razéo de verossimilhanca
eles utilizam o valor da verossimilhanca para o modelo nulo, denotada Egna@pois acham o valor da
verossimilhanca para o modelo completo, denotada cbmé medida de Aldrich-Nelson usa a estatistica
X%, 2LLR definida como-2log(Ly/L,), comk o nimero de varidveis independentes estimadas, graus
liberdade &V sendo o nimero de observagoes, a pseuddeRAldrich-Nelson, definida como,

[ —2log(Lo/Ly) __—2LLR
N —2log(Lo/Ly) N —2LLR
tem distribuicdo.? e a pseudo-Rséo baseadas nas medidas de verossimilhanca que sdo comparadas qu
€ incluido o termo constante. A estatistica Estrella (ajustada usa o Critério de Informacéo de Akaike (A
e também baseada na verossimilhanca, mas a interpretacdo é similar a estétistseal&no contexto de
regressao linear.

O indice de raz&o de verossimilhanca é definido como,
L(M)—-K
pQ -1 — ( )
L(C)
em queL (M) € modelo do valor do logaritmo da verossimilhang&;') € o valor do logaritmo da verossi-
milhanga com apenas as constantes das alternativas especificas e a matriz de covariancia, (BHAT, 199

4.2.4 Andlises dos dados da coruja manchada usando o modelo HEV

Para ilustrar a aplicacdo dos métodos descritos usa-se um conjunto de dados na area de ecolog
dados desse exemplo referem-se a coruja manchatiix @ccidentaliy na figura ((2.1)(a), capitulo 2), e a
figura ((2.1)(b)), da propriedade da companhia Green Diamond Resource Corfjaiy ), localizada
nos condados de Del Norte e Humboldt, no noroeste da California, USA. Observa-se na figura ((2.1
todas as localizagBes geogréficas de todas as 28 corujas manchadas. Observa-se na tabela ((2.1), ¢
2), as variaveis explanatérias das corujas manchadas, as variaveis “acl” foram incluidas centrando um |
circular, em um ponto em que o raio € de 250 m.

Na tabela (4.1), as corujas manchadas 13 e 9 movimentaram-se mais, e as 15 e 28 se movimen
menos. Observa-se no Anexo A.1.1 (http://www.Ice.esalqg.usp.br/tadeu.html (Teses e Dissertages de
tados)), as localizagGes usando as mesmas coordenadas dos eixos X e Y, para assim conhecer 0 Se
cionamento. As corujas 1, 2; 3,4, 5; 6,7, 8,9, 10, 11; 17, 18, 21, 22, 25, 26 e 23, 24, 28 ficaram em lug
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Tabela 4.1 — Namero de movimentagdes (n), e numero de escolhas de cada coruja manchada

Corujas n Escolhas Corujas n  Escolhas
1 457 8 15 59 4
2 716 7 16 150 7
3 284 6 17 228 9
4 141 4 18 439 8
5 143 3 19 350 7
6 319 7 20 74 7
7 455 3 21 314 9
8 423 7 22 186 7
9 746 7 23 281 8

10 109 3 24 204 8
11 281 8 25 154 8
12 253 7 26 100 8
13 1226 6 27 13 3
14 350 6 28 97 8

similares. Neste anexo, podemos observar que as corujas manchadas, sendo da mesma espécie, e es
mesma &rea, movimentaram-se diferentes vezes, como aparece em cada grafiefer€se aos numeros
de movimentacBes de cada coruja manchada, o que nos faz supor que, cada coruja manchada tem e
independentes. As analises das movimentac¢des individuais de cada coruja manchada com seus resp
gréaficos, e as analises de cada uma delas encontram-se disponiveis (http://www.Ice.esalq.usp.br/tade
(Teses e Dissertacdes de orientados)).

425 Discussao

A Funcao de selecao de recurso aleatéria para varias escolhas das corujas que selecionaram dife
escolhas entre elas e independentes, usou-se 0 modelo de escolha discreta (DCM), do sistema comput
SAS, no qual se comparam diferentes métodos de estimagcédo, como pode-se observar nas tabelas (4
4.4, 4.5). Os métodos de estimacao usados, sdo, o Método de Newton-Raphson, método de integra
quadratura gaussiana, Gauss-Laguerre e método de integracdo adaptativa de Hardy. Por exemplo da
(4.2), a coruja manchada 1, observa-se que ao ajustar 0 modelo usando o método Newton-Raphs
apresenta como a melhor probabilidade de decisdo a escolha 3, que refere-se a variavel acl_p2 (Proj
da zona tampédo de bosque de idade entre 6 e 20 anos), tabela (4.2), e usando os métodos de qua
Gaussiana Gauss-Laguerre e Hardy, a melhor probabilidade de decisao corresponde a escolha 7 que re
a acl_pscv (Porcentagem do coeficiente de variacdo do tamanho da mancha), neste exemplo o melhor
corresponde ao método de integracdo adaptativa de Hardy, por ser maior com respeito aos outros Inde

Dos 16 conjuntos de dados selecionados das corujas manchadas, 8 apresentaram os melhores Ir
Método de Hardy, 6 usando o Método Newton-Raphson, e 2 o método Laguerre. Observa-se que as var
das corujas manchadas selecionadas, usando os métodos de simulacéo descritos nas tabelas (4.2, -
4.5) que pelo menos selecionaram como minimo 2 preferéncias pelas variaveis. A tabela (4.6), aprese
as variaveis selecionadas usando os métodos de simulacéo anteriores.



