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En un trabajo previo (Balaguer et al., 1992) los autores estudidaodis-
tribuciobn espacial de los quistes en el@siago de la marsopa para con-
trastar su compatibilidad con la higesis de aleatoriedad espacial com-
pleta (AEC). El resultado condujo a rechazar la bipsis s@alando en la
direccion de un patbn agregado, confirmando la sospecha inicial de los
zdlogos.

Este trabajo completa aquel estudio en la diréccque parece &s co-
herente a sus autores: la de conjeturar un modelo puntual espacial con
interacciones dos a dos (un proceso de Strauss) y estimar sampaos.
Previamente se lleva a cabo el imprescindible desarroliwit® poniendo

el énfasis en los distintos&todos de estimamn maximo-veroémil.

Modelling the spatial distribution of cysts placed in a porpoise ®omach
using a Gibbs process.
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1. INTRODUCCION

En el estbmago principal de algunos cetaceos conmaesopa comin y el delfin

listado, aparecen quistes producidos por unos parasitogrdosmtodos especie de
gusanos planos que se fijan en la pared del estomago y producen los gHittes.
investigacion comenzo6 con una (nica imagen digitalizada de una sedaita gel
estbmago de una marsopa en la que aparecian 10 quistes y se dispotaiatay de un
patron puntual con 10 sucesos. Los bidlogos involucrados en el @stoijieturaban

una alineacion y concentracion de los quistes cerca del conducto que conecta el
estobmago principal con el pilérico. El analisis de este problema tmtdar una
solucion a las hipotesis iniciales planteadas (Balagtiat., 1992).

Desde el punto de vista estadistico, el problema puede plantearse contod@ es
del patron espacial que siguersucesos s = (x;,yi) :i =1,...,n} situados en una
region del plano. En ldigura 1, digitalizacion de una imagen real, se esquematiza
la situacion: se observan 10 pequefos cuadrados blancos que localizanstes

en el estbmago extendido de una marsopa, que en la figura aparece como ama regi”
irregular del plano.

La hipbtesis marco a contrastar es la déleatoriedad Espacial Comple{@AEC) en
la que se verifican las dos condiciones siguientes:

(i) El nlmero de sucesos en una regirde areaS(X) sigue una distribucion de
Poisson de parametidd(X).

(i) Dadosn sucesos en una regidf éstos se distribuyeindependientg uniforme-
menteen X.

Ambas condiciones configuran lo que se denorpinaeso puntual de Poisson

La alternativa a la AEC no es obviamente Unica, pero una aproximaciatenel

y realista contempla como alternativas naturales aquellas en las que la pregencia d
algin mecanismo, inherente al fenbmeno, alienta o inhibe la presenaigekos en

el entorno de alglin suceso ya existente, situaciones que se conocen conrel demb
procesccluster de Poissol proceso hard-corgespectivamente. En (i), la constante

A es la intensidad o el nUmero medio de sucesos por unidad de area. De acuerdo
con (i), la AEC implica que la intensidad de los sucesos no varia erarbplLa
condicion (ii) impide la existencia de interacciones entre los sucesmsejmplo,

la independencia de (ii) seria violada si la existencia de un sucesanéibiera o
primara la ocurrencia de otros sucesos en la vecindasl de

En (Balagueret al,, 1992) se contrasta la AEC mediante métodos de distancias lle-
gando a la conclusion que dicho patrén puntual no es aleatorio (padér&oisson)
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destacando una mayor presencia de distancias pequefias lo que se traduce en una
tendencia a la agregacion y formacion, por tanto, de un patron cluster.

Teniendo en cuenta que nuestro patrén puede ser considerado como un puotesbo p
en un dominio acotado en el que el nUmero total de sucesos es finito con pdaloiabi
1, podemos analizarlo como un proceso puntual finito. En este sentidaroossos
de Gibbs nos sirven de marco para modelizar nuestro patron. Este patnéelve una
cierta dependencia local o markoviana. Los bi6logos conjeturan que lasctitares
entre los sucesos son un pilar fundamental para la modelizacion de dichie. gasto
nos lleva a considerar los procesos puntuales Pairwise Interaction comadelom
mas adecuado en nuestro caso.

