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RESUMO

Com o intuito de compreender padrdes utilizando processos pontuais em um cendrio diferente
do de costume onde temos uma area de estudo espacial na maioria das vezes bivariado, ou seja,
as observacdes espalhadas por uma superficie onde os pontos observados podem se localizar
em qualquer lugar nessa area, podendo ser georeferenciadas por latitude e longitude, tendo em
vista como objetivo deste apresentar e descrever a metodologia em estudo quando os pontos
estdo posicionados sobre uma secdo de reta, que quando unidas € chamada de rede linear. Sa-
bendo que o Brasil possui a maior floresta tropical do mundo e nela € também situada a maior
bacia hidrografica do mundo. Serd usado como rede linear um rio, que corta a Fazenda Candrio
cituada no estado do Acre, que estard fazendo o papel de rede linear e os evento georreferenci-
ado observados aas margens desse rio serd a a espécie de arvore Heura Crepitans (acaci) com
DAP acima da medida estabelecida para o abate. Sendo proposto analisar como se distribuem
nesse tipo de cendrio espacial de redes. A partir das andlises de efeitos de primeira ordem,
utilizando alisamento Kernel linear, onde mostrou-se melhorque o Kernel planar que por sua
vez subestimou as taxas de intesidade. Usando funcdo K-linear para efeitos de segunda ordem,
os resultados mostram nao houver agrupamento presente ao longo do rio, eficaz comparado a
abordagem planar geu verificou o padraos de agrupamento, assim o método se mostra eficaz
para o estudo e importante para a andlise em um censo florestal fluvial da Floresta Amazdnica,
definindo seu comportamento.

Palavras-chave: Redes Lineares. Processos Pontuais. Mata Ciliar.Manejo Florestal



ABSTRACT

In order to understand patterns using puntual processes in a scenario different from the usual
one where we have a spatial area of study most often bivariate, that is, the observations scattered
over a surface where the observed points can be located anywhere in that area , being able to be
georeferenced by latitude and longitude, aiming to present and describe the methodology under
study when the points are positioned on a section of line, that when united is called a linear
network. Knowing that Brazil has the largest rainforest in the world and in it is also situated the
largest hydrographic basin in the world. It will be used as a linear network a river, which cuts off
the Fazenda Candrio located in the state of Acre, which will be playing the role of linear network
and the georeferenced event observed along the banks of this river will be the Heura Crepitans
with properties above the established slaughtering measure. It is proposed to analyze how they
are distributed in this type of network space scenario. From the analysis of first-order effects,
using linear kernel smoothing, where it was shown to be better than the planar kernel which
in turn underestimated the intesity rates. Using K-linear function for second-order effects, the
results show no clustering present along the river, effective compared to the planar approach
that verified the clustering patterns, thus the method is effective for the study and important for
the analysis in a forest river census of the Amazon Forest, defining its patterns.

Keywords: Linear Network. Pontual Processes.Riparian Forest.Forest Management
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1 INTRODUCAO

O estudo de Processos Pontuais apresentado por Diggle (1985), € uma das principais fer-
ramentas usadas na andlise estatistica de dados georreferenciados e indexados por um sistema
de coordenadas bem definidos, sendo amplamente discutida e conhecida. As andlises espacias
sdo realizadas por meio de processos estocasticos que sao definidos como uma colecao ou fa-
milia de varidveis aleatdrias definidas no mesmo espago de probabilidade e indexadas por um
conjunto de indices. Um processo espacial € um caso especial de um processo estocdstico cuja
indexacdo € a posicao do evento.

Ao se analisar um conjunto de dados, muitas das vezes depara-se com observagdes que
foram coletadas com suas respectivas coordenadas geograficas ou coordenadas indexadas por
um sistema previamente definido. Nesse tipo de dado uma pergunta principal € se a ocorréncia
dessas observagdes sdo correlacionadas (interagem entre si) ou ndo. Caso as observagdes sejam
espacialmente correlacionadas, o uso de métodos da estatistica usual podem ser inapropriados.
Nesse cendrio, recomenda-se utilizar métodos da estatistica espacial que, conforme Bailey e
Gatrell (1995), pode ser definida como um conjunto de técnicas que busca descrever os pa-
drdes existentes em que os dados sdo espacialmente localizados e se considera explicitamente a
possivel importancia de seu arranjo espacial na andlise e/ou interpretacdo dos resultados.