Tabela 4.2 — Comparacao dos métodos de simulacdo das corujas manchadas

Probabilidades de decisao

Coruja  Variaveis n Escolhas| Newton-Raphson Gauss-Laguerre Hardy
1 drd_cent] 23x8 1 0,105 0,114 0,110
acl_p4| 54x8 2 0,107 0,113 0,112
acl_p2| 81x8 3 0,116 0,110 0,109
acl_p3| 66x8 4 0,092 0,111 0,109
rwd_cent| 16x8 5 0,098 0,113 0,112
wwb_cent| 155x8 6 0,101 0,109 0,108
acl_pscv| 18x8 7 0,101 0,115 0,114
slp_cent| 44x8 8 0,096 0,110 0,109

457x8
Index 0,162 0,166 0,169
2 drd_centl 51x7 1 0,105 0,141 0,143
rwd_cent| 69x7 2 0,110 0,113 0,111
acl_p3| 143x7 3 0,133 0,119 0,118
acl_p2| 43x7 4 0,088 0,104 0,104
acl_p4| 62x7 5 0,137 0,123 0,122
slp_cent| 144x7 6 0,092 0,115 0,113
hgt_cent| 204x7 7 0,101 0,110 0,108

716x7
Index 0,281 0,238 0,240
3 slp_cent 5x6 1 0,154 0,180 0,182
age_cent 45x6 2 0,165 0,190 0,187
acl_p4| 52x6 3 0,173 0,188 0,193
acl_pscv| 33x6 4 0,150 0,169 0,169
drd_cent| 82x6 5 0,130 0,141 0,158
acl_p2| 67x6 6 0,067 0,140 0,157

284x6
Index 0,266 0,176 0,182
8 acl_p2| 46x7 1 0,154 0,133 0,130
age_cent 70x7 2 0,136 0,122 0,122
acl_p4| 52x7 3 0,136 0,124 0,123
slp_cent| 93x7 4 0,133 0,120 0,119
acl_ed| 90x7 5 0,130 0,122 0,121
wwb_cent| 32x7 6 0,142 0,122 0,121
acl_p3| 40x7 7 0,113 0,116 0,115

423x7
Index 0,058 0,091 0,005
9 acl_p2| 73x7 1 0,124 0,101 0,097
slp_cent| 53x7 2 0,101 0,104 0,101
res_cent 42x7 3 0,088 0,111 0,107
phw_cent| 101x7 4 0,122 0,101 0,098
rwd_cent| 72x7 5 0,126 0,099 0,088
pww_cent| 81x7 6 0,124 0,102 0,098
drd_cent| 324x7 7 0,120 0,102 0,098

746x7
Index 0,250 0,300 0,303
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Tabela 4.3 — Comparacao dos métodos de simulacdo das corujas manchadas

Probabilidades de decisao

Coruja  Variaveis n Escolhas| Newton-Raphson Gauss-Laguerre Hardy
11 acl_ed 19x8 1 0,118 0,083 0,085
drd_cent] 28x8 2 0,170 0,077 0,126
acl_mps 4% 8 3 0,171 0,082 0,084
prw_cent| 22x8 4 0,126 0,085 0,087
age_cent 87x8 5 0,065 0,073 0,074
acl_pscv| 71x8 6 0,123 0,083 0,085
acl_p2| 29x8 7 0,128 0,081 0,082
acl_p4| 21x8 8 0,100 0,077 0,078

281<8
Index 0,216 0,211 0,213
12 acl_mps 16x6 1 0,168 0,128 0,127
slp_cent| 27x6 2 0,170 0,128 0,126
drd_cent| 23x6 3 0,171 0,132 0,130
acl_dne| 53x6 4 0,171 0,133 0,132
acl_ed| 35x6 5 0,174 0,135 0,134
acl_ p4| 99x6 6 0,173 0,135 0,134

253x6
Index 0,200 0,228 0,233
13 age_cent 55x6 1 0,179 0,100 0,116
rwd_cent| 128x6 2 0,219 0,099 0,118
wwb_cent| 80x6 3 0,214 0,099 0,118
acl_pscv| 154x6 4 0,225 0,115 0,115
drd_cent] 208x6 5 0,218 0,098 0,117
hgt_cent| 601x6 6 0,222 0,099 0,116

1226x6
Index 0,200 0,316 0,314
14 hgt cent 32x6 1 0,160 0,155 0,155
drd_cent|] 57x6 2 0,152 0,161 0,160
acl_pscv| 66x6 3 0,161 0,167 0,166
acl_dne| 36x6 4 0,183 0,166 0,166
acl_ p4| 63x6 5 0,173 0,166 0,166
slp_cent|] 96x6 6 0,176 0,168 0,167

350x6
Index 0,197 0,190 0,191
16 acl_p2| 19x7 1 0,130 0,124 0,123
slp_cent| 30x7 2 0,084 0,123 0,122
acl_pscv| 14x7 3 0,118 0,137 0,137
acl_p4| 20x7 4 0,111 0,129 0,129
hgt_cent| 15x7 5 0,139 0,114 0,113
age_cent 15x7 6 0,135 0,127 0,127
acl_dne| 37x7 7 0,135 0,119 0,118

150x7
Index 0,183 0,141 0,142
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Tabela 4.4 — Comparacao dos métodos de simulacdo das corujas manchadas

Probabilidades de decisao

Coruja  Variaveis n Escolhas| Newton-Raphson Gauss-Laguerre Hardy
18 acl_ed 40x8 1 0,126 0,123 0,123
hgt cent| 36x8 2 0,127 0,123 0,123
age_cent 71x8 3 0,124 0,123 0,123
acl_p2| 68x8 4 0,123 0,123 0,123
tba_cent 26x8 5 0,128 0,123 0,123
acl_dne| 21x8 6 0,126 0,124 0,124
slp_cent| 74x8 7 0,126 0,123 0,123
drd_cent| 103x8 8 0,123 0,124 0,124

439x 8
Index 0,143 0,176 0,178
19 wwb_cent 40x7 1 0,139 0,128 0,127
hgt cent| 65x7 2 0,077 0,132 0,132
acl_p2| 30x7 3 0,139 0,130 0,129
acl_ed| 89x7 4 0,131 0,127 0,126
slp_cent| 40x7 5 0,156 0,128 0,126
drd_cent| 34x7 6 0,126 0,127 0,126
acl_mps| 52x7 7 0,154 0,128 0,127