Una hipotesis fundamental en el analisis es que el patron puntual peedersi-
derado como una realizacion parcial de un proceso puntual estocasticet@hx
1980). Llamamos al conjunto de datos anterior,paitr 6n puntual espacialy nos
referiremos a las localizaciones del patron canocesopara distinguirlas de los pun-
tos arbitrarios de la region de estudio. Un patron puntual contigaemacion sobre

el fenbmeno en estudio, es por ello que su analisis puede ser usado paitairdescr
y modelizar propiedades de dicho fenbmeno (Mateu y Montes, 1994; Mataly
1995).

Figura 1. (a) Imagen real del estomago de la marsopa.
(b) Simulaciones bajo AEC del patron.
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2. PROCESOS PUNTUALES FINITOS: PROCESOS DE GIBBS

2.1. Procesos puntuales finitos

De manera informal, un proceso puntual es un modelo estocastico que fpeadira
zaciones de sucesds;} en algln conjuntX. Puesto que nuestro interés se centra
en losprocesos puntuales espacialéssera un subconjunto d&f, aunquex podria
ser cualquier espacio Hausdorff localmente compacto cuya topologia tiensasa
numerable (Cressie, 1991).

En lo que siguex denotara lac-algebra de Borel d&X c RY y v la medida de
Lebesgue erX, siendou(B) = |B| el volumen (area ef®?) de B. La forma mas
natural de definir upatron puntual espaciafuna realizacion de un proceso puntual
espacial), es a través de las localizaciones de los susgsps..enX. Sin embargo,

a menudo es matematicamente mas conveniente definir un patron puntualtenedian
medidas de conte® en X. Para cada conjunto de BorB| ®(B) es el nimero de
sucesos ei; asi P(B) € {0,1,2,...} VB € x. Asumimos que la medida de conteo

@ es localmente finita, es decfB(B) < o, VBacotado€ X- Conocerd(B) VB € x es
equivalente a conocer las localizaciones espaciales de todos los ssices0s. en

X.

Recuérdese que, para un proceso puntual de Poisson, condicionandceab mdtal
de sucesos en una regibn acotada, éstos individualmente pueden ser tatados
independientes e idénticamente distribuidos en la region. Estersugn enfoque
alternativo para especificar la estructura de un proceso puntual en un dagotado,

0 mas generalmente, la @ealquier proceso puntual en el que dimero total de
sucesos es finito con probabilidad A tales procesos se les llameocesos puntuales
finitos (PPF) La alternativa sugerida consiste en:

1. Especificar la distribucion del nUmero total de suceégesn,
2. DadoN = n, especificar la distribucion conjunta de los sucesos en la region.

Tales procesos puntuales surgen de forma natural como modelos para paEsatEo
animales, insectos y plantas en el campo ecologico y como modelos para procesos de
particulas en Fisica.

Definicion 1:
Las condiciones que fundamentan un proceso puntual finito son:

1. Los sucesos se localizan en un espadirico completo y separable (e.m.c.s.) X,
como por ejemplo X RY.
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2. Se considera una distribwri {pn} (n=0,1,...) que determina elimero total de
sucesos en la poblain, cumpliendd 7o pn = 1.

3. Para cada entero & 1, se tiene una distribubin de probabilidadT,(.) sobre los
conjuntos de Borel de X= X x---xX que determina la distribuon conjunta de
las posiciones de los sucesos del proceso dado quine¢ro total de sucesos es n.

Las condiciones anteriores proporcionan una guia pasarialacbn de los procesos
puntuales finitosEn primer lugar, generar un nUmero aleatd¥isegln la distribucion
{pn} (sefalar que RO < N < o} =1 ). Posteriormente, suponiendo ghe=n
(si n=0 no hay nada que hacer), generar un vector aleatsrio.. ,s,) segun la
distribucion[],(.).