O objetivo deste trabalho € analisar o padrao da distribui¢ao espacial das arvores da es-
pécie Hura crepitans na Floresta Amazonica. Mais especificamente, o interesse estd em analisar
o padrdo da distribui¢do espacial das drvores dessa espécie que estdo localizadas nas margens
dos rios. Esse tipo de andlise exige métodos especificos da drea de processos pontuais espaciais
que sdo denominados de processos pontuais espaciais em rede.

Utilizando a abordagem de processos pontuais em redes proposta por Okabe e Yamada
(2001), tratando o rio como sendo uma rede linear, cuja metodologia mostrada por Baddeley,
Rubak e Turner (2015), em seu livro, que € um compilado de técnicas a serem utilizadas em
diversos cendrios espacialmente referenciados, ndo apenas geograficamente. A abordagem em
rede pode ser utilizada em rede de estradas, ruas, redes de neurdnios entre outros cendrios.
Tendo uma melhoria significativa no desenvolvimento de novos estimadores exclusivos para
esse tipo de ambiente, o estudo de processos pontuais em redes lineares abre um novo leque de
opgoes para explicacao de ocorréncia de eventos, ou para alocacdo de recursos, de maneira mais
eficaz e lucrativa. Este trabalho entdo apresenta como principal objetivo mostrar a metodologia

de andlise de processos pontuais em redes lineares , neste trabalho serd mostrado as peculia-
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ridades e formas de se utilizar as ferramentas que compoe essa forma de andlise de processos
pontuais.

Sabendo que, para o desenvolvimento sustentdvel de qualquer ambiente, a plicacdo cor-
reta do manejo florestal, como o escrito por Gongalves e Santos (2008), pode ser uma alternativa
vidvel para a manutencdo da Floresta Amazonica que, segundo o mesmo representa 50% da bi-
omassa florestal do mundo. As floresta tropicais se destacam por possuirem uma diversidade
de espécies arbdoreas muito maior do que em outras florestas, sendo o maior exemplo a floresta
amazonica(CHESSON, 2000).

Tendo em vista que muitos pesquisadores desconhecem os métodos utilizados para ana-
lise de configuragdes pontuais espaciais em rede, eles acabam utilizando os métodos usuais
(planar) para andlise de configuracdes pontuais no espaco. Nesta dissertacdo defende-se a tese
que esta utilizacdo inapropriada pode acarretar uma caracterizacao inapropriada das proprie-
dades de primeira e segunda ordem da configuracao pontual. Assim, a seguir, apresenta-se 0s
resultados e discussdo da andlise da distribuicao espacial das drvores da espécie Hura crepitans,
em condi¢des de abate, nas dreas de protecdo permanente as margens do rio, pois, como des-
crito em Martinelli e Moraes (2013), esta espécie € abundante em rios e igarapés, existem em
agua pura.A as margens desses rios devem ser bem cuidadas e protegidas, sendo assim, arvores
oriundas dessas florestas sdo usadas para vdrios fins como extracao de 6leos, uso medicinal e de
sua madeira para confec¢@o de objetos. Serdo aplicadas as ferramentas de andlise de processos
pontuais em redes lineares, para definir o comportamento da incidéncia das arvores. Utilizando
os métodos oriundos das duas abordagens (planar e rede), para caracterizar os efeitos de pri-
meira e segunda ordem e, consequentemente, testar a hipétese de que a distribuicdo das arvores
dessa espécie segue a completa aleatoriedade espacial.

