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Prefaci

L’origen d’aquest projecte es troba en una consulta aparentment innocent que va
arribar al Servei d’Estadistica Aplicada a la UAB del qual formo part. L’escrit
que ve a continuacié correspon al post publicat a freshbiostats.wordpress.com amb
data de novembre de 2012 i relata I’evolucié que es produeix a partir de la presa de
contacte entre l'investigador amb dades i ’estadistic amb ganes d’anar una mica
més enlla.

Appearances can be deceiving

I'm a statistical consultant. While developing my job, I have assessed many applied
researchers: from botanists to andrologists, and performed many different statistical
analyses: from a simple t-test, to more sophisticated analyses which are resolved
through advanced statistical modelling. In order to evaluate the needs of researchers,
I find necessary to meet him and let him explain the study goal, show the available
data and detail of their statistical doubts. After the meeting, I usually know what
kind of analysis is required.

At this point, I think we should not underestimate any study despite of what it may
seem at first sight, and I think it is a serious mistake to do it. Let me explain.

As a statistical researcher, I like to work with data that test my analytical abili-
ties while trying to extract its mazximum profit. However, not always a high-level
analysis is required; sometimes the simplest analysis satisfies researcher needs and
expectations. Only sometimes, some seemingly harmless data, conceal a sophistica-
ted statistical analysis that initially had gone unnoticed.

Some months ago, I had a meeting with two biologists. Their study dealt with preda-
tion of certain type of plant by some insects in different regions. They tried to use
a simple ANOVA test, compare the number of plants affected by predation among
regions. But, the test did not give statistically significant results. A statistician rea-
lizes quickly what is wrong: ”“Maybe, you are not taking into account the variability
among regions and, of course, you don’t have normal data because you are dealing
with counts”.

Homogeneity of variances and normal distribution are two important hypotheses in
the ANOVA test. To solve the problem of non-constant variances, different alterna-
tives are possible, for example using transformations. The most common data trans-
formations are the proposed by Ascombe (1944) and the Boxz-Cox transformations
(1964). These transformations not only solve the problem of non-homogeneity, but
they also reduce data anomalies such as non-additivity and non-normality. Trans-
form the data is a good solution but we can go even further. In 1972 John Nelder
and Robert Wedderburn formulated the generalized linear model (GLM), a flexible
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generalization of the linear regression model allowing for response variables having
other than a normal distribution.

Since we are evaluating counts, a GLM using Poisson distribution could be appli-
ed. The result remained the same: statistically non significant differences in count
predation among regions. We started with ANOVA, then transformed the data ob-
taining variables with theoretically nice properties, estimated a GLM with Poisson
distribution and, at the end, we were at the same point. There was something wrong.
In fact, there was a subtile difference among regions: one of which had much more
zero counts in contrast to other regions. These zero data could be treated in a more
proper way.

The response to this problem appeared in the nineties: zero inflated Poisson models.
These models are a way of dealing with overdispersion. The model assumes that the
data is a "mizture”of two sorts of individuals: one group whose counts are generated
by a standard Poisson regression model, and another group whose individuals have
a large frequency of 0. Thus, this approach can take into account the excess in zero
counts. Therefore, a zero inflated Poisson model (ZIP) was claimed to solve our
problem. Moreover, in this setting, not only a Poisson can be assumed, but a Ne-
gative Binomial distribution could also be assumed (ZINB). This led me to further
investigation, comparing ZIP and ZINB models with GLM with Poisson and NB
distributions by using appropriate tests. The decision of using one or other model
not only can be done from a statistical point of view but also using the biological
interpretation. In this case, we saw that a ZINB model could model not only the
count process for the data predation but also the process for zero predation.

The lesson of this story is that sometimes a simpler study can require a quite sophis-
ticated analysis. Never underestimate the difficulty of a simple experiment because
appearances can be often (and very often) deceiving.

By Anabel Blasco
Statistical Consultant
Servei d’Estadistica Aplicada de la UAB
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inflats; distribucié Zipf

MSC2000: Primari: 62J12; Secundari: 60E05

Els estudis ecologics que involucren recomptes d’abundancia o de preséncia-abseéncia sovint
produeixen dades amb un excés de zeros. Una forma de tractar amb ’excés de zeros és
considerar els models lineals generalitzats zeros inflats. Aquests models assumeixen que
I’excés de zeros prové d’un procés amb dues parts que es poden modelar de forma conjunta
emprant una mixtura de distribucions. Per una banda, es modela el procés de recompte
mitjancant una distribucié de Poisson o Binomial Negativa on queden recollits una part
dels zeros observats. Per altra banda, es modelen els zeros addicionals a través d’un model
logit (Lambert, 1992; Hall, 2000). En aquest treball aquesta metodologia es compara
amb un model de regressié amb distribucié Zipf (Zipf, 1949). Aquesta distribucié de
probabilitat exhibeix una elevada probabilitat al primer valor, té una cua pesada i mostra
un comportament lineal en ’escala log-log.

Les dades analitzades es van obtenir d’un estudi de camp consistent en analitzar el dany
ocasionat pels herbivors en plantes de la familia dels Senecio. L’herbivorisme es defineix
com el nombre total de capitols menjats pels insectes al llarg de 'estudi. En total es van
incloure 475 plantes de quatre especies diferents de Senecio, dues natives i dues exotiques.
Les dades es van recollir en sis localitats del Parc Natural del Montseny a Catalunya entre
abril i desembre de 2009. L’objectiu de l'estudi és determinar la influencia de ’especie
i de la localitzacié de mostreig en I'herbivorisme. D’altra banda, també és important
determinar si les espécies natives i les especies exotiques sén o no atacades pels insectes
de forma similar.

La principal conclusié de ’analisi que s’ha realitzat és que s’obté el millor ajust assumint
un model de regressié Binomial Negatiu Zero Inflat (ZINB). Tots els models que han
estat considerats assenyalen l’existéncia d’una especie nativa que pateix un herviborisme
significativament més gran que la resta. El model Zipf s’ha realitzat després de trasladar
una unitat la variable de recompte que recull I’herbivorisme. Aquest model ha demostrat
ser util per adaptar correctament la probabilitat del zero perd no ajusta bé la cua de la
distribucié. S’arriba a la conclusié que els models zeros inflats funcionen millor que el
model de Zipf i, a més, permeten explicar 'existencia de dos tipus diferents de zeros que
resulta d’interes des del punt de vista dels biolegs.
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Ecological studies involving counts of abundance or presence-absence often produce data
having an excess of zeros. One method of dealing with the excess zeros is to consider the
class of univariate zero-inflated generalized linear models. These models assume that the
excess zeros can be generated by a two-steps process that can be modeled using a mixture
distributions. On the one hand, modeling the counts from the counting process assuming
a Poisson or a Negative Binomial regression model. On the other hand, modeling the
extra zeros by means of a logit model (Lambert, 1992; Hall, 2000). In this work this
methodology is compared with a regression model with a response variable that follows a
Zipf distribution (Zipf, 1949). This probability distribution exhibits a large probability at
the first value, has a heavy-tail and shows a linear behavior in the log-log scale.

The data used were obtained from a field study analyzing the damage performed by
herbivores on Senecio plants. Herbivory damage was defined as the total number of
inflorescence eaten by insects along the study. A total of 475 plants from four different
Senecio species, two native and two exotic, were collected at six different locations in
Montseny Natural Park, Catalonia, from April to December 2009. The aim of the study
is to determine the influence of Species and Location in the herbivory damage. Moreover,
it is also important to determine if the native and the exotic species are or not affected
by the insects in a similar way.

The main conclusion of the analysis that has been performed is that the better fit is ob-
tained assuming a Zero-inflated Negative Binomial regression model. All the models that
have been considered point out that there exits a native specie that suffers an herbivory
significatively larger than the rest. The Zipf model has been fitted after applying a trans-
lation of one unit to the observed data. It has proved to be useful to adapt correctly the
large probability at zero, but it did not prove to be appropriate to adapt the heavy-tail.
We conclude that zero-inflated models worked better than the Zipf model, and allowed to
explain the existence of two different types of zeros that can be of interest for biologists.
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Capitol 1
Introduccio

L’home al llarg del temps ha modificat la distribucié natural de molts animals i
plantes, tant de forma deliberada com accidental, a partir de les diferents acti-
vitats humanes. Amb la seva activitat ha introdult noves especies, tant animals
com vegetals, en d’altres habitats. Algunes de les espécies introduides sén capaces
d’establir-se en els nous territoris i proliferar donant lloc a les anomenades invasions
biologiques.

Les invasions biologiques es produeixen quan espécies que sén introduides de forma
intencionada o accidental en un nou territori, s’estableixen en aquest i es produeix
un increment, sovint descontrolat, de les seves poblacions, ocasionant importants
perjudicis a les especie autoctones i als ecosistemes natius. No obstant, el terme
especie introduida no es sinonim d’especie invasora. No totes les espeécies intro-
duides acaben esdevenint invasores. Només ho seran aquelles que s’estableixin de
forma estable i acabin esdevenint una amenaca per les especies autoctones de la
seva nova ubicacié. Aixi doncs, les espécies invasores sén aquells animals, plan-
tes o altres organismes transportats i introduits en llocs fora de la seva area de
distribucié natural, que han aconseguit establir-se i reproduir-se amb exit en la
nova regid, on poden provocar canvis importants en la composicid, ’estructura o
els processos dels ecosistemes naturals posant en perill la diversitat biologica nativa
(http://es.wikipedia.org/wiki/Especie_invasora).

En el cas de les plantes, I'exit de la invasié d’una nova regié depen de diferents
factors, un dels més rellevants es basa en les relacions (interaccions en ecologia)
que les plantes introduides poden establir amb el nou medi. Els insectes tenen un
paper clau en el control de les poblacions vegetals, tant des d’un aspecte positiu
(pol-linitzacié, dispersié de llavors) com negatiu (consum de llavors i/o fulles). Per
tant, les interaccions que les plantes puguin establir amb els insectes de la regié
envaida podran condicionar I’exit de la invasié.

Segons la Hipotesi d’alliberament d’enemics naturals (The Enemy Release Hypothe-
sis (ERH), Keane i Crawley, 2002) es considera que les especies exotiques quan sén
introduides en el nou habitat quedaran alliberades dels enemics naturals (insectes
entre d’altres) que a la zona d’origen els hi provocaven danys consumint les seves
llavors o menjant les seves fulles. Quan es queden alliberades d’aquesta pressié en
les noves regions, es preveu que les plantes exotiques puguin produir més quantitat



2 1. INTRODUCCIO

de llavors, créixer millor i d’aquesta manera expandir-se i envair el nou territori.
No obstant, si a la regié envaida on s’han establert les especies exotiques també
hi ha plantes autoctones de caracteristiques similars (mateixa familia de plantes,
composicié quimica similar, etc) es podria produir un canvi d’hoste per part dels
insectes locals cap a les especies exotiques. Es a dir, que els insectes del lloc d’in-
vasié a més d’atacar les especies autoctones, passin a consumir també les especies
introduides. Per tal de corroborar la ERH es va dissenyar un estudi observacio-
nal on es comparaven quatre especies de plantes de la mateixa familia amb dues
especies autoctones i dues especies exotiques.

En aquest Treball Final de Master (TFM) s’analitza el dany ocasionat per insectes
a quatre espécies de plantes del geénere Senecio: com s’ha comentat abans, du-
es especies exotiques d’origen sud-africa (S. Inaequidens i S. Pterophorus) i dues
especies autoctones com a control (S. Vulgaris 1 S. Lividus) que coexisteixen en
sis localitats diferents al Parc Natural del Montseny. D’aquesta manera, avaluant
el dany que ocasionen els insectes en les especies exotiques i en les autoctones, es
podra discutir si les especies exotiques queden alliberades del dany ocasionat per
predadors i si aix0 facilita o no la seva expansié i, per tant, invasié de la nova regié.

L’herbivorisme, que és el dany causat pels insectes predadors, es va recollir al llarg
del temps que cobria tot el periode reproductiu de les quatre espécies. L’herbivo-
risme s’ha mesurat distingint quin era l'insecte causant del dany. En concret, s’han
distingit dos tipus d’insectes: Tephritids (dipters) i Pyralids (lepidopters). Aquests
dos tipus d’insectes predadors s’alimenten de les llavors que estan en formacié a
I'interior de la flor madura o capitol, que és com s’anomena a la flor madura en el cas
de les plantes de la familia dels Senecis. Ara bé, en aquest estudi no es distingeix
entre els tipus d’insectes i, en conseqtiencia, les dades s’han analitzat agrupades.

Aquestes especies d’insectes fan la posta a U'interior d’aquests capitols i, a mesura
que la larva es va desenvolupant, s’alimenta de les llavors encara no dispersades
a D'exterior, que haurien de garantir I'exit reproductiu de la planta. D’aquesta
manera, ocasionen un impacte negatiu en la reproduccié i en l'expansié de les
plantes evitant I’adequada dispersio de les seves llavors.

Aixi doncs, I’herbivorisme podria constituir una possible manera de frenar les in-
vasions d’especies vegetals exotiques, sempre i quan els insectes de la zona envaida
reconeguin les especies exotiques com a hostes i, aquestes noves interaccions planta
- insecte causin un impacte suficient. En la creacié d’aquestes noves interaccions,
la presencia d’especies natives geneticament relacionades amb les exotiques pot
afavorir-ne el procés.

Per tal de coneixer si les especies exdtiques s’alliberen dels enemics (insectes) de la
zona envaida i avaluar quin és el paper dels insectes en aquestes especies i quins
factors podrien influir en les noves interaccions planta - insecte, I’'objectiu principal
de I'estudi consisteix en explicar com varia ’herbivorisme causat per insectes sobre
les quatre especies considerades.

Les dades analitzades en aquest TFM s6n propietat de les investigadores Eva Cas-
tells i Maria Morante de la Unitat de Toxicologia del Departament de Farmacologia,
Terapeutica i Toxicologia de la Facultat de Veterinaria de la Universitat Autonoma
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de Barcelona i en particular, formen part de la tesis doctoral de la Maria. El
paragraf anterior recull la hipotesis de treball principal d’ambdues investigadores.
Al Capitol 2 es presenta de forma més detallada els diferents objectius formulats
en aquest TFM aixi com les hipotesis de treball.

Per quantificar ’herbivorisme es va recomptar el nombre de capitols danyats (men-
jats pels insectes) present a cada planta al llarg dels mesos de floracié de la mateixa.
Al tractar-se d’especies diferents, el temps de seguiment no va ser el mateix per a
les quatre especies en estudi, existint grans diferencies d’una especie a una altra.
En el Capitol 3 s’explica amb més detall la naturalesa de les dades i com s’ha efec-
tuat la recollida de les mateixes. A continuacio, en el Capitol 4 es realitza 1’analisi
exploratoria de les variables relatives a I’herbivorisme.

L’analisi plantejada inicialment per les dues investigadores del Dept. de Farmaco-
logia va ser una analisi de la variancia (ANOVA), donat que es volia comparar la
mitjana de I’herbivorisme entre les diferents especies de plantes avaluades. Tot i
la robustesa de la prova ANOVA, quan la variable d’estudi és un recompte no té
massa sentit assumir normalitat de la variable resposta, d’aqui que l'analisi més
adient consisteix en fer servir un Model Lineal Generalitzat per a dades de recomp-
tes, com ara un model de Poisson o Binomial Negatiu. Cal esmentar pero, que
sovint s’utilitzen els models lineals assumint normalitat amb les dades transforma-
des logaritmicament. Ara bé, en O’Hara (2010) es veu que utilitzar el Model Lineal
Normal aplicant la transformacié logaritmica implica biaixos importants respecte
d’aplicar un Model Lineal Generalitzat per a dades de recomptes. D’aqui que en
aquest treball s’hagi obviat ’analisi mitjancant un Model Lineal Normal amb da-
des transformades. D’altra banda, la descriptiva de les dades va revelar I'existencia
d’un nombre molt elevat de recomptes igual a zero. Aquest excés de zeros va donar
peu a investigar models alternatius al Poisson o al Binomial Negatiu que poguessin
adaptar-se a aquesta situacio.

Trobar-se amb dades amb un elevat niimero de zeros és un fenomen molt habitual en
multiples disciplines com ara I’epidemiologia, I’economia, les assegurances, etc. Des
de finals de la decada dels noranta han aparegut una bona quantitat de metodologies
estadistiques desenvolupades per fer front a aquest tipus de dades. El Capitol 5 esta
dedicat als models zeros inflats (Zero Inflated models, Z1) proposats en la literatura.
Es comenca descrivint el model teoric i a continuacié es realitza I'ajust a les dades
en estudi. Els resultats de 'ajust d’aquests models es troben en el Capitol 6.

Com es veura en el Capitol 5, els models amb excés de zeros incorporen ’assumpcio
que les dades provenen de dos processos diferenciats: el procés que genera l’excés
de zeros i el procés propiament de recompte. Si no es vol fer aquesta diferenciacio,
s’ha de trobar una distribucié que otorgui un pes important al primer valor i que
decaigui rapidament generant una cua pesada a la dreta. En el Capitol 7, es veu
la distribucié Zipf que compleix aquests requisits i permet realitzar I'ajust sense
necessitat d’assumir ’existencia de dos processos diferenciats.

Finalment, en els Capitols 8 i 9 es presenten, respectivament, les conclusions de
Iestudi realitzat i les linies futures de treball.






Capitol 2
Objectius de 'estudi

En aquest capitol es detallen els objectius plantejats en aquest TFM. S’enuncia
primer la motivacié i les hipotesis de treball per, a continuacié, plantejar en base a
aquestes, els objectius de 'estudi.

2.1. Motivacio i Hipotesi de treball

Les meva tasca com a assessora estadistica del Servei d’Estadistica Aplicada de
la UAB em permet estar en contacte amb investigadors i investigadores de molts
diversos ambits. Aquest TFM recull la investigacié duta a terme arran d’una con-
sulta estadistica realitzada per la professora Eva Castells i la seva doctorant Maria
Morante de la Unitat de Toxicologia del Departament de Farmacologia, Terapeutica
i Toxicologia de la Facultat de Veterinaria de la UAB.

Un dels aspectes avaluats en la tesis doctoral de la Maria és 'estudi de I’ herbivorisme,
definit a partir del dany causat pels insectes en diferents especies de plantes del
genere dels Senecio. Basicament, es vol analitzar si el nivell d’herbivorisme depen
de 'especie a la qual pertany la planta. Es van triar dues especies autoctones i dues
d’exotiques per validar la hipotesi d’alliberament d’enemics, és a dir, les especies
exotiques queden alliberades dels enemics naturals en el nou habitat. Tot i que
enunciat el problema d’aquesta forma sembla senzill de resoldre, les dades recolli-
des van presentar certes dificultats d’analisi que van propiciar investigar més enlla
dels models estadistics habituals. La dificultat principal d’analisi d’aquestes da-
des radicava en l’elevat nombre de zeros que va presentar la variable de mesura de
I’herbivorisme. Aquest fet ha comportat aplicacié de metodologies d’analisis alter-
natives no estandards per a tractar aquest tipus de dades. Per tal de seleccionar el
model més adient, s’han comparat els resultats dels diferents models implementats
i s’ha triat aquell que ofereix el millor ajust, tant des del punt de vista estadistic
com des del punt de vista biologic.

La motivacié des del punt de vista ecologic és de gran importancia per a les investi-
gadores donat que, com es descriura més detalladament en el Capitol 3, les plantes
en estudi d’origen exotic poden esdevenir plantes invasores i la seva expansié pot
repercutir negativament en ’equilibri actual de I’ecosistema on es troben.

5
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Aixi doncs, l'estudi es va dissenyar amb I’anim de respondre la segiient hipotesis de
treball:

Els insectes predadors mostren preferéncies per les espeécies autoctones en detri-
ment de les espeécies exotiques?

Aquesta qiiestié té un impacte directe sobre la capacitat reproductiva de la planta
i, per tant, sobre la seva supervivencia. D’aqui I’elevat interes a donar-li resposta.

2.2. Objectius

En base a la hipotesi de treball anterior es van plantejar en aquest TFM els segiients
objectius:

1) Portar a terme una analisi descriptiva detallada de les dades obtingudes en funcié
de V’especie.

2) Detectar si el nivell d’herbivorisme entre les especies de Senecio considerades és
estadisticament diferent. En particular interessa detectar diferéncies entre les
especies autoctones i les exotiques.

3) Comparar els models discrets de Poisson i Binomial Negatiu amb les seves cor-
responents versions zero inflades, per tal de determinar quin d’aquests models
és el més escaient per a aquest tipus de dades.

4) Ajustar les dades mitjancant un model Zipf i comparar ’ajust obtingut amb el
corresponent als models zero-inflats.

5) Determinar la informacié que aporta el model més apropiat, respecte al com-
portament dels predadors de les plantes de Senecio.



Capitol 3
Material 1 Metodes

El primer apartat d’aquest capitol esta dedicat a explicar les especies d’estudi que
es volen comparar aixi com els insectes d’interes en ’herbivorisme. En el segon
apartat s’explica la recollida de dades que es va portar a terme i finalment, el tercer
apartat recull les variables utilitzades en aquest TFM.

3.1. Descripcié de les especies i insectes depreda-
dors d’interes

La descripcié de les especies de plantes estudiades aixi com dels insectes s’ha rea-
litzat amb les aportacions de la Maria Morante i es pot trobar una descripcié més
detallada a la seva tesis doctoral: Paper dels alcaloides de pirrolizidina del génere
Senecio com a requladors de les interaccions entre plantes i herbivors.

Com s’ha explicat al Capitol d’Introduccid, I'interés de I’estudi radica en comparar
I’herbivorisme, és a dir, el dany causat pels insectes depredadors, en quatre especies
diferents del genere Senecio, dues especies exotiques d’origen sud africa (S. Inae-
quidens 1 S. Pterophorus) 1 dues espécies autoctones com a control (S. Vulgaris i
S. Lividus).

El genere Senecio pertany a la familia de les Asteracies o Compostes. Les plantes
d’aquest grup es caracteritzen perque les seves flors en realitat estan composades
per una agrupaci6 de petites flors. Les flors d’aquesta familia reben el nom de flors
compostes o capitols.

En totes les plantes de la familia de les compostes els capitols es desenvolupen al
llarg del temps passant per les segiients fases:

e Capitol en borrd: fase inicial de desenvolupament. Es manté tancat com un
botonet de color verd.

e Capitol en flor: el capitol esta a punt per ser pol-linitzat pels insectes perque
la planta pugui reproduir-se. Té petals que li donen una coloracié groguenca.

e Capitol madur: el capitol té les llavors a dins a ’espera d’acabar-se de formar
i posteriorment escampar-se amb el vent. Sovint, és en aquesta fase on es
troben les larves d’insectes consumint les llavors.

7
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e Capitol en agiieni o dispersat: és quan el capitol no ha estat atacat per cap
larva d’insecte i té totes les llavors (aquenis) per ser escampades o bé, només
es troben restes perque les llavors ja han estat escampades. Podem dir que el
capitol s’ha reproduit amb exit.

F1curA 3.1. Etapes reproductives d’una planta de Senecio Vulgaris
a) Capitols en borré b) Capitols en flor c¢) Capitols madurs.

A la Figura 3.1 es mostren les imatges de les diferents etapes de desenvolupament
d’un capitol.

3.1.1. Especies objecte d’estudi

Les especies exotiques S. Pterophorus i S. Inaequidens com s’ha mencionat an-
teriorment, sén d’origen sud-africa mentre que el S. Lividus i el S. Vulgaris sén
especies autoctones a Catalunya. La Figura 3.2 mostra una imatge de cadascuna
de les especies avaluades que permet fer-se una idea visual de les mateixes.

El S. Vulgaris i el S. Lividus sén especies anuals, és a dir, el seu cicle de vida
és maxim d’un any, perd poden durar només uns mesos. Creixen en llocs amb
poca vegetacié com marges de camins, zones enjardinades, marges de boscos i arees
naturals obertes. Floreixen des del novembre fins al juny, i entre ’abril i el juliol,
respectivament.

El S. Inaequidens i el S. Pterophorus sén arbustos llenyosos, perennes i originaris
del sud d’Africa. El S. Inaequidens floreix de maig a desembre i el S. Pterophorus
de juny al juliol pero esporadicament pot tenir floracié en alguns individus a la
tardor.

El S. Inaequidens es va introduir accidentalment al voltant de 1889 des del Nord
d’Europa a partir del comer¢ amb llana d’ovella. Durant les ultimes decades s’ha
estes amb exit a la majoria de paisos europeus (veure EPPO Panel! sobre especies
exotiques invasores 2012) representant una gran amenaca per a la biodiversitat.
Com a espeécie oportunista, el S. Inaequidens té la capacitat de colonitzar una
amplia varietat d’habitats, incloent zones com ara terrenys erms, vores de camins,

1Eumpean and Mediterranean Plant Protection Organization, EPPO. Organitzacié intergoverna-
mental responsable de la cooperacié europea en materia de salut de les plantes. Fundada el 1951
per 15 paisos europeus, 'EPPO té ara 50 membres, que abasten gairebé tots els paisos de la regié
europea i mediterrania. Els seus objectius sén la proteccié de les plantes, el desenvolupament
d’estrategies internacionals contra la introduccié i propagacié de plagues perilloses i promoure
metodes de control efectius i segurs. Pagina web: http://www.eppo.int/
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FIGURA 3.2. Especies de Senecio en estudi. En la part superior esquerra
S. Pterophorus, a la dreta S. Inaequidens. En la part inferior esquerra S.
Vulgaris, a la dreta S. Lividus.

cultius, terra cremada i pastures, on es poden formar grans taques que esgoten la
flora local. Va ser citada per primera vegada a la Peninsula Iberica el 1984 a partir
de les poblacions del sud de Franca.

El S. Pterophorus ha estat introduit més recentment a Europa. Aquesta especie,
pero, té una distribucié forga restringida. Es van trobar algunes poblacions durant
el segle XX al Regne Unit prop de les industries de llana, pero en I'actualitat només
es troba a Catalunya i a Geénova. A I'Europa continental el S. Pterophorus es va
detectar per primera vegada durant els anys 80 a prop de Sabadell a la zona textil
industrial més important a Espanya durant els segles XIX i XX. El S. Pterophorus
creix preferentment en els llits dels rius i arees poc transitades com ara vores de
camins i terrenys erms, pero també s’ha esteés a les comunitats naturals i semi
naturals fora de les zones urbanitzades, com les pastures i marges de boscos. S’ha
estes amb exit al sud-oest d’Australia on es considera una mala herba nociva. No
obstant, a FEuropa el comportament invasiu del S. Pterophorus no ha estat encara
demostrat.

L’herbivorisme en realitat esta causat no directament per l'insecte adult, siné per
les larves d’aquest que en el seu desenvolupament es mengen les llavors de la plan-
ta. La planta té 'objectiu de reproduir-se i I'insecte aprofita el procés reproductiu
de la mateixa per garantir aliment a la seva descendencia i aixi, el seu propi exit
reproductiu. En Destadi inicial, Figura 3.1 a), la planta esta produint capitols en
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F1cUurA 3.3. Capitol madur amb larva d’insecte (Sphenella marginata) con-
sumint les seves llavors.

desenvolupament o borrons que esdevindran posteriorment capitols en flor (Figu-
ra 3.1 b)). Els insectes identifiquen les flors com a aliment per a la seves larves i hi
fan la posta. Quan la flor es panseix, el capitol ja és madur (Figura 3.1 ¢)) i pot
contenir al seu interior una larva de I'insecte alimentant-se de les llavors, truncant
aixi l’exit reproductiu de la planta perd completant amb exit la reproduccié de
I'insecte. La Figura 3.3 mostra una larva d’insecte a I'interior d’un capitol madur.

3.1.2. Insectes depredadors d’interes

Els insectes identificats en aquest estudi com a depredadors naturals del Sene-
cio pertanyen a dues families en concret: els Tephritids (dipters) i els Pyralids
(lepidopters) La Figura 3.4 mostra la imatge d’un parell d’insectes pertanyents
a aquestes dues families de depredadors. Concretament, la Sphenella marginata
pertany a la familia dels tefritids i la Phycitodes albatella als piralids.

FIGURA 3.4. Especies depredadores d’interes: esquerra Sphenella margina-
ta, dreta Phycitodes albatella.

Les especies de Senecio estudiades sén d’especial interes ja que sén plantes toxiques
que solen créixer en zones de pastures, marges de camins, alzinars, ... i poden arribar
a ocasionar la mort als animals que se les mengin. Tanmateix, aquests insectes en
particular estan adaptats als compostos toxics (alcaloides) produits per aquestes
especies essent els depredadors naturals d’aquest tipus de plantes. Per aquest motiu
es van triar aquests dos tipus d’insectes per a l'estudi. Aquests insectes doncs,
regulen la capacitat per expandir-se de la planta donat que, un cop ’han identificat
com a hoste, deixen la seva posta (introdueixen els ous a l'interior del capitol en fase
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de borré o flor, (Figura 3.1 a) i 3.1 b)) i impedeixen que els capitols esdevinguin
noves llavors. Aixi doncs, perque l'insecte pugui interactuar amb la planta, aquesta
ha d’estar en el seu periode reproductor, és a dir, en floracié. Per tant, és interessant
coneixer el moment de floracié de cada especie ja que ’herbivorisme dependra de
la quantitat de menjar disponible que trobi en tot moment I'insecte depredador

3.2. Disseny de l’estudi i temporitzacio

L’estudi es va realitzar al Parc Natural del Montseny, situat a 60 kilometres al
nord-est de Barcelona. Aquest lloc es va triar perque és un dels pocs espais naturals
a Europa, on el S. Inaequidens i el S. Pterophorus creixen simultaniament en les
mateixes comunitats. Es van seleccionar el S. Vulgaris i el S. Lividus com a especies
autoctones en base a la informacié recollida pel Banc de Dades de la Biodiversitat
de Catalunya? (Font 2012) que recull que ambdues especies sén presents a la zona.