Cuando se habla de procesos puntuales estocasticos, se trabaja infarEntan
conjuntos de suces@ orden Por tanto, para ser consistentes con el tratamiento de
los procesos puntuales como una teoria de conjuntos sin orden,eransi que las
distribucioneq,(.) deben asignar el mismo peso a cada una de!lpsrmutaciones

de las coordenadas dsy,... ,s,), 0 en otras palabra§],(.) debe seisimétrica. Si

no lo es, podemos simetrizarla de la siguiente forma. (8ga.. ,A,) una particion

de X, entonces,

[TaM(ALx - x Ag) = () ™E S [ n(Ay x - x A)

en la quey ,erm Se calcula sobre todas laspermutacionesis, ... ,in) de los enteros
(1,...,n).

Una formulacion alternativa, mas ventajosa, utiliza@edidas de Janosgy,) (no
son de probabilidad) introducidas por Janossy (1950),

In(ALx X Ag) =P 3 [n(Ay x - x Ay) = nlpa [T8M(ALx - x Ag).

perm

Una de las ventajas de estas medidas es su simple interpretacion. Si, pplogjem
X=RIy jn(ss,...,S) es la densidad dé(.) con respecto a la medida de Lebesgue
en (RY)(™W cons #s; parai # j, entoncesjn(sy, ... ,S)dst...ds, = Pr{haya exac-
tamenten sucesos en el proceso, cada uno ennlasgiones infinitésimas distintas
(s,s+ds)}.

La condicion normalizador® p, = 1 toma la forma

0

(1) () (X =1

n=
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interpretandaly(X%) = po y paran > 1 se tiene que

3X") = pn 3 []n(X") = nipn

perm

La siguiente proposicion establece formas equivalentes de defifiP&n

Proposicion 1:

Sea X un em.c.s. y s’ la o-algebra producto de X Entonces los siguientes
apartados son equivalentes y cada uno es suficiente para definir un procetaal
finito en X:

1. Una distribucdbn de probabilidad p,} sobre los enteros no negativos y una familia
de distribuciones de probabilidad satmicas[5™(.) enx™, n> 1, con la conven-
cion de qugs™(X°) = po y el conjunto ¥ denota un punto aislado de forma que
XOxX =X = XxXC.

2. Una familia de medidas sktricas no negativas,J.) enx(™, n> 1, satisfaciendo
una condiobn normalizadora (1) congdX®) = po, un escalar no negativo.

3. Una medida de probabilidad P sobre los conjuntos de Borel denlan contable
XY =XY=X0uXtuX?uU--- . En Moyal (1962) se defin&",P) como el espacio
de probabilidad cadnico de un proceso puntual finito.

Para una vision mas completa de los PPF pueden consultarse las refebeieiayg
Vere-Jones (1988) y Cressie (1991).

2.2. Procesos de Gibbs

Una clase fundamental de procesos puntuales que surgio de la Fitdéstisa, es

la clase de los procesos de GibEstos forman una familia natural de modelos para
patrones puntuales en los que la formacion del patron es una consecuetasa de
interacciones entre los sucesos.

Un proceso de Gibbs adecuado a nuestro problema y de facil interpretacén es
modelo propuesto por Strauss (1975) en el que la densidad dependfelkbionero

de pares de sucesos vecinos. La densidad de Janossy de un proceso dgdtrauss
equivalentemente la verosimilitud.; 8), siendo® = (B,y)), toma la forma (Kelly y
Ripley, 1976)

2) 1(S1,...,5;0) = jn(S,...,5;0) = e Xl 1pny"
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siendof y y los parametros no negativos del modelajna constante normalizadora,
|X| corresponde al area de la regiobn donde se observan los sucésospeesenta el
namero de pares de sucesos vecinos definido por

Yn(sl,...,sn):z z s —sij| <r].

