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RESUMO

Compreender os padrdes espaciais de arvores nativas, ot@s égpécies que podem coexistir
em comunidades arbdreas, é um desafio relevante para Bs@dgogenheiros Florestais. Mé-
todos de processos pontuais podem ser utilizados paraanaiimo as espécies de arvores se
distribuem espacialmente. A func&ode Ripley € uma das técnicas mais utilizadas na analise
de processos pontuais, pois permite detectar interacpasias em diferentes escalas. Entre-
tanto, a funcadk caracteriza apenas a propriedade de segunda ordem doswrestscastico
gue gerou a configuracao pontual. Além disso, existem ofutrg$es para caracterizar as pro-
priedades de segunda ordem, como a furdg@ue € pouco utilizada na area florestal. Sabe-se
gue o uso das funcdése J, sem uma analise prévia dos efeitos de primeira ordem, przde a
retar resultados completamente incoerentes. As anakspsrdeira e segunda ordem podem
ser realizadas tanto em configuracdes univariadas (ardenasia Unica espécie) como em con-
figuracbes marcadas bivariadas (arvores de duas espderentiis). Uma vez caracterizada as
propriedades de primeira e segunda ordem, pode-se ajusti@ies estocasticos espaciais para
uma completa caracterizacao da configuracao pontual. Messido, o0 objetivo deste trabalho
foi utilizar métodos de estatistica espacial para caraeresis distribuicdes espaciais das espeé-
cies arboreas cumaru-ferro, garapeira e sumauma de umstdloiiva da Amazonia, situada
Fazenda Canary, localizada no municipio de Bujari, Acrere®gltados mostraram que todas as
espécies apresentaram configuracdes com presenca denagnipside arvores. Modelos esto-
casticos de Poisson para configuracfes com agrupamerdosdgustados com sucesso para as
espécies garapeira e sumauma, o que possibilitou uma dancplacterizacéo da distribuicéo
espacial das arvores dessas espécies na regido de estuatalidss pontuais bivariadas mos-
traram que arvores de espécies diferentes tendem a se@eppatnas das outras. Finalmente,
0s resultados mostraram que com o uso apropriado de métegosabssos pontuais € possivel
caracterizar as complexas relacfes espaciais que existezrespécies de arvores de florestas
nativas.

Palavras-chave: Configuracdes pontuais. Manejo florestal. Testes de higatdglétodo de
Monte Carlo. Processos estocéasticos.



ABSTRACT

Understanding the spatial patterns of native trees, witimaoy species that can coexist in tree
communities is a relevant challenge for Biologists and soEmgineers. Point process methods
are the standard tools to analyze the spatial distributidree species. The Ripley’s K func-
tion is one of the most popular techniques in the analysigafial point processes since it
allows detecting spatial interactions at different scaMesvertheless, the K-function characteri-
zes only the second-order property of the stochastic psdb@s generated the point pattern. In
addition, other functions can be applied to characterigesdtond-order properties, such as the
J-function, which has been less popular in the forestry. udesof the K and J functions, without
prior analysis of the first-order effects, can lead into mae@nt results. First and second-order
analyzes can be performed in both unmarked (single spaeies)tand marked (trees of dif-
ferent species) configurations. Once the first and secomel-@roperties are characterized,
spatial stochastic models can be fitted for a complete ctearaation of the spatial point pat-
tern. In the same way, the aim of the present work is to useaeatint process methods to
characterize the spatial distributions of cumaru-ferarageira and sumauma species of the
Brazilian Amazonian native forest, located in Canary FaBujari, Acre. The results showed
that all species present cluster patterns of trees. Poidgster stochastic models were succes-
sfully fitted for the garapeira and sumaulma species, whiokvatl a complete characterization
of the spatial distribution of the trees of these speciekarstudy region. Bivariate point pattern
analyzes have shown that trees of different species tereptd each other. Finally, the results
showed that with the appropriate use of spatial point poesthods is possible to characterize
the complex spatial interactions that exist among spediratove forest trees.

Keywords: Point pattern. Forest management. Hypothesis Testing. téiGarlo Method.
Stochastic processes.
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1 INTRODUCAO

As florestas tropicais se destacam por possuirem uma digdesde espécies arboreas

muito maior do que em outras florestas (CHESSON, 2000). Delaamm Wright (2002),
a diversidade de espécies € limitada pela concorréncidpsge 0s concorrentes superiores
crescem abundantemente ou ainda, outras espécies sdidasclissim, um desafio relevante
em Ecologia Florestal € compreender os padrdes espacsads\daes, tendo em vista o grande
namero de espécies que podem coexistir em comunidade®ash@; principalmente, com a
finalidade de desenvolver estratégias para a preservasdloastas.

Ha uma enorme preocupacdo com a conservacao das florepiaairopois elas estédo
desaparecendo em todo mundo assustadoramente. Grareddgsse desaparecimento se deve
a agricultura itinerante, a formacéo de pastagens e a ati@ichadeireira, tida como principal
causa do desmatamento sem controle ocorrido nos tropitdog(.996).

Nesse cenario, investigar a distribuicdo espacial de esspabdreas em florestas tropi-
cais nativas € importante para auxiliar no planejamentoauejo sustentavel e aproveitamento
racional dos recursos florestais (NASCIMENTO; CARVALHO:;A®, 2002). Segundo Souza
et al. (2006), a maioria das florestas tropicais nativas daz&mia tem sido explorada de forma
insustentavel, sem aplicacdo dos critérios de susteloladdd do manejo florestal, o que carac-
teriza perda da cobertura florestal e da diversidade de iesp@ntes mesmo que se tenha o
conhecimento mais aprofundado de algumas dimensdes tpsszar natural.

Métodos de processos pontuais que consideram na analisgpaapiocalizacao do
evento de interesse, tém sido utilizados em alguns estuwlesukcies arbdéreas (FLUGGE;
OLHEDE; MURRELL, 2014; ROCKWELL et al., 2017), principalmie quando tem-se 0 in-
teresse em explorar a relacédo da localizacdo do evento gom altributo, o qual € denominado
processos pontuais marcados. Entre os métodos para amaatispendéncia entre as arvores,
a funcaoK de Ripley (1976) é uma das fun¢gbes mais utilizadas, poisifedatectar padroes
espaciais em diferentes escalas espaciais. A fuhgatroduzida por Van Lieshout e Baddeley
(1996), pode ser utilizada ndo somente para quantificataigies entre eventos pontuais, mas
também para determinar o alcance das interacdes existemtite®s eventos (VAN LIESHOUT;
BADDELEY, 1999; VAN LIESHOUT, 2011; CRONIE; VAN LIESHOUT, @14). Entretanto,
apesar de sua flexibilidade, a funcioao tem sido explorada para quantificar interacdes es-
paciais entre as arvores madereiras comerciais, nem piaend®ar o alcance das interacdes

existentes entre essas espécies. O ajuste de modelostiestmidara configuracdes pontuais,
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baseados nas funcokse J, também néo tem sido explorado na anélise da distribuiqiares
de espécies arboreas. Dentro desse contexto, 0s objetistestcabalho séo utilizar as funcdes
K eJ ndo marcadas para analisar o padréo espacial univariadpéeies nativas comerciais e
as funcdeX e J bivariadas marcadas para analisar as interacdes entreuluess espécies co-
merciais (para esse trabalho foi utilizado diametro minilmc@orte maior ou igual a 30 cm) em
uma grande area da floresta Amaz6nica com o intuito de forsabsidios para o planejamento

do manejo florestal sustentado.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Distribuicao espacial relacionada ao manejo florestal

De acordo com o decreto que regulamentou a exploracéo destfleida Bacia Amazo-
nica (Decreto h 1.282, de 19.10.94), o termo manejo florestal sustentavefigido como
“administracéo de floresta para obtencao de beneficios en@u® e sociais, respeitando-se
0s mecanismos de sustentacao do ecossistéboaforme a definicdo acima, com vistas a sus-
tentabilidade, o manejo deve ser econdmico, ecolégicoialsmnte correto (SILVA, 1996).

O planejamento de um manejo adequado requer maiores megsts, porém resulta
em beneficios econémicos. Como por exemplo, a reducéo dpeudidcios de madeiras, maior
crescimento das arvores e reducdo dos danos das arvorssguentemente o retorno supera
0S custos.

Nesse contexto, técnicas baseadas na distribuicdo dspaciavores comerciais sao
ferramentas essenciais para compreender mecanismogieos|{ois fornece subsidios para
estratégias de manejo sustentavel (HIGUCHI et al., 20Xifqariacdes da distribuicdo espa-
cial de cada espécie simplificam programas de aproveitamerdontribuem para o manejo,
silvicultura, dendrologia e ecologia (NASCIMENTO; CARVAMO; LEAO, 2002).

O arranjo espacial de uma ou mais espécies demonstra comai\igios se encontram
estabelecidos horizontalmente na comunidade arborepoimi® desse conhecimento, auxilia
o manejador a balizar e inserir critérios para selecionaspgcies que serdo removidas na
populagdo (SCOLFORO, 1998; SEVERIANO, 2015).

Geralmente, as espécies arbdreas apresentam padrdeqiesgaatorio, agregado e
uniforme. Mais detalhes desses padrdes espaciais serfi&zadrp nas proximas secdes. Esses
padrbes sdo associados a varios processos ecologicosdgra per bioticos, como dispersao
de sementes, interacdes diretas planta-planta, como tigagpeu facilitacdo e fatores abioti-
cos, como nutrientes, relevo, disponibilidade de agua €3@NDIT et al., 2000).

Segundo Nathan e Muller-Landau (2000), um dos principaisgssos que determinam
a estrutura espacial de uma espécie € a dispersao de senisnpesirées de dispersao variam
entre as espécies de plantas, populacdes e individuospd#oamm a distancia dos pais e
diferentes tempos. Ademais, de acordo com a curva de digpdessementes, as mudas serao
mais ou menos agregadas e alcancardo ou ndo manchas fa/¢FO®/E; SMALLWOOD,
1982; GREEN, 1983; AUGSPURGER, 1984; BAROT et al., 1999).
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Segundo Brooker (2006), existem evidéncias relevantesudeag interacdes planta-
planta s&o componentes importantes do mecanismo pelo gjegahdutores de mudancas am-
bientais afetam as espécies e comunidades de plantas.ifissagdes podem ser positivas ou
negativas.

A facilitacdo planta-planta é uma interacdo positiva e cquando ha um efeito be-
néfico de uma espécie em plantas vizinhas e, em relacdo angeédoi a sobrevivéncia e ao
crescimento (CALLAWAY, 2007).

A competicdo € uma interacdo negativa quando ha inibicadondeaspécie em relacao
as outras plantas e, tem atraido mais a atencao dos ecolelgolatp de ser frequentemente
observavel na natureza. Conforme Pinto-Coelho (2000) nhgpeticdo pode ser dividida em
intraespecifica — quando ocorre entre 0s membros de uma nesp@eie ou mais — e interes-
pecifica — quando ocorre entre organismos pertencente®eaiespliferentes. A natureza do
recurso limitante em uma competicdo pode variar muito. Banglantas pode ser a luz, o es-
paco e os nutrientes (frequentemente o fosforo ou o nitroyéllas, pode haver competicao

por polinizadores ou agentes dispersores (PINTO-COELHOQR

2.2 Estatistica Espacial

A Estatistica Espacial distingui-se de outros métodogisttas por associar cada ob-
servacao a uma localizagcéo no espaco. Bailey e Gatrell {3@mam que a Estatistica Espa-
cial pode ser definida como um conjunto de técnicas que bescaaver os padrdes existentes
em dados que sdo espacialmente localizados e se consigdi@taxente a localizagdo do
evento na analise.