Primerament, es va dur a terme un estudi inicial per determinar les zones on coe-
xistien les quatre varietats de Senecio simultaniament. El S. Inaequidens abundava
en la zona sud occidental del Parc del Montseny, en la seva majoria formant agru-
pacions denses, encara que es podien trobar plantes més disperses en zones del
nord. El S. Pterophorus es limitava a la vessant sud i era més abundant a la part
oriental del Parc. El S. Vulgaris i el S. Lividus van ser, en general, molt abundants
en totes les regions investigades i no van suposar cap limitacié en ’eleccié de les
arees de mostreig. Com a resultat de l'exploracié preliminar, es van seleccionar 6
arees circulars de 600 metres de diametre distribuides per tot el parc que conte-
nien almenys 4 individus de cadascuna de les especies d’interes amb 1’objectiu de
seleccionar 20 plantes de cada especie a cada localitzacié. Es van seleccionar arees
de mostreig no gaire extenses per mirar de garantir que les plantes autoctones i
exotiques estiguessin exposades a la mateixa comunitat d’enemics. Els llocs van ser
distribuits d’oest a est al vessant sud del Parc del Montseny i separats per almenys
2 km. Els habitats predominants dins de les arees eleccionades van ser boscos de
Quercus Ilex, Q). Suber i Castanea sativa, marges de boscos i pastures abandonades.

Les 6 zones de mostreig seleccionades van ser:

e Localitzacié Vallforners (VF): el seu nom prové de la vall on s’ubica i de la
casa senyorial que hi ha amb el mateix nom.

e Localitzacié Can Bosc (CB): el seu nom prové del nom del petit restaurant
que hi ha perdut en aquesta zona de la muntanya.

e Localitzacié Can Tarrer (CT): el seu nom prové de la casa abandonada que
hi ha en la zona de mostreig.

e Localitzacié Santa Susanna (SS): el seu nom prové de 'ermita que hi ha a
pocs metres de la zona de mostreig.

2Fl Banc de dades de biodiversitat vol ser una recopilacié de tota la informacid sobre la bi-
odwersitat de Catalunya. Es desenvolupa mitjancant la informatitzacié de totes les citacions
disponibles de les espécies que es fan al territori catala. La informatitzacid de citacions es com-
plementa amb altres tipus de dades com sén ara: Biologia, distribucid, ecologia, etc. Pdgina web:
hitp://biodiver.bio.ub.es/biocat/
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e Localitzacié Can Perepoc (CP): el seu nom prové de la casa de pages que hi
ha prop de la zona de mostreig.

e Localitzacié Fogueres de Montsoriu (FM): el seu nom prové de la urbanitzacié
que hi ha a tocar de la zona de mostreig.

oo *
B 2000 m
S 19.5m i

FIGURA 3.5. Mapa geografic de la de la serralada del Montseny. Els punts
vermells corresponen a les zones de mostreig.

Les localitzacions VF i CB queden ubicades sobre la zona de la poblacié de Canoves,
a prop de Cardedeu. Les localitzacions CT i SS es troben ubicades prop de la
poblacié de Sant Esteve de Palautordera, a prop de Sant Celoni. La localitzacié
CP es troba a la zona de la poblacié de Campins, ubicada cap a I’est de Sant Celoni.
Finalment, la localitzaci6 FM queda ubicada a la zona de Fogueres de Montsoriu
mateix, a prop de la poblacié de Breda. Es pot veure la geolocalitzacié concreta al
mapa de la Figura 3.5.

La planta és la unitat experimental en estudi. A cada zona de mostreig es van
seleccionar aquelles plantes que estaven sanes i semblava que podrien arribar a
reproduir-se amb éxit. Aquestes plantes havien de presentar capitols en borrons,
és a dir, trobar-se en la fase preliminar de la seva etapa reproductiva i per tant
era d’esperar que en el futur desenvolupessin flors candidates a ser atacades pels
insectes.

Des del mes d’abril fins al maig de 2009, es van seleccionar en total 475 plantes
de Senecio de les quatre varietats d’estudi. Es va tenir cura d’etiquetar totes les
plantes en la seva etapa reproductiva inicial, quan els caps de les flors (borrons)
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s’estaven desenvolupant, per tal de cobrir tot el periode de floraci6. Com que
I’objectiu era determinar si les espécies exotiques presentaven nivells més baixos
d’herbivorisme per part dels insectes locals, només va interessar el seguiment de les
mateixes durant la seva etapa reproductiva. Per tant, el fi del seguiment es produia
quan la planta deixava de fer flors, bé per que acabava morint, bé per que entrava
en l'estadi de no floracio.

Es va fer un seguiment de les plantes en les 6 zones de mostreig seleccionades cada
10 o 15 dies entre els mesos d’abril i desembre de 2009. En total, es van realitzar
entre 22 i 26 visites, depenent de la zona de mostreig.

3.3. Recollida de dades i variables d’estudi

A cada visita, es comptaven el nombre de capitols a la planta i el nombre de
capitols dispersats, aquells dels quals només quedava la base del capitol seca a la
planta perque el vent ja havia dispersat totes les seves llavors indicador de que la
planta s’havia reproduit amb exit. Per avaluar el nivell d’herbivorisme, tots els
capitols en flor van ser recollits, disseccionats in situ o portats al laboratori per
disseccié per veure si contenien la larva d’insecte en el seu interior (Figura 3.3). En
total es van disseccionar 30.085 capitols en flor.

Cal esmentar pero, que el nombre de capitols produits i 'herbivorisme per algunes
plantes de les especies S. Pterophorus i S. Inaequidens es va aproximar prenent una
submostra per a cada planta i extrapolant el resultat obtingut a la planta sencera.
Es va haver de procedir d’aquesta forma perque I'envergadura de les plantes de
les especies S. Pterophorus i S. Inaequidens, que pot arribar a més de dos metres,
va impossibilitar en ocasions poder mostrejar tota la planta sencera. En aquestes
situacions es va mostrejar una branca de la planta escollida a ’atzar i el resultat es
va multiplicar pel nombre de branques que presentava la planta. D’aquesta forma
s’aproximava, el valor real de capitols produits per aquestes plantes.

Els capitols recollits, com s’ha comentat abans, van ser disseccionats longitudinal-
ment per determinar la presencia de qualsevol insecte desenvolupant-se en I’'interior
del mateix. Es van establir les segiients categories per tal de distingir els diferents
estats del capitol:

i) Capitols intactes.

ii) Capitols danyats perod sense preséncia del depredador. Aquest tipus de dany
que no pot ser assignat a cap especie d’insecte en particular va ser anomenat
Indeterminat.

iii) Preséncia d’un embolcall buit. Aixd vol dir que hi havia una larva d’insecte
pero que ja havia arribat a adult i havia pogut marxar amb exit.

iv) Preséncia d’una pupa. Aix0 indica que la larva de I'insecte esta a punt de fer-se
adulta.

v) Preséncia d’una larva.

Si els capitols estaven intactes, situacé i), es va concloure que no hi havia hagut
predacié. En qualsevol de les altres situacions, hi havia existit predacié per part
dels insectes.
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El nombre total de capitols danyats es va calcular tenint en compte tots els tipus de
dany (de i) a v) enunciats anteriorment), independentment de l'estadi de desenvo-
lupament de l'insecte (pupa, larva, etc). Les pupes i les larves recuperades durant
les disseccions van ser identificades per estudiar si es corresponien a les especies
d’insectes d’interes.

Finalment, es va comptabilitzar el nombre total de capitols produits per cada planta
com la suma de capitols amb llavor més capitols danyats.

Els capitols amb llavor eren aquells que:

e presentaven llavors a punt de dispersar-se (Figura 3.1 ¢)) o,

e presentaven restes de capitols secs sense llavors perque ja s’han dispersat o,

e capitols que al ser disseccionats al laboratori estaven sans i només contenien
llavors (situacié i)).

L’esquema segiient exemplifica les diferents situacions en que es pot trobar el
capitol:

Capitol amb llavor (sa)
Capitol produit per insectes d’interés
Capitol danyat é
per insectes desconeguts

Aixi doncs, es va recollir el nombre de capitols segons fossin

e danyats per tipus d’insecte,
e amb llavor i,
e total (la suma de tots plegats).

A banda, també es va recollir el nombre de borrons i el nombre de flors presents a la
planta en cada seguiment. Tota aquesta informacié es va guardar i emmagatzemar
dins d’una base de dades Excel.

Les variables de la base de dades es poden agrupar segons el paper que desenvolupen
en l'estudi. Existeix una tnica variable resposta principal i dues variables respos-
ta secundaries. Hi ha també diverses variables explicatives. Entre les variables
explicatives destaca la variable Espécie com a factor principal d’estudi.

Variable resposta principal:

Nombre Total de Capitols Predats (TP): suma, per totes les visites realitzades, del
nombre de capitols disseccionats amb evidencies d’haver estat predats pels insectes.
Es calcula com,

TP =Y TP,
J
on T'P; correspon al nombre de capitols disseccionats amb evidencies d’haver estat
predats pels insectes en la visita j-essima.
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Variables resposta secundaries:

Nombre Total de Capitols Predats per Tephritids: suma, per totes les visites rea-
litzades, del nombre de capitols disseccionats dins els quals hi havia un tefritid (en
algun dels seus estadis: larva, pupa, ...).

Nombre Total de Capitols Predats per Pyralids: suma, per totes les visites realitza-
des, del nombre de capitols disseccionats dins els quals hi havia un piralid (només
el podiem trobar en fase de larva, per que fan la pupa al terra).

Variable explicativa principal:

Espeécie: especie de Senecio a la qual pertany la planta. Presenta les categories:
SP, SI, SV i SL.

Variables explicatives secundaries:

Localitzacio: lloc de mostreig. Correspon a les sis zones de mostreig esmentades
anteriorment: CB, CP, CT, FM, SS i VF.

Variables de control:

Nombre Total de Capitols Produits (TC): suma, per totes les visites realitzades, del
nombre de capitols produits per la planta. Correspon al nombre de capitols que
han sortit de la planta, és a dir, la suma de: 1) els que tenien llavor, dispersada
0 no, al camp, 2) els que es van disseccionat i estaven predats i 3) els que es van
disseccionar i estaven sense predar.

Nombre Total de Llavors Produides(TLL): suma, per totes les visites realitzades,
del nombre de capitols amb llavor que ha fet la planta. Es la suma dels capitols amb
llavor comptabilitzats al camp (els que contenia la planta quan es va mostrejar) i al
laboratori (capitols diseccionats sospitosos d’estar predats pero en realitat tenien
llavor).

Data: Dia que es va mostrejar la planta.

Finalment, cal fer una apreciacié entre la variable resposta principal, Nombre Total
de Capitols Predats i la variable Nombre Total de Capitols Produits per la planta.
Concretament, es dona la segiient relacio:

Si TC =0i TP = 0 = No hi ha capitols, per tant no hi pot haver predacié.
Si TC #£ 01 TP = 0 = Hi ha capitols pero no hi ha predacio.
Si TC # 01 TP > 0 = Hi ha capitols i hi ha predacié.

Aquest fet fa que tingui sentit que la variable Nombre Total de Capitols Produits
(TC) faci el paper de terme offset en el model. Per tant, en totes els models que
s’ajustaran en aquest treball s’assumira que el coeficient que acompanya a aqust
terme és igual a la unitat.






Capitol 4
Analisi Exploratoria

En aquest capitol s’explora la base de dades fent us de l'estadistica descriptiva. Es
important realitzar una bona analisi descriptiva de les dades per detectar errors,
dades faltants, dades influents sobre la mostra, observar tendéncies i extreure’n con-
clusions preliminars. Els estadistics descriptius emprats en aquesta analisi han estat
els segiients: nimero d’observacions (N ), mitjana mostral (Y'), desviacié estandard
(S), coeficient de variacié (CV'), mediana (Med), primer i tercer quartils (Q1 i Q3),
minim i maxim (Min. i Maz.). Com a representacié grafica de les dades s’han
triat grafics de freqiiencies, diagrames de barres i diagrames de caixa. Tanmateix,
es realitza també un estudi de la homogeneitat de les espécies en les diferents zones

de mostreig mitjancant la prova d’homogeneitat de la x? (Pearson, 1928).

En primer lloc, es mostra una taula resum amb el nombre de plantes recollides
per cada especie en cada localitzacid. Després, es descriu la variable principal de
lestudi, Nombre Total de Capitols Predats. Seguidament s’estudia el Nombre Total
de Capitols Produits que permetra estudiar les diferéncies existents entre les especies
i, a continuacid, es defineix i es descriu la variable Taza de predacid definida com
el quocient entre el nombre de capitols predats i el nombre de capitols produits.
Finalment, es porta a terme la mateixa analisi descriptiva pero només per aquelles
plantes per les quals s’ha observat predacio, es a dir, restrigint I’analisi a la poblacié
de plantes que han mostrat algun tipus de predacié.

A T’Apendix A es troba el codi R utilitzat per realitzar aquesta analisi exploratoria.

4.1. Distribucié de la mostra per especie i localit-
zacio

Tot i que, tal i com s’ha explicat en el Capitol 3, inicialment s’havia contemplat
recollir 20 plantes per especie en cadascuna de les 6 localitzacions seleccionades, en
total 120 plantes per especie, ’estudi ha resultat desbalancejat donada la naturalesa
del mateix. En els estudis de camp on I'investigador no pot exercir un control directe
sobre ’experiment es déna sovint aquest tipus de desviaments respecte al protocol
de selecci6 i recollida de dades establert inicialment.

17
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Com s’ha esmentat en 'apartat 3.2, es va recollir informacié per a un total de 475
plantes de Senecio. La Taula 4.1 mostra quantes plantes es van recollir finalment
de cada especie en global i per localitzacié. Es mostren també els percentatges per

fila i columna.

Especie

Localitzacié S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris Total
Can Bosc 21 20 19 16 76
27,63% 26,32% 25% 21,05% 100%
21% 12,20% 23.17% 12,40% 16%
Can Perepoc 14 32 11 12 69
20,29% 46,38% 15,94% 17,39% 100%
14% 19.51% 13,41% 9,30% | 14,53%
Can Tarrer 19 27 22 23 91
20,88% 29,67% 24,18% 25,27% 100%
19% 16,46% 26,83% 17,83% | 19,15%
Fogueres 15 29 9 20 73
de Montsoriu 20,55% 39,73% 12,33% 27,4% 100%
15% 17,68% 10,98% 15,50% | 15,37%
Santa Susanna 4 29 11 29 73
5,48% 39,73% 15,07% 39,73% 100%
4% 17,68% 13,41% 22.48% | 15,37%
Vallforners 27 27 10 29 93
29,03% 29,03% 10,75% 31,18% 100%
27% 16,46% 12,20% 22,48% | 19,58%
Total 100 164 82 129 475

21,05% 34,53% 17,26% 27,16%

100% 100% 100% 100%

TAULA 4.1. Taula resum del nombre d’observacions, percentatge fila i per-

centatge columna per especie i localitzacié de mostreig

L’espécie més representada correspon al S. Lividus (34,53% de la mostra), una
de les especies autoctones i, la menys representada correspon al S. Pterophorus
(17,26% de la mostra), una de les especies exotiques. Respecte a les localitzacions
de mostreig, alla on es va recollir major mostra va ser a Vallforners i Can Tarrer i,
on menys mostra hi ha és a Can Perepoc. El nombre de plantes recollides en cada
localitzacié no ha estat homogeni, havent-hi moltes plantes de S. Lividus a Can
Perepoc, poques plantes de S. Pterophorus a Fogueres, Santa Susana i Vallforners
i només 4 plantes de S. Inaequidens a Santa Susana. La prova d’homogeneitat de
la x? confirma que, efectivament, la distribucié de la mostra no ha estat homogenia

per localitzacio6 i especie (x2=36,81, p = 0,0013).
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4.2. Descriptiva variable Nombre Total de Capitols
Predats (TP)

4.2.1. Descriptiva sense covariables

Com s’ha esmentat a la introduccié, en ecologia és habitual trobar-se amb dades
que presenten un excés de zeros. Un senzill grafic de freqiiencies serveix per po-
sar de manifest I’excés de zeros de la variable TP com s’il-lustra en la Figura 4.1.
Aquesta figura mostra la freqiiéncia del nombre total de capitols predats pels in-
sectes. Concretament, de les 475 plantes analitzades, 261 no teniem cap capitol
predat, 34 plantes només tenien un capitol predat i aixi successivament. Es a dir,
més de la meitat de les observacions, el 54,95%, prenen el valor zero i hi ha poques
observacions amb un nombre molt elevat de capitols predats.
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FIGURA 4.1. Diagrama de fregiiéncies per a la variable Nombre Total de
Capfttols Predats. Hi ha 261 zeros, 34 uns, 18 dosos, 20 tresos, 24 quatres, etc.

El patré de les dades observat a la Figura 4.1 es pot correspondre, per una banda,
a la distribucié d’una variable de recompte amb un excés de zeros perdo també,
a la distribucié d’una variable discreta amb una probabilitat molt elevada en el
primer valor i amb una cua asimeétrica per la dreta que decau lentament. Aquest
patré coincideix amb una distribucié de Pareto discreta, també coneguda com dis-
tribucié Zipfian. En el Capitol 7 s’explicard aquesta distribucié amb més detall i
s'implementara el model corresponen en base a utilitzar la distribucié Zipfian.

4.2.2. Descriptiva amb covariables i prova d’homogeneitat

L’objectiu principal de I'estudi és determinar si existeixen diferéncies a nivell de
predacié atribuibles al factor Espécie al qual pertany la planta. Resulta interessant
doncs, desagregar les dades anteriors segons aquest factor d’interes. El resultat es
mostra a la Figura 4.2.

Com s’observa a la Figura 4.2, I’elevat recompte del zero es déna en totes les especies
pero principalment en les especies S. Pterophorus i S. Vulgaris. Important observar
que d’aquestes dues especies, el S. Pterophorus es tracta d’una espeécie exotica
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FIGURA 4.2. Diagrama de freqiiéncies per a la variable Nombre Total de
Capfttols Predats segons Especie. Hi ha 30 zeros per ’especie SI, 55 per ’especie
SL, 69 per SP i 107 per SV.

mentre que el S. Vulgaris es considerada una especie nativa o autoctona. S’observen
30 zeros per especie S. Inaequidens que correspon al 30% de les observacions, 55
zeros per a l'especie S. Lividus que correspon al 33% del total d’observacions, 69
zeros corresponen a l'especie S. Pterophorus que representen més del 84% de les
observacions i, finalment s’observen 107 zeros en les plantes de S. Vulgaris que
representen practicament el 83% de les observacions. Aixi doncs, el factor Espécie
jugara un paper rellevant almenys dins de la deteccié de I'excés de zeros. D’altra
banda a les quatre figures es visualitza la forma caracteristica de la distribucié
Zipfian que correspon al dibuix d’una L.

Com s’ha comentat anteriorment, les dades es van recollir en sis localitzacions
diferents que, a priori, es consideraven homogenies. Per comprovar aquesta idea
d’homogeneitat entre localitzacions, la Taula 4.2 recull la suma del nombre total
de capitols predats creuant les covariables Localitzacio i Espécie. També recull els
percentatges fila i columna.

La Taula 4.2 permet visualitzar clarament les grans diferencies existents entre les
especies avaluades. Les especies S. Inaequidens i S. Lividus han experimentat una
predaci6 gairebé tres vegades superior a la de les altres dues especies. Cal remarcar,
que lespecie S. Lividus és nativa mentre que l'especie S. Inaequidens és exotica.
D’altra banda, es detecta que en funcié de la localitzacié ’especie més predada és
una o una altra. A la localitzacié de Vallforners és on es va detectar la predacid
més elevada d’entre totes les localitzacions avaluades per tres de les quatre especies
en estudi. Les especies més atacades en aquesta localitzacié van resultar la S.
Inaequidens ila S. Lividus. Es pot hipotitzar amb el fet que en aquesta localitzacié
en concret es donava I’habitat més adequat pels insectes depredadors. No obstant, la
informaci6 relativa a la quantitat d’insectes presents en ’ambient no va ser recollida
i per tant no es pot corroborar la hipotesis plantejada. De la resta de localitzacions
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Especie
Localitzacié S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris Total
Can Bosc 172 65 65 3 305
56,39% 21,31% 21,31% 0,98% 100%
13,32% 4,31% 14,77% 0,80% | 8,43%
Can Perepoc 5 140 26 6 177
2,82% 79,10% 14,69% 3,39% 100%
0,39% 9,28% 5,91% 1,59% | 4,89%
Can Tarrer 94 79 91 3 267
35,21% 29,59% 34,08% 1,12% 100%
7,28% 5,24% 20,68% 0,80% | 7,38%
Fogueres 55 135 242 1 433
de Montsoriu 12,70% 31,18% 55,89% 0,23% 100%
4,26% 8,95% 55,00% 0,27% | 11,97%
Santa Susanna 7 190 0 96 293
2,39% 64,85% 0,00% 32,76% 100%
0,54% 12,59% 0,00% 25,46% | 8,10%
Vallforners 958 900 16 268 2.142
44, 72% 42,02% 0,75% 12,51% 100%
74,21% 59,64% 3,64% 71,09% | 59,22%
Total 1.291 1.509 440 377 3.617
35,69% 41,72% 12,16% 10,42%
100% 100% 100% 100%

TAULA 4.2. Suma del nombre total de capitols predats de cada especie per
localitzacié. Percentatge fila i percentatge columna.

destaca el nivell molt elevat de predacié en 'especie S. Pterophorus detectat a la
localitzacié de Fogueres de Montsoriu i la predacié del S. Inaequidens a Can Bosc.

Per avaluar I’homogeneitat de la predacié en les diferents localitzacions, es porta
a terme la prova de la Khi-quadrat. El resultat de la mateixa indica que la suma
del nombre de capitols predats en cada especie no és independent de la localitzacio
(x?=1.764,71, p < 0,001).

La Taula 4.3 recull els estadistics descriptius de la variable TP en funcié de I’especie.
Com es pot observar, ’especie de Senecio amb major nombre de capitols predats,
en mitjana, correspon a l’especie S. Inaequidens, seguida del S. Lividus, el S. Pte-
rophorus i el S. Vulgaris. No obstant, la variabilitat present a les dades és molt
elevada com es desprén del valor observat per la desviacié estandard. L’elevat nom-
bre de zeros detectat en la Figura 4.2 té com a conseqiiencia que la mediana de les
especies Pterophorus i Vulgaris sigui igual a 0.

Tenir moltes observacions iguals a 0 comporta que la mitjana sigui proxima a 0
pero, presentar una cua pesada indica a la seva vegada l’existencia de valors molt
extrems. Tot aix0 es recull en el coeficient de variacié que pren valors molt elevats.
Donat que aquestes dades sén recomptes i que a més presenten molta dispersio,
aleshores té sentit pensar que, efectivament, la mitjana no sera ’estadistic que
millor les representi.
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’ Especie \ S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus

S. Vulgaris \ Total ‘

N

Y

S
cv
Med.
Q1
Q3
Min.
Maz.

100
12,91
31,73

245,80%

2,5

0
11,25
0
238

164 82
9,20 5,37
23,96 27,29
260,40% 508,56%
3 0

0 0

9 0

0 0

233 230

129 475
2,92 7,61
12,58 | 24,32
430,48% | 319,36%
0 0

0 0

0 45

0 0

111 238

TAULA 4.3. Taula d’estadistics descriptius per a la variable Nombre Total
de Capitols Predats per espécie i globalment

La Figura 4.3 mostra el diagrama de caixa per a la variable TP. Es veu que existeixen
forca dades anomales en totes les especies estudiades. Aquestes dades anomales
corresponen a les plantes que presenten un elevadissim nombre de capitols predats.
També es detecta que la predacié més baixa es déna a les especies de S. Pterophorus
(amb excepcié d’una planta) i S. Vulgaris. Un altre fet que es pot apreciar és la
assimetria de les distribucions. La banda de la mediana esta desplagada cap a la
part inferior de la caixa mentre que la cua és més extensa en la part superior de
la caixa com a conseqiiencia clara de l’elevada probabilitat del zero. Finalment,
aquest grafic és un indicador clar de 'elevada dispersié existent en les dades.
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FIGURA 4.3. Diagrama de caixa de la variable Nombre total de Capitols Predats.

Donada la falta d’homogeneitat de la predacié de cada especie en les localitzacions,
a continaucio la Taula 4.4 recull els mateixos estadistics descriptius de la Taula 4.3
desglossats per localitzacio.
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En general, l'especie S. Inaequidens esta poc predada en totes les localitzacions
amb excepcié de a Vallforners, tant en termes de mitjana com de mediana. Per
Iespecie S. Lividus la predacié més elevada es detecta també a Vallforners. Per
I’especie S. Pterophorus aquesta es déna a Fogueres de Montsoriu i, finalment per
lespecie S. Vulgaris la predacié més elevada també s’observa a Vallforners. Aixi
doncs, la localitzacié de Vallforners presenta les condicions idonies per a la predacié
del Senecis amb excepcié de V'especie S. Pterophorus. Aquest por guardar relacié
amb les colonies d’insectes presents a la zona. Els insectes de la familia dels piralids
tenen preferéncia per 'especie S. Pterophorus mentre que 'altra familia d’insectes,
el tefritids, no fan la posta en aquesta especie de Seneci.

Finalment, en el Capitol 3 s’ha fet notar que les especies a comparar sén molt
diferents entre elles. Aqui, el nombre total de capitols que produeix cada especie
pot estar influenciant aquests valors de predacié, pot haver més predacié pel simple
fet d’haver més capitols. Per tant, es descriu a continuacié el nombre total de
capitols realitzats per les plates per detectar aquestes diferéncies.

4.3. Descriptiva variable Nombre Total de Capitols
produits (TC)

4.3.1. Descriptiva sense covariables

La distribuci6 de la variable TC es veu a la Figura 4.4. En aquest grafic s’ha truncat
fins al valor 300 per poder apreciar millor aquesta distribucié. S’han exclos en total
45 observacions.
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FIGURA 4.4. Diagrama de freqiiéncies per a la variable Nombre Total de
Capitols Produits (valor maxim truncat a 300).

La majoria d’observacions es concentren en els primers valors entre 1 i 40 capitols
produits. Es tracta d’una distribucié molt asimetrica amb una llarga cua a la dreta.
En realitat s’estan barrejant les quatre especies de Senecis considerades que, com
es veura a continuacid, presenten produccions de capitols molt diferents.
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4.3.2. Descriptiva amb covariables i prova d’homogeneitat

La Figura 4.5 desglossa la Figura 4.4 per especie. Ara es pot visualitzar clarament
les grans diferencies existents en la produccié de capitols. Les especies autoctones,
d’envergadura molt més petita, tenen una produccié de capitols molt inferior a les
especies exotiques de major mida. El valor maxim per 'especie S. Inaequiden s’ha
truncat a 600. El valor maxim per les especies S. Lividus 1 S. Vulgaris s’ha truncat
a 150 i, el maxim per 'especie S. Pterophorus s’ha truncat en 1600.
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FIGURA 4.5. Diagrama de fregiiencies per a la variable Nombre Total de
Capitols Produits segons Espécie (valors maxims truncats a 600 (SI), 150 (SL
i SV) i 1600 (SP)).

La Taula 4.5 recull els estadistics descriptius per la variable TC per especie de
Senecio i globalment.

’ Especie \ S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris \ Total ‘

N 100 164 82 129 475
Y 262,40 28,02 1069,40 29,80 257,62
S 675,76 39,90 1897,86 49,80 926,54
cv 257,53% 142,38% 177,47% 167,13% | 359,65%
Med. 64 17 426 12 24
Q1 23,75 9,00 101,00 5,00 10,00
Q@3 209,25 29,25 1115,50 23,00 102,00
Min. 3 1 9 2 1
Mazx. 4854 393 9856 273 9856

TAULA 4.5. Taula d’estadistic descriptius per a la variable Nombre Total
de Capitols Produits per especie i globalment

Com es pot apreciar a la Taula 4.5, les especies exotiques S. Pterophorus i S. Inae-
quidens van presentar una produccié de capitols molt més elevada que les especies
autoctones les quals van presentar una produccié similar de capitols. Si compa-
rem les medianes, 1’especie amb una produccié més petita correspon al S. Vulgaris
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seguida del S. Lividus. El S. Inaequidens quintuplica i quadruplica aquestes pro-
duccions respectivament i finalment, el S. Pterophorus multiplica per 35 i 25 les
produccions de les autoctones i per 7 la producci6 del S. Inaequidens. Notar que
el minim de capitols produits és estrictament major a 0 donat que només es van
seleccionar aquelles plantes que van produir capitols susceptibles de ser predats pels
insectes.

El diagrama de caixa (Figura 4.6) il-lustra les diferéncies detectades en la Taula 4.5
i permet detectar una serie de plantes que sén considerades outliers per presentar
valors molt allunyats dels valors centrals. La presencia d’aquestes plantes en ’estudi
es tradueix en més variabilitat.

Capitols Produits
2000 4000 6000 8000
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FIGURA 4.6. Diagrama de caixa de la variable Nombre Total de Capitols Produits.