1<i<j<n

siendor un valor prefijado que delimita el radio de vecindaldla funcion indicatriz
gue toma el valor 1 si se cumple la condicion establecida y 0 en otro caso.

Figura 2. Simulaciones de un proceso de Strauss: 50 puntos en un doadnidad con
r=0.1.

(@ y=0
(b) y=1/2
©vy=1
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El proceso de Strauss es un modelo puntual cominmente utilizado en aplsacio
espaciales, pues dependiendo del valor del paramgtoalemos modelizar cualquier
alternativa a un proceso de Poisson. De esta forma, el\casb se corresponde

con un proceso de Poisson con intensi@adg < 1 indica regularidad en el patron;

y= 0 proporciona un proceso de inhibicion simpleyceso hard-corgue no contiene
ningln suceso a distancia menor o igual gydinalmentey > 1 da lugar a uproceso

de cluster o agregadin. En este Ultimo caso la constardeno es finita por lo que

no podemos hablar de densidad en (2) como se sefiala en Kelly y Ripley).(E376

la figura 2 se representan simulaciones de un proceso de Strauss bajo tres valores
distintos del parametro.

Una forma de encontrar un proceso cluster de Strauss es condicionandoesiopabd
nameron de sucesos observados ¥nEl proceso condicional sera estable. La ve-
rosimilitud (2) condicionada a toma la forman(sy, ... ,sh;y) = nly"Cy(y) ! siendo
Cn(y) la constante normalizadora.

En realidad, un proceso de Strauss es un caso particular de una clase mas general d
procesos llamadogrocesos puntuales de Gibbs Pairwise Interact{Ripley, 1977)
los cuales vienen caracterizados por una densidad conjunta

n
(3) I(sq,...,5;0) —Clgnexp{_ZZqJ(Ha -5l ;y)} /n!

i=1]>1
siendo||.|| la distancia euclideah(.) funcion potencial dependiente del paramétee
(B,Y), B el parametro que determina la intensidad del proc&Stayconstante normali-
zadora. Llamamosnergia potencial totahUn(sy, ... ,Sn;y) = 31 3 j»i P([|s — i ;
y). A menudo se trabaja cog(t) = exp(—®(t)) llamadafuncion de interaccion Se
necesitan algunas restricciones en la formadde para asegurar la finitud de la
constante normalizadofa (Ripley, 1977; Baddeley y Moller, 1989).

En general, l&nerda potencial totapara una configuracion adesucesos efs;, ... , )
viene dada por

n

Un(St--siy) =% Y @r(sy,,84Y)

r=11<i)<--<ir<n

siendo®; (.) la funcion potencial con interacciones de orden r

Normalmente sblo son considerados los términos de primer y segudda dando
lugar a las potenciales para pares de sucesos de la forma



En la préactica,®1(.) viene dado por la intensidad del procefo,y ®»(.) suele
denotarse por simplemend.) (ver (3)).

Uno de los principios fundamentales de la mecéanica estadistica es qgunestado de
equilibrio la densidad de probabilidad de una configuracion partieglarversamente
proporcional a la exponencial de la energia potencial. En téerminosatnkidad de
Janossy,

jn(st; .. ,sny) = C(y) exp(—YUn(St, - ,S;Y))

siendoC(.) una constante de proporcionalidad/yel parametro de la distribucion.
El mayor problema de este tipo de procesos reside en el calculo de lartedst
elegida de forma que satisface:

CI = [, X Wn(ss,... ) . ds

En el caso particular del proceso de Strauss la constante normaligader¢8) toma
la expresiorC = a(e XInt)~1 (ver (2)) y la funcion potencial de (3) viene dada por

<r

>

@) CD(HSSJH:V)Z{ &Iogy’ X

S — S
S — S

3. ESTIMACI ON DE LOS PARAMETROS DEL MODELO

Aunque en la literatura (Cressie, 1991; Ogata-Tanemura, 1984; Pentlifg&n o
Ripley, 1988) podemos encontrar tres métodos de estimacion del mod@kina
verosimilitud, pseudo-maxima verosimilitud y funciéh en este trabajo nos concen-
tramos ampliamente en el primero de ellos.