Os dados espaciais apresentam diferentes estruturasiadseQressie (1993), podem

ser divididos das seguintes maneiras:

e Dados de area: sdo dados em que a ocorréncia exata dos eéveeszonhecida, porém
sao dispostos de forma agregada a uma determinada unidadead@oligonos). Sao

exemplos os dados obtidos por municipios, setores ceansitéairros, etc.

e Dados continuos: sdo dados obtidos a partir de fenébmenosstfie distribuidos conti-
nuamente sobre uma regido. Sao exemplos para esse tipoake @acbncentracédo de

um elemento quimico no solo, precipitacdo, temperatuca, et
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e Dados de processos pontuais: sado dados em que a localizag@oméncia do evento
representa a informacéao de interesse. Sao alguns exemaplmsalizacdo de ocorréncia
de crimes, localizacéo de espécies arboreas. Algumas, Ezegentos estdo associados

a uma caracteristica denominada marca.

As inferéncias de processos espaciais sao realizadas podengrocessos estocasticos,
0s quais podem ser definidos como uma colecao ou familia devear aleatdrias definida no
mesmo espaco de probabilidade e indexadas por um conjuimidides. Um processo espacial
€ um caso especial de um processo estocastico cuja indegafosicdo do evento. Mais
formalmente, segundo Schabenberger e Gotway (2005), uoegso estocastico espacial €
uma colecdo de variaveis aleatérias que sdo indexadasgquon @onjuntoD ¢ RY contendo
coordenadas espacias- [s1,S,...,S)’. Usualmente, para um processo no pldne 2, as
coordenadas de longitude e latitude sdo definidas @mix,y]’. Se a dimensaod do conjunto
de indices do processo estocastico for maior que um, o E@@EROCastico € muitas vezes
referido como um campo aleatério. A notacéo usual para umepsn estocastico espacial é

dada por

{Z(s):s eD c RY},

em queZ(s) representa os eventos nas localizagdes

A estatistica espacial, apresenta uma ampla diversidatilolégica e, conforme a
divisdo dos dados espacias em relacdo a sua natureza, gamagaficacdo ha técnicas espe-
cificas para realizacdo da inferéncia estatistica. O ;tigiste trabalho € empregar métodos de
processos pontuais para as analises estatisticas e seag@®mais relevantes para proceder o

estudo de processos pontuais, 0s quais serao abordadasimagsecao.

2.3 Processos pontuais

Um processo pontual espacial € um mecanismo - processocasstm que gera um
conjunto de eventos contaveig, yj) no plano (DIGGLE, 2013). Assim, os dados de processos
pontuais sao pontos localizados no espaco e sao identsigaiocoordenadas do fenémeno
em estudo. Em geral, o objetivo da analise é determinar sereéocia dos pontos na area em
estudo apresenta algum padréo espacial, como por exengplmaanentos. Entre as muitas

areas de aplicacédo, incluem Astronomia, Sociologia, Ega)&ilvicultura, etc.
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Segundo Diggle (2013) e Schabenberger e Gotway (2005), dssdie um processo
pontual podem ser obtidos por amostragem, ou seja, quaedasipm subconjunto dos eventos
gerados pelo processo estocastico € observado e considerashalise. No entanto, se todos
0s eventos gerados pelo processo estocastico forem otlesrgaconsiderados na analise, 0os
dados do processo pontual sdo denominados de dados mapeach@pa de pontos. Neste
trabalho, serdo considerados apenas mapa de pontos.

Em geral, os processos pontuais sao divididos em duas categuoadréo de pontos ndo
marcados e padrao de pontos marcados em que as marcas poderlisgivas ou quantitati-
vas. Nas andlises deste estudo serdo aplicados métodge@egasos pontuais ndo marcados

e marcados com marcas qualitativas bivariadas.

2.4 Processos pontuais ndo marcados

Um proceso pontual ndo marcado considera apenas um tip@de®egomo por exem-
plo, as localizac6es de arvores de uma Unica espécie. Rdwa dassa natureza, os métodos
exploratérios espaciais concentram-se em caracterizedae$s0 estocastico que gera os pa-

drbes espaciais observados.

2.4.1 Efeitos de primeira e segunda ordem

Importantes aspectos no comportamento de um processagtstoespacial podem ser
caracterizados em termos de efeitos de primeira ordem edagudem. Os efeitos de primeira
ordem, também conhecidos como globais ou de larga escalaggtem como o valor esperado
— média — varia dentro do espaco. O objetivo da analise estésémar a intensidade do
processo, ou seja, 0 numero médio de eventos por unidade-are

Os efeitos primeira ordem do processo pontual espaciahpsdedefinidos pela funcéo

intensidade dada por

A(s)= lim {M},

|dS|—0 ds
em quedsdefine uma pequena regido em torno da localizagéds é a sua area®(ds) € o
namero de eventos localizados dentraide
Os efeitos de segunda ordem, considerados como locais agderma escala, represen-

tam a relacéo entre valores dos eventos do processo emmferegides do espaco.
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Formalmente, os efeitos de segunda ordem podem ser defioodsrme Diggle (2013),

pela funcéo intensidade de segunda ordem dada por

E[N(ds)N(ds))]

Ao(s,sj) = M T asTasT

|ds|,|dsj|—0
em queN(ds) e N(ds;j) representam o nimero de eventos dentro de pequenos cicenkna-
dos nas localizagdesse s; com areas iguais [@s| e |ds;|, respectivamente.

Uma medida fortemente relacionada a essa propriedade @rsioiide condicional

Ac(s,sj) = /\3((33}5)1)’ a qual corresponde a intensidade no pantmndicional a informacéo de
que existe um evento esj. Outra medida € a fungéo de correlagéo de pares, a qual @basea

no produto de densidade de segunda ordem e pode ser expressa p

/\2(37Sj)
A(s)A(sj)

Dois conceitos que séo importantes para a analise esatilgtium processo pontual e

g(s,sj) = (2.1)

gue estéo intimamente relacionados aos efeitos de primasegunda ordem sdo os conceitos
de estacionariedade e isotropia. Um processo é dito esfamomu homogéneo, se os efeitos
de primeira e segunda ordem s&o invariantes sob a transtacéeja, a intensidade de primeira
ordem n&o varia no espacgo, ou sdjés) = A e a intensidade de segunda ordem depende apenas
da distancia relativa entre os pontos, ou s&jés,sj) = A2(s —sj). Segundo Cressie (1993),

um processo que é tanto estacionario como isotrépico é adwd®"movimento invariante”,
dado que a covariancia varia apenas com a distancia ensgdoios e, portanto, os efeitos

direcionais sédo ausentes. Assim, tem-se que

Aa(si;sj) = A2(t),

em quet = ||s — sj|| € a distancia euclidiana entre dois pontos, e como conseiquéa inde-
pendéncia de um processo de Completa Aleatoriedade ES{@8H), Ax(t) = A2.

Considere o padrdo amostral exemplificado na Figuta 2.1 egendrio que o0 processo
€ estaciondrio e isotrépico. Neste caso, os pontos forarandiados de forma equivalente
(5192, 34, 556 € S78), em que diferem apenas no sentido de translacao e rotagésalbrma,
Se 0 processo € estacion&ids), ;) = A2(S7,Ss) €A2(S3,S1) = A2(Ss,Ss). Porém, se o processo

€ isotrépico todos os pares possuem a mesma relacao, imdeperna rotacao.
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Figura 2.1 — llustracdo de um processo estaciondrio edgiot.

Sy S3
\SZ . /
Se S7
Sg Sg

Fonte: Do autor (2018).

2.4.2 A hipotese nula de Completa Aleatoriedade Espacial-AE

O mais simples modelo de padrao pontual tedrico denomiGos®leta Aleatoriedade
Espacial (CAE) e tem como caracteristica ndo apresenitosetie primeira e segunda ordem,
ou seja, a configuracdo apresenta intensidade de priméganaronstante e ndo apresenta de-
pendéncia entre os eventos. Em outras palavras, procegsnsass pontuais que exibem uma
CAE sao caracterizados pela auséncia de estrutura nos datkrsno CAE € usado como sin6-
nimo de um processo homogéneo de Poisson com parametrs{dade ) (CRESSIE, 1993).
Assim, esse modelo é utilizado na maioria das anéalises conpbéese nula em testes cujas
hipoteses alternativas estabelecem algum tipo de estregpacial (regularidade e agrupamen-
tos). Esses trés casos tipicos de padrbes espaciais (@eéatle, regularidade e agrupamentos)
podem ser visualizados na Figlral2.2.

Segundo Diggle (2013), um processo de CAE é definido pelasrgeg pressupostos:

e Paraalguni > 0, e qualquer regido planar finéaN(A) segue uma distribuigdo Poisson

com médial |A

e DadoN(A) = n, osn eventos enA formam uma amostra aleatoria independente da dis-

tribuicdo uniforme enA;

e Para quaisquer duas regifes disjurdas B, as variaveis aleatoridd(A) e N(B) séo

independentes.
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Figura 2.2 — Padrbes espaciais: (a) aleatorio, (b) regul@ragregado.

(@) (b) ()

Fonte: Do autor (2018).

Para um processo de Poisson homogéneo, a fun¢éo de carrédggadres dado ein (2.1),

sereduz a

>
N
—~

—
~—

9(3731) = 2

N S

H>=|>=
N

Na pratica, é dificil detectar se um processo é estacianBno exemplo, em uma flo-
resta, a variacao da fertilidade do solo pode afetar na da@édas arvores, o que ocasiona
um comportamento de tendéncia. Nesse caso, 0 processordidado heterogéneo, em que
a intensidade de primeira ordem néo € constante no espa@mO heterogéneo € utilizado
como sinénimo de néo estacionariedade. Uma ilustracao dqeacesso heterogéneo pode ser
observada na Figufa2.3.

Segundo Diggle (2013), processos pontuais ndo estamgnséio caracterizados por
uma funcao de intensidade espacialmente variavel, o qeentie a classe de processos de

Poisson ndo homogéneos, para os quais

« N(A) tem distribuic&o Poisson com mécya)\ (x)dx
A

e Dado queN(A) = n, os n eventos formam uma amostra aleatéria independentecem

funcéo de densidade de probabilidade proporcioigba.
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Figura 2.3 — Processo heterogéneo.

[ele]

Fonte: Do autor (2018).

2.5 Analises de processos pontuais ndo marcados

2.5.1 Estimador de intensidade

Nas analises de dados pontuais é relevante explorar o deepomeira ordem de um
processo estacionario e ndo estacionario. Nesse contlexi®.se estimar a intensidade. Para
um processo de Poisson homogéneo, o estimador de inteasidawbém conhecido como

global, é o nimero observado de eventos por unidades deuwggrde ser expresso por

3 n
|A]

Um método ndo paramétrico usual para estimar a intensidadeagas localidades
é o alisamento de kernel que cria uma relacdo entre as a@stimde densidade e intensidade.
Segundo Camara e Carvalho (2003, p. 5), "esta funcéo remliaacontagem de todos 0s pontos
dentro de uma regido de influéncia, ponderando-os pelandiatéle cada um a localizacéo de
interesse."

Nesse cenario, consides@ima localizacdo qualquer em uma afeas,...,s, Sao as
localizagdes dos eventos observados nesta area. Um estimador de intendi¢side posicao

s, com correcéo do efeito de borda, proposto por Diggle (198%)e ser expresso por

SRR
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em queh é denotado como raio de influéncia ou largura de bapa) = / h=2
A

k ? du é um fator de correcéo do efeito de borddg.¢ € uma fungdo de densidade de

probabilidade. Segundo Schabenberger e Gotway (2005)ne8ds de densidade mais aplica-

das sao:

e a Gaussiana
K(t) = ——e(t%/2),

¢ a kernel quadratica

3(1_+2 .
) = s(1-t%), selt|<1;
0, caso contrario.

e OU a kernel de variancia minima

3 (2 2 )
k=) 8 (3—5t%), selt|<1;
0 caso contrario.