350x7
Index 0,172 0,120 0,121
20 acl_p4| 6x7 1 0,154 0,129 0,127
acl_p2| 18x7 2 0,174 0,119 0,117
age_cent 8x7 3 0,161 0,109 0,107
drd_cent] 2x7 4 0,110 0,146 0,145
hgt_cent| 15x7 5 0,165 0,125 0,123
slp_cent| 8x7 6 0,167 0,109 0,107
acl_ed| 17x7 7 0,169 0,126 0,124

74x7
Index 0,163 0,169 0,170
21 acl_ed 29x9 1 0,106 0,113 0,114
acl_p4| 37x9 2 0,104 0,103 0,104
acl_dne| 27x9 3 0,110 0,119 0,120
wwb_cent| 20x9 4 0,109 0,113 0,114
drd_cent] 58x9 5 0,108 0,106 0,106
acl_p2| 39%x9 6 0,109 0,116 0,117
slp_cent| 31x9 7 0,108 0,112 0,112
rwd_cent| 35x9 8 0,109 0,110 0,110
pww_cent| 38x9 9 0,109 0,109 0,110

314x9
Index 0,121 0,116 0,117
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Tabela 4.5 — Comparacao dos métodos de simulacdo das corujas manchadas

Probabilidades de deciséo

Coruja  Variaveis n Escolhas| Newton-Raphson Gauss-Laguerre Hardy
25 slp_cent 5x8 1 0,120 0,135 0,133
acl_p2| 24x8 2 0,130 0,136 0,130
acl_p4| 13x8 3 0,110 0,119 0,120
wwb_cent| 13x8 4 0,129 0,144 0,138
prw_cent| 22x8 5 0,134 0,146 0,139
drd_cent] 49x8 6 0,083 0,090 0,082
tba_cent 4x8 7 0,115 0,145 0,136
age_cent 24x8 8 0,097 0,123 0,118

154x 8
Index 0,167 0,200 0,204
26 acl_p3] 9x8 1 0,121 0,096 0,093
acl_ed| 18x8 2 0,122 0,091 0,089
slp_cent 6x8 3 0,084 0,060 0,058
acl_dne| 29x8 4 0,089 0,083 0,079
wwb_cent| 23x8 5 0,122 0,090 0,087
phw_cent| 6x8 6 0,083 0,062 0,061
acln2 2x8 7 0,093 0,084 0,081
age _cent 7x8 8 0,108 0,088 0,085

100x8
Index 0,070 0,100 0,104

Tabela 4.6 — Variaveis para as corujas manchadas selecionadas

Variaveis Escolhas Frequéncias
wwb_cent (Area basal Whitewood (pés/acre)) 1 757
acl_p2 (Proporcéo da zona tampéo de bosque de idade entre 6 e 20 anos) 2 416
drd_cent (Distancia a estrada principal (em pés)) 3 310
acl_dne (Distancia da borda mais proxima (em @és) 4 410
acl_p3 (Proporcéo da zona tampéo de bosque de idade entre 21 e 40 anos) 5 733
acl_mps (Tamanho médio da mancha da zona tampao (em pés)) 6 296
slp_cent (Porcentagem de inclinacédo do terreno) 7 238
hgt_cent (Altura média das arvores no bosque (em pés)) 8 402
acl_pscv (Porcentagem do coeficiente de variacdo do tamanho da mancha) 9 390
rwd_cent (Area basal Redwood ( pés/acre)) 10 1164
acl_p4 (Proporcao da zona tampao de bosque de idade entre 41 anos ou mais) 11 1206
NUmero de observacgtes 6322

A figura (4.2) apresenta os ajustes do modelo usando a distribuicdo binomial e funcao de ligacdo
com as variaveis selecionadas.
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Figura 4.2 -Andlises das corujas manchadas selecionadas, usando a distribuicdo Binomial

Tabela 4.7 — Variaveis selecionadas para as corujas manchadas, método Newton-Raphson

Parametros gl Estimativas  Desvios Padraaprox Pr > |t|
tacin_L1 1 0,0000136 8,3395 e-6 0,1041
INC_L2G1C1 1 314,4346 195,9997 0,1087
INC_L2G1C2 1 250,9493 155,3307 0,1062
INC_L2G1C3 1 250,1283 155,3298 0,1073
Likelihood Ratio (R) 3161,5 2 x (log L — log LO)
Upper Bound of R (U) 30319,0 —2 x log L0
Cragg-Uhler 1 0,3935 1 —exp(—R/N)
Cragg-Uhler 2 0,3968 e
Estrella 0,4103 1-(1—R/U)WU/N)
Adjusted Estrella 0,4101 1-(1—R/U)U/N)
McFadden’s LRI 0,1043 R/U




67

tacin_L1

(0,000?\
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WWb_€4 acl_pz\drdjent prw_cmmient\ac\ljm ac1_dne/acl_mps acl_pscv slp_cent

Figura 4.3 — Estrutura do Modelo logit encaixado para as corujas manchadas, usando as estimativi
método Newton-Raphson

Observa-se as andlises das variaveis das corujas manchadas, selecionadas nas tabelas(4.2, 4.3,
em que:

e Apresenta-se as analises das Corujas manchadas, com as 11 variaveis, selecionadas em que |
a distribuicdo binomial e a func&o de ligacdo logit, como observa-se nos gréaficos do anexo, a fit
(4.2) apresentando em (a), (b), uma disperséo dos residuos dos quantis, observando-se que 0 n
aceita dependéncia e é robusto, no (c) observa-se que os dados apresentam uma moda, no graf
observa-se o ajuste do modelo, no gréfico (e) ,“worm plot”, podemos observar uma cadeia continc
pontos consecutivos (BUUREN; FREDRIKS, 2001).