3.1. Estimacbn Maximo Verosimil

Supongamos que el proceso consisteneanicesos con localizacionsg sy, ... ,S, en
una region acotadX c RY. La funcibon de verosimilitud condicionadal nitmeron
de sucesos eA, densidad de Janossy condicionagiera un proceso puntual Gibbs
Pairwise Interaction se obtiene a partir de (3)

(5) In(sl,...,sq;v)—%exp{—zl > ‘D(HS—SJ'H:V)}.,
<ij<n

siendo la constante normalizadora,
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o(||s s ;V)}dsl...dsq.
n

(6) Ca(y) = /X exp{ ->
. 1<

El estimador maximo verosimif de y se obtiene maximizando (5). Se requiere
por tanto evaluar la constante (6), pero habitualmente no puede evaluarseuy es
complicado pudiendo recurrir a aproximaciones.

Los estimadores obtenidos sin condicionar y condicionando el modelo wpsimi-
lares (Geyer y Moller, 1994) lo que nos permite elegir el procedimientocoase-
niente. Veamos algunasétodosbasados en aproximaciones de (6) que llamaremos
de estimacbn maximo verosmil aproximada.

A) M étodo de Ogata y Tanemura

Ogata y Tanemura (1981) propusieron un método de aproximacion.dsypon-
gamos que losucesos del proceso puntuald@sdistribuidos de forma dispersa y
poco densade forma que las integrales cluster de 6rdenes superiores al tercero
no proporcionan apenas informacion. Entonces la constante normalizeslora

aproximadamente
b n(n—1)/2
ety = (xm {1~ 521
X
donde

/2 )
b(y) = r(%% |- exp- oyt

Esta aproximacion sb6lo es valida para procesos Géstables es decir, con
constante normalizadora finita. Para procesos inestables las integrales d&ust
ordenes mayores al tercero son importantes y no pueden obviarse.

e En el caso de uproceso de Strauss
b(y) = (1 - y)r.

B) Método de Penttinen

Penttinen (1984) propuso un método basado en aproximaciones por Naihbe-
mediante un algoritmo de Newton-Raphson. Supongamos que larfysaiéncial
®(.) y la energia potencial totél,(.) son dos veces diferenciables respectg.de
Consideremos la funciorkgcore function)

(7)  B(y) =0log{ln(-;y)}/0y = —0Un(st, .- ;Sn;y) /0y — 010g{Cn(Y)} /0.
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Entonces, la media dada por

_ 17t
Br(v) =+ Z&(W%(t)),
t=

con Bi(Y; @h(t)) = —0Un(st, ... ,SnY)/0y+ 0Un(@nh(t);y) /0y, debe ser una buena
aproximacion a la score function (7). Segy) la matriz cuadrada cuyo elemento

(i, j)-ésimo es)zlog{ln(.;y)}/awayj. La matrizl (y) puede ser aproximada por

1 T
Fr(y) = T Zl[rt(wm(t))],
t=

dondelt(y; gn(t)) tiene como element@, j)-ésimo la diferencia entre

0°Un(@n(t);y) /0Yi0yj — 0°Un(S1,... ,Sn;Y)/Ovidy;

y el elemento (i,j)-ésimo de

{Bi(V: (1)) — Br(V HB(V: on(t) — Br(v)} -

El algoritmo de Newton-Raphson basado en Monte-Carlo, que arrancara con
Y= Yo, viene dado por

—~ —~ — o~ —1= ,~
Vir1 =Ye— (TT(W)) Br(W)

parak=1,2,..., los procesogn(1),...,@(T) son procesos de Gibbs simulados
con parametrgi y (s, ... ,S) es el proceso original.