Segundo Schabenberger e Gotway (2005), a escolk@)dem menos importancia que
a escolha da largura da banda.S&pequena, as estimativas quase nao serdo viesadas, entre-
tanto, apresentardo grande variabilidade. Com o aumentrglaa da janeld, a estimativa
€ suavizada, ou seja, varia menos. Porém, a estimativasernais tendenciosa. Para definir
um valor “adequado” paria existem varias possibilidades, como por exemplo, erro rétiad
médio obtido por validacdo cruzada, conforme podem sess/esin Diggle (2013) e Schaben-
berger e Gotway (2005).

Em processos pontuais, € importante estabelecer uma tertamue caracterize as pro-
priedades de segunda ordem, ou seja, analisa a dependéataéentre os eventos em estudo.
Usualmente, as propriedades de segunda ordem s&o estpdadaso das fun¢dds, G, J, K,

L e correlagdo por pares. No entanto, o intuito deste tral®ldizar técnicas baseadas nas

funcdesK, L e J para a realizacao dessas analises.
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2.5.2 Funcéol

A funcédoJ, proposta por Van Lieshout e Baddeley (1996), € uma coméamdas fun-
coesF (espaco vazio) e funca®d (vizinho mais proximo). Antes de apresentar mais detalhes
da funcaal, serdo abordadas as definicbes das funEte6.

A funcéoF foi introduzida por Ripley (1977) e € definida como a distighio acumulada
da distancia entre um ponto arbitrario e o evento mais proxim

Formalmente, fixado uma distanciaa funcaoF retorna a probabilidade da distancia
de um ponto escolhido ao acaso para 0 evento mais proximofsépr ou igual a. Para um

processo estacionario, um estimador para fuiic@alefinido por

F(X) =5\‘1ilx(>®, 2.2)

paratodo >0, em qué\ = ﬁ, mé o numero de pontos arbitrarios em uma dearepresenta
a distancia do-ésimoevento para o evento mais proximo &m a fungéo indicadoralg(x) =1
sex; < xe 0, caso contrario.

No entanto, o estimador apresentado na equacdo (2.2) élejesa razao do efeito de
borda. Em outras palavras, os pontos posicionados ao aa#tem mais chances de ter um
evento mais proximo do que os pontos localizados na borda.

Assim, um estimador que corrige o efeito de bordas, progmst®ipley (1977), € dado
por:

- Zln Ix(xi, bi)

P00 = S5y

em queb; é a distancia de um evento até o ponto mais proximo na bordagda ey (X, bj) =1
sex; <xeb; > be 0, caso contrério.

Sob a hipétese de CAE, a funchce dada por

F(x)=1-e ™ (2.3)

A funcdoG, também conhecida como vizinho mais préximo, foi propostaRipley
(1977) e trata-se de uma fungéo de distribuicdo acumuladhstincia entre um evento e o

vizinho mais proximo.
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Em rigor, fixado uma distanci a funcadG retorna a probabilidade da distancia de um
evento ao seu vizinho mais préximo ser inferior ou igudl @ara um processo estacionario,

um estimador para a func&®é dado por

6 = Tale(@) 0.0

em quen € o numero de pontos arbitrarios em uma a&ed representa a distancia deésimo
evento para o evento mais proximo éne a funcéo indicadoralg(di) = 1 sed; < d e 0, caso
contrario.

Como a equacad (2.4) é viesada, um estimador que corrigé® @ééeborda é expresso

por

a2 la(di, bi)
S Uy

para todad > 0, em queb; é a distdncia de um evento até o evento mais proximo na borda do
mapa dq(di,b;) =1 sed; <deb; >be 0, caso contrario.

Segundo Venables e Ripley (2000), sob a hipétese de CAE cadi@é equivalente a
funcaoF, sendo necessario apenas trocpord na equacad (2.3).

Pode-se observar que se existe interacdes entre 0s ewestasspodem ser apenas em
pequenas escalas. Por exemplo, as arvores competem paglg,ou nutrientes dentro de
uma area limitada. Segundo Diggle (2013), por meio da fu&agossivel concentrar-se em
distancias pequenas entre 0s eventos, quando néo € egglecifioa distancia limiar precisa.

A funcaoJd é o quociente das fun¢cd&se F, a qual € definida por

para toda distancia> 0 tal queF(r) < 1.

Segundo Van Lieshout e Baddeley (1996), uma interpretagéoafuncad € que ela
compara o ambiente de um ponto tipico aleatério do procemsoocambiente de um ponto
arbitrario fixo. J(r) é a proporgdo de probabilidades, sob estas duas situagdegeigto que
nao ha pontos dentro de uma distarrcibp ponto dado.

A partir de uma ampla classe de processos pontuais, paéacdessr maiores que o

intervalo espacial)(r) é constante. Dessa forma, a funggpode ser utilizada para descrever
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a interacdo espacial, mas também para o alcance da intersigéicial. Ademais, pode ser Uutil
para avaliar diversos modelos de processos pontuais.

Sob a CAEJ(r) = 1, poisk = G. Segundo Baddeley et al. (2000), uma explicagéo
intuitiva € que o viés resultante aos efeitos de borda éxapaalamente, igual para as estima-
tivas de 1- F(r) e 1— G(r), de modo que essas distor¢des se cancelem aproximadarnente n
estimador de). Assim, a estimativa n&do corrigida dgpode ser utilizada para inspec¢ao visual
direta dos desvios sob a CAE, algo que néo € possivel comiamtghs ndo corrigidas de,
GouK.

Um estimador para a func@lcé obtido pela expressao

em queG(r) eF(r) sdo estimadores das funcd@s F.

2.5.3 FuncaoK

A funcaoK de Ripley (1976, 1977), também conhecida como “funcao denskgordem
reduzida” esta inteiramente ligada a dependéncia-ouaigder entre os diferentes eventos do
processo pontual.

Segundo Cressie (1993), a fungddem como vantagem o fato de detectar o padréo
espacial pontual em diferentes escalas de distanciastameamente. Além disso, a fungéo
possibilita analisar o grau de dependéncia entre dois o8l pnacessos.

A funcaoK univariada € definida por Ripley (1976, 1977) como sendo

K(t) = A E[N()],

em queN(t) é o numero de eventos encontrados dentro de uma distémaia a intensidade
de primeira ordem do processo pontual.

Segundo Diggle (2013), com intuito de estabelecer uma&elaptreK(t) e Ax(t),
assume-se que 0 processo seja ordenado. De forma maisndaraeve ocorrer multiplos
eventos sobrepostos, ou ségN(ds) > 1} é uma ordem de grandeza menor ¢ag. 1sso
significa queE[N(ds)] ~ P{N(ds) = 1} no sentido que a relagdo dessas duas quantidades tende
para 1 quanddgds| — 0. E, de forma analogd [N(ds)N(dsj)] ~ P{N(ds) = N(dsj) = 1}.

Observando essas condicdes, o numero esperado de evarttoddedistancia de um evento
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arbitrario pode ser obtido integrando a funcéo intensidadelicional sobre um disco com

centro na origem e raipo Assim,

K(t) :Al/c)zn/()t)\c(s|o)sdsd9.

Considerando qué(s|o) = A2(s)/A, consequentemente,

K(t) = 2mA _Z/Ot)\g(s)sds (2.5)

Conforme definido anteriormente, a fung&() representa o nimero esperado de pon-
tos dentro de uma distanciade um ponto arbitrario. Assim, para um processo de CAE,

A2(s) = A2 e, portanto, a equac&o (R.5) se reduz a

Kt) = 2m Z/Ot)\z(s)sds

2
2t

= 21mA 2\
" 2

= 2

Segundo Diggle (2013), considerando dug) = E[N(t)], segue que a interpretacéo
€ a mesma, ou seja, 0 humero esperado de eventos dentro dast@naidt de um evento

arbitrario. Assim, um estimador paldt) pode ser expresso por

n n

E(t)= nl_ZZ|(tij <t), (2.6)
1=1)#i

em quel (.) representa a fungéo indicadorgje=|| s —s;j ||.

Uma desvantagem para o uso da equdcad (2.6) € o fato de stvaregate tendencioso
paraE(t), devido ao efeito de borda. Segundo Wiegand e Moloney (2@l1g)ns circulos a
uma distancia de um evento arbitrario ndo ficam totalmente dentro da areatddoA, como
pode ser observado na Figlral2.4. Desta forma, os pontoddesa areA ndo sdo computados.
Como esses pontos serdo perdidos pelo estimador da eqdddieste é considerado viesado.
Além disso, o viés aumentara ao passo que a distédrsgaexpande. Ha varias técnicas para
corrigir o efeito de borda. Neste trabalho, sera empregadiétodo proposto por Ripley (1976).

Assim, um estimador ndo viesado p&f) é dado por
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E(t) = n_l_iiw(s,sj)_lmij <t),
i=1|#I

em quew(s, sj) sdo pesos dados a cada par de observagoes e séo interpretad@sproporgao
do circulo com centrg e com raidjj =|| s —s;j || que esta dentro da aréaA funcéo indicadora
I(tij) € igual a 1 s&jj € menor que a distandia 0, caso contrario.
Portanto, um estimador ndo tendencioso- corrigido parte$etropico de bordas- para
a funcaoK, proposto por Ripley (1976), é dado por
0 Al & < (M)
0= 53 ()
Deve-se observar qu€(t) é uma fungdo acumulada, pois séo tracados circulos com
origem iguais em um evento arbitrario até a uma distanciameix em que sdo computados
todos os eventos dentro desses circulos. Uma ilustracastideaedo da funca® pode ser

observada na Figufa 2.4. Para detectar um padrao sdo aaagigd®utros pontos arbitrarios e

esse procedimento € simulado vérias vezes.

Figura 2.4 — llustracdo da func&o

Fonte: Adaptado de Bailey e Gatrell (1995).

Em vez de utilizar a funca&, pode-se utilizar uma transformacéo da fun&(d)),

denominada de funcdo A funcéoL (t) centrada em zero é dada por:

: K(t)

)=/ ——t t>0.
(t) = , parat >
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Sob a hipétese de CAE, é facil observar dfme) = 0. Segundo lllian et al. (2008),
a funcaol é mais vantajosa, pois quando se testa a CAE, o gréafico neteutfa funcad. é
comparado a uma linha reta horizontal com intercepto em e&igquanto que o da func&o
€ comparado a uma curva parabdlica. Ademais, a varianciang@dK aumenta conh para
grandes distancias e, portanto, o comportamento da fukgémede fornecer uma interpreta-
céo equivocada (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005). Assim, acagfio da raiz quadrada

estabiliza a variancia.