L’elevat nombre de capitols produits per ’especie S. Pterophorus distorsiona 1’eix
i no permet visualitzar correctament el nombre de capitols produits en les especies
Lividus 1 Vulgaris on la seva caixa apareix concentrada en el valor 0.

La Taula 4.6 recull la suma del nombre total de capitols produits per especie i
localitzacié. D’aquesta forma, es pretén detectar si va existir alguna localitzacié on
la produccié de les plantes va ser més elevada que en la resta.

Efectivament, tot i que les localitzacions es creien inicialment homogenies, s’observa
que en la localitat de Vallforners les condicions van resultar més favorables pels
Senecios, experimentant totes les especies la produccié de capitols més elevada
en aquesta localitzacié. En canvi, a la localitzacié de Fogueres es van donar les
produccions més baixes per a totes les especies. Un altre fet destacable es que
en la localitzaci6 de Santa Susanna les espécies autoctones presenten una bona
produccié de capitols mentre que per les especies exotiques és una localitzacié de
poca produccié de capitols.

La prova Khi-quadrat permet afirmar que existeix relacié entre aquests dos fac-
tors, depenent la produccié de capitols d’una especie de la localitzacié on es troba
(x?=20.477,97, p < 0,001).

Per explicar el motiu de les diferéncies en les produccions de capitols necessitariem
coneixer les caracteristiques propies de les diferents localitzacions perd aquestes
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Especie

Localitzacio S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris Total
Can Bosc 2.655 368 26.347 364 | 29.734
8,93% 1,24% 88,61% 1,22% 100%
10,12% 8,01% 30,05% 9,47% | 24,30%
Can Perepoc 1.115 612 11.090 120 | 12.937
8,62% 4,73% 85,72% 0,93% 100%
4,25% 13,32% 12,65% 3,12% | 10,57%
Can Tarrer 3.430 302 8.385 124 | 12.241
28,02% 2,47% 68,50% 1,01% 100%
13,07% 6,57% 9,56% 3,23% | 10,00%
Fogueres 971 452 6.260 216 7.899
de Montsoriu 12,29% 5,72% 79,25% 2,73% 100%
3,70% 9,83% 7,14% 5,62% | 6,45%
Santa Susanna 242 1.404 5.522 1.135 8.303
2,91% 16,91% 66,51% 13,67% 100%
0,92% 30,55% 6,30% 29,53% | 6,79%
Vallforners 17.827 1.458 30.087 1.885 | 51.257
34,78% 2,84% 58,70% 3,68% 100%
67,94% 31,72% 34,31% 49,04% | 41,89%
Total 26.240 4.596 87.691 3.844 | 122.371

21,44% 3,76% 71,66% 3,14%

100% 100% 100% 100%

TAULA 4.6. Produccié total de capitols (suma del nombre de capitols pro-
duits) per especie i localitzacié. Percentatge fila i percentatge columna.

es va descartar recollir-les inicialment donat que no s’esperaven observar grans
diferéncies entre les mateixes.

La Taula 4.7 d’estadistics descriptius per localitzacié i especie, confirma el que s’ha
observat de forma global a la Taula 4.6. S’observa que la localitzaci6 on les especies
han produit més capitols ha estat Vallforners i, aquest resultat es pot interpretar
com que en aquesta localitzacié les condicions per a la produccié de capitols sén
idonies per a totes les especies de Senecio. Respecte a la localitzacié on la produccid
de capfitols ha estat més baixa, en termes de mediana de capitols produits, correspon
a la localitzacié de Can Tarrer. Esmentar que, la localitzacié de Santa Susanna
ha estat més favorable per a la produccié de cédpitols de les espécies autoctones,
per tant, es pot deduir que en aquesta localitzacié es donen condicions favorables
per a la produccié en les especies autoctones en detriment de les especies exotiques.
De forma similar succeeix amb la localitzacié de Can Tarrer on 'espeécie exotica
S. Inaequidens presenta molta produccié de capitols. Per tant, a la localitzacié de
Can Tarrer semblen donar-se les condicions favorables per a ’expansié d’aquesta
especie exotica.
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Donades les diferencies observades en termes de produccié de capitols entre les
especies, enlloc d’estudiar la predacié en termes absoluts, es pot estudiar la taxa de
predacié observada, es a dir, expressar I’herbivorisme en termes de percentatges.

4.4. Descriptiva variable Taxa de Capitols Predats

Es defineix la Taza de Capitols Predats com el quocient entre el nombre de capitols
predats i el nombre total de capitols produits per la planta, es a dir

Nombre Total de Capitols Predats

- 100
Nombre Total de Capitols Produits %

Taxa de Capitols Predats =

Aquesta taxa és d’interés perque, com es veura més endavant en el capitols de
modelitzacio, utilitzar un model per a una variable de recompte amb una variable
offset es pot interpretar en termes de modelitzacié d’una taxa. A més, les Taules 4.3
i 4.5 mostren grans diferéncies entre especies i per tant es addient relativitzar la
quantitat de capitols predats a la quantitat de capitols disponibles.

4.4.1. Descriptiva sense covariables

200 250

Fregiléncia
150
1

100

= ’—‘l—‘!—\!—\r—\ﬁ—.

0% 0.1-10% 10.1-20% 20.1-30% 30.1-40% 40.1-60% A0.1-60% 60.1-70% 70.1-80% 80.1-90% 90.1-100%

Taxa de Capitols Predats

FIGURA 4.7. Diagrama de barres per les freqgiiencies de la variable Taza
de predacié agrupades. La primera barra representa la freqiiéncia del 0%, les
segiients s’agrupen de 10% en 10%.

Com en els casos anteriors, s’estudia primer la variable Taza sense tenir en compte
els factors Espécie i Localitzacid. La Figura 4.7 correspon al diagrama de barres de
la variable Taza on la primera barra correspon exclusivament a la freqiiencia de 0
i les barres segiients agrupen en franges de 10%.

Es veu el mateix comportament que en la variable TP: una elevada freqiiéncia en
el 0 i a continuacié una cua que decau lentament.

4.4.2. Descriptiva amb covariables

La Figura 4.8 mostra el diagrama de barres de la variable Taza de Capitols Predats
per a les quatre especies en estudi. En aquesta figura es poden apreciar les diferents
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FIGURA 4.8. Diagrama de barres per les freqiiencies de la variable Taza
de predacié agrupades. La primera barra representa la freqiiéncia del 0%, les
segiients s’agrupen de 10% en 10% (no es dibuixen totes les barres).

distribucions de les taxes de predacié que es donen en cada especie, essent les
especies menys predades el S. Pterophorus i el S. Vulgaris. Per U'especie S. Lividus,
hi ha un nombre forca elevat de plantes amb taxa del 0% perd, a la vegada, també
presenta una llarga cua que arriba fins a taxes de predacié molt elevades. En canvi,
Pespecie S. Inaequidens presenta menys nombre de plantes amb taxa igual a 0% que
I’especie anterior pero, el gruix de plantes es troba en taxes relativament petites de
predacié, d’entre €l 0,1 i el 10%, presentant molt poques plantes amb una taxa que
superin el 30% de predacié.

’ Especie \ S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris \ Total ‘
N 100 164 82 129 475
Y 6,67% 23,20% 1,94% 2,51% | 10,43%
S 11,45% 24,46% 8,00% 7,48% | 18,66%
cv 171,69% 105,45% 411,52% 297,55% | 178,86%
Med. 3,43% 17,83% 0% 0% 0%
Q1 0% 0% 0% 0% 0%
Q3 8,18% 38,57% 0% 0% | 12,11%
Min. 0% 0% 0% 0% 0%
Mazx. 76,47% 100% 62,84% 60,00% 100%

TAULA 4.8. Taula d’estadistic descriptius (en %) per a la variable Taza de
Capfitols Predats per espécie i globalment.

La Taula 4.8 recull I'estadistica descriptiva de la variable Taza de capitols predats.
S’observa que ’especie més predada correspon a l’especie S. Lividus on, en mitjana
el 23,2% dels capitols han estat predats per les larves dels insectes, no obstant, la
variabilitat és forga elevada i si es mira la mediana d’aquest percentatge es redueix
fins al 17,83%. La segona espécie amb major predacié és ’especie S. Inaequidens que
presenta una taxa mitjana de predacié del 6,67% també amb una elevada variabilitat
i amb un valor per la mediana que es redueix al 3,43%. Les especies S. Pterophorus
i S. Vulgaris presenten molt poca predacid, com ja s’havia observat abans, i en
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particular, el valor de la mediana per a aquestes dues especie és igual a 0%. Aixo
s’explica, com s’ha indicat abans, perqué més del 80% de les observacions sén zero.

Relativitzar la predacié observada respecte el total de capitols produits per la plan-
ta, permet detectar quina és realment ’especie més afectada per la predacié un
cop eliminat l'efecte produccié (o grandaria) de la planta. Aixd és el que posa de
manifest el diagrama de caixa de la Figura 4.9. S’observen clares diferéncies entre
les especies de Senecis considerades. La mediana per a les especies S. Pterophorus
i S. Vulgaris és situa en el valor 0, mentre que aquesta és una mica superior per a
Pespecie S. Inaequidens i pren un valor molt elevat en el cas de 'especie S. Lividus.

Com s’ha comentat anteriorment, la predacié total observada per cada especie de-
penia de la localitzacié de mostreig pero, aixo també succeeix per a la produccié
total de capitols, per tant, es descriu a continuacio la taxa de predaccié observada
de cada especie a cada localitzacié de mostreig.

=
02 — (o]
g 81 o 3
3 ¢ |
s e | ° ;
kS ;
= :
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© o
cog 8
: g
o | /—= g
T T T T
Sl SL SP sV
Espécie

FIGURA 4.9. Diagrama de caixa de la variable Taza de Capitols predats.

En base als estadistics de la Taula 4.9, quan es comparen les mitjanes aritmetiques
de les taxes de predacié es veu que a la localitat de Vallforners és on la taxa de
predacié és més gran en totes les especies amb excepcié del Pterophorus. Aquesta
especie en concret presenta la taxa de predacié més elevada en la localitat de Fo-
gueres. En aquesta localitat l'especie Vulgaris presenta molt poca predacié. Per
tant, la taxa de predacié per a les dues especies que presentaven els percentatges
més elevats de zeros és molt diferent en funcié de la localitat.
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4.5. La influéncia dels zeros

Donat que els recomptes iguals a 0 tenen una influéncia clara sobre aquests es-
tadistics, un exercici interessant es calcular aquests mateixos estadistics pero elimi-
nant les observacions iguals a 0, es a dir, restringir la poblacié d’estudi a aquelles
plantes que han experimentat algun tipus de predacié. D’altra banda, calcular
aquest percentatge permetra fer-se una idea de la intensitat del dany causat pels
insectes.

La Taula 4.10 mostra el nombre de zeros i el percertatge que representen dins de
cada especie.

| Especie | N Nzeros % |
S. Inaequidens | 100 30 30%
S. Lividus 164 55 33%
S. Pterophorus | 82 69 84%
S. Vulgaris 129 107 83%

TAULA 4.10. Nombre d’observacions iguals a 0 i percentatge per especie.

A continuacid, la Taula 4.11 recull el nombre d’observacions amb valor igual a
0 per especie i localitzacid i, es calcula el percentatge que representen aquestes
observacions respecte el nombre total de plantes mostrejat per especie i localitzacio.

Especie

Localitzacié S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris Total
Can Bosc 6 8 14 14 42
28,57% 40% 73,68% 87,5% | 55,27%

Can Perepoc 11 6 10 9 36
78,57% 18,75% 90,91% 75% | 52,17%

Can Tarrer 7 10 18 20 55
36,84% 37,04% 81,82% 86,96% | 60,44%

Fogueres 2 14 7 19 42
de Montsoriu 13,33% 48,28% T7,77% 95% | 57,53%
Santa Susanna 1 6 11 26 44
25% 20,69% 100% 89,66% | 60,27%

Vallforners 3 11 9 19 42
11,11% 40,74% 90% 65,52% | 45,16%

Total 30 55 69 107 261
30% 33,54% 84,15% 82,95% | 54,95%

TAULA 4.11. Nombre d’observacions iguals a 0 recollides per especie i lo-
calitzacié. Percentatge respecte el nombre total d’observacions per cel-la.

Com ja s’havia observat en les Taules 4.4 i 4.7 semblaven existir localitzacions més
favorables a les especies autoctones i localitzacions més favorables a les especies
invasores. Per a lespecie S. Inaequidens la localitat on s’ha observat un major
nombre de zeros ha estat en Can Perepoc amb un 78,57% de zeros. Per a 1’espécie
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S. Lividus ha estat la localitat de Fogueres de Montsoriu amb un 48,28% i, per les
especies S. Pterophorus i S. Vulgaris la localitat de Santa Susanna amb el 100% i
89,66% de plantes amb zero predacid, respectivament. La prova de la Khi-quadrat
conclou que la distribucié dels zeros no es homogenia dins les localitzacions entre
les especies considerades (x?=33,22, p=0,004). No obstant, una de les limitacions
d’aquest estudi es no poder coneixer més profundament les caracteristiques de les
localitzacions i tampoc es disposa d’informacié relativa a la quantitat d’insectes
depredadors presents a les diferents localitzacions. Aquesta falta de coneixement
implica que no podem saber la causa de perque hi ha localitzacions més adients per
a unes especies en concret. En general pero, si s’observa el percentatge de zeros
total per localitat no existeixen diferencies tant evidents com les que es donen entre
especies.

A continuacid, la Taula 4.12 recull els estadistics descriptius de la variable Nombre
Total de Capitols Predats per a les plantes amb algun tipus de predacid, és a dir
sense tenir en compte els zeros.

’ Especie \ S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris Total

N 70 109 13 22 214
Y 18,44 13,84 33,85 17,14 | 16,90
S 36,62 28,31 63,11 26,64 | 34,03
cv 198,58%  204,51% 186,45%  155,44% | 201,36%
Med. 6 6 12 4 6
Q1 2 3 2 1 3
Q3 18,75 13 26 21,5 15,75
Min. 1 1 1 1 1
Maz. 238 233 230 111 238

TAULA 4.12. Taula d’estadistics descriptius per a la variable Nombre Total
de Capitols Predats seleccionant les plantes amb predacié > 0, per especie i

globalment

El primer que s’observa a la taula anterior és que s’ha reduit molt la mostra en
les especies S. Pterophorus i S. Vulgaris. Com ja s’havia observat en la Figura 4.2
aquestes especies presentaven més d’un 80% d’observacions iguals a 0.

Respecte la Taula 4.3 on les plantes sense predacié eren presents, ara s’observa que
I’especie amb major predacié correspon al S. Pterophorus quan abans ocupava la
tercera posicié respecte a predacié observada. L’especie S. Vulgaris s’equipara amb
Pespecie S. Inaequidens en termes de mitjana. Aquesta ultima era 1’especie més
predada si es consideraven totes les observacions. Respecte l'especie S. Lividus,
abans ocupava la segona posicié i ara és I’especie menys predada si només es con-
sideren les plantes que han patit algun tipus de predacid, en termes de mitjana. Si
ens fixem en la mediana, és 'especie S. Vulgaris la menys predada, seguida de les
especies S. Inaequidens i S. Lividus i, I'especie S. Pterophorus és la més predada
amb diferéncia respecte les altres tres. Aix0 sembla indicar que, en el cas que es
produeixi la predacid, la intensitat de la mateixa és molt diferent entre les especies.
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A continuacié es presenta la descriptiva de la variable Nombre Total de Capitols
Produits per veure si es detecten diferencies entre les produccions de totes les plantes
i les produccions només de les plantes que han experimentat la predacié.

’ Especie \ S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris \ Total ‘
N 70 109 13 22 214
Y 355,07 35,60 318,62 89,68 162,85
S 790,03 46,25 381,22 86,27 | 484,42
cv 222,50% 129,93% 119,65% 96,19% | 297,46%
Med. 104 23 210 36 39
Q1 49,25 13 52 16,5 18
Q3 283,25 40 366 173,75 122,5
Min. 4 3 25 4 3
Mazx. 4854 393 1408 273 4854

TAULA 4.13. Taula d’estadistics descriptius per a la variable Nombre Total
de Capitols Produits seleccionant les plantes amb predacié > 0, per especie i

globalment.

Si es comparen aquests resultats de la Taula 4.13 amb els observats a la Taula 4.5, es
conclou que per les especies S. Inaequidens i S. Lividus no hi han grans diferencies.
Respecte les plantes de S. Pterophorus, les plantes amb predacié han produit menys
capitols que quan es consideren totes les plantes mostrejades, no obstant, continuen
sent, juntament amb la varietat Inaequidens, les plantes més grosses. Finalment,
les plantes predades de 'especie S. Vulgaris han produit més capitols respecte a
quan es consideren totes les plantes mostrejades. Sembla doncs que, els insectes es
senten atrets per aquelles plantes amb major produccié de capitols, amb excepcid
del S. Pterophorus. O bé, que els insectes depredadors es localitzen alla on es donen
les condicions més favorables per a la floraci6 de les especies de Senecio.

Per acabar, s’observa quin és 'efecte de treure les plantes sense predacié en la
variable Taza de Capitols Predats. La Taula 4.14 recull els estadistics descriptius.

’ Especie \ S. Inaequidens S. Lividus S. Pterophorus S. Vulgaris \ Total ‘

N 70 109 13 22 214
Y 9,53 34,90 12,26 14,73 | 23,15
S 12,67 22,15 17,17 12,33 | 21,88
cv 132,97% 63,47% 140,05% 83,70% | 94,49%
Med. 5,75 32,14 5,02 11,11 | 16,20
Q1 3,16 18,27 2,37 6,47 6,01
Q3 11,25 50 12,07 18,48 | 33,33
Min. 0,44 2,50 0,48 3,03 0,44
Maz. 76,47 100 62,84 60 100

TAULA 4.14. Taula d’estadistics descriptius per a la variable Taza de
Capfitols Predats seleccionant les plantes amb predacié > 0, per espécie i glo-

balment

Si es comparen els resultats de la Taula 4.14 amb els resultats de la Taula 4.8
s’observa que l'especie més predada continua sent 'especie S. Lividus pero ara, tot
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i que la mida de la mostra s’ha reduit bastant, les especies S. Pterophorus i S.
Vulgaris superen en termes de taxa mitjana de predacié a ’especie S. Inaequidens.
Per tant, com s’ha apuntat abans, la intensitat de la predacié alla on s’ha produit
és diferent segons ’especie considerada i, no sembla esta lligada amb el fet que hi
hagi hagut més o menys predacio.

4.6. Conclusions preliminars

La rad per mostrar les mitjanes calculades amb i sense zeros de la variable Taza de
Capitols Predats, és visualitzar la influencia d’aquests zeros sobre ’analisi descrip-
tiva. En el cas de les especies amb un elevat nombre de zeros, la taxa de predacié
que presenten és molt baixa pero si es calcula la mitjana excloent les plantes que
no han presentat cap capitol predat, obviament la taxa de predacié esdevé més
elevada pero, 'aspecte important és que no és manté ’ordre en la predacié entre
les especies. Per exemple, I'especie S. Inaequidens presenta una taxa de predacid
més elevada que les especies S. Pterophorus i S. Vulgaris quan es tenen en compte
els zeros pero, aquest resultat es capgira si els calculs es realitzen sense els zeros
(Figura 4.10 dreta). Aix0 es podria interpretar com que les plantes de les especies
S. Pterophorus i S. Vulgaris sén poc atacades pels depredadors, perd quan es déna
aquest atac és bastant agressiu. D’altra banda, I’especie S. Lividus es tracta d’'una
especie forca atacada pels depredadors, només s’ha detectat un 30% de plantes amb
predacié igual a 0, pero les plantes atacades no han presentat una predacié tant
agressiva com en les especies S. Pterophorus i S. Vulgaris en termes de mitjana de
predacié (Figura 4.10 esquerra).

Witjana Taxa Capitols Predats

Mitjana Nembre Tatal de Capitals Predats

0 T T T T 0 T T T T
El sL sP sv El sL sP sv

Espécie Espécie

T Ambzeros O Sensezerns O Ambzerns O Sensezeros

FIGURA 4.10. Diagrames de barres on ’alcada representa la mitjana de
Nombre Total de Capitols Predats (esquerra) i Taza de Capitols Predats (dre-
ta), amb zeros (barra blava) i sense zeros (barra vermella) per especie.

Realitzar aquesta comparativa entre la predacié en totes les plantes i la predacio
només en aquelles plantes que I’han experimentat permet visualitzar dos aspectes
diferenciadors en la predacié:

e que hi ha especies que pateixen més que d’altres ’atac dels insectes i,
e que hi ha especies on l'atac, quan es produeix, és molt més agressiu que en
altres especies,
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és a dir, hi ha dos vessants diferenciades en la predacié: la freqiiencia i la intensitat
del dany que ocasiona.






Capitol 5
Models Zero Inflats

En aquest capitol es presenten dos models que permeten fer front a ’excessiva
quantitat de zeros, el model d’excés de zeros amd distribucié de Poisson (ZIP, Zero
Inflated Poisson model) i el model d’excés de zeros amb distribuci6é binomial nega-
tiva (ZIBN, Zero Inflated Negative Binomial model). Aquests models van comengar
a popularitzar-se la darrera decada ates que, en els darrers anys, es poden trobar
implementats en diferents paquets estadistics. Aquests models sén emprats també
en molts ambits fora de ’ecologia, per exemple, en els camps de les ciencies socials,
estudis d’accidents de transit, I’econometria, la psicologia, etc.

Al llibre d’en Zuur et al. (2007) es dedica un capitol del mateix a descriure en
detall els models amb excés de zeros. També es fa una petita mencié del model ZIP
a Johnson et al. (2005). Aquestes dues referéncies sén les que han estat utilitzades
com a base de les seccions segiients.

5.1. L’excés de zeros

L’excés de zeros associat a una mostra, significa que s’observen molts més zeros
del que s’esperaria assumint una distribucié de probabilitat inicialment raonable
donada la naturalesa del problema. Si s’observa de nou la Figura 4.1, si només es
consideren les freqiiencies entre el 0 i el 30, sota una distribucié de Poisson, no és
raonable obtenir 261 zeros, el 56,74% de les observacions, ja que P(Y =0) = 0,05
si Y ~ Poisson(A = 3).

Fer cas omis de I'excés de zeros pot tenir dues conseqiiéncies importants: en primer
lloc, els parametres estimats i els errors estandards poden estar esbiaixats (Lambert
1992; MacKenzie et al. 2002) i, en segon lloc, el nombre excessiu de zeros pot
provocar sobre-dispersié en les dades, que vol dir que mostren una variancia superior
a la que s’esperaria sota un model teoric concret.

Es important plantejar-se la segiient pregunta: per que es donen tants zeros?. Poder
identificar diferents fonts de zeros, és a dir, poder identificar diferents origens dels
mateixos és important per distingir-ne la naturalesa. A la literatura es distingeix
entre els zeros vertaders i els zeros falsos, tot i que no hi ha un consens general sobre
com fer aquesta distincié. Des d’un punt de vista estadistic, direm que els zeros

39
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vertaders sén aquells que es poden atribuir al procés de recompte, mentre que els
zeros falsos son els que estan provocant ’excés de zeros i la seva explicacio és aliena
al procés de recompte. A la segiient subseccié s’aprofundeix més en aquests dos
conceptes. D’ara en endavant, denotarem per ZeroF els zeros falsos i per ZeroPR
els zeros corresponents al procés de recompte.

5.1.1. Fonts de zeros

Com s’ha comentat abans, si s’assumeix que les nostres dades provenen d’una dis-
tribucié de Poisson, no s’esperaria observar a la Figura 4.1 un percentatge tant
elevat de valors iguals a zero. Per tant, una petita porcié de la barra vertical del
zero correspon als zeros de la distribucié de Poisson tots els altres, sén zeros de
més. Es proposen a continuacié diferents fonts d’error per explicar els zeros:

1 Errors estructurals: existeix una rad estructural que origina el zero. Per exemple,
la planta ja es morta quan l'insecte apareixen en l'ambient o bé, 'insecte no
reconeix la planta com a font potencial d’aliment.

2 Errors de disseny i de mostreig: sén deguts a un mal disseny de ’experiment
o bé a errors de mostreig. Per exemple, mostrejar en un perfiode massa curt de
temps o en una area massa petita.

3 FError de l'observador: si I’observador no esta acostumat a aquest tipus d’estudi
pot confondre la predacié dels insectes d’interes amb la d’altres insectes i no
comptabilitzar-la o bé, simplement el dany és petit i no el detecta.

4 L’atzar: el capitol és ferm candidat a ser atacat per 'insecte pero l'insecte no
I’ataca.

Poden existir d’altres fonts de zeros. Per exemple, mostrejar en un habitat inade-
quat, alla on no es troba l'insecte depredador. En aquest cas, aquests zeros han
de ser eliminats de l'estudi. Existeix encara una altra font per explicar un excés
de zeros: els outliers. La presencia de dades molt anomales desplacen la mitjana
de la distribucié i aix0, a la seva vegada, provoca que la probabilitat del valor zero
disminueixi. Es possible encara trobar d’altres fonts per explicar ’excés de zeros.

Els zeros corresponents al punt quatre sén els zeros que pertanyen al procés de
recompte en estudi, mentre que els tres primers corresponen a zeros falsos que
no pertanyen propiament al procés de recompte, en base a la notacié que fem
servir. Dels zeros falsos d’aquest estudi la majoria sén estructurals con es veura més
endavant. Els zeros estructurals a la literatura també s’anomenen zeros wvertaders,
en el sentit que sempre que es repliqui 'experiment aquests hi seran ja que la raé
per ser-hi és estructural.

Els insectes locals, per evolucid, estant adaptats a les espécies autoctones i per tant
existeix una certa sincronia entre el moment de reproduccié de 'insecte i la floracié
de la planta autoctona. Per tant, si les plantes exotiques presenten un moment
de floracié molt diferent al de les plantes autoctones, aleshores l'insecte depreda-
dor ja no es troba en l’estadi reproductiu quan les plantes exotiques produeixin els
capitols. Els zeros observats produits per aquesta falta de sincronia correspondrien
a errors estructurals, donat que els investigadors poc poden millorar en el disseny
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per aconseguir que la floracié de les plantes i I’época reproductiva de 'insecte coin-
cideixin en el temps. Aquests zeros formarien la major part dels zeros falsos. Una
altra raé que pot originar zeros estructurals és que els insectes locals no identifi-
quen les plantes exotiques com a font potencial de predacié. En aquests casos no
hi hauria interaccié planta-insecte.

D’errors de disseny en aquest estudi no és d’esperar que n’hi hagi o, almenys seran
minims. El temps d’estudi considerat, d’abril a desembre, és prou gran per captar
tot el temps reproductiu tant de les plantes com dels insectes. Tanmateix, totes
les localitzacions es van seleccionar de forma que fos possible trobar les espécies de
plantes estudiades.

Seguidament, també es contemplen els zeros a causa d’errors d’observacié ja que,
aparentment, no és sempre facil de detectar la predacié pels insectes d’interés en
estudi i es pot confondre amb predacié d’un altre tipus d’insecte. Aixi que aquests
son també zeros falsos, pero d’aquest tipus s’espera que n’hi hagi molts menys
donada I’expertesa de la investigadora involucrada en ’estudi.

L’altre tipus de zeros, els zeros reals del procés de recompte, vénen de plantes que
han estat en contacte amb els insectes en qiiestié pero, per cap rad en particular,
no van ser atacades.

5.2. Models generals

En aquesta seccié es defineixen els models teorics utilitzats en aquest treball.
Préviament es comenten breument les distribucions que els originen i algunes de les
seves propietats més importants.

5.2.1. Resenya historica dels models Zero Inflats

Les distribucions basiques Poisson o binomial negativa sén les més habituals a I’hora
de modelar dades de recomptes en abséncia d’excés de zeros (McCullagh i Nelder,
1989). No obtant, tal com ja s’ha comentat, en preséncia d’un excés de zeros el
model de Poisson no ajusta bé aquest excés present a les dades.

Davant d’aquesta situacid, es fan servir els models zero inflats, com ara el model en
dues parts, també conegut com a model condicional o hurdle model o bé, el model
de mixtura de distribucions (Lambert, 1992; Welsh et al., 1996) que és el que es
veu en aquest treball.

L’enfoc d’'un model estructurat en dues parts o hurdle model és adequat per a
I’analisis de dades de recomptes amb excés de zeros degut a zeros estructurals.
Apareix com un model on la primera part correspon a un model binari (Bernoulli),
i la segona part a un model de recompte truncat en el zero (Cameron i Trivedi,
1998). Per exemple, es fa servir un model logistic pels zeros i un model de Poisson
truncat al zero pels recomptes (Welsh et al., 1996). Aixi doncs, aquest enfocament
assumeix que sorgeixen zeros a partir d’un inic procés i un conjunt de covariables.
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L’ s d’aquest enfocament permet estimar primer la probabilitat de preséncia i des-
pres, ates que esta present, estimar l’esperanca del procés de recompte. Un dels
avantatges d’aquest tipus de models és la seva programacio: soén relativament facils
d’ajustar i d’interpretar.