e Observa-se o modelo logit encaixado type = nlogit, com a matriz de covariancia usando a matriz inv
hessiand OV EST = HESSIAN, quando o método de Newton Raphson € usado. As estimative
sao apresentadas natabela (4.7), e nafigura (4.3), (nesta figura as variaveis sdo agrupadas usanc
as combinacdes possiveis das escolhas até obter melhores resultados), as estimativas dos paré
do encaixe e dos encaixes o0 desvio padrao e a probabilidade aproximada. Também observa-
estatisticag’'ragg — Ulherl e Cragg — Ulher2, que sdo bem similares, e as estatisticas Estrella
Estrella ajustada, que sdo de semelhante interpretacdo as estafisticasserva-se na figura (4.4)

e a tabela (4.8), que a melhor probabilidade de decisdo do método Newton-Raphson foi obtida
escolha 6, que corresponde & variavél mps (Tamanho médio da mancha da zona tampéao (em pés)
mas as probabilidades de decisdo das escolhas sao todas muito similares.
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Tabela 4.8 — Comparacao dos métodos de simulacdo das corujas manchadas

Probabilidades de deciséo
Variaveis n Escolhas| Newton-Raphson Gauss-Laguerre Hardy
wwb_cent| 757x11 1 0,0604 0,0690 0,1330
acl_p2| 416x11 2 0,0468 0,0663 0,1300
drd_cent| 310x11 3 0,0406 0,0659 0,1200
acl dne| 410x11 4 0,0719 0,0707 0,1380
prw_cent| 733x11 5 0,0647 0,0701 0,1390
acl_mps| 296x11 6 0,0909 0,0701 0,0827
slp_cent| 238x11 7 0,0598 0,0704 0,1360
hgt cent] 402x11 8 0,0733 0,0770 0,1450
acl_pscv| 390x11 9 0,0729 0,0743 0,1520
rwd_cent| 1164x11 10 0,0673 0,0704 0,1180
acl_p4| 1206x11 11 0,0662 0,0699 0,1630
6322<8
Index 0,2295 0,2316 0,2549

No index da razéo da verossimilhanca ajustado, da tabela (4.8), L(M) é o valor do modelo do logari
da verossimilhancga, K o numero de parametros, e L(C) o valor do logaritmo da verossimilhanca do mo
nulo.

p =0,0604 " P = 0,0468 p=0,0406 p=00719
2 2 2
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Escolha 2
Escolha 3
04 06
Escolha 4

1000 1500 2000 2500 3000 3 1000 2000 3000
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(@) (b) (c) (d)
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2000 4000 6000
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Figura 4.4 —Probabilidades de deciséo das corujas manchadas selecionadas, usando o método Newton-Raphsc

Tabela 4.9 — Variaveis selecionadas para a coruja manchada 1, Métodos Gauss-Laguerre e Hardy

Métodos Gauss-Laguerre

Método Hardy

Parametros gl Estimativas Desvios Padrao Aprox Pr>Htimativas Desvios Padrdo  Aprox Pr > [t|
tacln 1 0,000429 0,0000130 <,0001 0,000433 0,0000159 <,0001
SCALE2 1 11,2585 0,0343 <,0001 1,2778 0,0384 <,0001
SCALE3 1 3,6093 0,2309 <,0001 3,6943 0,2504 <,0001
SCALE4 1 11,4874 0,0453 <,0001 1,5081 0,0479 <,0001
SCALES5 1 11,0530 0,0301 <,0001 1,0469 0,0309 <,0001
SCALE®6 1 15744 0,0488 <,0001 1,6125 0,0525 <,0001
SCALE7 1 11,7293 0,0557 <,0001 1,7816 0,0604 <,0001
SCALES8 1 11,4065 0,0420 <,0001 1,4265 0,0445 <,0001
SCALE9 1 11,4180 0,0424 <,0001 1,4392 0,0450 <,0001
SCALE10 1 0,8008 0,0228 <,0001 0,7895 0,0230 <,0001
SCALE1l1 1 0,7751 0,0221 <,0001 0,7642 0,0223 <,0001
Index 0,2316 0,2549 1 (UeeLor)y (i)
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Figura 4.5 —Probabilidades de deciséo das corujas manchadas selecionadas, usando o método Gauss-Laguerre

e Na tabela (4.9) usando o método de integracdo da quadratura gaussiana, Gauss-Laguerre e o
tegracdo adaptativa de Hardy, podemos observar as estimativas e os desvios padrao dos métt
observamos significancia de todas as variaveis. Também observamos que na tabela (4.8) a melhc
babilidade de decisdo do método Laguerre corresponde a escolha 8 e ao método de Hardy a escol
que correspondem as variaveig_cent (Altura média das arvores no bosque(em peés)),p4 (Pro-

porcao da zona tampéo de bosque de idade entre 41 anos ou mais) (figuras (4.5)), mas as probabil
de decisao sao todas similares.

e Como observamos na tabela (4.8) o melhor Index de razéo de verossimilhanca corresponde ao M
de integracdo adaptativa Hardy.

Conclui-se que os resultados dos trés métodos de simulacdo, método Newton-Raphson, métot
guadratura gaussiana, Gauss-Laguerre e o método de integracdo adaptativa de Hardy, em relacéo as p!
cias de habitat das 11 corujas selecionadas, e usando a estrutura do modelo logit encaixado, como obs
na figura (4.3), as variadveis do habitat selecionadas, usando como critério de selecdo o Index da raz

verossimilhanca, assim, as variaveis mas preferidas para o habitat das corujas manchadas selecionad:s
continuagéo,

e acl_p4 (Proporgao da zona tampéao de bosque de idade entre 41 anos ou mais).
e hgt_cent (Altura média das arvores no bosque(em pés)).

e acl_mps (Tamanho médio da mancha da zona tamp&o (em pés)).
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Considerando-se estas variaveis importantes para o habitat da coruja masthadac€identalik
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HHE TR R T I R R R R R R

# Os PROGRAMAS PARA A ELABORACAO DO CAPITULO 1, foram feitos no
# codigo de programacdo Fortran e o cdédigo executavel estara

# disponivel, na pagina do professor Carlos Tadeu dos Santos

# Dias ESALQ/USP.

#(http://www.lce.esalqg.usp.br/tadeu.html

#(Teses e Dissertacbes de orientados))

HHH R R R R

# Al- Manual do programa de regressdo logistica (LOGREG)

HHH R R R R A R

# BASE DE DADOS DA AMOSTRA DE 390 OBSERVACOES SELECIONADAS PARA
# AS ANALISES DE REGRESSAO LOGISTICA

HHH R R R

USED owl trials aclc2 aclc3 aclc4 acl_ed hgt cent slp_cent
1 1 10 0 O 183483 5 5
0o 1 11 0 0 77.862 44.382 25
0 26 11 0 0 55.519 19.593 46

The Computer Program LOGREG

The computer program LOGREG can be used to fit a variety of
logistic regression models for proportion data, allowing for

the effects of both quantitative variables (such as age in years)
and factors (such as species of plant). If factors are considered
then the user of LOGREG must set up appropriate 0-1 dummy
variables. Fitted models always include a constant term.