2.5.4 Analise contra a hipétese de Completa Aleatoriedadeshacial - CAE

Para a anadlise da interacdo entre os eventos de uma condigyagtual observada,
usualmente, compara—liét) com a funcao tedric sob a suposicao de hipétese nula de Com-
pleta Aleatoriedade Espacial (CAE), ou séf4t) = mt2, para um conjunto de distanciasara
avaliar se a diferenca entre essas duas funcfes € esaatistite significativa, pode-se utilizar
tanto testes de hipoteses formais quanto procedimentfisogréonhecidos como envelopes de
confianga. Em ambos os casos utiliza-se simulagdes Monle. Car

Conforme descrito em Scalon e Silva (2006), para conduziteste de hipotese formal
contra a hipotese nula de CAE, é necessario definir uma mddidascrepancia entre a fungéo
estimada (t) e a tedrica nul (t). Essa medida pode ser obtida tanto pela distancia de Cramer-
Von Mises quanto pela distancia de Kolmogorov, que podentdstnidas, respectivamente,

por:

to .
W = /OO(Ki(t)—K(t))Zdt 2.7)
U = rggox|Ki(t)—K(t)|, parau;:i=2,...,S, (2.8)

em que a distancig € escolhida em relacdo ao tamanho da area finita.
Entretanto, as equac06és (2.7) e](2.8) ndo tém distribuagiestrais conhecidas. Assim,
Diggle (1983) propde o uso da seguinte abordagem de Monte Gara realizar o teste de

hipétese:
1. Calcula-se o valor de, para os dados observados.

2. Simular padrdes de pontos espaciais independentes $pgese nula de CAE com a

mesma intensidade que o padréao observado.
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3. Calcula-sej para cada padréo aleatdrio espacial simulade2,...S).

4. Comparar o valor da; com os valoresi = 2,...S) para os padrdes simulados. &e
estiver localizado entre os maioresugeus, . . ., Us, indicara afastamento da hipotese de

CAE.

Suponhai = u(j), paraalgung € {1,...,s}, entdo rejeita-se a hipotese de aleatoriedade

<S+i_1>)

Os testes descritos anteriormente ndo determinam queédifesgularidade ou agrupa-

espacial se valor=p < a, em quea é o nivel de significancia.
mentos) deve ser tomada quando rejeita-se a hipétese n@AEeOs méetodos Monte Carlo
para a construcéo de envelopes de simulacéo fornecem une@ran@mnveniente de solucionar

este problema. Assim, sdo estabelecidas as seguintes:etapa
i) Calcula-se o valor d@l(t) para o processo pontual observado;

i) Calcula-seK; (t):1=2,3,...,spara cada— 1 simulages independentes e identicamentes

distribuidas na regida sob a hipétese de CAE;

iii) Sao construidos os envelopes de simulacdes superior ®infEan que sdo considerados

os valores méximos e minimos Hgt), definidos como:

U(t) =max{Ki(t)},i=1,...,s

L(t) =min{Ki()},i=1,....s

iv) Constréi-se um gréafico, em que os valores<¢), U (t) e L(t) sdo colocados no eixo das

coordenadas e as distancia® eixo das abcissas.

Na interpretacdo grafica, para qualquer distancie a linha de< (t) estiver acima do
envelope, ha evidéncias do padrdao de agrupamento. Kiéié}cestiver abaixo do envelope, ha
evidéncias do padrdo de regularidade. A interpretacéo élbante para a fungcdo Exemplos
de envelopes de simulacdes para as fungbe& podem ser observados na Figurd 2.5.

A anélise da funcad € oposta, pois para qualquer distangise a linha déi(r) estiver
acima do envelope, ha evidéncias de um padréo de regulari@ado contrario, ha evidéncias
do padrdo de agrupamento. A Figlral 2.6 apresenta exemp@wdmpes de simulagbes para
a funcaal.



29

Figura 2.5 — Exemplos de envelopes de simulagdes Monte Gaslédun¢gbeK e L univariadas para os

padrées: na coluna (a) aleatdrio, (b) regular e (c) agreg@dolinhas cinzas continuas
indicam limites inferior e superior, a linha preta contilndica a funcédo estimada e a linha
vermelha tracejada indica a funcao teorica.
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Figura 2.6 — Exemplos de envelopes de simulagbes Monte Gafiin¢céal univariada para os padrdes:
(a) aleat6rio, (b) regular e (c) agregado. As linhas cinpasisuas indicam limites inferior e
superior, a linha preta continua indica a funcéo estimadanbavermelha tracejada indica
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2.5.5 Ajuste de modelos

O modelo mais simples de um padréo de pontos € o modelo deoRdissogéneo,
gue considera a auséncia de interacdo entre os pontos deougsfrs. No entanto, quando
essa suposicao é violada (agrupamento ou regularidade)sanodelos podem ser ajustados.
Os modelos ajustados em configuracdes pontuais sao femasnerportantes que auxiliam na
caracterizacéo do processo estocastico pontual (ILLIAN.e2008).

Existem varios modelos para configuragdes pontuais, depéondia interacdo existente
entre os eventos pontuais. Quando ha uma tendéncia paraac&os de agrupamentos podem
ser ajustados, por exemplo, os modelos de Cox ou de Poisspagmpamentos. Uma con-
figuracdo com tendéncia para regularidade pode ser modaeteigaocessos de Gibbs. Neste
trabalho sera apresentado apenas um modelo para configsirem® tendéncia para agrupa-

mentos.

2.5.6 Processos de Poisson com agrupamentos

Os processos de Poisson com agrupamentos (ou clustens) iftraduzidos por Ney-
man e Scott (1958) para incorporar, de forma explicita, tesdndes entre eventos em confi-
guracdes com agrupamentos. Um processo de Poisson conaamgmios, em geral, envolve
a presenca de eventos “pais” e eventos “descendentes” foas™), incorporando as seguintes

propriedades:

(P1) Os pontos “pais” (humero de agrupamentos) formam um proaksBoisson homogéneo

com intensidade constante.

(P2) Os agrupamentos sao independentes um do outro.

(P3) Diferentes agrupamentos, deslocados da mesma localidagd@nto “pai”, ttm a mesma
distribuicéo.

(P4) As localizagdes dos eventos “filhos” de um determinado “pad independentes e distri-

buidas identicamente (dada a localizac&o principal).

s

(P5) Para cada evento “pai”, o numero de eventos “filhos” € umavarialeatoria de Poisson.

(P6) A densidade de probabilidade dos eventos “filhos” de um aetexdo evento “pai” de-
pende apenas da distancia dos pontos “filhos” para o “paisega 0s agrupamentos séo

isotrépicos.
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Definidas as propriedades (P1)-(P6), conforme Diggle (RQir8 processo de Poisson

com agrupamentos pode ser gerado pelos seguintes procéosme

1. Os eventos “pais” formam um processo de Poisson com idetex.

2. Cada ponto “pai” produz um namero aleat@ide pontos “filhos”, de acordo com uma

distribuicdo de Poisson com descendéncyor “pai”.

3. As posicdes dos pontos “filhos”, em relacdo aos pontos™psdo distribuidas indepen-

dentemente e identicamente distribuida de acordo com unsidadele de probabilidade

h(.).

Os processos pontuais com agrupamentos cluster tém oeledi = K1, em queu =

E[S.

Os procedimentos 1-3 podem ser expressos em termos de aegded por

n2(x) = [ hOoR(x-y)dx.

em quehy(.) € uma funcdo de densidade de probabilidade da diferencaaletotre as posi-
coes de dois pontos do mesmo agrupamertiy(e) a funcdo de distribuicdo acumulada. Ao
considerar um evento arbitrario dentro de um cluster dertam® o namero esperado de ou-
tros eventos do mesmo cluster a uma distanéigS— 1)Hx(t). A distribuicio de probabilidade

do tamanho do cluster ao qual um evento arbitrario pertertgiéa por amostragem de ten-
déncia de comprimento da distribui¢cdo de tamanho clyst@ssimp*(s) =sp(s)/u:s=1,....

A média sobre a distribui¢cdo’(.) resulta no nimero esperado de eventos de diferentes sluster
dentro de uma distanciade um evento arbitrario comB[S(S— 1)|Hz(t)/u. A propriedade

1 implica que todos esses eventos estdo localizados indepemente do evento original e,
portanto, seu nimero esperado é aparmasd. Somando as contribuicdes de eventos do mesmo

cluster e de eventos de clusters diferentes temos que

E[S(S—1)] Ha(t)
A [T

Assim, dividindo a equacdo 2.9 pbr= K obtém-se

K(t) = 2+ (2.9)

1E[S(S—1)[Ha(t)
K K U2 '

K(t) = mt?+
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As principais variantes de processos com agrupamento deddeg Scott sdo os pro-
cessos de Matérn e Thomas. Em um processo de Poisson conaragnips de Matérn, o
conjunto de pontos “filhos” sdo distribuidos uniformementte forma independente de cada
ponto “pai” em um disco com raiB. Para exemplificar, imagine em uma floresta em que as
arvores jovens de determinada espécie sdo alocadas errsist torno da planta “mae”, re-
sultante de um processo de dispersdo. Cada cluster possnédiau arvores dispersas em
um disco de raid®, de forma que o grupo de arvores é um processo de Poisson mosidade
u/miR? dentro do disco e 0, caso contrario. E importante ressalaclimensio espacial de
cada agrupamento € regulada pelo Rid Figural2.T, demonstra a formacao de um processo
de Poisson com agrupamentos de Matérn.

Para um processo de Poisson com agrupamento de Thomasalamlgies dos pontos
“filhos” de um determinado cluster segue uma funcéo de dadside probabilidade gaussiana
isotropicaN(0, o?1) com desvio padrdo. A ideia é semelhante & do alisamento de kernel. No
entanto, no sentido da distribuicdo aleatoria dos pontite®%i em relagéo ao ponto “pai”, que
possui vetores de deslocamento com densidade gaussiamgiisam A ilustracdo da formacgéo
de um processo de Poisson com agrupamentos de Thomas potlseseada na Figura 2.8. A

escalaog determina o tamanho de cada agrupamento.

Figura 2.7 — Formac&o de um processo de Poisson com agruimsnderMatérn. A esquerda: os pontos
parentais sdo gerados de acordo com um processo homogéRe@ssien com intensidade
K. Ao centro: para cada “pai”, um ndamero aleatério de pontded$i’ sdo gerados de
acordo com uma distribuicdo de Poisson com mé¢d@sao alocados de forma indepen-
dente e uniforme em um circulo de rd&em torno do “pai”. A direita: os pontos “filhos”
constituem o processo de agrupamento de Matérn.

Fonte: Baddeley, Rubak e Turner (2015).

Para um processo de Poisson estacionario com agrupamemnitagé&rn com parametros

6 = (u,k,R) e seESS— 1] = p?, a fungadK é dada por
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Figura 2.8 — Formag&o de um processo de Poisson com agruigsmEnThomas. A esquerda: pon-
tos “pais”. Ao centro: densidade total da descendéncia dsdms densidades gaussianas
centradas em cada ponto “pai”). A direita: os pontos “filhoshstituem o processo de
agrupamento de Thomas.

Fonte: Baddeley, Rubak e Turner (2015).

2+ 1[(822 - 4)arccoz— 2 — 2arcsire
1
Ky(t) = mt?+ =\ +42/(1-2)P-62/1-7, t<2R
1, t> 2R

t
emquey = (k,R)ez= R

E a funcdoK para um processo estacionario com agrupamentos de Thomesen

, 1 t2
Ky(t) =t +E{1—exp(—r‘2)},
em quey = (K,0).

Definidos o primeiro e segundo momento (intensidade e fud¢d@ra os processos de

expressa por

Poisson com agrupamentos, estes podem ser utilizadosgtenareos parametros do modelo
em relacdo ao padréo observado. Nesse contexto, procanaed@or ajuste entre os momentos
do dados observados e o0 modelo proposto. Um dos métodos omikapes para realizar esse
procedimento € por meio do método do contraste minimo (STOBYOYAN, 1994; ILLIAN

et al., 2008; BADDELEY; RUBAK; TURNER, 2015). A ideia € endoar um vetor de para-
metrosy que minimize o contraste entkgy(t) e a fungéo empiricK (t), que pode ser dado

por
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b
Dy(t) = | (RO —Ky(t)")t,

em que K a< b < o ea > 0 séo constantes de ajuste.