Els models de mixtures de distribucions (ZIP, ZIBN) s6n adequats per Panalisi
de dades de recomptes on ’excés de zeros pot provenir tant de zeros estructurals
com de zeros del procés de recompte. Aquests models combinen distribucions de
probabilitats escollides per la seva capacitat de presentar dos o més processos reals.
El model de mixtura de distribucions utilitzat per modelar dades de recomptes és
una barreja d’una distribucié amb tota la massa en el zero i una distribucié de
Poisson o binomial negativa. Amb aquest enfocament, els zeros poden sorgir d’un
dels dos processos, un procés on només s’observen zeros i un procés de recompte on
també es pot observar el valor zero i, les seves respectives covariables relacionades
(Lambert, 1992). Quan hi ha excés de zeros i sobredispersié causada, entre altres
raons, per valors molt elevats en els recomptes, 1'is d’un model de mixtures de
distribucions utilizant la distribucié binomial negativa (ZIBN) és més adequat que
la distribucié de Poisson (Welsh et al., 2000). La interpretacié d’aquests models
no és tan senzilla com en el cas dels hurdle models. L’ajust de models zero inflats
Binomial (ZIB) o Poisson (ZIP) sense covariables, es pot trobar a la literatura des
de fa temps (Johnson i Kotz 1969). Lambert (1992) estableix la forma general de
regressio ZIP amb covariables en el model per al recompte de defectes en un procés
de fabricacié. A partir d’aqui, Heilbron (1994), Welsh et al. (1996) o Hall (2000),
entre d’altres, van desenvolupar models més especifics per a dades de recomptes
amb excés de zeros. Més recentment, s’aplica estadistica Bayesiana a la inferencia
estadistica per aquest tipus de dades en Angers i Biswas (2003), Martin et al. (2005)
i Kuhnert et al. (2005). El desenvolupament dels models zero inflats per a variables
continues també ha estat objecte d’estudi, Aitchison (1955), Stefansson (1996) o
Fletcher et al. (2005), pero cau fora de 'objectiu d’aquest treball.

Finalment, el model Binomial Negatiu també s’ha emprat per modelar conjunts de
dades amb excés de zeros per la seva capacitat per adaptar la sobredispersié. No
obstant, Welsh et al. (1996) i Hall (2000) demostren que l'excés de zeros sovint
excedeix el nombre esperat de zeros sota la distribucié binomial negativa.

Fins on arriba el nostre coneixement, no es troba a la literatura un consencs sobre
com modelar dades amb excés de zeros. Aquest és encara un problema obert en
modelitzacié estadistica. Com s’ha mencionat abans, realitzar I’enfoc des de la
inferencia bayesiana pot donar bons resultats, on el model incorpora informacié
relativa als zeros mostrals com a informacié a priori. Una revisié d’altres metodes
per a modelar recomptes amb excés de zeros es troba a Ridout et al. (1998).

5.2.2. Desenvolupament teoric

Sigui Y; una variable aleatoria que representa el recompte d’'un fenomen d’interes,
per exemple la variable aleatoria Nombre Total de Capitols Predats en la planta
i-essima. S’assumeix que,
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Pr(Y; =0) = Pr(Y; = ZeroF) + (1 — Pr(Y; = ZeroF))-Pr(Y; = ZeroPR). (5.1)

El component Pr(Y; = ZeroF') correspondria a una part de la barra dels zeros
del grafic de la Figura 4.1. La segona component prové de la probabilitat de que
no és tracti d’un zero fals multiplicada per la probabilitat que sigui un zero del
procés de recompte. Basicament, dividim la poblacié mostrejada en dos grups. El
primer grup conté només zeros (els zeros falsos). Aquest grup se Panomena també
observacions amb massa zero. El segon grup correspon als zeros del procés de
recompte, que pot produir zeros aixi com valors més grans que zero. Remarcar que
les dades no es divideixen en dos grups propiament, és només una suposicié que
es fa sobre 'existéncia d’aquests dos grups en la poblacié. Donada una observacié
igual a zero no es coneix a quin grup pertany. Tot el que es coneix és que els valors
diferents a zero (els recomptes positius) es troben en el segon grup. En realitat és
com assumir que la poblacié mostrejada consta de dues subpoblacions. Una que
donara sempre lloc a que el valor observat sigui zero, la que correspon als capitols
que no poden ser predats, i ’altre que correspon a la poblacié objecte d’interés.

El terme Pr(Y; = ZeroF') i1 — Pr(Y; = ZeroF') indica un procés Bernoulli i, de
fet, aixo és el que s’implementa. Si s’assumeix que la probabilitat que Y; sigui un
fals zero és m, aleshores automaticament obtenim que la probabilitat que Y; no sigui
un zero fals és 1 — 7. L’equacié (5.1) es pot reescriure com:

Pr(Y;=0)=7n+ (1 —m)-Py(Y; = ZeroPR). (5.2)

El segiient pas és substituir Py (Y; = ZeroPR) per alld que correspongui depenent
de quin sigui el model de probabilitat teoric que es prengui com a base. En aquests
casos, es pot assumir que els recomptes segueixen una distribucié de Poisson o bé
una distribucié binomial negativa (BN), o bé la distribucié geometrica. Aquesta
és la diferéncia entre el model zero inflat de Poisson (ZIP) i el model zero inflat
Binomial Negatiu (ZIBN). Donat que la distribucié geomeétrica és un cas particular
de la BN, no rep cap nom especial.

Els models zero inflats sén un cas particular de models de mixtura (Mizture Models)
donat que els zeros es modelen com provinents de dos processos diferents: el procés
Poisson o BN i el procés constant igual a zero. El pes emprat en aquesta mixtura és
el parametre d’una Bernoulli. Donat que es fa servir un model Bernoulli, es podran
utilitzar també covariables dins d’aquest model. Aix0o passara quan s’assumeixi
que 7 depen d’unes covariants, fet que es veura més endavant. Una representacio
esquematica d’'un model zero inflat es déna a la Figura 5.1.

En realitat es tracta d’'un model on es modelitza conjuntament les seglients proba-
bilitats:

e la probabilitat d’ocurréncia - no ocurrencia del succés d’interes: Pr(Y; = 0)
e ¢l recompte de successos condicionat a I'observacié del mateix: Pr(Y; = y; |

Y; > 0)

S’ajusta una tnica distribucio,
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M’has confés amb un altre insecte.
No m’has vist perque estava amagat.
No hi séc perque ara no és |'epoca

" adequada.

0 capitols

predats
: No tinc gana pero és una flor per
menjar-se-la.

1-7 /; capitols predats

,@ « ;. Som aquilll

> 0 capitols predats

FIGURA 5.1. Esquema del principi subjacent del models ZIP i ZIBN con-
textualitzat a les dades de capitols predats pels insectes.

7+ (1 —-m)Pr*(Y;=0) si k=0 (5.3)
(1—m)Pr (Y; = k) si k>0, '
on Pr*(Y; = k) és la funcié de probabilitat tedrica que s’assumeix (Poisson o
binomial negativa), m (inflated probabilitiy) és la proporcié de zeros falsos i (1 —
m)Pr*(Y; = 0) la proporcié de zeros vertaders.

La definici6é de mixtura discreta (Johnson et al., 2005) diu que la distribucié d’una
variable aleatoria X és una mixtura de distribucions P; amb pesos p; € (0,1), on
Zj>1 p; = 1, quan es compleix que

Pr(X =z)=Y p;Pj(X).
=1

Aleshores 'equacié (5.3) es pot interpretar com la mixtura de dues distribucions:
la distribucié degenerada en el zero i la distribucié dels recomptes Fy’.

5.2.3. Models Poisson i Zero Inflated Poisson

Les dades analitzades corresponen a plantes de Senecio que produeixen capitols
succeptibles de ser atacats (predats) pels insectes. Des del punt de vista estadistic,
direm que per a la planta i-essima, que ha produit n; capitols, el recompte de



5.2. MODELS GENERALS 45

capitols predats segueix una distribucié Binomial de parametres n; i p; on p; corre-
pon a la probabilitat de predacié. Ara bé, sin; es fa gran i p; es fa petit, la Binomial
es pot aproximar mitjancant la distribucié de Poisson de parametre p; = n; - p;.
Per aquest motiu enlloc d’utilitzar la Binomial es fa servir la distribucié de Pois-
son. Assumint doncs, que les plantes mostrejades han fet molts capitols i que la
probabilitat que un capitol concret d’'una planta concreta sigui predat és molt pe-
tita, aleshores la funcié de probabilitat d’una variable aleatoria amb distribucié de
Poisson és:

Yip—pi
pie

By (wispi [ yi 2 0) = = 5,
!

d’on la probabilitat del zero ve donada per

Pi(Y; =0) = e H,

Substituint aquesta probabilitat a equacié (5.2) s’obté que, si Y; segueix un model
ZIP, llavors

PrYV;=0)=n+ (1 —m)e .

Es a dir, la probabilitat d’observar un 0 és igual a la probabilitat d’un fals zero més
la probabilitat que no sigui un fals zero multiplicada per la probabilitat d’observar
un zero verdader.

La probabilitat d’observar un valor diferent de zero ve donada per:

. pite M
PriYi=y:) = (1 -mPyp(Y; =y) = (1 -m)=~—.

Aleshores, la funcié de distribucié de probabilitats Py d’un procés ZIP és:

7+ (1—m)e ™ si y; =0

Yi L, —hg
(1—7r)% si y; > 0.

Py (yis i | yi > 0) = {

L’esperancga i la variancia d’un procés ZIP es poden trobar a partir de ’equacié
(5.3) i corresponen a:

EYil=m=0-m)p

VY =pi U=m) (Lt pim) =mi+ ;-

1—m
Com es veu, el model ZIP relaxa ’assumpcié d’igualtat estre esperanga i variancia
del model de Poisson. D’altra banda, si m > 0 incorpora sobredispersio a les dades
on el quocient 17— és la contrapartida del parametre de dispersié en la binomial
negativa.
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Si es volen introduir covariables en el model aleshores, s’assumeix que el valor
esperat de la distribucié de Poisson evoluciona com a funcié d’aquestes covariables
de manera que:

i = eﬁ0+51Xi1+52Xi2+'”+Bquq7 (54)
Aixo0 és conseqiiencia del fet que en un model lineal generalitzat el link canonic és el
logaritme, de manera que la relacié entre les covariables i ’esperanca tranformada,
mitjancant el logaritme, és lineal. [y és el terme independent i 31, ..., 3, sén els
parametres objecte d’estimacié que acompanyen a les covariables.

Pel que respecta a la probabilitat w, donat que el procés dels zeros es modela fent
servir una distribucié Bernoulli, ’enfoc més senzill és utilitzar la transformacio
logistica amb només el terme independent. Es a dir, assumir que

6'70
™= —
14 e

Ara bé, no hi ha cap inconvenient en incloure covariables per modelar la part
dels zeros i, en aquest cas, les probabilitats variarien en funcié de les condicions
experimentals i s’assumiria:

evotviZitvaZiat+yrZir

i = 1 4 evotmZi+y2Ziot+-+vrZir’ (55)
on 7y és el terme independent i 71, ...,7, els parametres que acompanyen a les

covariables del model per a 7.

Cal esmentar que les covariables que intervenen en cadascuna de les parts a mo-
delar no tenen perque coincidir. Les covariables per a modelar ’esperanca de la
distribucié de Poisson s’han denotat per X i les covariables utilitzades per mode-
lar I’excés de zeros s’han denotat per Z;. Pot passar que determinades covariables
siguin adequades per modelar el procés de recompte i d’altres covariables per a la
proporcié del zeros.

El fet d’estimar la probabilitat m mitjancant la transformacié logistica implica que
el model de Poisson no es pot considerar niat dins del model ZIP (Greene, 1994)
per tant, els estadistics de bondat d’ajust classics no serviran per comparar aquests
dos models.

Un cop establert el model i per tal d’estimar-ne els parametres, es construeix a

continuacié la funcié de versemblanga del mateix. Sigui y = (y1,¥2,...,yn) una
mostra que prové d’'un model ZIP i y; s’ha recollit sota unes determinades condicions
expressades en els vectors de covariants (xi1, Zi2, . . ., Tiq) 1 (20, 2i1, Zi2, - -, 2zir). La

funcié de versemblanca és, per definicié, igual a:

Yip—pi
L(mi, pisy) = [] [mi+ (1 =m)e ] J] (1 - Wi)%
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Aix{ doncs, prenent logaritmes es tindra que:

Uiy pasys) = Y log(my + (1 —m)e ™)
yiz:o
+ ) [log(1 = mi) + yilog(p:) — pi — log(y!)] ,

%
yi#0

(5.6)

Tenint en compte les equacions (5.4) i (5.5), s’introdueixen les covariables en la fun-
cié de versemblanga. Per trobar els estimadors maxim versemblants dels parametres
es deriva aquesta expressio i s’iguala a 0. En aquest treball s’ha programat ’equacié
(5.6) en SAS 9.22 mitjancant el procediment NLMIXFED per trobar les estimacions
maxim versemblants dels parametres.

D’altra banda, el model de Poisson i, per extensid, el model ZIP té sentit utilitzar-
los, com ja s’ha comentat, per modelar la mitjana dels recomptes pero pot interessar
modelar la taxa relativa a la unitat d’estudi enlloc del recompte. Aquest problema
s’aborda introduint un terme offset.

Si s’assumeix que el logaritme de la taxa és lineal amb les covariants i que sota les
condicions experimentals i-eéssimes es tenen n; observacions, té sentit assumir que:

109(%) = Bo + b1 X1 + BoXio + - - + B Xig

(2

En el cas que ens ocupa, u; és 'esperanga de la variable Nombre Total de Capitols
Predats i n; correspon al nombre total de capitols produits per la planta i-essima.

L’equacié anterior també es pot expressar com:

log(ps) = log(ni) + Bo + f1Xi1 + faXio + - -+ + B, Xiq

Els recomptes n; s’introdueixen en el model amb la transformacié logaritmica i
el coeficient que 'acompanya es fixa igual a 1. S’anomena offset perque és una
covariant de la qual no s’ha d’estimar el coeficient.

Finalment, volem fer notar que la distribucié de Poisson compleix que la variancia és
igual al valor esperat. Aquesta propietat, davant de la preséncia d’un nombre molt
elevat de zeros, és dificil que es doni. Més aviat passa tot el contrari, I’excés de zeros
fa augmentar la dispersié de les dades i apareix el que s’anomena sobredispersio.
En les nostres dades, com s’ha vist en el Capitol 4, la variancia mostral és molt més
elevada que la mitjana mostral. De fet, sén la mitjana i la desviacié tipica mostral
aquelles que coincideixen en ordre. En aquesta situacid, assumir distribucié de
Poisson per a la variable resposta no és correcte. El fet de considerar un model ZIP
ja fa augmentar la variancia perque, com s’ha vist, és una mixtura. Ara bé, aquest
augment sovint no és suficient.
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La distribucié binomial negativa relaxa el suposit d’igualtat entre esperanca i va-
riancia i permet controlar la sobredispersié present a les dades. Per aquest motiu
és la distribucié que habitualment es fa servir enlloc de la Poisson quan hi ha sobre-
dispersié i per aix0, s’ha considerat en aquest treball. Com es veura a continuacio,
en realitat la distribucié binomial negativa es pot considerar, a la seva vegada, una
mixtura de Poisson. En les mixtures de Poisson la variancia excedeix a la mitjana
(Johnson et al., 2005), de manera que aquest tipus de distribucions sén més apro-
piades per modelar dades que presenten sobredispersié. Finalment, es pot afegir
el procés associat a l'excés de zeros i obtenir el model ZIBN capag de captar la
sobredispersio i I’excés de zeros.

5.2.4. Models Binomial Negatiu i Zero Inflated Negative Bi-
nomsial

La distribucié binomial negativa (BN) com s’ha esmentat abans, s’empra en subs-
titucié de la distribucié de Poisson quan les dades presenten sobredispersié. No
obstant, les propietats teoriques i el seu origen no sén tant coneguts i, per aquest
motiu, es realitza una petita introduccié a aquesta distribucié per a coneixer-la
més en profunditat. Més endavant es veura que en el model ZIBN la distribuci6 de
Poisson es substitueix per la distribucié BN.

Un dels resultats més coneguts de la distribucié BN, enunciat per Greenwood and
Yule (1920), és el segiient: la BN és una mixtura de Poisson, Mized Poisson. La
variable d’interes es distribueix segons una distribucié de Poisson amb esperanca p
on s’assumeix que aquesta esperanca no és constant sino que a la seva vegada segueix
una distribuci6 Gamma. Aquest resultat és el que es fa servir més habitualment
per a definir la distribucié BN.

D’altra banda, com s’ha comentat en el Capitol 3, el tractament estadistic de les
dades s’ha realitzat agregant la informacié a nivell temporal, és a dir, s’han sumat
tots els registres recollits al llarg de ’estudi per cada individu. D’aquesta forma
s’ha obtingut la suma del nombre total de capitols produits i la suma del nombre
total de capitols predats d’abril a desembre que constitueixen dues de les variables
principals de 'estudi.

La suma de variables aleatories de recomptes generen els processos de mixtures
de distribucions. La variable aleatoria Suma és el resultat de barrejar un nom-
bre diferent de poblacions que en el nostre cas, és el nombre de capitols predats
en cada seguiment on, el nombre esperat de seguiments realitzats varia per cada
planta. Liiders (1934) va enunciar que la BN es podia derivar d’una suma de N
variables aleatories independents i idénticament distribuides segons la distribucié
Logarftmica (veure Johnson et al., 2005), on N segueix una distribucié de Poisson.
Aquesta derivacié va ser anomenada més endavant per Boswell i Patil (1970) com
a distribucié Poisson-Stopped Sum de variables aleatories logaritmiques. Formal-
ment, X segueix una distribucié BN quan

X=X+ Xy + .. X,
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essent N una variable aleatoria amb distribucié de Poisson i X; variables indepen-
dents identicament distribuides amb distribucié Logaritmica.

Més recentment, Valero et al. (2013) enuncien les propietats adients per tal que
una distribucié Poisson-Stopeed Sum sigui també una distribucié Mized Poisson
com és el cas de la distribucié BN.

Aixi doncs, acabem de justificar que la distribucié BN admet ésser enunciada com
a una Mized Poisson aixi com una distribucié Poisson-Stopeed Sum. Il-lustrem a
continuacié aquest resultat en el cas que ens ocupa.

Es defineix primer la funci6 generatriu de probabilitats (fgp) d’una variable aleatoria
discreta, ja que la necessitem més endavant. Donada una variable aleatoria discreta
X que pren valors en els enters no negatius amb probabilitats:

la seva funcié generatriu de probabilitats es defineix com:

G(z) = ijzj =F [ZX] .
3=0

Aquesta serie de poteéncies convergeix absolutament almenys per tots els nombres
complexos z tals que |z| = 1 (veure Johnson et al., 2005).

Els individus (les plantes de Senecio) sén seguits durant totes les setmanes de
floracié. Cada setmana es recull el nombre total de capitols produits i predats
presents a la planta, entre d’altres (veure Materials i Metodes). Donat que es
recullen tots, en el segiient moment del mostreig la planta haura tornat a generar
nous capitols. Podem suposar, doncs, que es dona independencia entre el nombre
total de capitols recollits en cada seguiment realitzat.

Si es denota per T'P; la variable aleatoria Nombre de capitols predats en la visita
j-essima, variable aleatoria discreta no negativa, amb funcié generatriu de proba-
bilitats Ga(z), aleshores la variable que recull el nombre total de capitols predats
per planta es pot calcular com:

TP =TP, + TPy +..TP,,,

on m representa el nombre de setmanes de seguiment propi de cada planta, d’on
es desprén que el nombre de seguiment també correspon a una variable aleatoria
discreta no negativa. Si G1(z) és la funcié generatriu de probabilitats de la variable
Nombre de sequiments, aleshores la fgp de la distribucié de la variable T'P ve donada
per:

E[z"P] = B, [E[""Im]] = Enn[G2(2)] = G1(G2(2)).



50 5. MODELS ZERO INFLATS
Si es denota per Fy la funcié de distribucié de les variables de recompte i per F}
la funcié de distribucié de la variable indicadora del nombre de seguiments que

s’han realitzat, Gurland (1957) es refereix a aquest tipus de distribucions com a
generalitzades i empra la segiient notacio:

TP ~ Fl\/Fg.

que es llegeix distribucid Fy generalitzada per la distribucio Fs.

La distribucié BN es representa com

Binomial negativa ~ Poisson(i) \/ Logaritmica(9).

Si assumim que les variables T'P; sén iid amb distribucié logaritmica de parametre
0, la seva fgp és igual a:

_In(1 —0z2)
Ga(z) = T =6)

Assumint que m segueix una distribucié de Poisson de parametre p independent de
les T'C}; li correspon la fgp

G1(z) = =7,

Aleshores, la fgp de la variable T'P sera igual a la composicié de GG; i G i per tant
sera igual a:

E[:TP] = G (Ga()) = exp {u (M B 1)} _ (11—_9;) e |

que correspon a la fgp d’una distribucié BN de parametres ﬁ i @. Per tant,

acabem de provar que la distribucié BN és una distribucié Poisson-Stopped-Sum.

Finalment, hi ha diverses formes de parametritzar la distribucié BN, aqui s’ha triat
la parametritzacié més emprada en el models lineals generalitzats (veure Hilbe,
2011). La funci6 de probabilitat de la distribucié BN és la segiient:

N A ) o\ kY

on ik sén els parametres ambdds estrictament positius. 1/k es coneix com el
parametre de dispersiéo d’una distribucié6 BN donat que permet ajustar, en part,
la sobredispersié de les dades. No s’ha de confondre aquest parametre amb el
parametre de dispersié ¢ del model lineal generalitzat.
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L’esperanca i la variancia amb aquesta parametritzacié corresponen respectivament
a:

ElY] = VIv] =t i

Es facil comprovar que la parametritzacié proposta en Pequacié (5.7) és equivalent
a la parametritzacié més comuna per a definir la distribucié BN que podem trobar,
entre d’altres, a Johnson et al. (2005), i que és la segiient:

k
P;;(Y:;,):(’“Zf;rl) <g)y<1—g> . kE>0,1>P>0,Q=1-P,

on P correspon a la probabilitat d’obtenir un exit, () és la probabilitat comple-
mentaria a l'éxit (fracas) i k el nombre d’intents necessaris per a l'obtencié d’y
exits.

Per passar d’'una parametritzacié a I’altra, només cal substituir P per £.

Com s’ha comentat anteriorment, la distribucié BN té sobredispersio respecte una
distribucié de Poisson amb la mateixa esperanca. Veiem-ho fent us de la primera
parametritzacio.

Siguin Y ~ BN(p, k) i X ~ Po(u) amb E[Y] = pu, E[X] =p, VIY] = p+ %2 i
V[X] = p. Només cal veure que V[Y] > V[X]. Per aix0, s’ha de comprovar que,

VY] :u(1+%) > u=VI[X].

Ara bé, aix0 és veritat ates que,

I
- >0,
k

ja que la distribuci6 BN es defineix per a dades no-negatives, k > 01i p > 0.

En el cas de la distribucié BN la probabilitat del zero ve definada per:

(Y = 0) = (M’ik) (5.5)

Aleshores, incorporant les equacions (5.7) i (5.8) a I'equaci6 (5.3) s’obté que la
funcié de distribucié de probabilitats Py d’un procés ZIBN és:

k
7r+(1—7r)-<ﬁ) Y =

Py (yisk,pi | yi > 0) = i
I'(yi+k k k Cw
(1—=m)- F(k')fl“(yi)-s-l) ' (m-s—k) ' (1 - m+k) si 4 >0.
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L’esperanca i la variancia d’un procés ZIBN venen donades per:

ElYi=n=1—-m)

V[Yi]:m+< m k )~m-2- (5.9)

1—7T+1—7T

Observem que en el cas del procés ZIBN la sobredispersié prové de dos fonts inde-

pendents —— i —£_ és més, els efectes sén acumulatius (sempre i quan 7 > 0).

1—-m 1—m?

Les covariables del model s’introdueixen de la mateixa forma que s’ha vist en el
model ZIP. La funcié enllag entre el valor esperat i les covariants segueix tenint
sentit que sigui el logaritme. El parametre k s’assumeix constant per a totes les
observacions, és a dir, no depén de les covariants. Les probabilitats m; depenen de
les covariants seguint el model logistic expressat en I'equacié (5.5) igual que en el
model ZIP.

Un cop es té la funcié de distribucid, es pot trobar la funcié de versemblanga
corresponent. En aquest cas, el logaritme de la funcié de versemblanca és:

i k
Ui, Ky i ys) = l i+ (1 =) -
(ris b s ) ;og<7r (1-m) (W,{))
yi=0

+ 3 log(1 =) + k- log (uik> - log (uiuj— k) (5.10)
yi;éo
+log(T(y; + k) — log(T(k)) — log(T'(y; + 1)).

Incorporant les equacions (5.4) i (5.5), derivant i igualant a zero es pot trobar
el maxim d’aquesta funcié que déna els estimadors maxims versemblants dels
parametres del model. Com en el model ZIP, s’ha programat ’equacié (5.10) mit-
jangant el procediment NLMIXED de SAS v9.22 per trobar I’estimador maxim-
versemblant.

5.3. Proves per detectar ’excés de zeros

Existeixen diferents test d’hipotesis per provar 'existéncia d’excés de zeros a les
dades sota la hipotesi nul-la que les dades segueixen una distribucié de Poisson.
Aquests és formulen de la forma segiient:

H()Z =20
Hy : m # 0.

Rebutjar la hipotesis nul-la implica que el model de Poisson no és adequat pero no
vol dir que un model ZIP o ZIBN sigui el correcte.
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El-Shaarawi (1985) proposa fer servir els dos estadistics segiients per tal de con-
trastar la hipotesi nul-la anterior:

C'test :

Rtest :

on ng és el nombre d’observacions amb valor igual a zero, N és el nombre d’ob-
servacions totals, 7 és la mitjana de totes les observacions i T' és la suma de totes
les observacions. Per a N gran la distribucié d’aquests estadistics és Normal amb
mitjana 0 i desviacié 1.

5.4. Models considerats en aquest treball

Definim la seglient notacié per a les variables que intervenen en la modelitzacio.
Denotem per:

e T'C: la variable Nombre Total de Capitols Produits,
e Esp: el factor Especie i,
e Loc: el factor Localitzacio

Donada la variable resposta principal Nombre Total de Capitols Predats, ates que
les covariables son Espécie i Localitzacid i que I offset correpon a la variable Nombre
Total de Capitols Produits, els models que s’han implementat en aquest treball sén
els segiients:

Model 1:  log(E[Y7|X])=Bo+B1Esp; + log(TCY)

Model 2:  log(E[Y}}|X])=po+p1 Espi+BaLocj+ log(TCY;),

ont=1+4175=1-+6. En el cas dels models P1 i ZIP1 r = 1+n; i, en els models
P2iZIP2 r = 1+ n;;. Y;" és el nombre observat de capitols predats de la r-éssima
planta de I’especie i-essima que ha produit un nombre total de capitols igual a T'CY .
Pel Model 2, Y} és el nombre observat de capitols predats de la r-¢ssima planta de
I’especie i-essima a la localitzacié j-essima que sabem ha produit un nombre total
de capitols igual a TCJ;. X denota el conjunt de covariables.

Les distribucions de probabilitat considerades sén la distribucié Poisson, la distri-
bucié BN, la distribucié ZIP i la distribucié ZIBN.

Poisson: Y ~ Po(u)

Binomial negativa: Y ~ BN (k, i)

Poisson Zero-Inflat: Y ~ ZIP(w, )

Binomial Negatiu Zero-Inflat: Y ~ ZIBN (w, k, u).



54 5. MODELS ZERO INFLATS
La combinacié dels dos models juntament amb les quatre distribucions proposades

implica I'ajust de 8 models diferents. A més, per a les distribucions zero inflades
es consideraran els segiients dos models per a ’excés de zeros:

Model 3:  log (ﬁ) =

Model 4: log (Jw) =+ Espj,oni=1+4

Per tant, en total s’ajusten 12 models diferents: 2 amb distribucié de Poisson, 2
amb distribucié BN, 4 amb distribucié ZIP i 4 amb distribucié ZIBN.

El paper del factor Espécie és d’especial interes ja que, com s’ha esmentat al Capitol
3 les especies son forga diferents entre elles. Es d’esperar que les especies autoctones
presentin un dany més elevat que les especies exotiques donat que els insectes
estan adaptats a aquestes especies. Sobre la localitzacié on van ser recollides les
dades, d’entrada no s’haurien d’observat diferéncies entre les diferents zones de
mostreig. No obstant, el Capitol 4 recull que la predacié a les sis localitzacions és
estadisticament diferent (proves Khi-quadrat). Al segiient capitol es presenten els
resultats d’ajustar aquests 12 models i es treuen conclusions sobre la importancia
de les dues covariants respecte la predacio.



Capitol 6
Resultats obtinguts

En aquest capitol es presenten els resultats obtinguts a ’ajustar els models enunci-
ats en I’Apartat 5.4 del capitol anterior. Tots els parametres dels models ajustats
s’han estimat fent servir el metode de la maxima versemblanca. A les equacions
(5.6) i (5.10) es troben les funcions corresponents als models zero inflats que s’han
maximitzat mitjancant el metode de Newton-Raphson.

Per a comparar els models estimats, es presenta el valor del logaritme de la funcié
de versemblanga, la Devianca, el criteri d’informacié d’Akaike (AIC) i el criteri
d’informacié bayesia (BIC).

En Panalisi estadistica s’ha utilitzat el software SAS System v.9.22, SAS Institute
Inc., Cary, NC, USA. Les decisions estadistiques s’han portat a terme fixant com a

nivell de significaci6 el valor 0,05. El codi implementat es pot trobar a I’Apendix
A.