According to the logistic assumption, the probability of a
'success’ for cases in the ith of several groups is

exp(By + Bwin + ... + 5;;1'2';0)

By +exp(Bixin +... + ByTip)

i

This probability can then be estimated by knowing the number of
'successes’ that occur with n trials for
the ith group.

Input
Two types of input to the program are allowed:

(@) Input can be directly from the keyboard. In that case the user

is first asked for the number of groups (proportions) and the number
of predictor variables (X variables).

Next the numbers of "successes" and the number of trials (Y and n)
are requested for the cases in turn. Finally, the values of predictor
variables are requested, in the order X1, X2, ..., Xp. The analysis

is then conducted, with output as shown in the example below.

(b) Input can be from a text file. In this case the first line of

the file must contain a title and the second line must contain two
numbers, separated by one or more spaces. These are the number of
groups and the number of predictor variables. The rest of the file
contains the number of ’successes’ (Y), the number of trials (n),

and the values of predictor variables (X1, X2, ..., Xp), one group

at a time. The ASCII file can be set up in a text editor, a word



processor, or in a spreadsheet. The data should be set up as needed
and then printed to an ASCII file.

Output

In addition to appearing on the screen, output it is sent to the file
LOGREG.OUT for later printing if
desired.

Example

This example is concerned with the site preference of two species of
lizard, as shown in the following table

of frequencies. The logistic regression model fits the proportion of
species A present under various

conditions. Only the main effects of the factors perch height, perch
diameter, sun and time of day are

allowed for.

Perch Perch Sun or Time of Species Total
height diameter shade day A lizards
low low sun early 20 22
high low sun early 13 13
low high sun early 8 11
high high sun early 6 6
low low shade early 34 45
high low shade early 31 36
low high shade early 17 32
high high shade early 12 13
low low sun mid-day 8 9
high low shade mid-day 55 59
low high shade mid-day 60 92
high high shade mid-day 21 26
low low sun late 4 4
high low sun late 12 12
low high sun late 5 8
high high sun late 1 2
low low shade late 18 28
high low shade late 13 16
low high shade late 8 16
high high shade late 4 8

Note that there were no lizards in the sun on large diameter high

perches, at mid-day.

The input file for this example is as shown below, with 0-1 variables
set up to account for the four factors, but no interactions.

23 5
20 22
13 13
8 11
6 6
34 45
31 36
17 32
12 13
8 9
8 8

PORPORORORO
OORRPROORROO
oOoORRRLRRPROoOOOO
PR, OO0OO0OO0ODODOOO
OCO00O0O0OO0O0OO0O

HABITAT CHOICE OF LIZARDS
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4 501010
6989 00110
555910110
6092 01110
212611110
4 800001
121210001
5 801001
1 211001
182800101
131610101
81601101
4 811101

The output follows, with comments added in italics.
rekkk L OGISTIC REGRESSION *****

Problem title: HABITAT CHOICE OF LIZARDS
Number of X variables = 5 Number of groups = 23
Initial approximations for parameters

b0 1.176 bl .000 b2 .000 b3 .000 b4 .000 b5 .000

The 5 0-1 variables represent the perch height (X1), the perch
diameter (X2), sun or shade (X3), and the three times of day
(X4 and X5).

Chi-squared values for null model with zero coefficients for X variables:

Pearson = 61.35, Log-likelihood = 70.10, with 22 df.

Iteration: 1 Initial Deviance = 70.102

Fraction of corrections made = 1.00000 New Deviance = 16.822
lteration: 2 Initial Deviance = 16.822

Fraction of corrections made = 1.00000 New Deviance = 14.228
Iteration: 3 = Initial Deviance = 14.228

Fraction of corrections made = 1.00000 New Deviance = 14.205
Iteration: 4 Initial Deviance = 14.205

Fraction of corrections made = 1.00000 New Deviance = 14.205
Iteration: 5 Initial Deviance = 14.205

Fraction of corrections made = 1.00000 New Deviance = 14.205

Five iterations are required.

Final Standard
Parameter estimate error Ratio

b0 .1945E+01 .3415E+00 5.69 Constant

bl .1130E+01 .2571E+00 4.40 Perch height parameter
b2 -.7626E+00 .2113E+00 -3.61 Perch diameter parameter
b3 -.8473E+00 .3224E+00 -2.63 Shade (not sun) parameter
b4 .2271E+00 .2502E+00 .91 Mid-day parameter

b5 -.7368E+00 .2990E+00 -2.46 Late parameter

Group Y N E(Y) Chi-sq Group Y N E(Y) Chi-sq

1 20 22 19.2 24 2 13 13 124 .60
3 8§ 11 8.4 .09 4 6 6 5.5 .59
5 34 45 337 .01 6 31 36 325 71
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7 17 32 187 .35 8 12 13 10.6 1.05

9 8 9 8.1 .01 10 8 8 7.7 .29
11 4 5 40 .00 12 69 89 70.3 A2
13 55 59 543 .10 14 60 92 58.6 .09
15 21 26 22.0 27 16 4 8 6.2 3.29
17 12 12 109 1.16 18 5 8 49 .01
19 1 2 1.7 1.52 20 18 28 165 .33
21 13 16 131 .00 22 8 16 6.4 .66
23 4 8 54 111

Goodness of fit: Pearson = 12.59, Log-likelihood = 14.20 , df = 17
The model is a good fit.