2.5.7 Validacdo do modelo

ApOs encontrar os parametros estimados com os dados éémezessificar a qualidade
do ajuste. Em processos de Poisson com agrupamentos, essdiprento pode ser realizado
por meio de testes formais ou graficos baseados em simulsigige Carlo. A hipotese nula
para esses testedHg: O modelo proposto se ajusta ao dadd3s testes baseiam-se na com-
paracdo entre a funcdo de resumo empirica estimada e a fdag¢édsumo do modelo ajustado
para um determinado nimero de simulacdes.

E utilizado teste de envelope similar ao procedimento ecatnipétese de CAE men-
cionado no toépico 2.5.4. No entanto, aqui € simulado o moaetopriado no lugar da CAE,
de forma que o modelo estimado tera um bom ajuste se estimgodio envelope de simu-
lagdo. Pode-se também utilizar os testes formais baseadosstatisticas de Komogorov e
Cramer-von Mises (ILLIAN et al., 2008; BADDELEY; RUBAK; TURER, 2015).

2.6 Processos pontuais marcados bivariados

Diferentemente do processo pontual ndo marcado, em queos&merados todos os
eventos sem classifica-los, em um processo pontual margeaigado sdo atribuidos infor-
macdes aos eventos, denominadas marcas. Nesse cenatiEressa esta no mecanismo de
interacao entre os dois tipos de marcas em estudo. No poopestual ndo marcado, as infe-
réncias sao feitas sob a hipotese nula de completa alettdgespacial. Entretanto, na analise
marcada bivariada, o estudo é conduzido para entendercéoetatre os dois processos esto-

casticos com intuito de verificar se existe atracdo ou répudstre os dois tipos de marcas.

2.6.1 Efeitos de primeira e segunda ordem

Os métodos de analise de um processo pontual marcado Hivaéa analogos ao nao
marcados. Segundo Cressie (1993), esses processos tawdeEmger caracterizados por efei-
tos de primeira e segunda ordem.

A intensidade de primeira ordem é definida por
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P E[N;(d9)] .
Ai(s) = |d“srio{T} , parai =12,

em quedsdefine uma pequena regido em torno da localiza¢ftyg é a sua area B(ds) € o
namero de eventos localizados dentralde
O efeito de segunda ordem (cruzada) é definido por

i (E[Nl(ds)Nz(dsj>])
Im y
ds|,|ds;|+0 ds||ds;]

)\12(3 ) SJ) =

em queN;(ds) e No(ds;) representam o nimero de eventos dentro de pequenos cicemos

trados nas localizagGese s; com areas iguais @s| e |ds;|, respectivamente.

2.6.2 Hipoteses nulas de independéncia e rotulagem aleabr

Em contraste ao caso ndo marcado, que define a hipoteseHyilaomo Completa
Aleatoriedade Espacial, no caso marcado bivariado a d&firmieHg se torna mais dificil, pois
se trata de dois tipos de eventos. Além disso, também degendentexto do estudo. Para a
hipotese nula espera-se a auséncia de interagdo entresdgpdside eventos. Ha duas maneiras
para construcdo do modelo sob a hipétese nula: indeperdé€aaiotulagem aleatoria.

No modelo de independéncia considera-se que o0s tipos elzépé dos eventos sao
estabelecidos simultaneamente e a hipotese nula a seridastique os dois padrées foram
gerados por dois processos estocasticos pontuais indagesd Para exemplificar, suponha
gue em uma pesquisa deseja-se saber a relacédo de duasedp@tamtas. Nesse caso, 0s tipos
(espécies) e a localizacao dos eventos foram determinadokaneamente.

No modelo de rotulagem aleatoria sugere que 0s locais dososv&io provenientes de
um processo univariado de Completa Aleatoriedade Espacial segundo mecanismo deter-
mina os tipos de eventos (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005; WMNB; MOLONEY,
2014). Para ficar mais claro, imagine que foram coletadascasizac6es de arvores em uma
floresta e determinado se as arvores estéo afetadas ou nfm@praga (tipo de evento).

As hipoteses de independéncia e rotulagem aleatoria sé@bsquies se os dois tipos de

eventos sao processos homogéneos de Poisson.
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2.7 Analises de processos pontuais marcados bivariados

2.7.1 Estimador de intensidade

Em processos pontuais marcados bivariados, para um pooestsionario e nao es-
tacionario € necessario estimar a intensidade para camlddigvento. Para um processo es-
tacionario, a intensidade do evento tipo 1 pode ser estirpanlfhl =ny/|A| e para o evento
2 porAy = nz/|A|. A estimagéo da intensidade local é realizada pelo métookpagamétrico

analogo ao processo nao marcado definido na sebédh 2

2.7.2 Funcaal bivariada

A funcaoJ foi estendida para um processo pontual marcado bivariaddggroLieshout
e Baddeley (1999) e pode ser estimada por
fitr) = )
para todor > 0 e Fx(r) < 1. Gyo(r) é a fungéo do vizinho mais préximo que descreve a dis-
tribuicdo de distancias dos pontos do tipo 2 aos pontos ddltpF,(r) é a fungdo do espaco
vazio do processo 2 de pontos a uma distancia

De acordo com Van Lieshout e Baddeley (1999), a funcédo dogcesyazio bivariada

pode ser estimada por

- > H{d(z,A") > r}i{d(z;,s) <t}
FZ(r>: ] Z]J|{d<ZJ’AC>2:'} 9

em quez; € um evento arbitrarioA € a area onde o processo € definispg conjunto de
eventos do tipo 2,{d(zj,A%) >r} =1 sed(zj,A%) >r e 0, caso contrarid{d(zj,s) <r} =1
sed(zj,s) <r e 0, caso contrario.
A funcao do vizinho mais préximo bivariada pode ser estinpala seguinte expressao
_ Zi |{d(S]_i,AC) > r}l {d(sli752) < r}

Gaalr) = ¥i1{d(s1i, A% >} ’

em ques;; € oi-ésimoevento do tipo 1A € a area onde o0 processo é definga conjunto de

eventos do tipo 2,{d(s1j,A°) > r} =1 sed(s;,A°) >r e 0, caso contrario{d(s;,s) <r} =1

sed(syj,s2) <r e 0, caso contrario.
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2.7.3 FuncaoK bivariada

Uma maneira de descrever os efeitos de segunda ordem patvaleser o nivel de de-
pendéncia entre dois tipos de eventos para varias dissd@eiauma configuracao € utilizar a
funcdoK marcada bivariada. Essa funcédo é uma extensao da féhpgao marcada. Formal-

mente, a funca& bivariada pode ser definida como

K2(t) = A; "E[N()],

em queN(t) é o nimero de eventos do tipo 2 encontrados dentro de umadiitéde um ponto
arbitrario do evento tipo 1 & é a intensidade de primeira ordem do evento tipo 2.

Segundo Diggle (2013), para estimar a fungaoruzada, utiliza-se 0 mesmo conceito
aplicado na estimacao da forma ndo marcada, entretantaxtas@ as distancias entre pares de
eventos de dois tipos. Primeiramente, séo definidos domaxbres para a func&0 bivariada
gue sao dados por

() Rolt) = ﬁ;ln;l_j 3 wigl (4 <),

=1j=1

n n

(i) Kaa(t) =A;Mny? Zl > wijl(tij <t),
=i

em que;j = ||s1 — S; |, ou seja, & a distancia entré-ésimoevento do tipo 1 e pésimoevento
do tipo 2,wjj € a corregéo de bordadurage ny séo os nimeros de eventos do tipo 1 e tipo 2,
respectivamente.

Em segundo lugar, combina-se os dois estimadores como unia pegnderada, como

segue
N n
Kia(t) = (nnz)™t| A {nl Zl > wijl(dj<t)
i=1j=1
np no
+ ”ZZZWijl(dijﬁt)}/(nﬁnz)
i=1j=1
1 np np
= (mn2) ~[A] wiil (dij <t),
N
em quewj; = Moty +N2Wii corre¢éo de bordadura, no sentido que, a proporgéo da-circ
! M+ N2

feréncia do circulo com centro d@simoevento do tipo 1 e rait; que fica dentro deA|.
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2.7.4 Analise contra as hipoteses de independéncia e rotgkam aleatoria

A construcéo do teste sob a hipotese de independéncia emratia a estrutura margi-
nal de cada tipo de evento. A ideia é quebrar a configuracdemkndéncia que existe entre 0s
dois tipos de eventos. Uma forma de realizar esse procetbrdezronsiderar um modelo nulo
toroidal, que consiste em pegar a area de estudo, usualnetatgular, e trata-la como um
toro, ou seja, as bordas inferior e superior sdo unidas assim bordas da direita e esquerda,
com a forma resultante semelhante a de um pneu. O evento éipixddo por completo, feito
isso é gerado um NOVO processo para o evento tipo 2, o qual&ida aleatoriamente no toro.
O processo para o0 evento tipo 2, preserva a estrutura mbadginmocesso observado, sendo
estacionério e independente do evento tipo 1. No entargonge Wiegand e Moloney (2014),
um problema nesse método, € uma possivel desestruturagyugEmentos, quando estao
proximos a borda, o que pode influenciar na geracdo do nowegso. Segundo Goreaud e
Peliésser (2003), uma outra forma de realizar um teste dedsip de independéncia € definir
0S processos de cada ponto para modelar a estrutura espdeifiada populacéo e usa-las nas
simulacdes Monte Carlo. Por exemplo, quando dois padrd@&s pgdximos de CAE é possivel
usar dois processos independentes de Poisson.

Sob a hip6tese de independéndag(t) = mt2. SeKia(t) > mit? ha evidéncias que um
grande numero de eventos do tipo 2 encontram-se dentro tdacet dos eventos do tipo 1,
indicando que ha atracéo entre os dois tipos de eventos aistaadiat. De modo analogo, se
Kia(t) < mt? ha evidéncias que a uma distancixiste repulséo entre os dois tipos de eventos.

No método da rotulagem aleatdria, segundo Dixon (2002)tarésse esta no meca-
nismo que gerou os rotulos (marcas) aos eventos de formasdueass observados séo condi-

cionados aos eventos da configuracdo aleatoria. Sob a $epgerotulagem aleatoria,

Ki(t) = Kaa(t) = Kya(t) = Kaa(t) = K(t), (2.10)

em que as funcdes bivariadasKisdo equivalentes a func&g ou seja, os rétulos sdo descon-
siderados, pois cada tipo de evento € um corte aleatéricdds tus eventos.

De acordo com as relacdes €m (2.10), Diggle e Chetwynd (I@®pliseram um teste
baseado nas estimativas das fungdetefinido por

A A

D(t) = Kii (t) — Kjj ().
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Entédo, solHy, o valor esperado d(t) € zero para qualquer distantiaPara valores
positivos deD(t), ha evidéncias de agrupamento espacial de eventosdlpm, da agregacéo
dos eventos tipg. Para a simulacdo Monte Carlo, condiciona-se todas asGaessig+ np
correspondentes aos padrdes 1 e 2. A partir dessas posigiggmostra; é simulada varias
vezes de modo que séo atribuidos rétulos aleatorios a exsdzdcdes. Sob a hipdtese de
rotulagem aleatoria, ag localiza¢cdes amostradas representam um "corte aleatérawhjunto
de todas as localizagcbes (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005; BARID, MOLONEY,
2014).

Todos os procedimentos apresentados para a fudg@a analise contra as hipéteses
nula de independéncia ou rotulagem aleatéria podem seradpb, de forma andaloga, para

funcbed. e J.

2.8 Aplicagéo de processos pontuais em estudos florestais

A abordagem de processos pontuais tem aparecido com algeeuencia na literatura
em estudos florestais para detectar padroes espaciaisagdee entre espécies de arvores.