6.1. Criteris de bondat d’ajust

S’han emprat tres criteris diferents per a comparar la bondat d’ajust dels diferents
models ajustats. Aquests criteris serveixen per a seleccionar entre models no ne-
cessariament aniuats. Es basen en la comparacié de la log-versemblanga i alguns
penalitzen aquells models amb major nombre de parametres. Els criteris emprats
son els seglients:

Deviang¢a (McCullagh i Nelder, 1989): Quan es treballa amb models lineals ge-
neralitzats és ttil disposar d’una quantificacié que pugui ser interpretada com la
generalitzacié de les sumes de quadrats dels residus quan es fa servir minims qua-
drats ordinaris amb variable resposta Normal. Aquesta quantitat és la devianca
del model i es calcula com:

D(y) = 2[In(Lmaz) — In(L)] - ¢,

55



56 6. RESULTATS OBTINGUTS

on Ly,q. denota el maxim de la funcié de versemblanga per al model saturat (model
que té tants parametres com observacions) i L és el maxim de la funcié de versem-
blanga per al model proposat. ¢ és el parametre d’escala, en el cas del model de
Poisson aquest és fixe i igual a 1 i pel model Normal aquest és igual a la variancia.
El model BN només és familia exponencial si el parametre k associat a la dispersio
de la distribucié BN és considerat fix. En el cas dels models ZIP i ZIBN no esta
definida la Devianca donat que es tracten de models de mixtures de distribucions i
no es consideren models lineals generalitzats. Per tant, per als models zero-inflats
no es posible realitzar el calcul d’aquest estadistic.

Criteri d’informacié d’Akaike (Akaike, 1974): El criteri d’informacié d’Akaike
(AIC) és una mesura de la qualitat relativa d’'un model estadistic per a un conjunt
de dades. L’AIC ofereix una estimacié relativa de la informacié que es perd quan
es fa servir un model determinat per a representar el procés que genera les dades.
Es calcula com:

AIC = =2 -In(L) + 2 p,

on p és el numero de parametres en el model estadistic i L és el maxim valor de la
funcié de versemblanca del model.

Critert d’informacié bayesia (Schwarz, 1978): El criteri d’informacid bayesia
(BIC) es sustenta, igual que els anteriors, en la funcié de versemblanca i esta estre-
tament relacionat amb I’AIC. Com I’AIC introdueix un terme de penalitzacié que
té en compte el nombre de parametres en el model, el terme de penalitzacié és més
gran en el BIC que en I’AIC

Es calcula com:

BIC = —-2-In(L) + p - in(n),

on p és el nimero de parametres en el model estadistic, n el nombre d’observacions
i L és el maxim valor de la funcié de versemblanca del model.

6.2. Test C i Test R per a detectar ’excés de zeros

En el capitol anterior s’han enunciat aquestes dues proves per contrastar si existeix
excés de zeros. En aquest cas, el calcul de 'estadistic C' ha donat un valor de 539,94
i el resultat de l'estadistic R ha estat molt similar, 542,10. Donat que la distribucié
que segueixen aquests dos estadistics és la distribucié normal estandard, fixat un
nivell de significacié de 5%, el valor de contrast d’una distribucié Normal per una
prova d’hipotesis bilateral és 1,96, per tant, tant I'estadistic C' com l'estadistic R
estarien indicant que es rebutja la hipotesis nul-la de que No hi ha excés de zeros.

Aquests tests doncs, indiquen la presencia d’'un excés de zeros i descartarien el
model de Poisson. No obstant, aixo no vol dir que el model correcte correspongui
al model ZIP o ZIBN.
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Tot i que aquestes proves descarten d’entrada el model de Poisson, no esta de més
ajustar-lo per comparar-lo amb la resta de models ajustats i constatar el resultat
d’aquesta seccié.

6.3. Models classics 1 inflats amb 7 constant

Els primers models que es presenten sén el model classic, Poisson o Binomial Ne-
gatiu, 1 es comparen amb els models inflats amb 7 constant. Aixo vol dir que
s’assumeix que no intervenen variables en la modelitzacié de la probabilitat del
zero. Es a dir, pot existir excés de zeros perod no s’explica a partir de cap covariable
observada en ’estudi.

6.3.1. Model Poisson i Model ZIP

En els models d’aquesta seccid s’assumeix que la distribucié de la variable resposta
Nombre Total de Capitols Predats segueix una distribucié de Poisson o bé una
distribucié Poisson Zero Inflada. En base a aquestes distribucions i donades les
covariables en estudi, s’ajusten els models de la Taula 6.1.

Model P1:  pff = efotFurEspitin(TCT)

Model P2: ur = ePo+B1-Espi+pa-Loci+In(TCj;)
: i

Model ZIP1: puf = eBot+B1-Espi+in(TCY) T = 15;070

Model ZIP2: N;‘] _ eﬁo+51‘E'spiJrﬂz-LocJ-#»ln(TC:j) S 1i'v(im
e

TAULA 6.1. Models ajustats per a explicar la variable Nombre Total de
Capitols Predats assumint distribucié Poisson o Poisson Zero Inflada.

ont=1+4175=1-+6. En el cas dels models P1 i ZIP1 r = 1+n; i, en els models
P21 ZIP2 r = 1 + ny;.

La Taula 6.2 conté les estimacions dels parametres dels quatre models formulats
en les linies anteriors, aixi com les seves desviacions tipiques entre parentesis. La
categoria de referéncia per al factor FEspécie és SV. La categoria de referencia per al
factor Localitzacio és VF. En negreta s’assenyalen els parametres estadisticament
significatius.

Respecte al factor principal d’interes, 1'especie a la qual pertany la planta, es veu
que és significativa en tots quatre models i presenta un comportament similar en
tots ells. En els models amb distribucié Poisson, P1 i P2, s’observa que el valor
esperat de predacié en les especies S. Inaequidens i S. Pterophorus és inferior a la
predacié esperada en l'especie de referencia S. Vulgaris. Per contra, 'estimacio de
la predacié per 'especie S. Lividus resulta molt superior al S. Vulgaris. Aquestes
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Models
Parametre P1 P2 ZIP1 ZIP2
Intercept -2,322 (0,051) -2,029 (0,053) -1,709 (0,054) -1,502 (0,054)
Especie
SI -0,690 (0,058) -0,863 (0,059) -1,253 (0,060) -1,401 (0,061)
SL 1,208 (0,058) 1,295 (0,058) 0,760 (0,059) 0,860 (0,061)
SP -2,973 (0,070) -2,955 (0,071) -0,537 (0,072) -0,667 (0,075)
SV 0 0 0 0
Localitzacié
CB -0,593 (0,062) -0,176 (0,063)
CP -0,927 (0,079) -0,623 (0,082)
CT -0,426 (0,065) -0,453 (0,067)
FM 0,236 (0,054) 0,398 (0,055)
SS -1,093 (0,065) -1,034 (0,066)
VF 0 0
Zero Model
Intercept -0,061 (0,102)  -0,100 (0,103)
T 0,485 (0,025) 0,475 (0,026)

TAULA 6.2. Estimacié (desviacié estandard) dels parametres dels 4 models
de la Taula 6.1 emprats per a modelar la variable Nombre Total de Capitols
Predats. La part superior correspon als parametres del model per a ’esperanga.
La part central al model per a = i, la linea inferior correspon a la estimacié de
la probabilitat 7.

estimacions concorden bastant amb allo observat a la Taula 4.8 on, si es mira la
taxa mitjana de predacid, es veu que l'especie S. Lividus és la que presenta la taxa
de predacié més elevada, seguida del S. Inaequidens i a continuacié el S. Vulgaris i
el S. Pterophorus. Aquest comportament s’observa en els quatre models ajustats.

En els models ZIP no obstant, hi ha hagut un lleuger canvi en les magnituds. La
diferéncia en la mitjana esperada de predacio entre 'especie de referéncia S. Vulgaris
i Pespecie S. Pterophorus s’ha reduit molt, mentre que augmenta la diferencia entre
I’especie de referencia respecte l'especie S. Inaequidens. De fet, ara és aquesta
especie, el S. Inaequidens, la que presenta la predacid esperada més petita. L’especie
S. Lividus, continua al capdavant com a especie amb predacié esperada més elevada.
Aquests resultats concorden amb les mitjanes de la taxa de predacié sense zeros
recollides a la Taula 4.14 del Capitol 4.

Respecte al factor Localitzacid, aquest ha resultat significatiu indicant ’existéncia
de diferencies estadisticament significatives entre les diferents zones de mostreig.
Malgrat aquest resultat, la comparacié de zones de mostreig no forma part de les
hipotesis de treball donat que, tot i existir diferencies, és d’esperar que aquestes
repercuteixin de forma similar en les plantes avaluades ja que es van mostrejar totes
les especies en totes les localitzacions. Per explicar les diferéncies entre les diferents
localitzacions caldria disposar de dades referides a la meteorologia local de la zona
(precipitacié per m?, factor ultravioleta, exposicié hores de sol, etc) i disposar de
les dades geografiques (latitud, longitud, pendent, orientacid, etc). Sobre les dades
meteorologiques hi ha molt poca informacié disponible donat que, al tractar-se de
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zones molt properes entre si, no es disposa de dades tan individualitzades. Respecte
a les dades del terreny, si hauria estat possible obtenir-ne alguna informacié pero
aquesta no va ser recollida. Finalment, també caldria disposar de la informacié
relativa a les colonies d’insectes presents a les diferents localitzacions, ja que aquests
mostren preferencies per algunes especies en detriment d’altres.

Si s’observa el valor del terme independent de la part zero-inflada del model ZIP,
es veu que aquest no ha resultat significatiu. No obstant aixo, si que es troba
un excés de zeros significatiu, quantificable en un 48% aproximadament. Si el
terme independent no és significatiu, aquest es pot considerar igual a 0, aleshores,
subtituint a ’equacié del model (Taula 6.1) s’obté una estimacié per 7 del 50% que
efectivament concorda amb l’estimacié proporcionada pel model.

La Taula 6.3 conté les mesures de bondat d’ajust enunciats anteriorment per als
quatre models ajustats.

Models
Criteri P1 P2 Z1P1 71P2
Log likelihood -3451,97 -3154,56 -1826,52 -1587,08
Deviance 6098,63  5503,80 - -
AIC 6911,94 6327,12 3663,03 3194,15
BIC 6928,60 6364,59 3683,85 3235,79
graus de llibertat 471 466 470 465

TAULA 6.3. Estadistics de bondat d’ajust dels 4 models ajustats per a mo-
delar la variable Nombre Total de Capitols Predats.

Donat que el model de Poisson no esta aniuat dins el model ZIP (Greene, 1994)
es comparen els dos models de Poisson i els dos models ZIP. En tots dos casos,
en base als estadistics de bondad d’ajust, es veu que incloure la covariable Loca-
litzacid millora l’ajust. En el cas dels models de Poisson, millora en un 8,62% la
log-versemblanca, en un 9,75% la devianca i en un 8,46% i 8,14% I’AIC i BIC,
respectivament. En els models ZIP aquesta reduccié és major i suposa un 13,11%
en la log-versemblanca i la devianga i d'un 12,08% i 12,16% en el AIC i BIC, res-
pectivament.

Finalment, s’enumeren a continuacio les principals diferencies detectades en avaluar
els models Poisson i ZIP amb una i dos covariants i 7 constant.

1) La inclusié de la localitzaci6é no canvia gaire les estimacions del terme indepen-
dent i dels coeficients del factor principal d’interés 1’ Espécie. Aixo s’observa tant
pel model Poisson com per al model ZIP.

2) Diferencies importants en incloure el parametre w. Els coeficients associats al
factor Espécie es redueixen significativament, tant si es consideren dues covari-
ants com si només se’n cosidera només una. Es a dir, la tendencia en el factor
Espeécie és la mateixa pero les magnituds canvien de forma important: SP i SV
passen a ser més semblans i SI i SV més diferents.

3) La millora substancial s’obté al canviar de distribucid, no a 'incloure el factor
Localitzacio com a covariant.
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6.3.2. Model Binomial Negatiu i Model ZINB

S’ajusten a continuacié els mateixos models de la Taula 6.1 pero substitutint la
distribucié de Poisson per la distribucié Binomial Negativa. Com abans, s’ajusten
quatre models aniuats dos a dos.

A les Taules 6.41 6.5 es troben les estimacions dels parametres dels 4 models ajus-
tats i els estadistics de bondat d’ajust, respectivament. La categoria de referéncia
per al factor Especie és SV. La categoria de referencia per al factor Localitzacid és
VF. En negreta els parametres estadisticament significatius.

Models
Parametre BN1 BN2 ZIBN1 ZIBN2
Intercept -3,346 (0,193) -2,883 (0,244) -2,577 (0,170) -2,048 (0,184)
Especie
SI 0,621 (0,276) 0,456 (0,291) -0,010 (0,208) -0,230 (0,212)
SL 1,917 (0,243) 1,943 (0,252) 1,440 (0,188) 1,461 (0,187)
SP -0,608 (0,289) -0,672 (0,325) 0,251 (0,293) 0,264 (0,294)
SV 0 0 0 0
Localitzacié
CB -0,421 (0,311) -0,458 (0,195)
CP -0,747 (0,319) -0,790 (0,203)
CT -0,654 (0,304) -0,728 (0,201)
FM -0,1742 (0,316) -0,341 (0,199)
SS -1,095 (0,302) -1,086 (0,193)
VF 0 0
Zero Model
Intercept -0,443 (0,134) -0,405 (0,128)

Dispersié 1/k
7

3,324 (0,307)

3,124 (0,293)

0,787 (0,114)
0,391 (0,032)

0,603 (0,089)
0,400 (0,031)

TAULA 6.4. Estimacié (desviacié estandard) dels parametres dels 4 models
ajustats per a modelar la variable Nombre Total de Capitols Predats. La part
superior correspon als parametres del model per a ’esperanga. La part central
correspon als parametres del model per 7 i, les linies inferiors corresponen a
les estimacions dels parametres 1/k i 7.

Els models amb distribucié BN introdueixen un parametre més per controlar la
sobredispersié de les dades. En aquest cas, s’observa que aquest parametre pren
un valor molt elevat en el cas que no es modeli la probabilitat del zero i, forca
menys elevat quan es modela aquesta. Aixo és degut a que part de l'excés de
variabilitat contingut en les dades prové de mostrejar la poblacié constant igual a
zero i la poblacié amb distribucié BN. Un cop distingides les poblacions, ’excés de
variabilitat que ha d’adaptar el parametre de la BN és menor. Com es va veure al
capitol anterior, la variancia dels models ZIBN es descompon en aquests dos efectes
additius. Aix0 implica també que alguns parametres deixin de ser estadisticament
significatius.
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Per al model BN1, es veu que la taxa més elevada de predacié correspon a ’especie
S. Lividus, seguida de l'especie S. Inaequidens, I'especie de referencia S. Vulgaris
i finalment 'especie S. Pterophorus. Aquest resultat concorda amb allo observat
a les dades (Taula 4.8). Per a aquest mateix model, quan s’inclou el factor Lo-
calitzacio, V'efecte de l'especie S. Inaequidens deixa de ser significatiu i, per tant,
s’equipara a l’especie de referencia S. Vulgaris. De les zones de mostreig selecci-
onades, apareixen diferencies estadisticament significatives entre les localitzacions
CP, CT i SS respecte la localitzacié de referencia VF. No obstant aixo, i com s’ha
comentat anteriorment, comparar les diferents zones de mostreig no és 'objecte
principal d’aquest estudi.

En els models ZIBN el parametre associat a la dispersié és considerablement més
petit que en els models BN, aixo vol dir que part de la variabilitat de les dades, que
en el model BN es carrega al parametre de dispersid, és explicada pel parametre 7
en el model ZIBN tal com s’ha explicat anteriorment. A més es detecta significacié
estadistica en el terme independent per al model de la part dels zeros. Sembla
doncs que la sobredispersié de les dades prové en gran part, de 1’excés de zeros
en les mateixes. Tant el model amb una covariant com el de dos, estimen en un
40% d’excés de zeros. Finalment, en aquests models ZIBN es perd la significacié
de diversos parametres associats al factor FEspécie, trobant tnicament diferéncies
entre l'especie S. Lividus, que presenta la taxa de predacié més elevada, i I'espeécie
S. Vulgaris.

Models
Criteri BN1 BN2 ZIBN1 ZIBN2
Log Likelihood -986,01 -978,01 -959,35 -941,70
Deviance 398,64 399,75 - -
AlC 1982,03 1976,02 1930,69 1905,40
BIC 2002,84 2017,65 1955,67 1951,19
graus de llibertat 471 466 470 465

TAULA 6.5. Estadistics de bondat d’ajust dels 4 models ajustats per a mo-
delar la variable Nombre Total de Capitols Predats.

Si es comparen els dos models BN i els dos models ZIBN en base als valors de
I’AIC, el BIC i la versemblanca, no hi ha unes diferéncies tant evidents com en el
cas dels models amb distribucié de Poisson. Concretament, diriem que modificar
la probabilitat del zero en el model BN és menys rellevant que modificar-la en el
model de Poisson. Aixo es degut a que certa dispersié de les dades és absorvida
pel parametre de dispersié de la BN. En base a aquests estadistics, el model a
seleccionar seria el model ZIBN amb Especie i Localitzacié com a factors fixes.

Finalment, s’enumeren les principals diferéncies detectades en avaluar els models
BN i ZIBN amb una i dos covariants i m constant:

1) En tots els models, classics i zero inflats, passar d’assumir resposta Poisson a
assumir resposta BN suposa una millora molt important de ’ajust.

2) En el model BN afegir la covariable Localitzacid practicament només afecta
al terme independent del model que s’incrementa, ja que les estimacions dels
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coeficients de les especies practicament no varien. També fa que l'especie S.
Inaequidens passi de ser significativament diferent de 1’especie S. Vulgaris a no
ser-ho.

3) Quan s’inclou el parametre 7, I'inica espécie que passa a ser significativament
diferent de la resta és la S. Lividus tant si es té en compte la localitzacié en el
model com si no. Les diferencies que hi havien entre la resta d’especies passen
a desapareixer en estimar la probabilitat del zero a part.

4) El parametre de dispersi6é en els models ZIBN és molt més petit que en els
models BN. Aquest parametre disminueix en considerar resposta ZIBN com a
conseqiiencia de que el parametre 7 recull part important de la dispersié de les
dades.

6.4. Models amb 7m depenen de ’especie

En aquest apartat s’introdueix el factor Espécie com a covariable dins del model
per ajustar la probabilitat del zero. Els nous models ajustats son els seglients:

Esp. T Yo+71-Esp;
Model ZIP3: ,U/: = eBD+/81 Espi+in(TCY) T, = 1:16[104,7171,%

eYot71 Esp;

Model ZIP4:  pf; = ePotPr-BspitfaLoc;+in(TC) o,

17 T 14erotr1-Espg
. ) T Yo+7v1-Esp;
Model ZIBN3: ,LL'{ = 6504‘,31 Espi+in(TCY) T = m

eYot71 Esp;
14ev0t71-Esp;

Model ZIBN4: ulrj — eBot+Br-Espi+pa-Loc;+in(TC;) o=

TAULA 6.6. Models ajustats per a explicar la variable Nombre Total de
Capitols Predats amb probabilitat del zero depenent de ’especie.

oni=1=+4ij7=1-+6. En el cas dels models ZIP31 i ZIBN3 r =1 +n; i, en els
models ZIP4 i ZIBN4 r = 1 + ng;.

Les Taules 6.7 1 6.8 contenen, respectivament, les estimacions dels parametres i els
estadistics de bondat d’ajust dels models ZIP i ZIBN que incorporen la covariable
Espécie en el model per a la probabilitat del zero. La categoria de referencia per
al factor Espécie és SV. La categoria de referencia per al factor Localitzacic és VF.
En negreta els parametres estadisticament significatius.

Si es compara el model ZIP1 (Taula 6.2) amb el model ZIP3, on la innovacié es
troba en introduir Espécie en el model per 7, les estimacions referides al procés de
recompte no varien gaire. L’especie més predada continua sent SL, seguida de SV,
SP I SI. Si es comparen ara els models ZIP2 (Taula 6.2) i ZIP4, es veu que tampoc
hi han gaires diferencies en les estimacions dels parametres per ’esperanca. El que
han permes els models ZIP3 i ZIP4 és distingir les diferencies en ’excés de zeros
entre les diferents especies.
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Models
Parametre Z1P3 71P4 ZIBN3 ZIBN4
Intercept -1,671 (0,052) -1,465 (0,053) -2,247 (0,214) -1,740 (0,213)
Especie
SI -1,297 (0,059) -1,446 (0,060) -0,469 (0,244) -0,675 (0,238)
SL 0,719 (0,058) 0,819 (0,060) 0,993 (0,228) 1,085 (0,217)
SP -0,572 (0,071) -0,702 (0,074) 0,117 (0,341) 0,098 (0,326)
SV 0 0 0 0
Localitzacié
CB -0,173 (0,063) -0,399 (0,198)
Ccp -0,641 (0,083) -0,872 (0,206)
CT -0,444 (0,067) -0,688 (0,204)
FM 0,404 (0,055) -0,345 (0,204)
SS -1,029 (0,066) -1,076 (0,201)
VF 0 0
Model en 7
Intercept 1,288 (0,246) 1,232 (0,249) 0,784 (0,308) 0,813 (0,300)
Especie
SI -3,180 (0,457) -3,360 (0,505) -3,743 (1,112) -3,902 (1,182)
SL -2,181 (0,309) -2,113 (0,309) -2,630 (0,524) -2,244 (0,410)
SP 0,363 (0,390) 0,408 (0,392) 0,824 (0,432) 0,805 (0,427)
SV 0 0 0 0

Dispersié 1/k
TSI

0,131 (0,044)

0,106 (0,042)

0,872 (0,145)
0,049 (0,051)

0,640 (0,106)
0,044 (0,048)

TsL 0,290 (0,038) 0,293 (0,038) 0,136 (0,054) 0,193 (0,048)
Tsp 0,839 (0,041) 0,838 (0,042) 0,833 (0,042) 0,834 (0,042)
Ty 0,784 (0,042) 0,774 (0,043) 0,687 (0,066) 0,693 (0,064)

TAULA 6.7. Estimacié (desviaci6 estandard) dels parametres dels 4 models
ajustats per a modelar la variable Nombre Total de Capitols Predats. La part
superior correspon als parametres del model per a ’esperanga. La part central
correspon als parametres del model per 7 i, la part inferior correspon a les
estimacions del parametre de dispersié de la distribucié BN i de l'excés de

Z€eros segons especie.

Es compara a continuacié el model ZIBN1 (Taula 6.4) amb el model ZIBN3. En
aquest cas s’observa que les estimacions dels parametres del factor FEspécie son més
petites, disminuint aix{ les diferéncies observades entre les estimacions. Per exem-
ple, l'estimacié per I'especie SL passa de 1,44 a 0,99 i Iestimacié per 'especie de
refereéncia, SV, passa de -2,58 a -2,25, es retalla la diferencia de 4,02 a 3,24. Dis-
minueix la diferéncia observada, en termes de mitjana estimada, entre les especies
SL i SV, SL i SP i es manté aquesta diferéncia entre SL i SI. No obstant aixo, les
significacions estadistiques no canvien.

Finalment, es comparen els models ZIBN2 (Taula 6.4) i ZIBN4. Respecte del factor
Localitzacio, no s’observen diferéncies rellevants en les estimacions. Les tendéncies
son les mateixes i les magnituds molt semblants. Respecte del factor Espécie si
que hi ha canvis importants. El més rellevant és que l’estimacié del parametre
per lespecie SI passa a ser significatiu, aixo és, es troben diferencies estadistiques
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significatives, en termes de mitjana estimada, entre 1’especie SI i la resta d’especies
que en el model ZIBN2 no s’havien observat. Com en el cas anterior, es retallen les
diferencies entre les estimacions dels parametres del factor Espécie. No obstant, es
mantenen les diferéncies estadistiques significatives observades en el model ZIBN2
entre SL i SI, SV i SP en el model ZIBN4, i es troben de noves entre SI i la resta
d’especies. En realitat, ara només presenten la mateixa predacio les especies SP i
SV.

Com en el cas dels models ZIP3 i ZIP4, el que permeten aquests models es poder
distingir les diferencies en la proporcié estimada de zeros entre les diferents especies.

La millora substancial d’introduir el factor Espécie com a covariant per modelar els
zeros radica en poder diferenciar el percentatge de zeros estimat a cada espécie en
concret. Els models ZIP3 i ZIP4 troben que aquest percentatge és significatiu per
a totes les especies. Estimen un 13,1% i un 10,6% d’excés de zeros, respectivament,
per especie SI. Aquest percentatge augmenta fins al 29% per 'especie SL, a poc
més del 83% per l'especie SP i fins al 78%, aproximadament, per I'especie SV, en
tots dos models. Sies comparen aquests valors amb el percentatge observat de zeros
(Taula 4.10) es veu que sén molt propers. Aquest percentatge pero, correspon a
I’excés i per tant queda un petit percentatge de zeros que es modelen dins del procés
de recompte.

Per als models ZIBN, no es troba un excés de zeros estadisticament significatiu
en 'especie SI. Per aquesta especie tots els zeros es consideren zeros del procés de
recompte. L’excés de zeros per 'especie SL és del 13,6% en el model ZIBN3 i del
19,3% en el model ZIBN4. La inclusié del factor Localitzacid fa incrementar I'excés
de zeros per a aquesta espécie en particular. A la Taula 4.11 ja s’havia observat la
falta d’homogeneitat del niimero de zeros al llarg de les localitzacions de mostreig.
L’espécie SP continua sent aquella que presenta un excés més elevat de zeros, una
mica més del 83% per a tots dos models. Finalment, ’especie SV presenta al voltant
d’un 69% d’excés de zeros. La Taula 4.10 recollia que tant per I'especie SV com
SP s’havia observat un 83% i 84% respectivament de zeros. Els models ZINB3 i
ZINB4 estan indicant que per ’especie SP tots els zeros sén zeros falsos, alients
al procés de recompte, mentre que per I'especie SV, hi ha un petit percentatge de
zeros propis del procés de recompte.

En termes generals, els models ZIP estimen un excés de zeros superior als models
ZIBN. Es a dir, la distribucié BN atorga més pes al zero del procés de recompte
que la distribucié de Poisson.

Models
Criteri 71P3 71P4  7ZIBN3 ZIBN4
Log likelihood -1756,34 -1517,03 -893,52 -877,11
AIC 3528,67 3060,06 1805,04 1782,22
BIC 3561,08 3114,18 184251 184051
graus de llibertat 467 462 467 462

TAULA 6.8. Estadistics de bondat d’ajust dels 4 models ajustats per a mo-
delar la variable Nombre Total de Capitols Predats.
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Els valors observats als criteris de bondat d’ajust, mostrats a la Taula 6.8, deixen
clar que fer servir una distribucié ZIBN millora molt ’ajust respecte d’utilitzar la
distribucié ZIP.

Tal com s’ha fet anteriorment, enumerem les principals diferéencies detectades en
els models ZIP i ZIBN amb una i dues covariants i 7 depenent de ’especie.

1) Incloure el factor Espécie en I’ajust de la probabilitat del zero resulta estadisticament
significatiu i implica canvis importants en I’estimacié de 1'excés de zeros respec-
te els models ZIP i ZIBN sense covariant en 7. Ara es possible observar les
diferéncies en les proporcions estimades de zeros entre especies.

2) En el model ZIP la inclusié de la covariant Espécie en la probabilitat del zero
no implica canvis importats en la resta de coeficients del model. Per contra, en
el model ZIBN incloure la covariant Espécie en la modelitzacié de 7, implica
que el coeficient de 'espécie SI passi de ser no significatiu a significatiu.

3) L’aportacié de la covariant Localitzacid és la mateixa que en els models anteriors.

6.5. Comparativa dels models

A continuacié comparem els models P2, NB2, ZIP4 i ZIBN4 basant-nos en les
probabilitat predites i els test de Vuong i Clarke.

Graficament, es pot comparar la bondat d’ajust d’aquests models mitjancant la
comparacié de la probabilitat predita pel model amb la probabilitat observada per
a un valor concret (Figura 6.1).

——— P02  ssssss ZIP4
SRR - 117 J— ZINB4
Observats

Probabilitat

T T
10 158 20
Mombre Total de Capitols Predats

FIGURA 6.1. Grafic de probabilitats estimades i empiriques

El recompte predit per a una observacié donada és la corresponen estimacié de u
per als models de Poisson i BN o de p - (1 — 7) per als models ZIP i ZIBN. Per
als models Poisson i BN, la probabilitat estimada per a un recompte donat ;,
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p(y;) = P(Y = y;|z;) s’obté directament de la funcié de massa de probabilitat de la
Poisson o BN, utilitzant la mitjana estimada per al recompte y;, f1;. Per als models
ZIP i ZIBN, la probabilitat predita d’un recompte donat y; és: IoT+ (1 —7) - p(y;)
on Ip =1siy; =010 en cas contrari, utilitzant la proporcié de zeros estimada 7,

Un cop trobades les probabilitats estimades per a totes les observacions, les pro-
babilitats empiriques dibuixades a la Figura 6.1 s’han trobat com segueix: per
I =1+ 25 s’ha calculat la mitjana de les probabilitats estimades en [ sota el model
corresponen, per a totes aquelles observacions que han estat iguals a [. Per exemple,
pel model P2, s’ha calculat:

4 6 MNij

1
— . Pr(:l/ = l) on y’ﬁ ~ PO(ZJ\,T)
4 6 i % ’ ) P
Zi:l Zj:l Zr:j Iy;:jzl ; ]; 7; / J J

Es pot apreciar que el model de P2 subestima la probabilitat del zero, com indicaven
els contrastos C i R per a detectar I'excés de zeros, el model de Poisson no és adequat
per a aquest tipus de dades. El model ZIP4 arregla aquesta infraestimacié pero
subestima les probabilitats dels primers recomptes per a continuacié sobreestimar
les probabilitats dels recomptes intermitjos. El model NB2 funciona prou bé, capta
I’excés de zeros pero sobreestima la probabilitat de I’1. Finalment, el model ZIBN4,
capta correctament l'excés de zeros i és el que déna unes estimacions dels primers
recomptes més equilibrades sense sobreestimar en excés uns o subestimar uns altres.