Deste modo, este trabalho terd a seguinte organizagao:

e Capitulo 2- Referencial Tedrico: onde estd apresentada uma revisao de literatura contendo
uma breve introducdo sobre a estatistica espacial e as diferentes areas de estudo; uma
abordagem da teoria de processos pontuais sob 0s aspectos puramente espacial e em redes

lineares e informagdes sobre as caracteristicas do ambiente de estudo ;

e Capitulo 3- Material e Métodos: Uma explicacdo sobre o ambiente de estudo e os eventos
considerados, informacdes sobre o conjunto de dados e a forma como foram tratados, e

os softwares necessarios para a execucao das andlises;
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Capitulo 4- Resultados e discussdo: estdo expostos os resultados obtidos em cada anélise

executada e uma discussao a respeito.
Capitulo 5 - Conclusdo: descreve a conclusdo e as consideracdes a respeito do trabalho.
Referéncias

Apéndices
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Processos Pontuais

Segundo Diggle (2003), a abordagem de processo pontual espacial pode ser visto como
uma producdo estocdstica (mecanismo gerador), que por sua vez gera um conjunto de eventos
contaveis (x;,y;) no plano, podendo ser estendido para qualquer nimero de dimensdes. Assim,
os dados provenientes de um processos pontual sdo pontos localizados no espaco e identificados
por coordenadas do fendmeno em estudo. Em geral, o objetivo da anélise estd em determinar
se a ocorréncia dos pontos na drea em estudo apresenta algum padrdo espacial, como por exem-
plo, agrupamentos. Entre as dreas de aplicacdes, incluem Seguranca Publica, Epidemiologia,
Ciéncias Florestais, Ecologia, etc.

Diggle (2013) e Schabenberger e Gotway (2005) afirmam que dados de um processo
pontual podem ser obtidos por amostragem ou mapeamento. Na amostragem, apenas um sub-
conjunto dos eventos gerados pelo processo estocdstico sao observados e considerados na ana-
lise. Se todos os eventos gerados pelo processo estocastico forem observados e considerados na
andlise, os dados do processo pontual sdo denominados de dados mapeados ou mapa de pontos.
No presente trabalho serd considerado apenas mapa de pontos.

Em geral, processos pontuais sdo divididos em duas categorias:

e Niao marcados: Considera apenas um tipo de evento, por exemplo, arvores de uma tnica

espécie ou ocorréncias de uma doencga.

e Marcados: Considera uma varidvel aleatoria associada a cada observagdo(ponto) do pro-

cesso, por exemplo, altura ou espécie de uma arvore.
Também temos os processos divididos em:

e Planar: Considera os eventos (pontos) ocorrendo em qualquer posi¢do do espaco.

e Redes lineares: Considera os eventos (pontos) ocorrendo em uma rede linear.

Como objeto de estudo no presente trabalho, analisaremos apenas a categoria dos pro-

cessos pontuais em redes lineares ndo marcados.
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2.2 Processos pontuais espaciais

Um processo pontual espacial €, segundo Diggle (2013) definido formalmente, como
um mecanismo estocdstico que gera um conjunto contdvel finito ou infinito de pontos (denomi-
nados eventos) {s;: i =1,2,...} taisque s; € S C R4, ou seja, cada varidvel aleatéria denota a
localizag¢do de um evento especifico no espaco d-dimensional.

Como descrito em Baddeley, Bardny e Schneider (2007), pode-se descrever os processos
pontuais em termos de momentos como o valor esperado (efeitos de primeira ordem) e variancia
ou covariancia (efeitos de segunda ordem), de modo andlogo ao que € feito para uma varidvel
aleatdria. Essas quantidades, segundo o autor, sdo tteis no estudo tedrico de processos pontuais

e na inferéncia estatistica sobre padrdes pontuais.

2.3 Efeitos de primeira ordem

Importantes aspectos no comportamento de um processo estocdstico espacial podem ser
caracterizados em termos de efeitos de primeira ordem e segunda ordem.Os efeitos de primeira
ordem, também conhecidos como globais ou de larga escala, descrevem como o valor esperado
(média) varia dentro do espago. O objetivo da anélise estd em estimar a intensidade do processo,
ou seja, o nimero de eventos por unidade de érea.