COVARIANCE MATRIX FOR PARAMETERS

b0 .117E+00

bl -.157E-01 .661E-01

b2 -216E-01 .447E-02 .446E-01

b3 -.825E-01 -.201E-02 .208E-03 .104E+00

b4 -227E-01 .356E-02 -.432E-02 -.169E-01 .626E-01

b5 -.405E-01 -.303E-02 .220E-02 .361E-02 .363E-01 .894E-01

CORRELATION MATRIX FOR PARAMETERS

b0 1.000

bl -.179 1.000

b2 -299 .082 1.000

b3 -.750 -.024 .003 1.000

b4 -266 .055 -.082 -.209 1.000

b5 -.397 -.039 .035 .037 .486 1.000

The model seems to fit, with no large residuals. All the parameters
seem important except that the

proportion of species A at mid-day does not seem much different from
the proportion in the early part

of the day.

library(MASS)
library("gamlss")

DaCoruja<-read.table("E:/AnaFinalSAS/owl390.txt",header=TRUE)
attach(DaCoruja)

DaCoruja
modelol<-gIm(USED~aclc2+aclc3+aclc4+acl_ed+hgt cent+slp_cent,
data=DaCoruja,family=binomial(logit))

summary(modelol)

anova(modelol)

modelolg<-gamlss(USED~aclc2+aclc3+aclc4+acl_ed+hgt_cent+slp_cent,
data=DaCoruja,family=BI())

summary(modelolg)

plot(modelo1g)

wp(modelolg)

HEH R R R

# A2- Manual do programa do modelo de escolha discreta com

# uma escolha. (DISCCHSE)

HEHHHEHE A R T

# BASE DE DADOS PARA USAR O PROGRAMA DE MODELO DE ESCOLHA DISCRETA
# COM UMA ESCOLHA

HHHHH A R R

Test owl 390
390 6



1835 5 5

1 1000 18
0 1100 779 444 25
026100 555 196 46

The Computer Program DISCCHSE

This program fits the discrete choice model to data using the
principle of maximum likelihood. The situation is that one or more
animals makes S independent choices of which resource unit to use.
At the ith choice there are ni units that can be selected, in what

is called the choice set. Only one of these units is chosen. Each
unit is described by its values for p variables X1, X 2,..., X _p,

and the probability that the jth unit is selected at the ith

choice is

exp(,@lxijl + ,BQCISZ*J*Q + ...+ /prijp)

bij =

n;
Zexp(ﬁﬂim + BoTika + ...+ BpTikp)-
k=1

where x_iku is the value of X u for the kth unit that is
available at the ith choice.

Data Input
The data takes the following format:
Line 1: A title for the data set.

Line 2: NUNIT, NX, where NUNIT is the total number of units for which
data are available in all the choice sets, and NX is the number of X
variables measured on units (called p above)..

Line 3: IND(1), SET(1), X(1,1), X(1,2), ..., X(1,NX), where X(1) = 1 if
this unit is selected, or otherwise is 0, SET(1) is the number of the

choice set that this unit is in, and X(1,1) to X(1,NX) are the values

of the X variables (in order) for this unit.

Line NUNIT+2: IND(NUNIT), SET(NUNIT), X(NUNIT,1), X(NUNIT,2), ...,
X(NUNIT,NX), where the terms have the same meaning as on line 3, but
for the last resource unit in the data set.

Note that the number of choice sets in total (S above) is SET(NUNIT)
because the results must be given for choice set 1, then choice set 2,
and so on up to the last choice set. In other words, SET(1) = 1,
SET(2) = 2, etc. Also, the number of units in each choice set can
vary.

An example set of test data for the program is as follows, where
there are 250 resource units altogether in 50 choice sets with five
units in each set, and where two X variables are measured on each
resource unit: Test Data for Discrete Choice

250 2

0147 0.7

010702

013801

117401
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Computer Output

The output obtained from the program with the above data are shown
below. Comments are provided in italics on the right.

**********7\'*************************************************’/

&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&
&

Version 1.1, Dated January, 2007

* DISCCHSE

*

* A program for fitting the discrete choice model to data. */
* This program is based on the program MAXLIK written by
* T.E. Reed for fitting a general multinomial model. *[
*

* There can be up to 50000 units, with up to 50 estimated
* parameters.

* Written by

* Sandra Vergara Cardozo

* Bryan F.J. Manly

* ESALQ/USP and Western EcoSystems Tecnology, Inc.
*

*

*

**********7\'*************************************************’//

Date: 28/ 1/2007 Time: 13:41

Data Title: Test Data for Discrete Choice
Number of Units =
Unit Use

247
248
249
250

OPFRPOOPRPO0OO0OO0OOFrOO0OOo

[cNeNeN

250

Set X-Values

50
50
50
50

WWWNNNNNRPRPRRERPR

4.70
0.70
3.80
7.40
2.60
0.50
4.70
2.10
8.90
9.60
3.70
7.70
4.60

0.70
0.20
0.10
0.10
0.80
4.80
5.40
3.40
1.10
6.20
6.20
7.00
5.30

8.60 2.00
4.80 5.50
0.50 6.70
2.70 5.80

** NULL MODEL FIT ***
The null model has no parameters and gives all choices the same
probability

Log-likelihood = -80.472
Deviance = AIC = 160.944 with 250 df
Models allowing for selection related to the X-variables

*/

*’/

*’/

*/

*/
*/

*/

*/

*1
*1)

*’/

*/

*/



are now fitted. This process can be repeated as much as
necessary. First, variables to be used are chosen.
Variables chosen for use are:

1

Just fitting variable 1 first.

»* SELECTION MODEL FIT ***

Parameters of the fitted model are the coefficients of the 1
X-variables.

Summary of Iterations

Initial Final
Iter  log-lik log-lik Halvings
1 -80.472 -60.504 1
2 -60.504 -59.680 1
3 -59.680 -59.669 1
4 -59.669 -59.669 2
Final Deviance = 119.34 with 249 df

AIC = 121.34

Final Standard Last
Param estimate error change
1 0.4030 0.0753 0.0002

Correlation matrix for parameters
1 1.000
Now asked for all (two) variables to be included in the model.