Els criteris d’informacid, com 1’AIC, el BIC poden ser utilitzats per comparar els
models no niats pero no proporcionen una prova de comparacié. En conseqiiéncia
no poden indicar si un model és significativament millor que un altre. Per comparar
dos models niats que s’han ajustat mitjancant maxima versemblanga s’utilitza la
raé de versenblanca (Likelihood Ratio test). Aquest estadistic es distribueix segon
una Khi-quadrat de graus de llibertat igual a la diferéncia entre el nombre de
parametres dels models. Aquesta prova no es pot utilitzar per comparar models
que no sén niats, per exemple models amb diferent funcié de distribucié.

Les proves de Vuong (Vuong, 1989) i Clarke (Clarke, 2007) sén les adequades quan
es volen comparar models no niats. La hipotesi nul-la d’aquestes proves és que tots
dos models sén igualment distants del veritable model. La hipotesi alternativa és
bilateral i estableix que un dels models és més proper al model real. Sil’estadistic de
la prova és positiu i significatiu, la hipotesi nul-la es rebutja en favor de ’alternativa
i, el primer model és més proper al veritable model. Si I'estadistic de la prova és
negatiu i significatiu, la hipotesi nul-la es rebutja en favor de I'alternativa i, el segon
model és més proper al veritable model. Ambdues proves es basen en els criteris
d’informacié de Kullbach-Leibler (KLIC). El KLIC és una mesura de la distancia
entre el model objecte d’estudi i el model real. Ambdues suposen que els models
que es comparen sén estrictament no niats.

Test de Vuong (Vuong, 1989): Siguin L; i Ly dos models amb p; i po parametres
respectivament. Denotem per Sasr, i Barr,les estimacions maxim versemblants
dels seus parametres. Suposis que y;, Yo, ..., Yn sOn les observacions obtingudes de la
variable resposta Y, de forma que y; s’ha observat sota les condicions experimentals
ZT;.
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El test de Vuong es formula com segueix:

_ 2?21 LR’L (ﬁ]%Ll ) 6ML2)

Z )
VX w
on
l; sense correccié
LRi(BmL,,Bur,) = § i — P22 correccié d’Akaike
l; — B-P2 . In(n) correccié d’Schwarz,
essent

Ly (yilzi, Brr,)

L=l —ly —In .
e Lo(yilxi, Brrs,)

L1 i Lo corresponen als valors puntuals de la funcié de versemblanca quan els
parametres sén els maxim versemblants per als dos models. El terme del denomi-
nador de 'expresssié per Z es defineix fixant w? igual a la variancia empirica dels
valors [;.

Aquest estadistic Z segueix una distribucié normal estandard sota la hipotesi nul-la
de que els dos models disten de forma estadisticament equivalent del model real.

El Test de Clarke es formula de forma molt similar al test de Vuong. Realitza
la prova no parametrica dels Signes sobre els termes [; per contrastar la hipotesi
nul-la de que la mediana d’aquestes diferencies és igual a 0. Es a dir,

. Ly (yilxi,B8 ) _
Hy : Pr (znih(yi‘xiﬁﬁ:) > 0) ~0,5
H1 : _\Ho.

Els detalls es poden consultar a I'article d’en Clarke del 2007.

Si es comparen els models P2, NB2, ZIP4 i ZIBN4 en base a les proves Vuong i
Clarke sense correccid, s’obte que el model que esta mes aprop del veritable model,
tal com cabia esperar, és el model ZIBN4. La Taula 6.9 recull els resultats dels
tests.

Comparativa Vuong Test Clarke Test Model seleccionat
BN2 vs P2 2,747 (0,006) 71,5 (<,001) BN2
ZIP4 vs P2 2,407 (0,016) 71,5 (<,001) ZIP4
ZIBN4 vs BN2 7,049 (<,001) 114,5 (<,001) ZIBN4
ZIBN4 vs ZIP4 3,520 (0,004) 8,5 (0,463) ZIBN4

TAULA 6.9. Resultats de la prova de Vuong i Clarke sense correccié: es-
tadistic i significacié entre paréntesis.
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Si s’ha de triar entre un model de recomptes amb distribucié de Poisson o bé
distribucié Binomial Negativa, és aquesta ltima la més adient. Analogament, si es
compara el model de Poisson amb el model ZIP, resulta millor el model ZIP. Si es
compara el model Binomial Negatiu amb el model ZIBN, és el model ZIBN aquell
que es considera més proper al model veritable, aixi com si es compara aquest model
amb el model ZIP on també surt més proper al model veritable. No obstant, el test
de Clarke per als dos ultims models no surt significatiu i, per tant, consideraria que
tots dos models sén igualment propers al veritable model. Tot i aixo, donat que
I’estadistic és positiu, es decanta pel primer model que correspon al model ZIBN.

6.6. Analisi de residus

Tots els models ajustats en aquest capitol es sustenten en distribucions de recomp-
tes no normals. Aquest fet fa dificil establir com avaluar la bondat d’ajust dels
mateixos fent servir les tecniques emprades en els models lineals classics: contras-
tar els residus contra la distribucié normal. McCullagh i Nelder (pag. 398, 1989)
recomanen utilitzar els residus de la Devianca (Deviance residuals) per tal d’avaluar
I’ajust de models lineals generalitzats, ja que aquests tenen propietats distribucio-
nals que estan més a prop dels residus d’un model de regressié lineal Gaussia. De
fet, la devianca coincideix amb la suma de quadrats residuals pel cas Normal. Els
models ZI no es consideren model lineals generalitzats (Long, 1997), no obstant
aix0, s’analitzaran els residus tenint en compte que no s’esta buscant normalitat
sind detectar una possible falta d’ajust i la recerca de patrons en els residus.

Ates que la BN zero inflada no és familia exponencial de probabilitat, com s’ha
comentat abans, ’analisi dels residus proporcionada en la bibliografia de models
lineals generals no és aplicable aqui. Per portar a terme I’analisi dels residus s’ha
decidit calcular els residus estandaritzats i dibuixar aquests en funcié dels valors
ajustats i de les covariants, per tal d’esbrinar si existeixen o no tendéncies o patrons.

A la vista dels resultats de ’apartat anterior, el model que millor ajusta les dades
correspon al model ZIBN4 amb dos covariants i amb 7 depenen del factor Espécie
i, per tant, s’analitzaran els residus associats a aquest model.

El nombre esperat de capitols predats d’una planta d’una especie determinada en
una localitzacié determinada, que ha produit T'C7; capitols, es calculara per mitja
de I'expressio

v Bot+B1Espi+BaLoc; +in(TCY)

Hi; =€ )

on Sy, 1 1 P2 prenen els valors que figuren a la Taula 6.7 segons correpongui a cada
especie i localitzacio.

A partir d’aquest valor estimat, els residus crus s’obtindran mitjancant la diferéncia
entre y;; i 7j;; on 7)}; correspon a I'esperanca de la ZIBN que en 'equacio6 (5.9) s’ha
vist que es troba a partir de I'expressio (1 —7;)-ij;. A partir de 7;; podem calcular
la variancia de y;; tal com s’explicita a la mateixa equacio (5.9), com:
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- 7 k )
V@Z}]Zﬁfﬁr( T A,>'77Af‘j>

1,%1. — T

essent 7; les estimacions de les probabilitats corresponents a ’excés de zeros per a
cada especie, i k el valor estimat del parametre k de la distribucié BN.

Aixi doncs, els residus estandarditzats es calcularan com

T or
r Y5 — M5
€; = —/—-

V[Z’/Zj]

Per a validar aquest model, cal tracar els residus estandarditzats contra els valors
ajustats aixi com contra cada variable explicativa i no s’hauria de detectar cap
patré en els grafics resultants. També és til representar les dades originals en
comparaciéo amb les dades ajustades amb la intencié de veure una linia recta a la
bisectriu del quadrant.

A la Figura 6.2 es mostren els residus estandarditzats envers els valors predits
d’aquest model.

Donat que hi ha un total de 475 dades, si considerem que un 5% d’elles poden re-
presentar valors extrems o anomals, aixo ens diu que no ens hem de preocupar gaire
si hi ha al voltant de 25 valors que estan relativament lluny de zero. Aixo és el que
s’observa en la Figura 6.2 (grafic superior) on el nombre de residus fora de I'interval
(—2,2) és igual a 15 i aix0 representa menys del 5% del total d’observacions.

Pel cas que ens ocupa, les observacions anomales corresponen majoritariament a
especies molt predades ates que el valor observat és molt superior al predit pel
model.

D’altra banda, donat que estem maximitzant la versemblanga, és d’esperar que
els residus estiguin centrats al voltant del zero. El que s’observa a la Figura 6.2
(grafic superior) és que els residus semblen quedar per sota del valor zero. Fer un
zoom de la regié on els valors predits < 30 i residus < 2, permet visualitzar millor
aquest comportament. No obstant, 'ajust mitjancant un suavitzat lineal, revela
que aquests residus estan centrats en 0 com era d’esperar. Afegir el factor Espécie
per indentificar les observacions i, representar-les mitjancant el valor que pren la
variable Nombre Total de Capitols Predats (grafic inferior de la Figura 6.2), permet
observar que els punts amb residus per sota del zero corresponen precissament a
observacions amb valor igual a 0. El model quan realitza I’ajust atorga un valor
positiu a l'estimacié del valor i, per petit que sigui aquest valor, el residu quedara
sempre en negatiu.

Té sentit observar aquest patré de corbes exponencials negatives, per cada combi-
Sl d . P ) o~ g ~ -
nacié d’especie i localitzacio, ja que, el valor predit 7;; és igual a (1-m)- TCy; -
ebotBrBspitfaloc; o g’assumeix que els capitols produits per cada espécie a ca-
da localitzaci6 és similar, aixd és un multiple d’'una exponencial negativa. EIl fet
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Residus estandarditzats vs Valors Predits
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FIGURA 6.2. Diagrames de dispersié dels residus del model ZIBN4. A dalt,
residus estandarditzats vers valors predits amb suavitzat lineal (loess). En-
mig, zoom del grafic superior. A sota, zoom del grafic superior calorejant
les observacions segons espeécie de pertinenga i identificant-les segons el valor
observat.

de que es tracti d’'una exponencial negativa es deriva de que les estimacions dels
parametres sén gairebé totes negatives (Taula 6.7).
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A la Figura 6.3 es representen els valors predits vers els valors observats. A la dreta
es troba un zoom dels primers valors d’aquest grafic.

Valors predits vs Valors observats Valors predits vs Valors observats

250

o
200

150

Valars predits
Valors predits

100

i 100 200 300 400
Nombre Total de Capitols Pradats Mombre Total de Capitals Predats

FIGURA 6.3. Diagrama de dispersié dels valors predits vers els valors ob-
servats. A l'esquerra, es mostren totes les observacions. A la dreta, hi figura
el zoom dels primers valors. La recta correspon a la bisectriu.

El que s’observa a la Figura 6.3 és com, en general, els valors predits i els valors
observats es disposen en la diagonal del grafic tot i que els predits semblen anar
sempre una mica per sota. El model estima una predacié positiva superior a zero en
moltes observacions on s’ha observat una predacié igual a zero. Aquestes observa-
cions corresponen a plantes de la familia S. Pterophorus que presenten un nombre
total de capitols produits molt gran i, per tant, s’esperaria observar una predacié
positiva, pero s’ha observat zero capitols predats.

Finalment, es poden realitzar els grafics per contrastar els residus respecte les co-
variables del model i avaluar visualment una possible falta d’ajust. Donat que
les dues covariables que intervenen sén factors, s’utilitzen grafics de caixa per a
representar-les.

El més apreciable en els grafics de la Figura 6.4 és la preséncia de residus molt
elevats que indica la presencia de valors anomals. Aquests valors corresponen a
casos particulars de plantes molt predades en determinades especies i localitzacions.
Per poder apreciar millor les caixes, s’ha fet un zoom d’aquestes tallant I’eix Y en
el valor 2.

Dels grafics sense observacions anomales de la Figura 6.4 es pot apreciar el segiient:

(1) Els residus estan centrats en zero

(2) La dispersié dels residus és més gran per a les especies SL i SI atés que, per
a les altres especies el valor predit és molt proper a zero, independentment
del ntimero de capitols produits per la planta ja que tenen més d’un 80%
d’observacions iguals a zero (Taula 4.10).

(3) El comportament dels residus en les diferents arees d’estudi és forga més sem-
blant essent SS la de minima dispersi6é i CP la de maxima dispersio.
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FIGURA 6.4. Diagrama de caixa dels residus estandarditzats segons les ca-
tegories definides per les covariables. A la dreta, zoom de les caixes.




Capitol 7
Analisi mitjancant el model Zipfian

En el Capitol 4 s’ha vist que les dades estudiades presenten molta assimetria, una
elevada probabilitat al primer valor, el zero, i una cua molt llarga que decreix
lentament. Aquest patré pot associar-se a la llei de Zipf. En aquest capitol es
presenta una alternativa als models zero inflats emprats en el capitol anterior fent
us d’aquesta distribucié per ajustar les dades.

S’ajusten dos models diferents: un model amb només la covariant Espécie i un altre
model amb FEspécie i Localitzacié. En tots dos models s’introdueix també la variable
Nombre Total de Capitols Produits com a offset. Per veure quin model proporciona
un millor ajust es realitza el test de la raé de versemblances (LRT, Likelihood Ratio
Test), donat que es tracten de models niats l'un en l'altre i atés que la Zipfian és
familia exponencial de probabilitat. Sota la hipotesis nul-la, aquest estadistic es
distribueix segon una x? amb 5 graus de llibertat. Fixant el nivell de significacié
al 5%, el valor critic de contrast amb el qual s’ha de comparar 'estadistic és 11,07.

El model Zipfian s’ha estimat mitjancant el software R v.3.0.2. Les decisions es-
tadistiques s’han portat a terme fixant com a nivell de significacié el valor 0,05. El
codi implementat es pot trobar a ’Apéndix A.

7.1. Introduccié a la distribucié Zipf

La distribucié Zipf pertany a la familia de distribucions de probabilitat de poténcies
discreta (Power Law). La llei porta el nom del lingiiista nord-america George
Kingsley Zipf (1902-1950), qui va proposar per primera vegada la llei Zipf (1935,
1949) quan estudiava la freqiiencia d’aparicié de les paraules en un text, tot i que
el taquigraf frances Jean-Baptiste Estoup (1868-1950) també es va adonar de la
regularitat d’aquesta llei abans de Zipf, per exemple, Johnson et al. pagina 527
(2005) esmenta aquesta llei com a Zipf-Estoup law.

Les principals caracteristiques de la distribucié Zipf sén que té per suport els enters
positius majors o iguals a 1, que la unitat presenta una probabilitat en general forga
elevada i, que aquesta probabilitat decreix rapidament perd generant una cua molt
llarga. A més, si es representa graficament el logaritme de la probabilitat empirica
com a funcié del logaritme del valor observat, el resultat és una linia recta.
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Donada Y v.a. tal que Y ~ Zipf(«a), la seva funcié de probabilitat és igual a:

Y& oy =1,2,34,..

0 altrament,

on o > 11 {(a) és la funcié Zeta de Riemann, és a dir:

oo

(o) =D ke,
k=1

que convergeix només si a > 1.

Prenent logaritmes a totes dues bandes de I’equacié (7.1) es comprova que el loga-
ritme de la probabilitat és lineal respecte del logaritme del valor observat:

InPr(Y =y) = —alny — In(«a) y=1,2,3,4,...

En quan als moments de la distribucid, I'esperanca de la Zipf és igual a:

((a—1)
((a)

En general, el moments d’ordre 7 de la distribucié Zipf es calculen com:

E[Y] =

By =>2""

d’on es despreén que la variancia, calculada a partir del primer i segon moment, és:

¢la—2)¢(a) = ¢la—1)°
((a)? '

L’esperanca de la distribucié Zipf només existira per a valors d’a > 2 i la variancia
per a valors d’a > 3 donat que, com s’ha esmentat abans, la funcié Zeta només
convergeix per a valors d’a majors a 1. Aix{ doncs, la distribucié Zipf amb « € (1,2)
existeix perd no té ni esperanca ni variancia finites. Si « € (2, 3), té esperanca finita
pero no variancia i, si « > 3 existeixen tots els moments.

VarlY] =

Per estimar el valor del parametre a de la distribucié es poden fer servir diferents
metodologies. Fent ts del metode de la maxima versemblanga, donada una mostra
aleatoria simple y1, Yo, ...yny d'una v.a. amb distribucié Zipf(«), el logaritme de la
funcié de versemblanca és:

N
o591, 42, -yn) = —=Ning(a) —a > Iny.
=1
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Per estimar el parametre de la distribucié s’ha programat una rutina en R que
maximitza aquesta log-versemblanca fent 1s d’un algoritme d’optimitzacié.

Es important esmentar que

(@)
¢(e)

= Ellog(Y)],

que existeix per tot @ > 1. El maxim versemblant coincideix amb el valor d’ax que
iguala els moments logaritmics teoric i empiric. Veieu-m’ho,

ol
@)y Zm;ﬁ
(07) ()
—=0¢& @ Z Iny;

Oa
Ellog(Y Z Iny;

Com en els models anteriors, si es volen introduir les covariants Espécie i Localit-
zacid en el model, assumint que el valor esperat de la distribucié Zipf evoluciona
com a funcié lineal d’aquestes, llavors:

9(E[Y|X]) = X8, (7.2)

on g és la funcid link. Es aquest cas la funcié d’enllag que s’ha emprat és la funcié
logaritme.

D’altra banda, I’esperanga de la distribucié Zipf s’ha vist que és funcié de la funcié
Zeta de Riemann, per tant I'equacié (7.2) queda com segueix,

sla=1) _ xs, (7.3)
¢(e)

De l'equacié (7.3) es desprén que per trobar les estimacions maxim versemblants
dels parametres 3 i del parametre « caldra fer servir un metode iteratiu. En aquest
treball s’ha emprat el software R per solucionar aquest problema. Aquest softwa-
re contempla multitud de funcions, encapsulades en packages, que implementen
aquests tipus de rutines. En aquest cas, s’ha emprat la funcié vglm del paquet
VGAM (Vector Generalized Linear and Additive Models, Yee 2008) d’R per ajustar
tant la distribucié Zipf i comparar-la amb la rutina programada, com per realitzar
els models de regressié pertinents. La funcié vglm utilitza el metode IRLS (Iterati-
vely Reweighted Least Squares) per trobar les estimacions maxim versemblants dels
parametres.
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7.2. Ajustos sense covariants

Per portar a terme 'ajust d’'un model Zipfian, les dades s’agrupen en una taula de
freqliencies de freqiiencies. En aquest tipus de taula es donen els valors observats
per la variable resposta Nombre Total de Capitols Predats i la seva freqiiéncia en
la mostra. En el nostre cas, les dades comencen en el valor 0 i, per tant, cal
traslladar una unitat les mateixes. Es a dir, és suma 1 a totes les observacions. Les
probabilitats no canvien, tnicament s’ha desplagat 1’escala dels valors observats.
La probabilitat de I’1 és molt elevada, en contrast amb les probabilitats dels valors
més grans que son molt petites. Per tant, té sentit ajustar una distribuci6 Zipf.

A partir d’aquest moment es treballa amb la variable traslladada TP* = TP + 1.
Cal fer notar que és l'esperanca de la variable T P* la que és modela i, aquesta és

ETP)=E[TP+1]=p =p+1

La Figura 7.1 mostra el grafic de les dades aplicada la transformacié log-log i I'ajust
obtingut. S’observa que la distribucié Zipf ajusta prou bé la probabilitat de I'1 (del
0 sense transformar) pero, en canvi no ajusta correctament els valors de la cua. La
distribucié Zipf, al tractar-se d’una distribucié uniparametrica, és poc flexible. El
fet d’ajustar bé el primer valor sembla determinant en la falta d’ajust de la cua.
Finalment, donat que el parametre de la distribucié és més petit que 2, a = 1,67,
no hi ha ni esperancga ni variancia finites.

Ajust distribucié Zipf

° ---- Zipf b= 1 665554 )

In Py}
o

In{N® Total de Capitols Predats+1)

FIGURA 7.1. Grafic, en eixos logaritmics, de la funcié de probabilitat
empirica del Nombre Total de Capitols Predats + 1 juntament amb l’ajust
obtingut mitjancant la distribucié Zipf.
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La Taula 7.1 recull els estadistics de bondat d’ajust de la distribucié Zipf a les
dades d’estudi.

&  Log-versemblanga  AIC BIC

Zipf 1,67 “1106,16 2214,32 2216,25

TAULA 7.1. Estimacié del parametre de la distribucié Zipf i estadistics de
bondat d’ajust.

En base als valors observats en els criteris d’informacié AIC i BIC, I’ajust no és del
tot dolent. No obstant, com s’ha observat a la Figura 7.1 els valors de la cua no
s’ajusten del tot bé.

TP+1  o; e; TP+1 o, e
1 261 228.02 31 3 071
2 34 78.22 33 1 064
3 18 40.26 34 1 061
4 20 24.83 35 2 058
5 23 16.98 37 2 053
6 11 12.41 39 1 048
7 9 9.52 40 1 0.46
8 3 7.55 42 3 042
9 6 6.16 44 1 0.39

10 9 5.13 45 1 037
11 5 4.34 46 2 0.36
12 7 3.73 49 1 0.32
13 4 3.25 1 57 1 025
14 3 2.85 50 1 0.23
15 3 2.53 60 1 0.23
16 5 2.26 65 1 02
17 4 2.03 8 1 0.12
18 2 1.84 111 1 0.08

1 19 2 1.68 112 1 0.08
20 2 1.53 115 1 0.07
21 2 1.41 135 1 0.06
22 4 1.3 156 1 0.04
23 3 1.2 231 1 0.02
24 1 1.12 234 1 0.02
27 1 0.91 239 1 0.02
29 1 0.8

x> =5%834 gll. =10 p< 0,001

TAULA 7.2. Taula de fregiiencia de freqiiéncies. o; freqiiéncia observada del
nombre de plantes + 1. e; freqiiéncia esperades sota una distribucié Zipf. x?2
estadistic Khi-quadrat de bondat d’ajust amb 10 graus de llibertat (g.1l.).

La Taula 7.2 correspon a la taula de freqiiencies de freqiiencies esmentada inicial-
ment. A més, es trobem els valors esperats sota la distribucié Zipf ajustada. També
hi figura el valor de l'estadistic x? de bondat d’ajust on, per a calcular-ho, s’han
agrupat totes les categories de recompte > 12 per tal que els valors esperats de
cada categoria siguin suficientment grans.
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La prova de bondat d’ajust de la x? indica que es rebutja la hipotesi nul-la, les dades
no segueixen una distribucié Zipf. Com es despren de les freqiiencies esperades, es
subestima la freqiiencia del primer valor i es sobreestima la freqiiencia del segon.
D’altra banda, subestima totes les freqiiéncies per sobre del valor 30.

Augmentar un parametre addicional la distribucié Zipf permet flexibilitzar I’ajust.
La distribucié Zipf Estesa o MOEZipf és una distribucié biparameétrica que gene-
ralitza la distribucié Zipf a partir de la transformacié de Marshall-Olkin (Pérez-
Casany 1 Caselles, 2013). Aquesta distribucié permet millorar ajust dels primers
valors respecte l'ajust que proporciona la distribucié Zipf. Ara bé, tot i que s’ha
portat a terme el seu ajust, s’ha comprovat que no millora significativament ’ajust
proporcionat per la distribucié Zipf i, per tant, no s’ha inclos en aquesta memoria.

7.3. Ajustos amb covariants

Assumint que la distribucié de la variable resposta segueix una llei Zipf i emprant
la mateixa notacié que en el Capitol 5, s’ajusten els segiients models:

Model Zipfl: pi* = efothrEspitin(TCT)
Model Zipf2: ,u,;"j* = 6504-51-Espi+ﬂ2-Loc_7‘+ln(Tij)’

TAULA 7.3. Models ajustats per a explicar la variable Nombre Total de
Capitols Predats + 1 assumint distribucié Zipf.

oni=1=+41ij=1=+6. En el cas del model Zipfl r =1 + n; i, en el model Zipf2
r= 1+nij-

Hem de tenir en compte que aqui s’assumeix que l'esperanca de la distribucié exis-
teix i, per tant que o > 2.

La Taula 7.4 recull les estimacions dels parametres dels dos models anteriors, aixi
com les seves desviacions tipiques entre paréntesis. En negreta es ressalten els
parametres que han resultat estadisticament significatius.

Donat que s’ha traslladat la variable una unitat i es modela TP + 1 és necesari fer
la seglient apreciacié. Per al model Zipfl, es té:

r5 _ BotBuBspitin(TCl) _y ML _ potpiBspe _y Mt _ gotsiBap,

T =€ d i —t _ —¢ i . —p i
Ha TCr TCr
Per tant, els resultats obtinguts del model s’han de comparar amb la taxa observada
un cop s’ha traslladat la variable Nombre Total de Capitols Predats una unitat, és a
dir, no sén comparables directament amb les taxes observades a la Taula 4.8. Ara
bé, com més gran sigui el valor de T'C7, més properes seran aquestes dues taxes.
Per al model Zipf2, es deriva de forma analoga.
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Models
Parametre Zipfl Zipf2
Intercept -3,487 (0,067) -4,550 (0,109)
Especie
SI -4,508 (0,216) -4,174 (0,129)
SL -0,236 (0,089) -1,183 (0,084)
SP -1,659 (0,112) -3,442 (0,112)
SV 0 0
Localitzacié
CB 3,195 (0,144)
CP 3,122 (0,142)
CT 3,506 (0,132)
M 3,301 (0,139)
SS 1,405 (0,134)
VF 0

TAULA 7.4. Estimaci6 (desviacié estandard) dels parametres dels dos mo-
dels ajustats per a modelar la variable Nombre Total de Capitols Predats + 1
assumint distribucié Zipf.

Com s’ha comentat abans, I'estimacié de la mitjana proporcionada pel model s’ha
de comparar amb la taxa de predacié traslladada una unitat, és a dir, es calcula
com (TP +1)/TC . Les mitjanes observades per a aquesta taxa traslladada sén:
10,84% per SI, 32,52% per SL, 2,91% per SP i 15,10% per SV. L’especie que més s’ha
modificat respecte a la taxa real observada és l'especie S. Vulgaris. Aquesta especie
presentava molts zeros i poca produccié de capitols. Aleshores, traslladar les dades
una unitat ha fet incrementar molt la taxa de predacié. L’especie S. Pterophorus
presentava també molts zeros pero és una especie amb molta produccié de capitols
i, per tant, no s’ha vist tant afectada com lanterior. Analogament, I'especie S.
Inaequidens també ha produit molts capitols. Donat que ha presentat més predacié
que les anteriors, augmentar la predacié una unitat ha fet incrementar una mica
aquesta taxa. Finalment, 'especie S. Lividus és I'especie que ha presentat més
predacié i, es tractava d’una especie amb poca produccié de capitols. Es veu també
afectada per la addici6 d’una unitat a la predacié pero no tant com ha estat el cas
del S. Vulgaris.

De la Taula 7.4 es despren que, en el model Zipfl es troben diferencies estadistiques
significatives entre totes les especies i ’especie de referéncia, el S. Vulgaris. El valor
esperat de la taxa de capftols predats per a I'especie S. Vulgaris és 3,06% (e=3487),
aquest valor es troba molt allunyat de la taxa traslladada, 15,10%. Per 1’especie
S. Pterophorus s’estima un valor esperat de 0,58% quan la taxa traslladada és del
2,91%. Aquestes dues especies es caracteritzen per presentar un elevat percentatge
de zeros, 83% i 84% respectivament i, a més, presenten baixes taxes de predacio.
D’altra banda, per a les especies S. Lividus i S. Inaequidens 'ajust és forca dolent.
Per l'especie S. Lividus s’estima una taxa esperada de predacié del 2,42% quan
la taxa traslladada calculada és del 32,52%. Per l'especie S. Inaequidens, la taxa
esperada de predacié és del 0,03% quan s’ha calculat una taxa traslladada del
10,84%. Aquestes dues especies corresponen a les especies més predades i amb un
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percentatge de zeros més petit, 33% i 30%. Aquest model no sembla ’adequat per
aquestes dades.

Respecte al model Zipf2, la inclusié del factor Localitzacié no millora les estimacions
del model Zipfl. Per exemple, les taxes de predacié esperades en les especies S.
Inaequidens i S. Lividus en la localitzacié de Vallforners (VF) sén practicament
del 0%, quan les taxes traslladades de predacié en aquesta localitzacié sén 11,59%
i 46,80% respectivament. Com en el cas del model anterior, la distribucié Zipf no
sembla la més adequada per modelar la taxa de predacié a partir de les covariants
Espécie i Localitzacio.

La Taula 7.5 recull les mesures de bondat d’ajust que s’han vist en el Capitol 6.

Models
Criteri Zipfl Zipf2
Log likelihood -2352,63 -1887,44
AlIC 4713,26  3792,89
BIC 4729,91  3830,36

TAULA 7.5. Estadistics de bondat d’ajust dels dos models ajustats per a
modelar la variable Nombre Total de Capitols Predats + 1 assumint distribucié

Zipf.