As propriedades de primeira ordem do processo pontual espacial podem ser definidas

pela fun¢do intensidade dada por

A(s)= lim {M}

|ds|—0 ds
em que ds define uma pequena regido em torno da localizag@o s, |ds| é a sua drea e

N(ds) é nimero de eventos localizados dentro de ds.

Estimador de intensidade Kernel

Neste caso para o, considere s; uma localizagdao qualquer em uma area A e sq,...,S,
sdo as localizagdes dos n eventos observados nesta drea. Um estimador de intensidade A (s)
na posic¢ao s, com corre¢do do efeito de borda(que nada mais € que um ajuste para situagdo de
presenca de ocorréncias nos limites da drea estudada), proposto por Diggle (1985) , pode ser

expressado por:
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" 1 &1 S—S;

em que /& € denotado como raio de influéncia ou largura de banda, nesse trabalho usaremos o

termo bandwith para o mesmo.

A funcdo Kernel planar k(.) pode ser geometricamente vista como:

Figura 2.1 — Kernel Planar

Kernel function

2><_ Grid point & Evento —— Disténcia Euclidiana

Pontuando temos que k (?) du é um fator de correcdo do efeito de bordas e k(.)

nao necessariamente precisa ser uma fungao de densidade de probabilidade, por ser usada como
um fator ponderador. Segundo Schabenberger e Gotway (2005) , as das fungdes de densidade
mais aplicada é:

e Kernel quadratica:

k(1) =

3(1—¢2 <1;
g( *),  selr] < 22

, caso contrario.

De acordo com Schabenberger e Gotway (2005), a escolha de K(.) tem menos importancia
que a escolha da largura da banda. Se & € pequena, as estimativas quase ndo apresenta Viés,
no mais apresentardo variabilidade alta. No entanto, com o aumento da largura da janela 4, a
estimativa € suavizada, variando menos, entretanto, ficando mais tendenciosa. Para definir um
valor “adequad” para & existem vdrias possibilidades (ex. erro quadratico médio como validagao

cruzada) conforme podem ser vistos em Diggle (2013) e Schabenberger e Gotway (2005).
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2.4 Efeitos de segunda ordem

Os efeitos de segunda ordem, ainda de acordo Camara e Carvalho (2004), sdo aqueles
“denominados locais ou de pequena escala, representam a dependéncia espacial no processo,
proveniente da estrutura de correlagcdo espacial”.

Na andlise dos efeitos de segunda ordem procura-se responder se 0s eventos estao mais
préximos ou mais distantes entre si, exibindo algum grau de relacdo do que seria esperado no
caso de completa aleatoriedade espacial (CAE).

Segundo Schabenberger e Gotway (2005), a CAE ocorre se o padrdo pontual atende aos

seguintes critérios:

e O ndmero médio de eventos por unidade de drea, ou seja, a intensidade A (s) é homogénea

em S,
e 0 niimero de eventos em duas sub-regides sem sobreposicao A e A, sdo independentes,

e o niimero de eventos em qualquer sub-regido segue distribui¢io Poisson.

Desse modo, os eventos que distribuem-se uniformemente e independentemente ao longo
do dominio e a manifestacdo matematica da completa aleatoriedade espacial é o chamado pro-
cesso de Poisson homogéneo.Este é um processo que ndo exibe qualquer estrutura espacial e
serve como hipdtese nula para muitas investigacoes estatisticas em padrdes pontuais.

Os efeitos de segunda ordem, considerados como locais ou de pequena escala, represen-
tam a correlacdo entre valores dos eventos do processo em diferentes regides do espaco.