A {B(.),t=1...,T} se le llamaproceso estdstico «efficient score y al

valor medioBr(.) estadstico «efficient score. Una buena aproximacion al es-
timador maximo verosimil es aquella cdy proxima al 0. Una medida de

la variacibn de este proceso estocastico viene dada por la varianza muestral

§ = 1/T3LaB(y: (1) —Br(v))

e En el caso de uproceso de Straussse tiene que

Un(n(®):v) =5 5 @(.lliy) = —log(y™)

1<i<j<n

y su derivad@Up(.)/dy= —Y,/y. El estimador de la score function, estadistico
efficient score, toma la formBr (V) = 1/T 31 (1/)[Ya P — Ya(t)], donde
emphace referencia al patron original empiricvgt) al nUmero de sucesos
vecinos en el patron simulado. Finalmen®Un(.)/0y? = Yn/y?, lo que da
lugar a una forma sencilla dér(y).

185



C) Método de las expansiones viriales

Otro método de aproximacion de la constante normalizadora es via expess
viriales. La aproximacion viene dada por

n~110g(Cn) =~ (bn/2) [z f12dS + (02/4) [n4 f12f13f23d9dss
+(b3/8) [we( f12f1af1afosfoafaa + 6f12f13f1aT23f24 + 3f12f1aT23f34)ddHdS . ..

siendobn = n/|X| y fij = exp{—®(||s - sj|;y)} — 1 (Ripley, 1988).

Esta aproximacion es valida para procesos cercanos al Poisson en el sentido d
que ®(t) tiende rapidamente a 0 con el crecimiento de t. En particular, el rango
de ®(t) debe ser mucho menor que la media de las distancias entre sucesos. En
principio estas expansiones pueden usarse para cualquier orden de integsal per
complejidad aumenta considerablemente con él, lo que limita su uso.

e En el caso deproceso de Strausda expansion de cuarto orden es
log(Cn) &~ —Tm(n— 1)Yr2/(2|X|) —0.2932516en(n — 1)(n— 2)Y**/(6X|?)
—1n(n—1)(n—2)(n—3){-0.2743278°+2.1854200°
—1.3788611%}r8/ (24X |3),

siendoy = 1—v.

4, ANA[_ISIS DEL PATR ON ESPACIAL DE LOS QUISTES EN EL
ESTOMAGO DE LA MARSOPA

Tal como ya se comentb en la introduccion, tenemos que modelizar un preeso
agregacion o cluster. Para ello podemos recurrir a un modelo de Straugsamtantio

al nimero de sucesos observados, lo que nos lleva a una verosirditdécionada
de la formaly(y) = nly™Cn(y) % cony el parametro a estimar.

La imagen digitalizada esta formada por 512x512 pixels y la region ewmlies el
estbmago de la marsopa, tiene una superfici¢Xdle- 56612 pixels, lo que supone
una superficie realtiva de 21 6.

La eleccion del parametro de escaldene dada por el sentido biologico de vecindad,
se trata por tanto de un valor a determinar por los expertos en el problehraea A
disponer de una respuesta clara por parte de ellos, consideraremostesfeadares
der. Una descripcion del nUmero de vecinos segln el parametro de escalaadgene d
en latabla 1
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Tabla 1. NUmero de sucesos vecings Y

Par. escala(r) 41 51.2 76.8 100 125 150
Y 5 9 23 30 38 41

Para la estimacion del parametro utilizamos el método de maxima vdigrapro-
ximada. Consideramos las aproximaciones de Ogata y Tanemura (1981), edlttesar
en expansiones viriales y el método de Monte-Carlo sugerido por Pen(tifgs).
Las aproximaciones a la constante normalizadiyg) proporcionadas por los dos
primeros métodos han sido obtenidas para un proceso de Strauss, quoz fna-
ximizando la funcién de verosimilitud aproximada se han obtenid@stisnaciones
maximo-verosimiles (EMV) de ltabla 2