*** SELECTION MODEL FIT ***

Parameters of the fitted model are the coefficients of the 2
X-variables.
Summary of lIterations
Initial Final

Iter log-lik log-lik Halvings
-80.472 -37.943
-37.943 -29.951
-29.951 -27.445
-27.445 -27.028
-27.028 -27.010
-27.010 -27.010
-27.010 -27.010 2

Final Deviance = 54.02 with 248 df
AIC = 58.02

~NOoOUODMWNR
e e N

Final Standard Last

Param estimate error  change

1 0.9377 0.1992 -0.0006

2 -0.8611 0.1756 0.0004

Correlation matrix for parameters

1 1.000

2 -0.806 1.000

The true parameter values for these artificial data are +1 and
-1, so the estimates are quite reasonable at 0.9377 and -0.8611.



HHE TR R T I R R R R R R
B- A continuacdo da saida do programa RSPFSIM, feito na
linguagem de programacdo Fortran, os programas foram feitos

para o bootstrapping paramétrico e nado-paramétrico, 0s

programas geram o conjunto de dados e depois fazem as

andlises, encontram-se disponiveis na pagina do professor

Carlos Tadeu dos Santos Dias ESALQ/USP.
#(http://www.lce.esalqg.usp.br/tadeu.html

#(Teses e Dissertacbes de orientados))

HHH R R R R A R

HHHHHF R

dkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkhkkkhkkkkkkhkkkk

RSPFESIM

A program to simulate the estimation of a resource *
selection probability function (RSPF) using data on a *

set of units observed to be used and a large sample of *
the other units. It is assumed that the RSPF has the *

logistic form *
exp(b0+b1X1+ ... + bpXp) *

P@) = *
1 + exp(bO + b1lX1 + ... + bpXp) *

where X1 to Xp are variables that define the probability *

of use. Estimation is by pseudo maximum likelihood, *
with the assessment of standard errors by parametric *
bootstrapping. *

There can be up to 50000 units in the set of used units *
plus the large sample of other units. There can be up *

EIE R . T R . N I N N N B R . R T R

to 100 X variables. *
Written by *
Bryan F.J. Manly *
Sandra Vergara Cardozo *
Western EcoSystems Technology Inc. and ESALQ/USP *
Version 1.1, Dated February, 2007 *

K*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkhkhkkkkkkkkkkkhkhkhkkkk

Date: 19/ 2/2007 Time: 20:50

Data Generation Details

Number of units in the population (NUNIT) = 1000000
Expected number of used units (N1) = 1000

Expected number of unused units sampled (N2) = 1000
Number of X variables (NX) = 4

Random number seed = 30000

Regression coefficients for X variables
1.00 2.00 3.00 4.00

Estimation of a Resource Selection Probability Function

Number of units with data = 1908 Total number of units = 1000000

Number of X variables = 4

Input Data
X Variable Values
Case Used 1 2 3 4
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-0.35 -1.80 -0.62 -1.18
1.05 0.56 0.89 -0.83
0.32 -1.17  -0.12 -1.31

-0.71 0.00 -2.04 0.46

A WOWNBEF
[eNeoNeNe

1906 1 0.65 1.67 1.20 1.94
1907 2.30 2.18 0.15 2.67
1908 -0.26 1.13 1.35 2.53

B

Sorted Data (Used Units First)

1 1 0.32 1.94 2.07 2.82
2 1 -0.04 1.17 1.74 2.02
3 1 131 1.40 2.21 1.89
4 1 -0.11 0.04 3.56 2.64
5 1 0.44 0.70 2.62 1.57
6 1 0.68 0.62 0.54 3.18
7 1 -0.23 1.34 2.06 1.30
8 1 1.57 2.30 112 2.73
9 1 -0.90 0.92 1.17 2.04
10 1 2.46 1.63 1.98 1.42

1907 0 -134 -181 -0.93 0.59
0

1908 1.77 -0.77 -0.88 -1.46
Null Model for the RSPF

Data units recorded as used = 908

Data units not recorded as used = 1000
Total number of unused units = 999092

Probability of recorded use for all units = 0.0009
Residual df = 1907
Pseudo log-likelihood = -7267.48 Pseudo-deviance = 14534.96

Fitted Model with Standard Deviations Based on Usual Likelihood Theory
Residual df = 1903

Pseudo log-likelihood = -1506.84 Pseudo-deviance = 3013.68
Change in deviance= 11521.276 df = 4
Param Estimate SE

1 -27.912 0.798

2 1.966 0.087

3 2.219 0.114

4 6.552 0.208

5 6.395 0.204

Bootstrap Results
Change in
Data Deviance Parameter Estimates
JRFRxmRR kAR kAR kAR Rk xAA% 1 81 32.891221780.375278525.500
2Fxxkiixkk*.87376.055 60941.387-12130.455 14076.127-14425.365

4QQrrrerrriik 48438 449-19066.703 -3074.976-33183.320 -7000.982
5O 18912 121-35603, 3554+ ++kkkiiiik _4780.709
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HHE TR R T I R R R R R R

# USANDO O PROGRAMA R PARA ELABORACAO DO CAPITULO 3

# TODAS AS VARIABLES DAS CORUJAS

HHH R R R R R R R R R
library(rpart)

library("gamlss")

library(MASS)

library(bpca)

library(graphics)

library(car)

library(vegan)

HHH TR R R R R R B R B R R R
# C1- Analises geral e probabilidade de decisdo de todas as corujas