As propriedades de segunda ordem podem ser formalmente definidas, conforme Diggle

(2013), pela func¢do intensidade de segunda ordem dada por:

. E[N(ds;)N(ds))]
Ma(siysj) = lim W,
|dS,‘|,‘de|%0 e

em que N(ds;) e N(ds;) representam o nimero de eventos dentro pequenos circulos
centrados nas localizagdes s; e s; com dreas iguais a |ds;| e|ds |, respectivamente.
Uma medida fortemente relacionada a essa propriedade € a intensidade condicional

Ao (505 ) ) .. . -
Ac(siysj) = Z/I(Zsj-sj] ) , a qual corresponde a intensidade no ponto s; condicional a informacdo de

que existe um evento em s;. Outra medida € a fun¢do de correlag@o de pares, a qual € baseada

no produto de densidade de segunda ordem e, pode ser expressa por

Aa(si,55)

8(siysj) = m7 (2.3)
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Dois conceitos que sdo importantes para a andlise estatistica de um processo pontual e
que estdo intimamente relacionados aos efeitos de primeira e segunda ordem sdo os conceitos
de estacionariedade e isotropia. Um processo € dito estaciondrio ou homogéneo se os efeitos de
primeira e segunda ordem sdo invariantes sob a translacdo, ou seja, a intensidade de primeira
ordem A(s) = A ndo varia no espaco e a intensidade de segunda ordem A (s;,s;) = Aa(s; —
s;) depende apenas da distdncia relativa entre os pontos. Pode ser visto em Cressie (1993),
um processo que € tanto estaciondrio como isotrépico € chamado de“movimento invariante”,
dado que a covaridncia varia apenas com a distancia entre dois pontos e, portanto, os efeitos

direcionais sdo ausentes, assim tem-se que

A«Q(Si,Sj) = ﬂ«g(l),

em que ¢ = ||s; —s;|| € a distancia euclidiana entre dois pontos, e como consequéncia da inde-

pendéncia de um processo de CAE, A,(t) = A2.

A hipétese nula de Completa Aleatoriedade Espacial

O mais simples modelo de padrdo pontual teérico denomina-se Completa Aleatoriedade
Espacial (CAE) que apresenta como caracteristica nio apresentar efeitos de primeira e segunda
ordem. Sob este modelo, a configuracdo apresenta intensidade de primeira ordem constante e
independéncia entre os eventos. Em outras palavras, tomando (CRESSIE, 1993), diz que: "pro-
cessos espaciais pontuais que exibem uma CAE sdo caracterizados pela auséncia de estrutura
nos dados."O termo CAE € usado como sindnimo de um processo homogéneo de Poisson com
pardmetro (intensidade) A. Assim, este modelo é utilizado na maioria das andlises como a hip6-
tese nula em um teste cujas hipdteses alternativas estabelecem algum tipo de estrutura espacial

(regularidade e agrupamentos).

Funcao K Planar

A func¢do K de Ripley (1976) e Ripley (1977) , também conhecida como "fun¢do de
segunda ordem reduzida"e que para fins de melhor entendimento serd dita neste trabalho por
"Funcdo K Planar "estd inteiramente ligada a interacdo ds diferentes eventos do processo pon-

tual em analise.
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Segundo Cressie (1993), a fun¢do K tem como vantagem detectar o padrdao espacial
pontual em diferentes escalas de distancias simultaneamente. Além disso, a fung¢do K possibilita
analisar o grau de dependéncia entre dois ou mais processos.

A funcdo K univariada é definida por Ripley (1976) e Ripley (1977) como sendo:

K(1)=2""E[N()], (2.4)
e N(t) é o nimero de eventos encontrados em uma distancia t;

e A é aintensidade de primeira ordem do processo pontual.