Del fet de passar de 'ajust del model Zipfl al model Zipf2, s’aconsegueix una
reduccié del 19,77% en el logaritme de la versemblanca. L’estadistic LRT pren el
valor 930,38 cosa que porta a rebutjar la hipotesis nul-la en favor de I'alternativa,
és a dir, el model Zipf2 millora ’ajust del model Zipfl.

Si es compara 'ajust del model Zipfl amb els models ZIP3 i ZIBN3 en termes d’AIC
i BIC, els models zero inflats ofereixen un millor ajust. El model zero inflat amb
distribucié de Poisson presenta un AIC de 3529 i quan s’assumeix una distribucié
BN I’AIC val 1805, menys de la meitat que el valor del model Zipfl. Respecte
al model Zipf2, si es compara amb els models zero inflats ZIP4 i ZIBN4 s’observa
la mateixa situacié: I’AIC quan s’assumeix distribucié de Poisson és de 3060 i si
s’assumeix distribucié BN és de 1782 enfront de 3792 que pren aquest criteri en el
model Zipf2. Si es comparen les versemblances dels models, el model ZIP3 millora
un 25,35% la versemblancga del model Zipfl i el model ZIBN3 la millora en un
62,02%. Respecte la versemblanga del model Zipf2, el model ZIP4 la millora en un
18,62% 1 el model ZIBN4 en un 53,53%. En base a aquest resultats, es preferible
realitzar ’ajust mitjancant models zeros inflats enlloc de fer servir la distribucié
Zipf.

Els valors dels estadistics de bondat d’ajust observats a la Taula 7.5 sén més grans
que els de I'ajust sense covariants. En I'ajust de la Figura 7.1 no es contemplava ni
les covariants ni I’offset i es modelava la variable Nombre Total de Capitols Predats.
A Tajust de la Taula 7.5 la variable que es modela és la Taxa de Capitols Predats.

Es probable que els ajustos emprant la distribucié Zipf milloressin si el que s’assu-
meix lineal amb les covariants és el valor esperat del logaritme de la variable enlloc
del valor esperat de la variable. Aix0 pensem que és aixi perque l'esperanca del
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logaritme de la variable existeix sempre i perque la transformacié logaritmica és la
que estabilitza la variancia de les dades. Aquest tipus d’analisi pero no es porta a
terme en aquest treball perd marca una linia futura de recerca.






Capitol 8
Conclusions

En aquest treball s’ha analitzat 'herbivorisme del Senecio en quatre especies dife-
rents. Per a fer-ho, s’han utilitzat diferents models de regressié assumint resposta
Poisson, binomial negativa, les seves respectives versions zero inflades, i també
assumint resposta Zipf.

Des del punt de vista estadistic, els resultats obtinguts permeten concloure, en
primer lloc, que el model de Poisson proporciona un ajust molt pobre donat que
no es capag de captar 1’elevada sobredispersié present a les dades i el considerable
nombre de zeros. El model Binomial Negatiu s’adapta millor a aquesta situacié pero
son els models ZIBN els que proporcionen el millor ajust. D’altra banda, introduir
la covariable Espécie per modelar ’excés de zeros en el model ZIBN ha permes
detectar diferéncies entre especies, no només en termes de valors esperats siné també
en 'excés de zeros. El model ZIBN en contemplar dos fonts de variabilitat additives,
una per I’excés de zeros i una altra per la sobredispersié, s’han mostrat més eficient
per capturar aquestes dues fonts de variabilitat.

La localitzacié de mostreig ha resultat rellevant al llarg de tot el treball pero la falta
d’informacié respecte les diferents localitzacions fa dificil justificar I'efecte observat
en cada localitzacié en concret.

Respecte el model Zipf, si no es tenen en compte covariants, el model és prou bo per
modelar la variable Nombre Total de Capitols Predats traslladada una unitat. Es
capag d’ajustar satisfactoriament la probabilitat de la unitat i dels valors intermitjos
amb només un parametre. Ara bé, la falta de flexibilitat ocasionada per tenir només
un parametre fa que no adapti prou bé els valors de la cua.

Respecte els models Zipf amb covariants per a modelar la taxa de predacié, queda
clar que els ajustos no sén tant satisfactoris com els obtinguts amb el model ZIBN.
Ara bé, en el primer cas, el model té només 9 parametres i, en el segon se n’estimen
14.

Des del punt de vista biologic, fer servir models amb excés de zeros ha permés
detectar dues components diferenciades: la fregiiéncia de dany, corresponen al per-
centatge de plantes atacades (complementari a ’excés de zeros), i la intensitat del
dany mesurada com la predacié esperada (estimada a partir del procés de recomp-
te).
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Aquesta diferenciacié ha portat a les investigadores a elaborar quatre escenaris
diferents per a descriure ’herbivorisme: escenari L, causat per un baix percentatge
de plantes atacades i amb una intensitat baixa de predacid; escenari M1, determinat
per un baix percentatge de plantes atacades perd amb una intensitat de predacio
alta; escenari M2, caracteritzat per un alt percentatge de plantes atacades pero amb
baixa intensitat de predacié i, finalment 1’escenari H, causat per un alt percentatge
de plantes atacades amb una elevada predacié. La Figura 8.1 il-lustra els quatre
escenaris definits.

Intensity of damage

>l 3t

Frequency of damage

FIGURA 8.1. Visualitzacié dels quatre escenaris de predacié detectats: ni-
vell de predacié baix (L), nivell de predacié mitja (M1 y M2) i nivell de predacié
alt (H). La intensitat del dany es refereix a la taxa de predacié en les plantes
atacades (estimada a partir del procés de recompte) i la freqiiencia del dany
es refereix al percentatge de plantes atacades. Imatge elaborada per Maria
Morante.

En aquests quatre escenaris detectats, 'especie S. Lividus es situaria a l’escenari
d’elevada predacié (H), tant en taxes com en percentatge d’afectaci6. L’especie S.
Inaequidens es situaria en ’escenari M2, es tractaria d’una especie forca atacada
pels insectes pero amb poca intesitat de predacié. Finalment, les especies S. Pte-
rophorus i S. Vulgaris, que inicialment diriem que estan molt poc predades, les
situariem en un escenari de nivells mitjos de predacié. S’ha observat que efectiva-
ment hi ha poques plantes atacades pero, aquelles plantes que han estat atacades
pels insectes, presenten una predacié forga elevada (escenari M1).

De I’ajust obtingut amb el model Binomial Negatiu Zero Inflat (ZIBN4), amb la
probabilitat del zero depenent de 'especie, es deriva que 'especie S. Lividus ha
resultat ser la més predada. Efectivament aix0 s’explica perque es tracta d’una
especie autoctona a la qual estan habituats els insectes i, a més, existeix sincronia
entre 1’época de floracié de la planta i I’época de reproduccié de 'insecte. Aquesta
especie floreix entre abril i juliol i els insectes sén més actius els mesos de juny
i juliol. Per I'altre especie autoctona, la S. Vulgaris s’ha detectat un important
excés de zeros i una predacio forga alta quan es produeix. Aixo és degut a que
els insectes reconeixen la planta pero aquesta floreix abans que I'especie S. Lividus
per tant hi ha pocs insectes en 'ambient quan aquesta planta esta en flor. El S.
Vulgaris floreix generalment entre els mesos de maig i juny.



8. CONCLUSIONS 85

El model estima un elevat excés de zeros per a I’especie S. Pterophorus pero amb una
elevada predacié quan aquesta es produeix. L’eépoca de floracié d’aquesta especie
coincideix amb 1’época reproductiva dels insectes, de fet és coetania amb ’especie
S. Liwidus. En aquest escenari es pot dir que els insectes encara no estan habituats
a la seva presencia i no la reconeixen com a potencial font d’aliment, prefereixen
el S. Lividus en detriment d’aquesta altra. Respecte 'altre especie exotica, la S.
Inaequidens, aquesta pot florir des del maig fins al desembre. De fet ha estat I'tinica
especie per a la qual s’ha detectat predacié en els mesos de novembre. Davant de
la presencia de 'especie autoctona S. Lividus, els insectes s’estimen més aquesta
especie autoctona en detriment de ’espécie exotica. D’altra banda, aquesta especie
ofereix flors quan les altres especies ja no ho estan fent i, per tant, els insectes que
encara pugui haver-hi en ’ambient només tenen aquesta opcié per fer la posta, és
a dir, aquesta especie és aquella que trien quan no hi ha cap altra alternativa.

Aixi doncs, sembla confirmar-se la hipotesis d’alliberament dels enemics per part
de les especies exotiques: ja per motius d’adaptacié al cicle temporal (els insectes
estan adaptats als cicles de floraci6 de les espécies autoctones) o bé per motius de no
ésser reconegudes com a fonts d’aliment, els insectes prefereixen 1’especie autoctona
S. Lividus en detriment de les dues especies exotiques.






Capitol 9
Linies de futur

En aquest capitol es presenten algunes directrius del que podriem considerar-se
linies futures d’aquest treball.

Per comencar es poden provar d’altres distribucions alternatives a la Poisson o
la BN en el model ZI (Famoye i Singh, 2006). Mitjancant el paquet GAMLSS
(Generalized Additive Models for Location, Scale and Shape, www.gamlss.org) del
software de lliure distribucié R es poden ajustar models ZI amb distribucions que
son mixtura Poisson i no sén la binomial negativa. Per exemple, es podria considerar
la distribucié Poisson-Inversa Gaussiana.

Una altra alternativa, seria implementar un model Zero Altered (ZA), o també cone-
gut com Hurdle Models (Zuur, 2009 i Johnson et al., 2005). Com s’ha introduit en
el Capitol 5, els models ZA es consideren models en dues parts. Per una banda, es
modela un procés binari de zeros davant no zeros mitjangant un model binomial i,
per una altra banda, les observacions diferents de zero es modelen mitjancant distri-
bucions de recompte truncades en zero. Com les distribucions sén zero-truncades,
s’assumeix que el procés de recompte no pot produir zeros (Martin et al., 2005).
Des d’aquest punt de vista, les conclusions biologiques sén sensiblement diferents
donat que no s’avalua directament el dany ocasionat siné el dany quan aquest s’ha
produit.

D’altra banda, també es pot fer servir un model lineal amb distribucié Neyman
Type A (Dobbie i Welch, 2001), que és també mixtura de Poisson i alhora, Poisson-
Stopped Sum.

Respecte la distribucié Zipf, una altra possibilitat és ajustar un model Zipf amb
covariants pero, imposant que I’esperanca del logaritme i no ’esperanca de la dis-
tribucié sigui qui evoluciona linealment com a funcié de les covariants.

Finalment, com a alternativa a I’estimacié maxim versemblant, es poden fer servir
eines bayesianes on s’obtenen les distribucions dels parametres estimats, en base a
assumir unes distribucions a priori sorgides del coneixement dels experts (Martin
et al., 2005).
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Annexe A: Codis R 1 SAS

Codi R: Analisi Exploratoria

En aquest apéendix es mostra el codi R utilitzat per generar els resultats presentats
en el capitol Analist Estadistica Descriptiva.

# DESCRIPTIVA DADES
# ANABEL BLASCO-MORENO
# TFM

library("ggplot2")
library("lattice")
library("MASS")

library("Deducer")

dades <- read.csv("Dades agregat.csv",header=TRUE,sep=";")
attach(dades)

dades$PP <- (dades$TP_suma/dades$TC_suma)*100
dades$PP_tep <- (dades$pred_Tep_suma/dades$TC_suma)*100
dades$PP_pyr <- (dades$pred_Pyr_suma/dades$TC_suma)*100
# Taxes per TP + 1

dades$PP_1 <- ((dades$TP_suma + 1)/dades$TC_suma)*100

# Resum de la BBDD
summary (dades)

# Nombre observacions per especie i individu
print(tabla.esp.pob <- table(dades$especie, dades$poblacio))

# Porcentajes fila
print(pct.pob <- prop.table(tabla.esp.pob,1)*100 ,3)

# Porcentajes columna
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print (pct.pob <- prop.table(tabla.esp.pob,2)*100 ,3)

# Descriptiva per especie

desc <- function(var, clas){

n <- tapply(var,clas, length)

m <- tapply(var,clas, mean)

s <- tapply(var,clas, sd)

cv <- s/m

med <- tapply(var,clas, median)

ql <- tapply(var,clas,quantile, probs=0.25)

g3 <- tapply(var,clas,quantile, probs=0.75)

min <- tapply(var,clas, min)

max <- tapply(var,clas, max)

cbind(N=n, Mitjana=m, "Desviacié Estandard"=s, CV = cv, Mediana=med,
"ler Quartil"=ql, "3er quartil"=q3, Minim=min, Maxim=max)

}

# Descriptiva per especie i poblacio

dades.CB <- subset(dades,poblacio=="CB")
dades.CP <- subset(dades,poblacio=="CP")
dades.CT <- subset(dades,poblacio=="CT")
dades.FM <- subset(dades,poblacio=="FM")
dades.SS <- subset(dades,poblacio=="SS")
dades.VF <- subset(dades,poblacio=="VF")

descriptive <- function(loc, var, clas){
cat("Localitzacié", loc ,"\n")

n <- tapply(var,clas, length)

m <- tapply(var,clas, mean)

s <- tapply(var,clas, sd)

cv <- s/m

med <- tapply(var,clas, median)

ql <- tapply(var,clas,quantile, probs=0.25)

g3 <- tapply(var,clas,quantile, probs=0.75)

min <- tapply(var,clas, min)

max <- tapply(var,clas, max)

cbind(N=n, Mitjana=m, "Desviacié Estandard"=s, CV = cv, Mediana=med,
"ler Quartil"=ql, "3er quartil"=q3, Minim=min, Maxim=max)

}

B s s s s
# DESCRIPTIVA TOTAL PREDACIO
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#Taula de frequencies per TP
table(dades$TP_suma)

#Diagrama de la taula de frequencies

I1 <- is.na(dades$TP_suma) |
is.na(dades$especie) |
is.na(dades$poblacio) |
is.na(dades$TC_suma)

dades2 <- dades[!I1, ]

win.graph()

par (mfrow=c(1,1) ,mai=c(0.85, 0.8, 0.05, 0.05))
plot(table(dades2$TP_suma),

ylab = "Freqiiéncia",

xlab = "Nombre Total de Capitols Predats")

#Diagrama de la taula de frequencies de TP per especie
I1 <- is.na(dades$TP_suma) |
is.na(dades$especie) |

is.na(dades$poblacio) |

is.na(dades$TC_suma)

dades2 <- dades[!'I1, ]

dades2.SI <- subset(dades2,especie=="SI")
dades2.SL <- subset(dades2,especie=="SL")
dades2.SP <- subset(dades2,especie=="SP")
dades2.SV <- subset(dades2,especie=="SV")
win.graph()

par (mfrow=c(2,2) ,mai=c(0.7, 0.7, 0.3, 0.05))
plot(table(dades2.SI$TP_suma),

ylab = "Freqiiéncia",

xlab = "Capitols Predats en 1l’espécie S. Inaequidens")
plot(table(dades2.SL$TP_suma),

ylab = "Freqiiéncia",

xlab = "Capitols Predats en 1l’espécie S. Lividus")
plot(table(dades2.SP$TP_suma),

ylab = "Freqiiéncia",

xlab = "Capitols Predats en 1l’espécie S. Pterophorus")
plot(table(dades2.SV$TP_suma),

ylab = "Freqiiéncia",

xlab = "Capitols Predats en 1l’espécie S. Vulgaris")
#, mar=c(2, 2, 2.5, 0.5)

#Diagrama de la taula de frequencies només fins a 15 de TP
dades3 <- subset(dades2, dades2$TP_suma < 16)

win.graph()

plot(table(dades3$TP_suma),

ylab = "Freqgiiéncia",

xlab = "Nombre Total de Capitols Predats")
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#Diagrama de la taula de frequencies per TC truncat a 300.
I2 <- is.na(dades$TC_suma) |
is.na(dades$especie) |

is.na(dades$poblacio) |

is.na(dades$TP_suma)

dades2 <- dades['I2, ]

win.graph()

par (mfrow=c(1,1) ,mai=c(0.85, 0.8, 0.05, 0.05))
dades3 <- subset(dades2, dades2$TC_suma < 300)
plot(table(dades3$TC_suma),

ylab = "Freqiiéncia",

xlab = "Nombre Total de Capitols Produits")

win.graph()
dades3 <- subset(dades2, dades2$TC_suma >= 300)
plot(table(dades3$TC_suma),

ylab = "Freqiiéncia",
xlab = "Nombre Total de Capitols Produits")
summary (dades3)

#Diagrama de la taula de frequencies per la variable TAXA.

dades2$PP_cat <- recode.variables(dades2$PP, "0 -> ’0%’;
0.000001:10 -> °0.1-10%’;

10.000001:20 -=> ’10.1-20%’;

20.000001:30 -> ’20.1-30%’;

30.000001:40 -> °30.1-40%’;

40.000001:50 -> °40.1-50%’;

50.000001:60 -> ’50.1-60%’;

60.000001:70 -> ’60.1-70%’;

70.000001:80 —> ’70.1-80%;

80.000001:90 -> ’80.1-90%;

else —> 290.1-100%’;")

win.graph()

par (mfrow=c(1,1) ,mai=c(0.85, 0.8, 0.05, 0.05))
barplot(table(dades2$PP_cat), xlab="Taxa observada de predacié",
ylab="Freqiiéncia", cex.names=0.7 )

plot(table(dades2$PP),
ylab = "Freqiiéncia",
xlab = "Taxa Capitols Predats")

win.graph()

dades3 <- subset(dades2, dades2$TC_suma >= 300)
plot(table(dades3$TC_suma),

ylab = "Freqgiiéncia",

xlab = "Capitols Predats")
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summary (dades3)

#dades SENSE zeros

dades2_sense0 <- subset(dades2,TP_suma>0)
desc(dades2_sense0$PP,dades2_senseO$especie)
dades2_sense0$glob <- "Total"

L s s s s s s s s s s s s s s
# Mitjana del N2 PREDATS per especie i global: tots els casos
desc(dades2$TP,dades2$especie)

dades2$glob <- "Total"
desc(dades2$TP,dades2$glob)

#Diagrama de caixa per Total Predacio

win.graph()

par (mfrow=c(1,1) ,mai=c(0.9, 0.9, 0.15, 0.15))
boxplot(TP_suma ~ especie, data = dades, col = "lightgray",
ylab = "Capitols Predats",

xlab = "Espécie")

# Mitjana del N2 PREDATS per especie i global: sense els zeros
desc(dades2_sense0$TP,dades2_senseO$especie)
desc(dades2_sense0$TP,dades2_sense0$glob)

# Mitjana del total de capitols PREDATS per especie i poblacio
descriptive("CB",dades.CB$TP_suma,dades.CB$especie)
descriptive("CP",dades.CP$TP_suma,dades.CP$especie)
descriptive("CT",dades.CT$TP_suma,dades.CT$especie)
descriptive ("FM",dades.FM$TP_suma,dades.FM$especie)
descriptive("SS",dades.SS$TP_suma,dades.SS$especie)
descriptive("VF",dades.VF$TP_suma,dades.VF$especie)

# Distribucio del total capitols predatas (TP) per especie i poblacio
win.graph()

dotplot (especie”TP_suma|poblacio,dades)

s s S s s s s s s s S s s s S s s S s s S s s s S s s s s s
# Mitjana del N2 CAPITOLS PRODUITS per especie i global: tots els casos

desc(dades2$TC_suma,dades2$especie)

dades2$glob <- "Total"
desc(dades2$TC_suma,dades2$glob)
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#Diagrama de caixa

win.graph()

par (mfrow=c(1,1) ,mai=c(0.9, 0.9, 0.15, 0.15))
boxplot(TC_suma ~ especie, data = dades, col = "lightgray",
ylab = "Capitols Produits",

xlab = "Espécie")

# Mitjana del N2 CAPITOLS PRODUITS per especie i global: sense els zeros
desc(dades2_sense0$TC,dades2_senseO$especie)
desc(dades2_sense0$TC,dades2_sense0$glob)

# Mitjana del total de capitols (TC) per especie i poblacio

descriptive("CB",dades.CB$TC_suma,dades.CB$especie)
descriptive("CP",dades.CP$TC_suma,dades.CP$especie)
descriptive("CT",dades.CT$TC_suma,dades.CT$especie)
descriptive ("FM",dades.FM$TC_suma,dades.FM$especie)
descriptive("SS",dades.SS$TC_suma,dades.SS$especie)
descriptive("VF",dades.VF$TC_suma,dades.VF$especie)

# Distribucio del total capitols (TC) per especie i poblacio
win.graph()
dotplot (especie”TC_suma|poblacio,dades)

HESHHHAFHHBHHHBHFH R HHHBAFH B GHF B H B R B HBR SRR RS H R AR RS

# Mitjana del J PREDATS per especie i global: tots els casos
# dades2$PP <- dades2$PP/100

desc(dades2$PP,dades2$especie)

dades2$glob <- "Total"
desc(dades2$PP,dades2$glob)

#Diagrama de caixa per Total Predacio

win.graph()

par (mfrow=c(1,1) ,mai=c(0.9, 0.9, 0.15, 0.15))

boxplot (PP ~ especie, data = dades, col = "lightgray",
ylab = "Taxa Capitols Predats",

xlab = "Espécie")

# Mitjana del % PREDATS per especie i global: sense els zeros
desc(dades2_sense0$PP,dades2_sense0$glob)

# Mitjana del % de capitols PREDATS per especie i poblacio
descriptive("CB",dades.CB$PP,dades.CB$especie)
descriptive("CP",dades.CP$PP,dades.CP$especie)
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descriptive("CT",dades.CT$PP,dades.CT$especie)
descriptive ("FM",dades.FM$PP,dades.FM$especie)
descriptive("SS",dades.SS$PP,dades.SS$especie)
descriptive("VF",dades.VF$PP,dades.VF$especie)

# Distribucio del % capitols predatas per especie i poblacio
win.graph()
dotplot (especie”PP|poblacio,dades)
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# Mitjana del % TP + 1 per especie i global: tots els casos
# dades2$PP_1 <- dades2$PP_1/100

desc(dades2$PP_1,dades2$especie)

dades2$glob <- "Total"
desc(dades2$PP_1,dades2$glob)

#Diagrama de caixa per Total Predacio

win.graph()

par (mfrow=c(1,1) ,mai=c(0.9, 0.9, 0.15, 0.15))
boxplot(PP_1 ~ especie, data = dades, col = "lightgray",
ylab = "Taxa Capitols Predats",

xlab = "Espécie")

# Mitjana del % PREDATS per especie i global: sense els zeros
desc(dades2_sense0$PP_1,dades2_sense0$glob)

# Mitjana del % de capitols PREDATS per especie i poblacio
descriptive("CB",dades.CB$PP_1,dades.CB$especie)
descriptive("CP",dades.CP$PP_1,dades.CP$especie)
descriptive("CT",dades.CT$PP_1,dades.CT$especie)
descriptive ("FM",dades.FM$PP_1,dades.FM$especie)
descriptive("SS",dades.SS$PP_1,dades.SS$especie)
descriptive("VF",dades.VF$PP_1,dades.VF$especie)

# Distribucio del % capitols predatas per especie i poblacio

win.graph()
dotplot (especie™PP_1|poblacio,dades)

Codi SAS: Models Zero Inflats

En aquest apéndix es mostra el codi SAS utilitzat per generar els resultats presen-
tats en el capitol Models amb excés de zeros.
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* MODEL ZIP I ZIBN;
* ANABEL BLASCO-MORENO;
* TFM;

libname ruta "E:\PFC Anabel\TFM\SAS";
%let ruta=E:\PFC Anabel\TFM\SAS;

option nodate nonumber;
ods noproctitle;
title;

proc format;

value pob 1="CB"

2="CpP"

3= n CT n

4="FM"

5="Ss"

6="VF";

value esp 1="SV" 2="SL" 3="SI" 4="SP";
run;

data dades;
set ruta.dades_agregat;
run;

data dades;

set dades;

if poblacio= "CB" then pob2=1;
if poblacio= "CP" then pob2=2;
if poblacio= "CT" then pob2=3;
if poblacio= "FM" then pob2=4;
if poblacio= "SS8" then pob2=5;
if poblacio= "VF" then pob2=6;
espSI=0;

espSP=0;

espSV=0;

espSL=0;

if especie="SI" then do; espSI=1; esp2=3;
if especie="SP" then do; espSP=1; esp2=4;
if especie="SV" then do; espSV=1; esp2=1;
if especie="SL" then do; espSL=1; esp2=2;

pobCB=0;
pobCP=0;
pobCT=0;
pobFM=0;
pobSS=0;
pobVF=0;

end;
end;
end;
end;
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if poblacio="CB" then pobCB=1;
if poblacio="CP" then pobCP=1;
if poblacio="CT" then pobCT=1;
if poblacio="FM" then pobFM=1;
if poblacio="SS8" then pobSS=1;
if poblacio="VF" then pobVF=1;
log_TC = log(TC_suma);

format pob2 pob.;

format esp2 esp.;

run;

proc sort data=dades;
by esp2 pob2;
run;

ods rtf;

/******************************************************************/

*Grafic barres de freqiiéncies;
[/ kkokok ok sk ok ok sk sk ok ok sk sk sk ok o sk sk ok o sk sk sk sk ke sk sk sk sk e ok sk sk ok sk ok ok sk ok sk ok sksk sk ok sk sk sk sk ok ok sk ok sk ok kok /

ods graphics on;
proc freq data=dades;
table TP_suma / plots(only)=freqplot(scale=freq); /*percent*/
label TP_suma = "Total capitols predats";
run;

/******************************************************************/

*POISSON;
/******************************************************************/

*1) Només especie; *P1;

ods graphics on;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 ;

model TP_suma = esp2 / offset=log_TC dist = poisson type3;
lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*2) especie i localitzacid; *P2;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2 / offset=log_TC dist = poisson type3;
lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;
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*3) especie i localitzacié amb interaccié;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2 esp2*pob2/ offset=log _TC dist = poisson type3;
run;

/******************************************************************/

*BINOMIAL NEGATIU;
/3 ok sk sk ok ok sk sk sk ok sk ok ook ok ok sk sk ok sk ok sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk ok sk ko ok sk ok ok sk ok sk ok ok sk sk ok ok sk ok kok sk ok ok ok sk ko k ok ko k /

*1) Només especie; *BN1;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 ;

model TP_suma = esp2 / offset=log_TC dist = NEGBIN type3;
lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*2) especie i localitzacié; *BN2;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2 / offset=log_TC dist = NEGBIN type3;
lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*3) especie i localitzacié amb interaccid;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2 esp2+*pob2/ offset=log_TC dist = NEGBIN type3;
run;

/******************************************************************/
*ZIP;
/******************************************************************/

*Versié SAS 9.2;

*1) només especie; *ZIP1;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);
class esp2 ;

model TP_suma = esp2 / offset=log _TC dist = zip type3;
zeromodel / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*Alternativa: programacio manual;
proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;
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parms b0=-2.105558 pf=1 pel=-0.771373 pe2=1.074283 pe3=-0.136343
a0=0.104418;

bounds 0.99999 < pf < 1.0001;

logitO = a0;

prob0 = 1/(1+exp(-logit0));

mu = exp(b0 + pel*espSI + pe2*espSL + pe3xespSP + pfxlog_TC);

if TP_suma = O then

11 = log(prob0 + (1- prob0)*exp(-mu));

else

11 = TP_sumaxlog(mu) + log(1l- prob0) - mu - lgamma(TP_suma + 1);

model TP_suma ~ general(ll);

estimate ’inflation p’ probO;

run;

*2) especie i1 localitzacié; *ZIP2;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2/ offset=log_TC dist = zip type3;
zeromodel / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*Alternativa: programacio manual;
proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;
parms bO= -1.5020 pf=1 pel=2.241209 pe2=2.196204 pe3=0.201141
pobl=-0.1763 pob2= -0.6227 pob3=-0.4531 pob4=0.3983 pob5= -1.0377
a0= -0.1003;
bounds 0.99999 < pf < 1.0001;
logitO = a0;
prob0 = 1/(1+exp(-logit0));
mu = exp(bO + pel*xespSI + pe2*espSL + pe3*espSP + pf*xlog TC +
pobl*pobCB + pob2*pobCP + pob3*pobCT + pob4*pobFM + pob5*pobSS) ;
if TP_suma = O then
11 = log(probO + (1- prob0)*exp(-mu));
else
11 = TP_sumaxlog(mu) + log(1l- prob0) - mu - lgamma(TP_suma + 1);
model TP_suma ~ general(ll);
estimate ’inflation p’ probO;
run;

*3) especie + especie als zeros; *ZIP3;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);
class esp2 ;

model TP_suma = esp2 / offset=log_TC dist = zip type3;
zeromodel esp2 / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;
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*Alternativa: programacié manual;

proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;

parms bO= -1.6713 pf=1 pel=-1.2975 pe2=0.7186 pe3=-0.5716
a0=1.2876 zpel= -3.1802 zpe2=-2.1810 zpe3=0.3631 ;

bounds 0.99999 < pf < 1.01;

logitO0 = a0 + zpel*espSI + zpe2*espSL + zpe3*espSP;

prob0 = 1/(1+exp(-logit0));

mu = exp(bO + pel*espSI + pe2*espSL + pe3xespSP + pf*log _TC);

if TP_suma = O then

11 = log(prob0 + (1- prob0)x*exp(-mu));

else

11 = TP_sumax*log(mu) + log(l- prob0) - mu - lgamma(TP_suma + 1);

model TP_suma ~ general(ll);

estimate ’Inflation SI’ 1/(1+exp(-(a0 + zpel)));

estimate ’Inflation SL’ 1/(1+exp(-(a0 + zpe2)));

estimate ’Inflation SP’ 1/(1+exp(-(a0 + zpe3)));

estimate ’Inflation SV’ probO;

run;