HH R R R R R R R R R R R R
# TODAS AS VARIABLES E TODAS AS CORUJAS

HHHHHH R R R R R R R R R

fowl<- rpart(USED~
SPECENT2+SPECENT3+aclc2+aclc3
+aclc4+acln2+acin3+aclnd+aclc2_acIn2
+aclc2_acln3+aclc2_acln4+aclc3_acln2+aclc3_acIn3+aclc3_acln4
+aclc4_acln2+aclc4_acln3+aclc4_acln4+age_cent+acl_p2
+acl_p3+acl_p4+acl_dne+acl_ed+acl_mps
+acl_np+acl_pd+acl_pscv+acl_te+drd_cent
+hgt_cent+phw_cent+prs_cent+prw_cent+pww_cent
+rwd_cent+wwb_cent+hwd_cent+res_cent+tba_cent
+slp_cent, data=owl)

summary(fowl)

par(mfrow=c(2,2), xpd=NA)

plot(fowl)

text(fowl, digits = 2,use.n=TRUE)

plotcp(fowl)

wp(fowl,ylim.all=0.4) # O figura worm plot

HH B R
# Ajustando, os dados, e usando a distribuicdo

# Binomial e o link logit

T T T T T T T R T T T T T T R R

fowli <- gamiss(USED~
SPECENT2+SPECENT3+aclc2+aclc3
+aclc4+acln2+acln3+acln4+aclc2_acln2
+aclc2_acln3+aclc2_acln4+aclc3_acln2+aclc3_acIn3+aclc3_acln4
+aclc4_acln2+aclc4_acIn3+aclc4_acln4+age_cent+acl_p2
+acl_p3+acl_p4+acl_dne+acl_ed+acl_mps
+acl_np+acl_pd+acl_pscv+acl_te+drd_cent
+hgt_cent+phw_cent+prs_cent+prw_cent+pww_cent
+rwd_cent+wwb_cent+hwd_cent+res_cent+tba_cent
+slp_cent,family=BI(), data=owl)

summary(fowli)

plot(fowli)

wp(fowli,ylim.all=0.4)

R R B R T T T B B B R R T T B B B R
## C2 - Coruja 1

HH B R

owll<-(read.csv(file="F:/AnaFinalSAS/owl1l/owllall.csv",header=TRUE))
attach(owl1)
names(owll)



library(rpart)

set.seed(123)

#inicialmente con todas as variaveis

fowll <- rpart(USED~
SPECENT2+SPECENT3+aclc2+aclc3
+aclc4+acln2+acin3+acln4+aclc2_acln2
+aclc2_acln3+aclc2_acln4+aclc3_acln2+aclc3_acln3+aclc3_acin4
+aclc4_acln2+aclc4_acln3+aclc4_acln4+age cent+acl_p2
+acl_p3+acl_p4+acl_dne+acl_ed+acl_mps
+acl_np+acl_pd+acl_pscv+acl_te+drd_cent
+hgt_cent+phw_cent+prs_cent+prw_cent+pww_cent
+rwd_cent+wwb_cent+hwd_cent+res_cent+tba_cent
+slp_cent, data=owl1)

par(mfrow=c(2,2), xpd=NA)

plot(fowl1)

text(fowll, digits = 2,use.n=TRUE)

plotcp(fowl1)

fowlli <- gamlss(USED~
SPECENT2+SPECENT3+aclc2+aclc3
+aclc4+acln2+acln3+aclnd4+aclc2_acin2
+aclc2_acln3+aclc2_acln4+aclc3_acln2+aclc3_acIn3+aclc3_acln4
+aclc4_acln2+aclc4_acln3+aclc4_acln4+age_cent+acl_p2
+acl_p3+acl_p4+acl_dne+acl_ed+acl_mps
+acl_np+acl_pd+acl_pscv+acl_te+drd_cent
+hgt_cent+phw_cent+prs_cent+prw_cent+pww_cent
+rwd_cent+wwb_cent+hwd_cent+res_cent+tba_cent
+slp_cent,family=BI(), data=owl1)

summary(fowl1i)

plot(fowl1i)

wp(fowlli,ylim.all=0.4)

BHH TR R B R R R B T A A
# Com as variaveis selecionadas da Coruja manchada 1

HH R R R R R R R R R R
fowllib<-gamiss(USED~slp_cent+ acl_p2+acl_p3+ drd_cent+acl_p4 +hwd_cent
+acl_pscv+age_cent,family=BI(),data=owl1)

summary(fowllib)

plot(fowl1ib)

wp(fowllib)

list(fowllib)

HHHBHH AR R R R R R R R R
# C3-1 Programa da linguagem SAS

HHH R R R R

Para a Coruja 1, com 8 escolhas,

data newdatal(keep=pid decision mode tacln);
set owll;
array tvec{8} aclnl - acIn8;
retain pid O;
pid + 1;
doi=1to 8
mode = i;
tacln = tvecfi};
decision = ( choice = i );
output;
end;
run;
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proc print data=newdatal; # os dados pronosticados

run;
HHH R R
# Usando o método de otimizacdo quasinewton e a matriz hessiana.
HHHHHH R R R R R R R R R R

proc mdc data=newdatal;
model decision = tacln / type=clogit nchoice=8
optmethod=gn covest=hess;
id pid;
output out=probdata pred=p;
run;
HHH R R R R
# C3-1 Usando o método Newton Raphson
HHH R R R R R R R

proc mdc data=newdatal outest=els;
model decision = tacln /
type=nlogit choice=(mode 1 2 3 4 5 6 7 8)
spscale covest=hess;
id pid;
utility u(1,) = tacln;
nest level(l) = (123 @ 1,456 @ 2, 78 @ 3),
level2) = (1 2 3 @ 1);
output out= owlINR PRED= pdeclNR;
run;
HHHRHH AR R R R R R A R R R R
# C3-2 O método de integracdo da quadratura gaussiana, Gauss-Laguerre
# com o valor extremo heterocedastico (hev).
HH R R R R R R R R R R R R R R

proc mdc data=newdatal;

model decision = tacln / type=hev nchoice=8

hev=(integrate=laguerre) covest=hess;
id pid;
output out= owllL PRED= pdecllL;

run;
R R R R R
# C3-3 método de integracdo adaptativa no método de Hardy, com o

# valor extremo heterocedastico (hev),
HH R R R R R R R R R R

proc mdc data=newdatal,;
model decision =tacln / type=hev nchoice=8
hev=(integrate=hardy) covest=hess;
id pid;
output out= owllH PRED= pdeclH;
run;

E assim sucessivamente ate a Coruja 26