Com intencdo de estabelecer uma relagdo entre K(¢) e A(¢), segundo Diggle (2013),
assume-se que o processo seja ordenado. Sendo assim, ndo deverd ocorrer multiplos eventos
sobrepostos, ou seja, P{N(ds) > 1} é uma ordem de grandeza menor que |ds|. Significando que
E[N(ds)] ~ P{N(ds) = 1} no sentido que a relagdo destas duas quantidades tende para 1 quando
|ds;| — 0. De maneira andloga, E[N(ds;)N(ds;)| ~ P{N(ds;) = N(ds;) = 1}. Observando essas
condicdes, o nimero esperado de eventos dentro da distancia ¢t de um evento arbitrario pode ser
obtido integrando a fun¢ao intensidade condicional sobre um disco com centro na origem e raio

t. Assim,

2w gt
K@) =2~ / / Ae(s]0)sdsd0.
0 0

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

K(1) =212 / t Aa(s)sds. (2.5)
0

Conforme definido anteriormente, a fungdo K(¢) representa o nimero esperado de pon-
tos dentro de uma distincia ¢ de um ponto arbitrario. Assim, para um processo de CAE,

A2(s) = A? e, portanto, a equacio (2.5) se reduz a

K(t) = 272 /0 o(s)sds

= 27r)L’212ﬁ
2

= 72
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O estimador mais simples para A utilizado na fungdo K univariada definida na equagio
(2.4) é o nimero observado de eventos por unidade de drea, ou seja, A = n/|A|. Segundo
Diggle (2013), considerando que E(z) = E[N(¢)], segue que a interpretacdo é a mesma, ou seja,
o nimero esperado de eventos dentro de uma distancia ¢ de um evento arbitrdrio. Assim, um

estimador para E(t) pode ser expresso por

n n
Ey=n""Y. Y I(ti; <), (2.6)
i=1 j#i
em que /(.) representa a funcdo indicadora e t;; =|| s; — s ||.
Portanto, um estimador ndo tendencioso (corrigido para efeito de bordas) para a funcao

K, proposto por Ripley (1976), € dado por

K(r) = |—2| zn: i (M> (2.7)

Deve-se observar que K(7) é uma fungdo acumulada, pois sdo tragados circulos com
origem iguais em um evento arbitrdrio até a uma distdncia maxima ¢, em que sdo computados
todos os eventos dentro desses circulos. Uma ilustracdo da estimagdo da fun¢do K pode ser
observada na Figura 2.2. Para detectar um padrdo sdao considerados outros pontos arbitrarios e

esse procedimento é simulado vérias vezes.
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Figura 2.2 — Func¢do K planar

.¢ e © .J.
. m . .

Fonte: Adaptado de Bailey e Gatrell (1995)

2.5 Processos Pontuais em redes

Baddeley, Rubak e Turner (2015) definem uma situagdo particular da anterior, sendo ela
mais restrita, em que o processo pontual em rede L é tratado como um mecanismo que gera um
numero de pontos e localizagdes finitas e aleatorias.

Sejax=[x1,...,Xy], x; €L, n> 1 uma realizagdo do processo pontual X na rede L.

Seguindo, temos por defini¢ao que se X € um processo pontual em umarede Le X C L,
entdo Nx € definido como niimero de pontos de X em r, logo temos que:

e r = comprimento da janela tomada para estudo chamada de bandwidth (largura de banda).
Uma medida usada para definir o tamanho da janela de onde serd feito os cdlculos, ficando mais
claro seu sua a medida que avancarmos nos detalhes metodolégicos.

e Nx = nimero de pontos em X NS, ou seja, ocorréncias dos eventos em estudo.

Uma caracteristica de um processo pontual em rede que nos dé a ideia bdsica do seu
padrdo € a intensidade que mede a taxa média de ocorréncia de pontos por comprimento da

unidade. A intensidade pode variar em para diferentes locais.
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Um processo pontual X em uma rede L € dito ter Fungdo de intensidade [de primeira

ordem] A(u),u € L se, para todos segmento S C L,

E[Nx] = / A(w)du, 2.8)
S
em que A(u) pode ser interpretado, intuitivamente, como o nimero esperado de pontos por

unidade de comprimento em um vizinhanca ou intervalo de u.

Definicoes basicas de uma Rede

Para a andlise proposta nesse trabalho, precisamos de uma condig¢do especifica das nos-
sas observagoes, que € estarem posicionadas sobre uma rede. Sendo assim tomaremos o cuidado
de ao longo do trabalho nomear todos estimadores e funcdes como espacial, quando se tratar de
um processo pontual normal em R? e linear quando for abordado o processo pontual em rede.