Akhavan et al. (2012) utilizaram a funcBade Ripley para analisar os padrdes espaciais
e interacdes para trés estagios de desenvolvimento (jiittiao e decadéncia), classificados de
acordo com o diametro a altura do peito (madeiras pequerg@bas) grandes e extra-grandes),
de uma floresta temperada nativa de Faia antiga na regido d€&spio no Ird. Os resulta-
dos mostraram que para todos os estagios de desenvolvirngradrao observado é agregado.
Além disso, por meio da func&bbivariada foi possivel verificar que os graus de associa€ao d
feriram entre os trés estagios de desenvolvimento. Os psidgpaciais obtidos sédo consistentes
com o paradigma da dinadmica da lacuna associados de reg@&ndiberacdo e concorréncia.

Nguyen, Uria-Diez e Wiegand (2016) utilizaram métodos de@ssos pontuais para
detectar distribuicoes espaciais e padrdes de associacdma floresta tropical do Vietna. Por
meio dos resultados obtidos, ha evidéncias que a limitag@tsgersao pode regular os padrdes
espaciais das espécies arboéreas.

Rockwell et al. (2017) concentraram-se na configuracaaedmas populacdes de cas-
tanha do Brasil em trés florestas seletivamente registredAsazonia peruana. Com emprego
da funcaoK bivariada, eles concluiram que ndo ha evidéncias de attagémpara as casta-

nheiras jovens e corte de tocos, quanto para as jovens eadélém disso, para as castanhas
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do Brasil jovens e adultas, notaram-se significativos piteagregacdo para grandes escalas,
sugerindo a formacéo de espacos que influenciam na dinamitaresta.

Para verificar como a identidade das espécies arbdreas rohaiitat e a disponibili-
dade de agua afetam interacdes intra e intraespecificasptamtas lenhosas juvenis e adultas
em florestas do Mediterraneo continental na Espanha, Getrada(2012) utilizaram métodos
do vizinho mais préximo e a funcdb Encontraram um padrao espacial complexo que variou

de acordo com as espécies e microhabitat.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Dados

O local de coleta de dados foi na Fazenda Canary, localizagaumicipio de Buijari,
Acre. A vegetacao existente é constituida de floresta abemabambu e palmeira, bem como
espécies comerciais e potenciais para a producao de mga€irk, 2006). O clima é do tipo
Ami (sistema Koppen), o qual apresenta anualmente, eléwalite pluviométrico, com breve
periodo seco em que se pode obter indice pluviométricaanfar60 mm em pelo menos um
més do ano. A temperatura média anual é em torno de°24,8endo que os valores maximos
e minimos médios sdo 3T e 18°C, respectivamente. A umidade relativa do ar apresenta
médias anuais entre 80% e 90% (MESQUITA, 1996).

A propriedade consta com uma éarea total de 15.810,1408 ihao sereserva legal de
8.446,8 ha e uma area efetiva de manejo florestal de 4.46589&ntretanto, no presente
estudo foi utilizada uma area parcial de 2.601,97 ha. A amaréosta por duas unidades de
trabalho, mas foi analisado apenas a unidade de trabalRigUr@[3.1).

O inventario florestal procedeu por meio do georreferenerdodas arvores em coor-
denadas UTM por meio de um aparelho GPS, onde foram menswaaéé espécies de arvores
comerciais a partir de um didmetro minimo de corte (DMB0 cm), sendo marcadas com pla-
cas de aluminio contendo suas devidas numeragfes. Nassaferam mensuradas o diametro
a 1,30 m do solo (DAP), altura comercial da arvore, idengfcabotanica e a determinagéo da
qualidade do fuste. As arvores selecionadas para exptofag@m estabelecidas conforme o
plano de manejo florestal e a Instrucdo Normativa, resolagémunta CEMACT/CFE namero
003 de 12 de agosto de 2008. Posteriormente, as informaefatag foram convertidas em um

banco de dados espaciais.

3.2 Espécies

Neste estudo, para as analises espaciais foram utiliza@apéacies: cumaru-ferrDip-
teryx odoratd, garapeiraApuleia leiocarpa e sumaumaCeiba samaunmjaas quais foram as
trés espécies mais exploradas legalmente no Acre no patea005 a agosto de 2012 (SILVA
etal., 2015).
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Figura 3.1 — Fazenda Canary situada no municipio de Bujarg.A
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Fonte: Do autor (2018).

3.2.1 Cumaru-ferro

Dipteryx odorata(Aublet.) Willd é conhecida pelos nomes vulgares cumarmaru-
ferro, cumbari, cambaru-ferro, muirapagé, dentre outras.mFaz parte da familia Fabaceae
pode ser encontrada encontrada em toda a regido AmazonioaltaBrasil quanto da Colém-
bia, do Peru, da Guiana, da Guiana Francesa, da Venezuda)ide como também encon-
trada em alguns paises da América Central.

As arvores da espécie podem chegar a medir 40 m de altura edg®lidmetro a altura
do peito. O tronco é reto e cilindrico e, apresenta algumaisiiperancias e sapopemas até 1
m de altura (CARVALHO, 2008). A casca é castanha-amarettata-com aspecto aspero e as
folhas sdo compostas com varia¢cdes de comprimento entr@d5m. Os frutos séo lenhosos
e possuem formato oval.

A espessura da madeira do cumaru-ferro é entre densa a nenisa ¢0,95.cm 3 a
1,19g.cm3) altamente resistente aos fungos e cupins. Pode ser erdpnegaonstrucao civil-

pontes, mourdes, estacas, postes, vigas, ripas, batefigs® em assoalhos-tacos, tabuas,
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parquetes e degraus de escadas; no mobiliaro-em partasitilde moveis de alta quali-
dade;qualidade -; como também em outros materiais e fentasie cabos de ferramentas, em
pecas de transporte e de embarcacdes. Além disso, as seg@Emtommestiveis e é extraido um
Oleo usado para produzir perfumes e cosméticos (CARVALHID82 Uma arvore da espécie

cumaru-ferro € mostrada na Figlral3.2.

Figura 3.2 — Cumaru-ferrd(pteryx odorata.

X

Fonte: CARVALHO (2008).

3.2.2 Garapeira

Apuleia leiocarpaJ. Vogel) J. F. Macbr é popularmente conhecida como gagapa;
peira, amarelinho, barajuba, jatai-amarelo, dentre sutiais. Pertence a familia Leguminosae-
Caesalpiniaceae e ocorre da Amazonia até o Rio Grande dAStigura[3.3 apresenta uma
arvore da espécie garapeira.

Essa espécie arbérea pode atingir até 40 m de altura e 1 mtohdanatura do peito.
Constitui um tronco irregular e cilindrico, com inclinag@m locais mais ou menos abertos. A
casca varia de bege-amarelado a castanho-amareladd)as $6b compostas e com variacdes
entre 8 a 15 cm e o seu fruto € na forma uma vagem eliptica (SAllNtfal., 2008).

A madeira é de densidade moderada (@881 3), com resisténcia moderada aos fun-
gos. Tem alta resisténcia ao cupim-de-madeira-seca. Oaisaalmadeira € analoga ao do

cumaru-ferro.
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Figura 3.3 — Garapeirapuleia leiocarpa

Fonte: http://www.arvores.brasil.nom.br/new/garapieix. htm.

3.2.3 Sumaima

Ceiba pentandr& comumente chamada como sumalma ou samauma. Pertence a fami
lia Bombacaeae e ocorre em toda a bacia Amazonica, em fleieatedadas ou pantanosas da
varzea e naterra firme, nas regides de solo argilosos esfagtes por sua vez, apresenta menor
porte (SANTOS, 2002).

A sumauma é considerada uma espécie de grande dimensao aataralp atingir até
50 m de altura e 3 m de diametro a altura do peito. Configuraionesto rapido, mas que
necessita de elevada exposigdo a luz. O tronco é reto ermbrem até cerca de 2/3 da sua
altura ha auséncia de ramificacfes. Esta espécie possaictaserde-acinzentada e as plantas
jovens sao envolvidas por espinhos pontiagudos, mas nadatta transformam-se em conicos
(SOUZA et al., 2005). O fruto € uma capsula na forma de ob@vdidelipsoidal com diversas
sementes (SOUSA et al., 2000).

A madeira da sumatma é considerada leve e macia com den§i@&decm—3, é uti-
lizada na construcao de caixas, brinquedos, barris de phuegdo, embarcacdes, pasta para
celulose, painéis compensados, jangadas, palitos e ifeddstfosforo. A “kapok”, uma pluma
de revestimento das sementes, € largamente utilizada feccén de bdia e salva-vidas, no
enchimento de colchdes e travesseiros e, também, comatisdéamico. A semente gera um
6leo comestivel, também empregado na iluminacao, na lcdgdb, na fabricacdo de sabao e
no combate a ferrugem (SOUSA et al., 2000; SANTOS, 2002; S®Obfzal., 2005). Uma

arvore da espécie sumalma é mostrada na Figdra 3.4.
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Figura 3.4 — Sumaum&giba pentandra

Fonte: http:// .agencia.cnptia.embrapa.br/gestor/
especies_arboreas_brasileiras/arvore/CONT000fu@@Rwjyiv807nyi6snbh69cs.html.

3.3 Andlise estatistica

Para uma analise exploratoria inicial foram computadosmana de individuos para
cada espécie de arvore. Além disso, para a marca diametnura @b peito, foram calculadas
a média, o desvio-padréo, os valores maximo e minimo e endsto histograma.

Com o intuito de analisar os efeitos de primeira ordem de eagécie na area estudada,
foi usada a funcao de alisamento de kernel, com funcédo dedesie probabilidade gaussiana,
em que o valor adequado do raio de influérti@i encontrado por meio do erro quadratico
médio, obtido por validacéo cruzada.

As fungbed (fungéoK transformada) 8 ndo marcadas univariadas foram empregadas
para investigar o padréo espacial de cada espécie. Panestess desvios sao significativos em
relacdo a CAE, foram realizadas 999 simulagdes Monte Cark g obtencéo de envelopes de
confiancga.

Para verificar a interacdo espacial das combinacdes, duaasa dhs espécies foram
utilizadas as fun¢dds e J marcadas bivariadas. A hipétese escolhida para testaéa@asie
interacdo entre duas espécies é a hipotese de independénfiame descrito na se¢des 2.6.2
e 2.7.4. Foram realizadas 999 simulac6es de um modelo &broid

Como o formato da area desse estudo é um poligono irregudatéancia maxima uti-
lizada pela funca& foi obtida por intermédio pela aproximagé&o detldo menor lado de um
retangulo que envolve o poligono. A distancia maxima patme&od foi calculada com base
no histograma das distancias de cada ponto para o vizintopr@imo do processo, em que

foi considerado o maior valor entre as classes do histogr#mesim, a funcad. foi avaliada
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para uma distancia maxima de 1200 m, enquanto a fuddabavaliada para uma distancia
méxima de 150 m.

Apods a analise univariada, foram ajustados modelos dedPosra agrupamentos de
Matérn e Thomas, por intermédio do emprego, da utilizacdamgioK para estimar os para-
metros e envelopes da funcdgpara testar a adequacao dos ajustes com 999 simulacdes.

As andlises serdo realizadas por meisdfiwareR (2017), versdo.d.1, com o uso do

pacotespatstafBADDELEY; TURNER, 2005).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

As estatisticas descritivas para o diametro a altura do Bi\P), por espécie, sao
mostradas na Tabela 4.1. Das trés espécies estudadas, adaéekpécie cumaru-ferro foi
superior, assim como a varibalidade. Ja& a sumamuma obtez®oDAP maximo e a garapeira

apresentou uma frequéncia de arvores superior.