Tabla 2. EMV bajo las aprox. de Ogata-Tanemura y Expansiones vgiale

Par. escala(r) Ogata-Tanemura Expan. viriales
41 1.215 1.182
51.2 1.468 1.302
76.8 2.148 1.303
100 1.604 1.141
125 0.835 0.972
150 —2.04 0.796

Los resultados muestran estimaciones del parametro superiores al 1 parasaquell
parametros de escala inferioresa 125 indicando una clara agregacion en el patrén
puntual. Para los valores de= 125 yr = 150 las estimaciones no son tan reveladoras

si bien ello puede ser debido a que con estos parametros de escala practicamente
todos los sucesos son vecinos entre ellos, eliminandose asi ldepesdusion de

la verosimilitud por no vecindad. En cualquier caso, ambos métodosnmiopan
estimaciones parecidas y coinciden con la tendencia de agregacion del patréai. punt

Las simulaciones necesarias en el método de Monte-Carlo propuesto pond®entti
(1984), han sido realizadas mediante el algoritmo de Ripley (1979). Seohaitera-
do dos valores distintos como criterios de parada en el algoritmo de NdRephson,

E =0.01yE =0.005y otros dos valores distintos paranimero de iteraciones en
Newton-Raphson para el calculo de cada estimgdbr= 25 y T = 1000, por tratarse
de valores dd extremos cuya influencia sobre los resultados que aparecertadatda

3 queremos estudiar.
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Tabla 3. EMV por Monte-Carlo: algoritmo de Newton-Raphson

T=25 T =1000
Par. escala(r) E=0.01 E=0.005 E=0.01 E=0.005
41 1.236 1.236 1.259 1.259
51.2 1.352 1.361 1.388 1.399
76.8 1.461 1.461 1.472 1.472
100 1.442 1.442 1.424 1.424
125 1.546 1.546 1.580 1.580
150 1.681 1.681 1.701 1.679

Nuevamente los valores estimados son mayores que 1, confirmando la terencia
agregacion. Apenas hay diferencias entre ambos valorEsydentre los dos valores

deT. Sin embargo, cabe sefialar que la convergencia al EMV es mucho mas rapida con
T=1000 (soblo 3 iteraciones) que con T=25, para el que se necesitaron 23itesci
consiguiéndose estimaciones ligeramente mas eficientes para el primer e/alor d

En latabla 4 se presenta una comparacion del estadidBeo«efficient score y

de la variacion del proceso estocastico del mismo nombrepardl, T =25y

T = 1000 y en lafigura 3 se representan los proceseasfficient score en las dos
Ultimas iteraciones para ambos valoreside

Tabla 4. Estudio con r=41 de la var. y estadistico effi. score paraves de T

T =1000 T=25
NUmero de lteracion 1 2 3 1 2 22 23
Varianza 3.44| 438 | 4.12|3.24| 5.41| 3.63 | 3.59
Estadisticokeffic. score | 1.219| —0.0071{ 0.101| 0.72| 0.236| —0.032| 0.549

Los resultados anteriores nos dan una estimacion para el parametro igaeaigic-

gacion espacial. La variacion del valor del parametro es debida a las diferertoias en
unos y otros métodos que, recordemos una vez mas, son métodos xienapi@an.
Ningn método es por si solo concluyente y es conveniente utilizavsveg ellos

como en este caso. Sin embargo, en la literatura el método de Penttinen es el mas
aplicado. La respuesta a los zobdlogos deberia ser que existe un meceniemo al
estbmago que produce una agregacion espacial de los quistes en el midieodpse
predecir sus posiciones mediante un proceso cluster de Strauss. Corfinalatacir

gue en este trabajo no se han considerado los tamafios de los quistgsodEs ser
tratado desde el prisma de los procesos puntuales marcados.
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Figura 3. Proceso estocasticcefficient score:
(@) T = 1000, Iteracion 2.
(b) T =1000, Iteracion 3.
(c) T =25, Iteracion 22.
(d) T = 25, Iteracion 23.
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ENGLISH SUMMARY

MODELLING THE SPATIAL DISTRIBUTION
OF CYSTS PLACED IN A PORPOISE STOMACH
USING A GIBBS PROCESS
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The Poisson process can be generalized in many directions. The @pproa
suggested here is first to specify the distribution of the totalber of
points and then, given N, to specify the joint distribution of thpdihts
over the region. Such finite point processes arise naturally asetaddr
populations of animals, insects and plants in the ecological field as
models for particle processes in physics.