*4) especie i localitzacié + especie als zeros; *ZIP4;
proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2/ offset=log_TC dist = zip type3;
zeromodel esp2 / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*Alternativa: programacié manual;

proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;

parms bO= -1.4652 pf=1 pel=-1.4461 pe2=0.8188 pe3=-0.7023

pob1=-0.1735 pob2=-0.6414 pob3= -0.4436 pob4= 0.4036 pobb=-1.0291
a0=1.2325 zpel=-3.3601 zpe2=-2.1133 zpe3=0.4082 ;

bounds 0.99999 < pf < 1.01;

logitO = a0 + zpel*espSI + zpe2*espSL + zpe3*espSP;

prob0 = 1/(1+exp(-logit0));

mu = exp(bO + pel*xespSI + pe2*espSL + pe3*espSP + pf*xlog TC +

pobl*pobCB + pob2*pobCP + pob3*pobCT + pob4*pobFM + pob5*pobSS) ;

if TP_suma = O then

11 = log(prob0 + (1- prob0)*exp(-mu));

else

11 = TP_sumaxlog(mu) + log(1l- prob0) - mu - lgamma(TP_suma + 1);

model TP_suma ~ general(ll);

estimate ’Inflation SI’ 1/(l+exp(-(a0 + zpel)));

estimate ’Inflation SL’ 1/(1+exp(-(al0 + zpe2)));

estimate ’Inflation SP’ 1/(1+exp(-(a0 + zpe3)));

estimate ’Inflation SV’ probO;

run;
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/******************************************************************/

*ZINB;
/******************************************************************/

*Versié SAS 9.22;

*1) només especie; *ZIBN1;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);
class esp2 ;

model TP_suma = esp2 / offset=log_TC dist = zinb type3;
zeromodel / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*Alternativa: programacié manual;
proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;
parms b0=-2.576647 pf=1 pel=-0.009946 pe2=1.440169 pe3= 0.250516
a0=-0.443428 alpha=0.787072;
bounds 0.9 < pf < 1.0001;
logitO = a0;
prob0 = 1/(1+exp(-logit0));
mu = exp(bO + pel*espSI + pe2*espSL + pe3xespSP + pf*log TC);
m = 1/alpha;
p = 1/(1+alpha*mu) ;
if TP_suma = O then
11 = log(prob0 + (1-prob0)x*(p**m));
else 11 = log(l-prob0) + lgamma(m + TP_suma) - lgamma(TP_suma + 1)
- lgamma(m) + m*log(p) + TP_sumaxlog(1l-p);
model TP_suma ~ general(ll);
estimate ’inflation p’ probO0;
run;

*2) especie i localitzacid; *ZIBN2;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2/ offset=log_TC dist = zinb type3;
zeromodel / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*Alternativa: programacié manual;

proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;

parms b0=-2.0481 pf=1 pel=-0.230339 pe2=1.461367 pe3=0.264191

pob1=0.457879 pob2= -0.7904 pob3=-0.7280 pob4=-0.3412 pob5= -1.086
a0=-0.405262 alpha=0.602843;

bounds 0.99 < pf < 1.000001;

logit0O = a0;
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prob0 = 1/(1+exp(-logit0));
mu = exp(bO + pel*espSI + pe2*espSL + pe3*espSP + pf*log TC +
pobl*pobCB + pob2*pobCP + pob3*pobCT + pob4*pobFM + pobb5*pobSS) ;
m = 1/alpha;
p = 1/(1+alpha*mu) ;
if TP_suma = O then
11 = log(prob0 + (1-prob0)x*(p**m));
else 11 = log(l-prob0) + lgamma(m + TP_suma) - lgamma(TP_suma + 1)
- lgamma(m) + m*log(p) + TP_sumaxlog(1l-p);
model TP_suma ~ general(ll);
estimate ’inflation p’ probO;
run;

*3) especie + especie als zeros; *ZIBN3;

proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);
class esp2 ;

model TP_suma = esp2 / offset=log_TC dist = zinb type3;
zeromodel esp2 / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;

run;

*Alternativa: programacié manual;
proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;
parms bO= -2.2467 pf=1 pel=-0.4695 pe2=0.9927 pe3=0.1167
a0=0.7842 zpel=-3.7427 zpe2=-2.6301 zpe3=0.8241 alpha= 0.8720;

bounds 0.99999 < pf < 1.00001;
logitO0 = a0 + zpel*espSI + zpe2*espSL + zpe3*espSP;
probO = 1/(1+exp(-logit0));
mu = exp(bO + pel*espSI + pe2*espSL + pe3xespSP + pf*xlog TC);

m = 1/alpha;

p = 1/(1+alpha*mu) ;

if TP_suma = O then

11 = log(prob0 + (1-prob0)*(p**m)) ;
else 11 = log(l-prob0) + lgamma(m + TP_suma) - lgamma(TP_suma + 1)
- lgamma(m) + m*xlog(p) + TP_sumaxlog(1l-p);

model TP_suma ~ general(ll);
estimate ’Inflation SI’ 1/(1+exp(-(a0 + zpel)));
estimate ’Inflation SL’> 1/(1l+exp(-(a0 + zpe2)));
estimate ’Inflation SP’ 1/(1+exp(-(al0 + zpe3)));
estimate ’Inflation SV’ probO;
run;

x4) especie i localitzacié + especie als zeros; *ZIBN4;
proc genmod data=dades plots= RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2/ offset=log_TC dist = zinb type3;
zeromodel esp2 / link= logit;

lsmeans esp2 / diff adjust=tukey ilink;
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run;

*Alternativa: programacié manual;
proc nlmixed data = dades tech=NEWRAP;
parms bO= -1.7400 pf=1 pel=-0.6754 pe2=1.0848 pe3=0.0983
pob1=-0.3990 pob2=-0.8718 pob3=-0.6880 pob4=-0.3448 pob5=-1.0759
a0=0.8127 zpel=-3.9023 zpe2=-2.2445 zpe3=0.8046 alpha= 0.6399;
bounds 0.99999 < pf < 1.00001;
logitO = a0 + zpel*espSI + zpe2*espSL + zpe3*espSP;
prob0 = 1/(1+exp(-logit0));
mu = exp(b0 + pel*espSI + pe2+*espSL + pe3*espSP + pfxlog _TC +
pobl*pobCB + pob2*pobCP + pob3*pobCT + pob4*pobFM + pob5*pobSS) ;
m = 1/alpha;
p = 1/(1+alpha*mu) ;
if TP_suma = O then
11 = log(prob0 + (1-prob0)x(p**m));
else 11 = log(l-prob0) + lgamma(m + TP_suma) - lgamma(TP_suma + 1)
- lgamma(m) + m*log(p) + TP_sumaxlog(1l-p);
model TP_suma ~ general(ll);
estimate ’Inflation SI’ 1/(1+exp(-(a0 + zpel)));
estimate ’Inflation SL’ 1/(1+exp(-(a0 + zpe2)));
estimate ’Inflation SP’ 1/(1l+exp(-(a0 + zpe3)));
estimate ’Inflation SV’ probO;
run;

/******************************************************************/

*MODELS AMB POBLACIO COM A FACTOR ALEATORI;
/o ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok sk ok sk sk sk sk sk sk ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk ok ksk sk kokkok /

*poisson;

proc sort data=dades;

by pob2;

proc glimmix data=dades;

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 / offset=log _TC dist = poisson s;
random intercept / subject = pob2 s;

run;

*binomial negatiu;

proc sort data=dades;

by pob2;

proc glimmix data=dades;

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 / offset=log TC dist = negbin s;
random intercept / subject = pob2 s;

run;

*no converge;
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*Z1IP;

proc sort data=dades;

by pob2;

proc nlmixed data = dades tech=newrap;

parms b0=-1.7794 pf=1 pel= -1.4441 pe2= 0.8184 pe3= -0.6992 sigma2=0.2
a0= 1.2328 zpel= -3.3572 zpe2=-2.1137 zpe3= 0.4080;
bounds 0.99999 < pf < 1.01;

logitO = a0 + zpel*espSI + zpe2*espSL + zpe3*espSP;

prob0 = 1/(1+exp(-logit0));

mu = exp(b0 + u + pel*espSI + pe2*espSL + pe3*espSP + pf*log_TC);

if TP_suma = O then

11 = log(prob0 + (1- prob0)*exp(-mu));

else

11 = TP_sumaxlog(mu) + log(1l- prob0) - mu - lgamma(TP_suma + 1);

model TP_suma ~ general(ll);

random u ~ normal(0, sigma2) subject=pob2;

estimate ’Inflation SI’ 1/(1+exp(-(al0 + zpel)));

estimate ’Inflation SL’ 1/(1+exp(-(a0 + zpe2)));

estimate ’Inflation SP’ 1/(1+exp(-(a0 + zpe3)));

estimate ’Inflation SV’ probO;

estimate ’random effect’ sigmaZ2;

run;

*ZINB;
proc sort data=dades;
by pob2;
proc nlmixed data = dades tech=newrap;
parms b0=-1.7794 pf=1 pel= -1.4441 pe2= 0.8184 pe3= -0.6992 sigma2=0.2
a0= 1.2328 zpel= -3.3572 zpe2=-2.1137 zpe3=0.4080 alpha=1;
bounds 0.99 < pf < 1.00001;
logitO0 = a0 + zpel*espSI + zpe2*espSL + zpe3*espSP;
prob0 = 1/(1+exp(-logit0));
mu = exp(b0 + u + pel*espSI + pe2*espSL + pe3*espSP + pfxlog_TC);
m = 1/alpha;
p = 1/(1+alpha*mu);
if TP_suma = O then
11 = log(prob0 + (1-prob0)x*(p**m));
else 11 = log(l-prob0) + lgamma(m + TP_suma) - lgamma(TP_suma + 1)
- lgamma(m) + m*log(p) + TP_sumaxlog(1l-p);
model TP_suma ~ general(ll);
random u ~ normal(0, sigma2) subject=pob2;
estimate ’Inflation SI’ 1/(l+exp(-(a0 + zpel)));
estimate ’Inflation SL’ 1/(1+exp(-(al0 + zpe2)));
estimate ’Inflation SP’ 1/(1+exp(-(a0 + zpe3)));
estimate ’Inflation SV’ probO;
estimate ’random effect’ sigma2;
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estimate ’Sobredispersié’ alpha;
run;

ods rtf close;

/******************************************************************/

*TEST PER A DETECTAR ZERO INFLACIO;
/ kokoskosksk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk koo sk sk sk sk sk sk sk sk sk ko sk k sk sk sk sk sk sk sk sk sk kokok sk sk sk sk sk sk sk sk skokokoskok /

*Calculs C Test i R Test;

*N2 de zeros;

proc freq data=dades;

where TP_suma=0;

tables TP_suma;

run;

*Mitjana, total obs i suma total;
proc means data=dades N sum mean;
var TP_suma;

run;

/******************************************************************/

*VALIDACIO DEL MODEL SELECCIONAT: ANALISI DELS RESIDUS;
/kokoskosksk sk sk sk sk sk sk sk ko ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk kot ok sk sk sk sk sk sk sk sk kst ok ko sksk sk sk sk sk sk sk ok kokok sk sk sk sk sk sk sk sk kokokoskok /

*MODEL SELECCIONAT: ZINB4;

ods graphics on;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

class esp2 pob2;

model TP_suma = esp2 pob2/ offset=log_TC dist = zinb type3;
zeromodel esp2 / link= logit;

output out=res RESCHI=RESCHI PRED=PRED RESRAW=res PZERO=PZERO ;
ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates
ZeroParameterEstimates=ZeroParameterEstimates;

run;

ods graphics off;

* % residus fora del (-2, -2);

data res2;

set res;

if reschi >=2 or reschi <= -2 then output;
n= _n_;

run;

proc sgplot data=res;
title "Residus estandarditzats vs Valors Predits";
scatter x=PRED y=RESCHI ;
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*loess x=PRED y=RESCHI / interpolation=linear;
xaxis label="Valors Predits";

yaxis label="Residus estandarditzats";

run;

*zomm;

proc sgplot data=res;

where pred<40;

title "Residus estandarditzats vs Valors Predits";
scatter x=PRED y=RESCHI ;

*loess x=PRED y=RESCHI / interpolation=linear;
xaxis label="Valors Predits";

yaxis label="Residus estandarditzats";

run;

proc sgplot data=res;

where pred<30 and reschi< 2;

title "Residus estandarditzats vs Valors Predits";
scatter x=PRED y=RESCHI / group=esp2 MARKERCHAR=TP_suma;
xloess x=PRED y=RESCHI / interpolation=linear;

xaxis label="Valors Predits";

yaxis label="Residus estandarditzats";

label esp2 = "Espécie";

run;

proc sgplot data=res;

title "Histrograma i corba de densitat Residus estandarditzats";
histogram RESCHI;

density RESCHI;

density RESCHI / type=kernel;

keylegend / location=inside position=topright;

xaxis label="Residus estandarditzats";

yaxis label="Percentatge";

run;

proc sgplot data=res;

title "Valors predits vs Valors observats";
scatter x=TP_suma y=PRED;

yaxis label="Valors predits";

xaxis label="Nombre Total de Capitols Predats";
run;

proc sgplot data=res;

where pred<40 and TP_suma < 50;

title "Valors predits vs Valors observats";
scatter x=TP_suma y=PRED;

yaxis label="Valors predits";

xaxis label="Nombre Total de Capitols Predats";
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run;

proc sgplot data=res;

scatter x=esp2 y=RESCHI;

xaxis label="Valors ajustats";

yaxis label="Residus estandarditzats";
run;

proc sgplot data=res;

scatter x=pob2 y=RESCHI;

xaxis label="Valors ajustats";

yaxis label="Residus estandarditzats";
run;

proc sgplot data=res;

title "Residus estandarditzats vs Espécie";
Vbox RESCHI / category=esp2;

xaxis label="Espécie";

yaxis label="Residus estandarditzats";

run;

proc sgplot data=res;

where RESCHI < 2 ;

title "Residus estandarditzats vs Espécie";
Vbox RESCHI / category=esp2;

xaxis label="Espécie";

yaxis label="Residus estandarditzats";

run;

proc sgplot data=res;

title "Residus estandarditzats vs Localitzacid";
Vbox RESCHI / category=pob2;

xaxis label="Localitzacid";

yaxis label="Residus estandarditzats";

run;

proc sgplot data=res;

where RESCHI < 2 ;

title "Residus estandarditzats vs Localitzacidé";
Vbox RESCHI / category=pob2;

xaxis label="Localitzacid";

yaxis label="Residus estandarditzats";

run;
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/******************************************************************/

*COMPARATIVA DE MODELS;

/******************************************************************/

%inc "probcounts.sas";
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*POISSON;

* la macro probcounts no admet variables class;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist =poisson type3;

output out=respoi RESCHI=RESCHI PRED=PREDPOI XBETA =XBETA ;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates ;

run;

proc corr data=respoi;
var TP_suma XBETA;
run;

%probcounts(version, data=dades, inmodel=ParameterEstimates,
proc=GENMOD, pred=p, counts=Ystr(0 to 200), modeloffset=log_TC, out=probcounts)

proc means data=probcounts mean std;
var PrO-Pr200;

output out=means_prob mean= / autoname;
run;

data poi;

set means_prob;
drop _freq_ _type_;
run;

*NB;

* la macro probcounts no admet variables class;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist =negbin type3;

output out=resnb RESCHI=RESCHI PRED=PREDNB XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates ;

run;

proc corr data=resnb;
var TP_suma XBETA;
run;

%probcounts(version, data=dades, inmodel=ParameterEstimates,
proc=GENMOD, pred=p, counts=Ystr(0 to 200), modeloffset=log_TC, out=probcounts)

proc means data=probcounts mean std;
var PrO-Pr200;

output out=means_prob mean= / autoname;
run;
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data negbin;

set means_prob;
drop _freq_ _type_;
run;

*ZIP;

* la macro probcounts no admet variables class;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist = zip type3;

zeromodel espSI espSL espSP / link= logit;

output out=reszip RESCHI=RESCHI PRED=PREDZIP PZER0=PZEROZIP XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates

ZeroParameterEstimates=ZeroParameterEstimates;

run;

proc corr data=reszip;
var TP_suma XBETA;
run;

%probcounts(version, data=dades, inmodel=ParameterEstimates,
inzeromodel=ZeroParameterEstimates,

proc=GENMOD, pred=p, counts=Ystr(0 to 200), modeloffset=log_TC,
zerolink=logistic, out=probcounts)

proc means data=probcounts mean std;
var PrO-Pr200;

output out=means_prob mean= / autoname;
run;

data zip;

set means_prob;
drop _freq_ _type_;
run;

*ZINB;

* la macro probcounts no admet variables class;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist = zinb type3;

zeromodel espSI espSL espSP / link= logit;

output out=reszinb RESCHI=RESCHI PRED=PREDZIP PZER0=PZEROZIP XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates

ZeroParameterEstimates=ZeroParameterEstimates;

run;

proc corr data=reszinb kendall;
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var TP_suma XBETA;
run;

%probcounts(version, data=dades, inmodel=ParameterEstimates,
inzeromodel=ZeroParameterEstimates,

proc=GENMOD, pred=p, counts=}str(0 to 200), modeloffset=log_TC,
zerolink=logistic, out=probcounts)

proc means data=probcounts mean std;
var PrO-Pr200;

output out=means_prob mean= / autoname;
run;

data zinb;

set means_prob;
drop _freq_ _type_;
run;

proc freq data=dades;
table TP_suma / out=obs;
run;

data means;
set poi negbin zip zinb;
run;

proc transpose data=means out=tmeans;
run;

data tmeans;

set tmeans ;

if _n_ > 24 then delete;
run;

data allpred;
merge obs(where=(TP_suma<=23)) tmeans;
obs=percent/100;

run;

*Grafic de probabilitats;
proc sgplot;
title;
yaxis label=’Probabilitat’;
xaxis label=’Nombre Total de Capitols Predats’;
series y=obs x=TP_suma / name=’obs’ legendlabel=’0bservats’
lineattrs=(color=black thickness=2px);
series y=coll x=TP_suma / name=’Poi2’ legendlabel=’Poi2’
lineattrs=(color=blue thickness=2px);
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series y=col2 x=TP_suma/ name=’NB2’ legendlabel=’BN2’
lineattrs=(color=red thickness=2px);

series y=col3 x=TP_suma/ name=’ZIP4’ legendlabel=’ZIP4’
lineattrs=(color=blue pattern=2 thickness=2px);

series y=col4 x=TP_suma/ name=’ZINB4’ legendlabel=’ZINB4’
lineattrs=(color=red pattern=3 thickness=2px);

discretelegend ’Poi2’ ’ZIP4’ ’NB2’ ’ZINB4’ ’obs’ / title=’Model:’
location=inside position=ne across=2 down=3;

run;

*Test de Vuong per a models no aniuats;
%inc "vuong.sas";

*COMPARATIVA POI2 VS NB2;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist =poisson type3;

output out=respoi RESCHI=RESCHI PRED=PREDPOI XBETA =XBETA ;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates ;

run;

proc genmod data=respoi plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist =negbin type3 ;

output out=resnb RESCHI=RESCHI PRED=PREDNB XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates ;

run;

%vuong(data=resnb, response=TP_suma,
modell=negbin, pl=PREDNB, distl=nb, scalel=3.1236,
model2=Poisson, p2=predpOI, dist2=poi,
nparml=10, nparm2=9)

*COMPARATIVA POI2 VS ZIP4;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist =poisson type3;

output out=respoi RESCHI=RESCHI PRED=PREDPOI XBETA =XBETA ;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates ;

run;

proc genmod data=respoi plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist = zip type3;

zeromodel espSI espSL espSP / link= logit;

output out=reszip RESCHI=RESCHI PRED=PREDZIP PZERO=PZEROZIP XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates

ZeroParameterEstimates=ZeroParameterEstimates;
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run;

%vuong(data=reszip, response=TP_suma,
modell=zip, pl=predzip, distl=zip, pzerol=PZEROZIP,
model2=Poisson, p2=predp0I, dist2=poi,
nparml=13, nparm2=9)

*COMPARATIVA NB2 VS ZINB4;

proc genmod data=dades plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist =negbin type3 ;

output out=resnb RESCHI=RESCHI PRED=PREDNB XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates ;

run;

proc genmod data=resnb plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist = zinb type3;

zeromodel espSI espSL espSP / link= logit;

output out=reszinb RESCHI=RESCHI PRED=PREDZINB PZERO=PZEROZINB XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates

ZeroParameterEstimates=ZeroParameterEstimates;

run;

%vuong(data=reszinb, response=TP_suma,
modell=zinb, pl=predzinb, distl=zinb, scalel=0.6399, pzerol=PZEROZINB,
model2=NegBin, p2=PREDNB, scale2= 3.1236, dist2=nb,
nparml=14, nparm2=10)

*COMPARATIVA ZIP4 VS ZINB4;

proc genmod data=respoi plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log _TC dist = zip type3;

zeromodel espSI espSL espSP / link= logit;

output out=reszip RESCHI=RESCHI PRED=PREDZIP PZERO=PZEROZIP XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates

ZeroParameterEstimates=ZeroParameterEstimates;

run;

proc genmod data=reszip plots=RESCHI(index xbeta);

model TP_suma = espSI espSL espSP pobCB pobCP pobCT pobFM pobSS /
offset=log_TC dist = zinb type3;

zeromodel espSI espSL espSP / link= logit;

output out=reszinb RESCHI=RESCHI PRED=PREDZINB PZERO=PZEROZINB XBETA =XBETA;

ods output ParameterEstimates=ParameterEstimates

ZeroParameterEstimates=ZeroParameterEstimates;

run;

%vuong(data=reszinb, response=TP_suma,
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modell=zinb, pl=predzinb, distl=zinb, scalel=0.6399, pzerol=PZEROZINB,
model2=zip, p2=predzip, dist2=zip, pzero2=PZEROZIP,
nparml=14, nparm2=13)

Codi R: Models Zipfian

En aquest apéndix es mostra el codi R utilitzat per generar els resultats presentats
en el capitol 7.

# MODELS ZIPFIAN
# ANABEL BLASCO-MORENO
# TFM

library ("VGAM")
library("VGAMdata")
library("pscl")
library("sqldf")
library("tcltk")

dades <- read.csv("Dades agregat.csv",header=TRUE,sep=";")

summary (dades)

dades$especie <- factor(as.character(dades$especie), levels=c("SV","SI","SL","SP"))
dades$poblacio <- factor(as.character(dades$poblacio),
levels=c("VF","CB","CP","CT","FM","SS"))

summary (dades)

dades$Num <- seq(1:475)

dades$TP_1 <- dades$TP_suma + 1
dades$TC_1 <- dades$TC_suma + 1
dades$1lnTC_1 <- log(dades$TC_suma+1l)
dades$weight<-1  #Pesos individuals

#Taula de frequencies: frequencies dels valors de la variable TP_suma +1
n_dades<-as.data.frame(table(dades[,13]))

x<-sort (unique(rev(dades[,131)))

Freq<-as.numeric(n_dades[,2])

Freq2<-tabulate(as.numeric(dades[,13]))

#Prenem logaritme dels valors i les probabilitats
Prob<-Freq[which(Freq>0)]/sum(Freq)

log_x <- log(x)

log_Prob <-log(Prob)

#Diagrama de dispersidé en escala log-log
plot(log_x,log_Prob,xlab="1n(N2 Total de Capitols Predats+1)",ylab="1n P(y)")
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#AJUST DE LA DISTRIBUCIO ZIPF MANUAL
N<-sum(Freq) # mida mostra

#Logaritme de la versemblanca d’una Zipf per dades agregades
fnZ<-function(alpha,x,Freq){

n<-sum(Freq)

-n*log(zeta(alpha))-alpha*sum(Freq*log(x))

b

#Maximitzem el logaritme de la versemblanga d’una Zipf
1_Z<-optimize(fnZ,x=x,Freq=Freq, c(1, 100), maximum=T, tol=0.00001)
1.Z

# parametre estimat

a_Z<-1_Z$maximum

a_z

#AJUST DE LA DISTRIBUCIO ZIPF AMB EL PAQUET VGAM
7vglm.fit

fit <- vglm(x ~ 1, zipf(link = loge, N=N),weight=Freq, trace = TRUE, log = FALSE)
fit

coef (fit)

coef (summary (fit)) [,"Std. Error"]

fit@misc$N

shat <- Coef(fit)

shat

AIC(fit)

BIC(fit)

#Grafic en escala log-log

#Probabilitats observades vs probabilitats esperades per a la distribucié Zipf
plot(log_x,log_Prob, xlab="1n(N2 Total de Capitols Predats+1)",

ylab="1n P(y)", main="Ajust distribucié Zipf")

abline(a=-log(zeta(shat)), b=-shat, col=2)

legend("topright", legend=c(as.expression(bquote("Zipf(" ~ hat(alpha)
==.(shat)” ")"))), col=2,1ty=2)

#COMPROVACIO: sense agregar les dades, déna el mateix resultat.

#Dades sense agregar, manual

1_Z<-optimize(fnZ,x=dades$TP_1,Freq=dades$weight, c(1, 100), maximum=T, tol=0.00001)
1.Z

# parametre estimat

a_Z<-1_Z$maximum

a_z
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#Amb la funcié vglm de R

fit <- vglm(TP_1 ~ 1, zipf(link = loge, N=N), weight=weight, dades, trace = TRUE,
log=FALSE)

fit

fit@misc$N

(shat <- Coef(fit))

with(dades, weighted.mean(TP_1 , weight))

fitted(fit, matrix = FALSE)

#Funcio de probabilitat d’una distribucio Zipf(alpha)
zeta_x<-function(alpha,x){

aux<-0

if (x==1) {

zeta(alpha)

} elsed{

zeta(alpha)-sum((1: (x-1)) " (-alpha))

1

#Calcul freqiiéncies esperades
PY<-function(a,x){
x~ (-a)*zeta(a)/((zeta(a)-zeta_x(a,x))*(zeta(a)-zeta_x(a,x+1)))

}
taula<-matrix(c(rep(NA,max(x)*4)) ,ncol=4)

for(i in 1:(max(x))){

auxX<-N*PY(a_Z,i+1)

taulal[i,]<-c(i,Freq2[i],auxX, (Freq2[i]-auxX) ~2/auxX)
}

#Bondat d’ajust

#S’agrupen les categories més petites, a partir de la freqiiéncia 25
taula2<- matrix(c(rep(NA,25%4)) ,ncol=4)

taula2[1:(24),]1<-taulal1:(24),]
taula2[25,]1<-c(25,sum(taula[25:max(x),2]),sum(taulal[25:max(x),3]),
(sum(taulal[25:max(x),2])-sum(taula[25:max(x),3])) "2/sum(taula[25:max(x),3]))
colnames (taula2)<-colnames(taula)

#Test Khi-quadrat de Pearson

gdlX<-dim(taula2) [1]-1-1

X2X<-sum(taula2[,4])

X2X; 1-pchisq(X2X,gdlX); 1-pnorm(X2X,gdlX,sqrt(2*gdlX))

#S’agrupen les categories més petites, a partir de la freqiiéncia 11
taula2<- matrix(c(rep(NA,12%4)) ,ncol=4)
taula2([1:(11),]<-taulal[1:(11),]
taula2[12,]<-c(12,sum(taulal[12:max(x),2]) ,sum(taulal[12:max(x),3]),
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(sum(taula[12:max(x),2])-sum(taulal[12:max(x),3])) "2/sum(taula[12:max(x),3]))
colnames (taula2)<-colnames(taula)

#Test Khi-quadrat de Pearson

gdlX<-dim(taula2) [1]-1-1

X2X<-sum(taula2[,4])

X2X; 1-pchisq(X2X,gdlX); 1-pnorm(X2X,gdlX,sqrt(2xgdlX))

HESHHHHFHHBHHHBRFH R H RS R B H RS H R A H B
# MODELS ZIPFIAN #
HESHH R R

#Model amb només terme independent

N<-sum(dades$weight)

fitl <- vglm(TP_1 ~ 1, zipf(link = loge, N=N), weight=weight, trace = TRUE,
log=FALSE, dades)

fitl

coef (summary (fit1))

shatl <- Coef(fitl)

shati

AIC(fitl)

BIC(fitl1)

#Amb variable offset.

fitl <- vglm(TP_1 ~ 1, offset=1nTC_1, zipf(link = loge, N=N), weight=weight,
trace = TRUE, log=FALSE, dades)

fitl

coef (summary (fit1))

shatl <- Coef(fitl)

shat1l

AIC(fitl)

BIC(fit1)

#Modelo amb només especie i offset

fit2 <- vglm(formula = TP_1 ~ especie, offset=1nTC_1,

family = zipf(link = loge,N=N), data = dades, weights = weight,
trace = TRUE)

fit2

coef (summary (£it2))

AIC(£fit2)

BIC(fit2)

#Modelo amb especie i poblacio i offset

fit3 <- vglm(formula = TP_1 ~ poblacio + especie, offset=1InTC_1 ,

family = zipf(link = loge,N=N), data = dades, weights = weight,
trace = TRUE)



CODI R: MODELS ZIPFIAN 117

fit3

coef (summary (£it3))
AIC(£it3)

BIC(£fit3)
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