Tabela 4.1 — Estatisticas descritivas do diametro (cm)uésatto peito por espécie.

Espécie n | Média | Desvio padrdg Méax | Min
Cumaru-ferro Dipteryx odorata | 894 | 79,53 27,64 198 | 30,2
GarapeiraA\puleia leiocarpa | 1701| 69,96 20,7 152,8| 30,6
SumaumaCeiba samauma | 729 | 70,33 22,72 281,7| 30,6

Na Figurd 4.1l sdo apresentados os histogramas do DAP (cenppa@spécies cumaru-
ferro, garapeira e sumalima. Quando a distribuicdo diatadem a forma de uma exponecial
negativa, indica regeneracgao natural continua das esp@&mesntanto, observa-se que a distri-
buicdo do didmetro é unimodal para as trés espécies, o qednmidar regeneragdo natural em
ciclos (SILVA et al., 2012).

Figura 4.1 — Histogramas de frequéncias do diametro (cnligaalo peito para as espécies: (a) cumaru-
ferro, (b) garapeira e (c) sumaima.
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Fonte: Do autor (2018).

A Figura[4.2 apresenta a distribuicdo espacial das arvae®shécies cumaru-ferro,
garapeira e sumauma na area de estudo. Pode-se observaingpegio visual da Figura
4.2 ndo possibilita retirar qualquer informagéo quanto aargo da distribuicdo espacial das
arvores, por espécie, e nem quanto a interacao entre asessp&ssim, o uso dos métodos de
processos pontuais mostrou-se de fundamental importga@aatingir esses objetivos.

Incialmente, foi realizada uma analise exploratéria saigrefeitos de primeira ordem

por meio do alisamento de kernel. Observa-se na Figuia 4€3aparentemente, as arvores
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Figura 4.2 — Distribuicdo espacial das arvores das espéuaiearu-ferro, garapeira e sumaima na fa-
zenda Canary.

Cumaru o

Garapeira &

Sumauma +

Fonte: Do autor (2018).

da espécie cumaru-ferro estéo distribuidas de forma aleagdquanto as espécies garapeira e
sumauma apresentam areas com cores que poderiam seraddsasiftomo sendo de baixas e
altas intensidades de arvores. Entretanto, as legendasamagie a diferenca entre as maiores
e menores intensidades sdo muito pequenas. Nesse sentid@ analise a seguir sera reali-
zada considerando que o processo estocastico € homogénsgjapestaremos considerando
gue nao existem fatores (rios, relevo, altitude, etc.) cqpoepgam estar acarretando possiveis
agrupamentos de arvores. A presenca de agrupamentos gidaridade na distribuicdo das
arvores sera devido, exclusivamente, a interacdo exéséerite as arvores.

Como o processo desse estudo € homogéneo, na Tabela 4.2esenggalas as inten-
sidades globais para as espécies cumaru-ferro, garapgira@ima. A garapeira tem a maior
concentracao de arvores por hectare, resultante de um asmeerior de arvores na area de
estudo.

A configuracdo espacial para as trés espécies estudadawdstigada por meio das
funcdesL e J homogéneas ndao marcadas conforme podem ser vistas naEidu@bserva-
se que pela fungélotodas as espécies apresentaram interacdo para agrupsanfenespécies
garapeira e sumauma (Figuras 4.4 (b) e (c)) apresentammigiag@ra agrupamentos para todas
as escalas, enquanto para a espécie cumaru-ferro a higét€senpleta Aleatoriedade Espacial

foi rejeitada na escala entre 200 m a 900 m, indicando agrep@mmesta escala (Figura 4.4

(a)).
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Figura 4.3 — Distribuicdo espacial das estimativas de $idexes por meio do alisamento de kernel para:
(a) cumaru-ferro, (b) garapeira e (¢) sumauma.
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Fonte: Do autor (2018).

Tabela 4.2 — Intensidade global para as espécies cumao,-farapeira e sumaima.
Espécie Intensidade
Cumaru-ferro| 0,3435852 arvores/ha
Garapeira | 0,6537343 arvores/ha
Sumauma | 0,2801719 arvores/ha

A funcéoJ levou a rejeicdo da hipotese de CAE em direcdo para uma coafa
com agrupamentos para as espécies garapeira e sumatmagHgu(e) e (f)). As arvores da
espécie garapeira apresentam-se agrupadas na escalblemtize 150 m, enquanto as arvores

da espécie sumauma indicam agrupamento em todas as esdafascdoJ ndo apresenta
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evidéncias estatisticas para rejeitar a hipotese da CAEgdistribuicdo espacial das arvores
da espécie cumaru-ferro (Figlral4.4 (d)).

Em geral, a distribuicdo espacial das espécies arboraadadsis neste trabalho pelas
funcdesL e J é agregada. Segundo Hubbell (1979) e Condit et al. (2000fjgeoacoes
agregadas de arvores coespecificas sdo mais frequentegestafidropicais. Essa dindmica
pode ser resultante de alguns fatores como as condicOagéfipas, a limitacao da dispersao
de sementes e as relagdes inter e intraespecificas (BROWN 20583, WANDRAG et al.
2017).

Segundo Nascimento, Carvalho e Le&o (2002), analisar axdépeia espacial de uma
espécie possibilita a compreensdo dos seus mecanismaogieos| que podem fornecer subsi-
dios para o manejo e a preservacao.

Figura 4.4 — Envelopes de simulagbes Monte Carlo das fungiesriadad. e J para: (a) cumaru-ferro
(b) garapeira (c) sumauma (d) cumaru-ferro (e) garapeifaseihaima. As linhas cinzas
continuas indicam limites inferior e superior, a linha araintinua indica a fungéo estimada
e a linha vermelha tracejada indica a funcao teodrica.
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Fonte: Do autor (2018).

A mensuracao da dependéncia espacial entre as espéciealiftada por meio das fun-

cOesL eJ homogéneas marcadas bivariadas e os resultados das coadsipduas a duas, para
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as trés espécies sdo mostradas na Figura 4.5. As fuhgd@sndicam que a hip6tese de in-
dependéncia entre as espécies deve ser rejeitada, mastja@ds espécies apresentam uma
tendéncia para a repulsdo. Enquanto a furic@mstra que a hipétese nula de independéncia
entre as espécies analisadas deve ser rejeitada paraisidasids avaliadas, a funcaonostra
diferentes distancias de rejeicédo da hipotese nula. Patara¢édo das espécies cumaru-ferro e
garapeira, a rejeicdo da hipétese nula ocorre na escatahin e 125 m. Ja a interacao gara-
peira e sumauma apresentou repulsdo em uma escala mais acnpiade 50 m. A interacéo
entre cumaru-ferro e sumauma apresentou repulséo em terb@ddmn.

Espécies que possuem caracteristicas ecoldgicas signladem gerar um padrao de
repulsédo devido a limitacdo de recursos (WEBB et al., 20@DR et al., 2010). Isto pode
estar associado a competicao interespecifica por recursdsoae acima do solo, como luz,
agua e nutrientes do solo. No entanto, basear-se somendpeadEncia espacial para explicar
tal comportamento € arriscado, pois a interacdo entresiesparboreas é complexa e pode
estar relacionada a varios fatores. Portanto, ndo ne@@ssate ha a influéncia de uma espécie
em relacdo a outra caso haja dependéncia espacial entf€EARRETZ, 2004).

Os resultados demonstram que a fungd&@mais adequada para descrever as proprie-
dades de segunda ordem em escalas menores da configuragéialespquanto a funcdoeé
mais apropriada para as escalas maiores. Esses resulbatdzocam os estudos descritos por
Baddeley, Rubak e Turner (2015) e Van Lieshout e Baddele§g)l9sto acontece porque a
fung&@oJ considera apenas as arvores vizinhas mais proximas umaittas e mais proximas
de uma localizag&o arbitraria, enquanto a func&mnsidera todas as arvores dentro de um
circulo com um raio qualquer a partir de uma arvore arbérddie um modo geral, a funcdo
tem um melhor desempenho, pois permite encontrar padrpasias em diferentes niveis de
escala. Porém, a func@cé uma boa alternativa quando deseja-se analisar padroescalase
menores.

Os resultados das analises univariadas das espéciesaarporantermédio das funcdes
L e J mostraram que as arvores das espécies garapeira e suma@senggm agrupamentos
na floresta. Dessa forma, pode-se pensar em um modelo e¢stoaase possa descrever as
caracteristicas desses agrupamentos nas duas espécss. shrtido, ajustou-se os modelos
de Poisson para agrupamentos de Matérn e Thomas para @éescietensidade, a escala e o

tamanho médio dos agrupamentos de arvores dessas duds®spéec
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Figura 4.5 — Envelopes de simula¢cdes Monte Carlo das furiijéasadad. e J para: (a) cumaru-ferro e
garapeira (b) cumaru-ferro e sumauma (c) garapeira e suen@)jroumaru-ferro e garapeira
(e) cumaru-ferro e sumauma (f) garpeira e sumauma. As licinaas continuas indicam
limites inferior e superior, a linha preta continua indidars;éo estimada e a linha vermelha
tracejada indica a fungéo tedrica.
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Fonte: Do autor (2018).

Observa-se na Figura 4.6 que os desvios do modelo ajustaddatéen (curva fora dos

envelopes) foram menores do que os desvios observados redaaedThomas. Nesse cenario,

parece que o modelo ajustado mais apropriado para a espéapega € o modelo de Matérn.

As estimativas dos parametros do modelo de Poisson comageuos de Matérn

obtidas para a espécie garapeira forgim= 18,4379, R = 4295580 m ek = 0,00000356.

ComoKk x |A| (em que A é area de estudo) é igualraomero de agrupamentos modelo

indica, portanto, que existem na area de estudo, aproximamta 91 agrupamentos com raios

aproximados de 430 m, em que cada agrupamento contém, em, rh@dirvores de garapeira.

Os modelos de Poisson para agrupamentos de Matérn e Thoraasdjustados para

descrever a intensidade, a escala e o tamanho médio dosagmios das arvores da espécie

sumauma. A Figura_4.7 mostra que ndo existem evidénciadstista para rejeitar os dois

modelos ajustados.
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Figura 4.6 — Envelopes de simula¢cdes Monte Carlo da fudgéra os modelos ajustados para espécie
garapeira: (a) Modelo Matérn e (b) Modelo Thomas. As linhiagas continuas indicam
limites inferior e superior, a linha preta continua indidars;éo estimada e a linha vermelha
tracejada indica a fungéo tedrica.
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Fonte: Do autor (2018).
Figura 4.7 — Envelopes de simula¢cdes Monte Carlo da fudgira os modelos ajustados para espécie

sumaima: (a) Modelo Matérn e (b) Modelo Thomas. As linhasasircontinuas indicam
limites inferior e superior, a linha preta continua indidars;éo estimada e a linha vermelha

tracejada indica a fungéo tedrica.
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Fonte: Do autor (2018).

Considerando o modelo Matérn, o nimero médio de arvoresrdalsua, por agrupa-

mento, é de aproximadamerite= 10,43754 em um raio dB = 390,5052 m e com intensidade

estimada dos cluters = 0,00000269 (aproximadamente 70 agrupamentos). Ja para danode

de Thomas, o numero médio de arvores por cluster é aproxmetdai = 10,65604 em
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uma escala de rai6 = 208 8175 m e com intensidade estimada dos agrupamentos iguais a
K = 0,00000264 (aproximadamente 69 agrupamentos).