A fundamental class of finite point processes arising in statispibgsics

is described by means of forces acting on and between patrticles. The to-
tal potential energy corresponding to a given configuration of pagtcl

is assumed to be decomposable into terms representing the intesaction
between the particles. Such point processes are called Gibbs processes.
A particular Gibbs process, the Strauss point process, based ontlieo
number of neighbour pairs of points, is developed.

The paper finishes up with an application to model the spatiakpatbf
some bhiological data.
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The Poisson process can be generalized in many directions. In this paa@Emamed
the generalization in the sense that, for a Poisson process, condiioribk total
number of points in a bounded region of time or space, the individomlte can
be treated as independently and identically distributed over the regias.pidmpts
an alternative approach to specifying the structure of point processed®adnraled
domain or, more generally, of any point process in which the total numfpoints
is finite with probability 1. Such a process is callefirate point process

The approach suggested is first to specify the distribution of thed faimberN
of points and then, giveN, to specify the joint distribution of th&l points over
the region. Such finite point processes arise naturally as models falgtions
of animals, insects and plants in the ecological Field and as models for garticl
processes in physics. To define and simulate a finite point processsupp®se that
the following conditions hold: (a) The points are located in a comepssparable
metric spaceX, ,as, for exampleX = RY. (b) A distribution{pn} (n=0,1,...) is
given determining the total number of points in the populationh\wif_opn = 1. (¢)
For each integen > 1, a probability distributiori1,(.) is given on the Borel sets of
X"=Xx---x X, and it determines the joint distribution of the positions of ploénts
of the process, given that their total number is n.

A fundamental class of point processes arising in statistical physics @silues by
means of forces acting on and between particles. The total potential energy corres-
ponding to a given configuration of particles is assumed to be decompoisebl
terms representing the interactions between the particles. Such pointggeces
called Gibbs processesA particular Gibbs process, thatrauss point procesdased

only on the number of neighbour pairs of points (or events), is dpeelo

Conditional onn, the likelihood function for a Gibbs model is of the form

In(St, ... .Sny) = %y)exp{—z > (s -s ;v)}

1<i<j<n

where the normalizing constant is

(1) Cn(V)—/XneXp{—Z > CD(HS_SJ'”;V)}dS]_"-dSq.
1<i<j<n

Maximum likelihood estimation of requires the evaluation of (1). Although it is not
usually obtainable in closed form, approximate expressions are soesetinailable.
Ogata-Tanemura (1981) used the cluster-expansion method of statisticanics to
obtain an approximation of (1). Using up to the second-order clustegral, the
normalizing constant is approximately
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n(n—1)/2
ey = (x {1 32

where

/2 [
b(y) = % - exp-o(ty)

Penttinen (1984) suggests a Newton-Raphson-type algorithm fangdhe m.l. es-
timating equation

Ve =V (Fr (%))~ "Br (o

whereBr (0) andl1(0) are given in Section 3.1. Finally, it is studied another method
based on virial expansions. The approximation consists of

n~110g(Cn) = (bn/2) fz2 120 + (02/4) fna fr2fr3f2sdSdss
+(b3/8) [ne( f12f13f1af23f2a a4+ 6f12f13f1aT23 20+ 3f12f14T23f30)ddsds . ..

whereb, = n/|X| and fi; = exp{—®(||s —sj;¥)} — 1 (Ripley, 1988).

The paper finishes up with an application of these theoretical techniquesdiia the
spatial pattern of some biological data.
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