Como mostrado na secéo 2.5¢6x [I € aproximadamente igual a intensidade global
ou, de forma equivalentajimero de agrupamentsgt € aproximadamente igual ao nimero de
arvores por espécie. Assim, 0os numeros aproximados deeérestimadas, por espécie, por
modelo foram: Garapeira/Matérn (1677 arvores ), Sumaurmagivi (731 arvores) e Sumadu-
ma/Thomas (735 arvores), ou seja, todos os modelos se ay@@h do numero de arvores da
regido. No entanto, a dindmica das florestas sdo complexsasmAmodelos de Poisson para
agrupamentos Matérn e Thomas que incorporam uma escalaumagento, ndo podem re-
solver totalmente a complexidade dos conjuntos de dadosuddareal (STOYAN; STOYAN
1996; PLOTKIN et al., 2002; WIEGAND et al., 2007).

As arvores da espécie garapeira formam agrupamentos efa escamero médio de
arvores por clusters maiores que a espécie sumauma. Biretieve-se considerar que a
garapeira possui mais que o dobro de arvores do que a sumadeaais, outro fator que
pode influenciar é processo de dispersao de sementes despatteg NATHAN; MULLER-
LANDAU, 2000). E importante destacar que, ndo necessarisntodos os agrupamentos das
espécies sumauma e garapeira tém o nimero exato de arvimesdes pelos modelos, pois
como ja informado, é apenas estimado um valor médio.

Os ajustes dos modelos de Poisson para agrupamentos de Matbomas possibili-
tam extrair muito mais informacdes das configuracdes pntieaque as usuais estatisticas de
primeira e segunda ordem. Poderiam serem ajustados outael@s para configuragcdes com
agrupamentos (por exemplo: Cox) e também modelos paraaxplrepulsédo entre duas espé-
cies de arvores (por exemplo: Gibbs bivariados). Apesaptkngial dos modelos de processos
pontuais, 0s mesmos tém sido raramente empregados nasearddi configuracdes pontuais,
especialmente, em ecologia e estudos florestais (WIEGANDLONEY, 2014). Este fato
abre boas perspectivas para a aplicagédo e o desenvolvidentodelos estocésticos que quan-

tifiquem estruturas complexas de interacdo de padrdes despmarcados e ndo marcados.
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5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste trabalho mostram a importée@aalisar tanto as propri-
edades de primeira ordem como as propriedades de segureta nedanalise de configura-
cOes pontuais. Além disso, o trabalho mostrou que € recadmehdtilizar, pelo menos, dois
descritores para avaliar diferentes aspectos das prapesdle segunda ordem do processo es-
tocastico espacial. Neste trabalho, as fung¢des) (univariada e bivariada) foram utilizadas
CcOm sucesso, para carcaterizar as interagoes existettesréa especies (garapeira, sumauma
e cumaru-ferro) nativas da Floresta Amazénica. Este tnab@mbém mostrou que o ajuste
de modelos estocéticos espaciais para processos pontsaibifita uma analise muito mais
profunda dos padrdes das configuragdes pontuais. Os afiegesodelos de Poisson para
agrupamentos de Thomas e Matérn, apesar de serem muit@sienpb inferéncias serem ba-
seadas exclusivamente na fund¢joapresentaram uma boa performance para caracterizar os
agrupamentos da distribuicdo espacial das arvores dasiespgarapeira e sumauma. Espera-
se que esses resultados possam ser Uteis para caractegpan@exas relacoes espaciais que
existem entre espécies de arvores de florestas nativasra, assatribuir ndo somente para a
conservacao dessas espécies, mas também para um manejadadegm vistas a exploracao

comercial dessas espécies.
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ANEXO - Cdédigos do R

#H##HHHHH#4S Abrindo os dados ####HHFHFFFFFFFEFEFEEEFSFSSESESESE
setwd ("C:/Users/Elianara/Dropbox/Mestrado/Dissertacdo/BASE_ACRE")
dados=read.csv("inventario_ut22.csv",h=T, sep=";",dec=",")

###########+ Carregando os pacotes #########HHFFHHFHHHEFFHFHIRSHEHHHS
require (maptools)

require(rgdal)

require (spatstat)

#######4##4 Filtrando os dados #########FHAHH#HFFEREREHRIHEREHSHS

subl=subset (dados,dados[13]=="Cumaru")
sub2=subset (dados,dados[13]=="Garapeira")
sub3=subset (dados,dados[13]=="Sumauma")

#4444444#4+ Estatistica Descritiva dos dados#######d##44444444444444

tH#Cumarutd######
n=length (sublS$DAP)
media=mean (sublSDAP)
dp=sd (subl1$DAP)
max=(subl1$DAP)

min= (sublS$DAP)

###GCarapeirat######4
n=length (sub2S$DAP)
media=mean (sub2$DAP)
dp=sd (sub2$DAP)
max=(sub2$DAP)
min=(sub2$DAP)

#E#Sumaumaf ##FEEEH
n=length (sub3$DAP)
media=mean (sub3$DAP)
dp=sd (sub3$DAP)

max= (sSub3$DAP)

min= (sub3$DAP)

#H########+ Carregando o shape ########d##H#HHHHH4HFHHHHFFFHHIHEES
S=readShapePoly ("ut2.shp")

SP=as (S, "SpatialPolygons")

jan=as (SP, "owin")

plot (jan)

444444444 Carregando o shape e 0s pontos ###H#H#####FFFEEEESESEES



pontosl=ppp (sublSEASTING, sublSNORTHING, window=7jan)
pontos2=ppp (sub2SEASTING, sub2SNORTHING, window=7jan)
pontos3=ppp (sub3SEASTING, sub3$SNORTHING, window=7jan)

#HEf4#444##4 Alisamento por kernel #######dddHHtHAdddFEtHdatts
kl=density (pontosl, sigma=bw.diggle,kernel="gaussian",diggle=T)
k2=density (pontos2, sigma=bw.diggle,kernel="gaussian",diggle=T)
k3=density (pontos3, sigma=bw.diggle,kernel="gaussian",diggle=T)

par (mar=c(6,6,3,1))

plot (k1,main="", cex.lab=2,cex.axis=1.3)
points (pontosl)

par (mar=c(6,6,3,1))

plot (k2,main="", cex.lab=2,cex.axis=1.3)
points (pontos2)

par (mar=c(6,6,3,1))

plot (k3,main="", cex.lab=2,cex.axis=1.3)
points (pontos3)

#4444 4444# Calculando a Intensidade homogénena ##########4#44
nptsl <- npoints (pontosl)
lambda <- nptsl/area(jan)

npts2 <- npoints (pontos2)
lambda <- npts2/area(jan)

npts3 <- npoints (pontos3)
lambda <- npts3/area(jan)

FhEH S L-FUNCTION #4444ttt aatttsstss
par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontosl,Lest,nsim=999, correction="Ripley"),
.—r~r,main="",ylab=expression (L~ (t)-t),
xlab=expression (t~(m)), legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3)

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos2,Lest,nsim=999, correction="Ripley"),
.—r~r,main="",ylab=expression (L~ (t)-t),
xlab=expression (t~(m)), legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3)

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos3,Lest,nsim=999, correction="Ripley"),
.—r~r,main="",ylab=expression (L~ (t)-t),
xlab=expression (t~(m)), legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3)

#HA4F4444# J-FUNCTION ######f###A4444444A44444 1444421144444
par (mar=c(6,5.5,3,1))
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plot (envelope (pontosl,Jest,nsim=9, r=seq(0,157,9)),
main="",ylab=expression(J~(r)-r),xlab=expression(r~(m)),
legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3,xlim=c(0,157))

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos2,Jest,nsim=9, r=seq(0,157,9)),
main="",ylab=expression(J~(r)-r),xlab=expression(r~(m)),
legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3,xlim=c(0,157))

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos3, Jest,nsim=9, r=seq(0,157,9)),
main="",ylab=expression(J~(r)-r),xlab=expression(r~(m)),
legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3,xlim=c(0,157))

4444444 L-FUNCTION CROSS ############H44444 4444444 H4HHHH
pontos=ppp (dadosSEASTING, dados$SNORTHING, marks=dados$ESPECIE, window=7jan)
pontos

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos, i="Cumaru", j="Garapeira", Lcross,nsim=999,
correction="Ripley", simulate=expression (rshift (pontos, radius=300,
edge="erode"))),.-r ~ r,main="",ylab=expression (L["Cumaru, Garapeira"]
~(t)-t), xlab=expression(t~(m)),legend=F,cex.lab=2,cex.axis=1.3)

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos, i="Cumaru", j="Sumauma", Lcross,nsim=999,
correction="Ripley", simulate=expression (rshift (pontos, radius=300,
edge="erode"))),.-r ~ r,main="",ylab=expression (L["Cumaru, Sumauma"]
~(t)-t),xlab=expression(t~(m)), legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3)

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos, i="Garapeira", j="Sumauma", Lcross,nsim=999,
correction="Ripley", simulate=expression (rshift (pontos, radius=300,
edge="erode"))),.-r ~ r,main="",ylab=expression (L["Garapeira, Sumauma"]
~(t)-t),xlab=expression(t~(m)), legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3)

#####4 J-FUNCTION CROSSH############4H4# 44444 EFHEHEHEREFHHHEHSE

pontos=ppp (dadosSEASTING, dadosSNORTHING, marks=dadosSESPECIE, window=jan)
pontos

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos, Jcross, i="Cumaru", j="Garapeira",nsim=999,
r=seq(0,157,9),simulate=expression(rshift (pontos, radius=150,
edge="erode"))),ylab=expression (J["Cumaru, Garapeira"]~(r)-zr),
xlab=expression(r~(m)), legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3,
main="",xlim=c (0, 157))
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par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos, Jcross, i="Cumaru", j="Sumauma",nsim=999,
r=seq(0,157,9),simulate=expression(rshift (pontos, radius=150,
edge="erode"))),ylab=expression (J["Cumaru, Sumauma"]~ (r)-r),
xlab=expression(r~(m)), legend=F, cex.lab=2, cex.axis=1.3,
main="",xlim=c (0, 157))

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envelope (pontos, Jcross, i="Garapeira", j="Sumauma",nsim=999,
r=seq(0,157,9),simulate=expression (rshift (pontos, radius=150,
edge="erode"))),ylab=expression (J["Garapeira, Sumauma"]~ (r)-r),
xlab=expression (r~(m)), legend=F, cex.lab=2,cex.axis=1.3,
main="",xlim=c (0, 157))

444444444 Ajustando modelos #######H#HFHEHE#RFREREHES

### Matern #######444HH#HHHHEHHHHFHERS
fitM2 <- kppm(pontos2~1, "MatClust")
fitM2

fitM3 <- kppm(pontos3~1, "MatClust")
fitM3

### Thomas #########HEHHHHFHHHEEHH
fitT2 <- kppm(pontos2~1, "Thomas")
fitT2

fitT3 <- kppm(pontos3~1, "Thomas")
fitT3

44444444 Qualidade dos modelos ##########HH4HE#E#H
### Matern #####4#4#4444H4HEHH4HEHES

##Envelope

envM2 <- envelope (fitM2, Jest, nsim=999)

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envM3,main="", cex.lab=2,cex.axis=1.3, legend=F)

envM3 <- envelope (fitM2, Jest, nsim=999)
par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envM3,main="", cex.lab=2,cex.axis=1.3, legend=F)

### Thomas #######4###H4H4HE#EFHEHES



##Envelope

envI2 <- envelope (fitT2, Jest, nsim=999)

par (mar=c(6,5.5,3,1))

plot (envT2,main="",cex.lab=2,cex.axis=1.3, legend=F)

envI3 <- envelope (fitT3, Jest, nsim=999)
par (mar=c(6,5.5,3,1))
plot (envT3,main="",cex.lab=2,cex.axis=1.3, legend=F)
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