Comecaremos com algumas definicdes que tornam intersecdes de segmentos de retas

em uma rede, conforme apresentadas por Fuhrmann e Helmke (2015):

Tomando uma secéo linear / C R? a mesma é chamada de segmento de reta em um plano,

com limites u e v inferior e superior, respectivamente, que pode ser expressa formalmente por:
l=1,y={tu+(1—-t)v:0<r <1},
para alguns pontos u,v € R?,Y u # v é tido como segmento de reta entre os pontos u« e v, onde
o médulo (sua amplitude) é chamado de distincia euclidiana em R? dada por:
| L=l by (=] u=v]]
Logo podemos definir uma rede L em R? como a unido finita de segmentos de reta [
sendo:

Sabendo que um segmento de reta /; = [, ,,,, temosl;N[; = 0,Vi # j, o comprimento total

de L pode ser escrito como:
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n
[LI=) |0l
i=1

Seja L uma rede, entdo um ponto v € L. € chamado de vértice de intersegdo se v =1;N1;
para algum i, j,i # j e este serd chamado de vértice livre se [; = [, ,, (ou [,,,), para algum i, x, e
liNl; # v,Vi # j. Serd chamado de intersegdo a unido dos vértices de intersegdo e os vértices
livres. Temos entdo, ao fim dos conceitos definidos acima, a seguinte representacdo geométrica

para uma rede:

Figura 2.3 — Rede formada

() sdo as intersecoes e (-) sdo segmentos de reta

2.6 Efeitos de primeira ordem em um processo pontual em redes

O comportamento de um processo estocastico em rede podem ser caracterizados em
termos de efeitos de primeira ordem. Os efeitos de primeira ordem, também conhecidos como
globais ou de larga escala, descrevem como o valor esperado (média) varia dentro da rede. O
objetivo da anélise estd em estimar a intensidade do processo, ou seja, 0 nimero de eventos por
unidade de comprimento.

Os efeitos primeira ordem do processo pontual em rede X, podem ser definidos pela

func¢do intensidade dada por:

A(w) = lim {M},

 |du[—=0 |du|
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em que du define um pequeno intervalo em torno de um ponto u situado na rede, onde o niimero
esperado de pontos por unidade de comprimento é constante e independente da localizagdo.
Assim, quando a intensidade € igual a algum A constante diz-se que € a intensidade de primeira
ordem ¢ estaciondria (homogénea), com fun¢ado de intensidade A(u) = A, em que A pode ser
interpretada como o nimero esperado de pontos por unidade de comprimento.

Com isso podemos definir L sendo uma rede e X um processo pontual em L. Entdo

podemos dizer que um X € estaciondrio de primeira ordem para qualquer du C L.

Estimador de intensidade global

Nas andlises de dados pontuais em geral € relevante explorar o efeito de primeira ordem
de um processo estaciondrio e ndo estaciondrio. Nesse contexto, deve-se estimar a intensidade.
Para um processo de Poisson homogéneo, o estimador de intensidade, como vimos em Badde-
ley, Rubak e Turner (2015) , € o nimero observado de eventos por comprimento de rede que

pode ser expresso por:

Nx (L) '

A=
L]

(2.9

Em que: Nx (L) é o nimero de eventos observado na rede, |L| comprimento total da rede
e A aintensidade global da rede.

Pensando em método ndo paramétrico o mais usual para se estimar a intensidade de
um processo ndo estaciondrio, € o alisamento kernel que cria uma relagdo entre as estimativas
de densidade e intensidade. Esta fungdo realiza uma contagem de todos os pontos dentro de
uma regido de influéncia, ponderando-os pela distincia de cada um a localizag¢do de interesse

(CAMARA; MONTEIRO; MEDEIROS, 2003) .

Estimador de local intensidade Kernel Linear

Quando tratamos de uma ambiente ndo planar ou seja em uma rede, os estimadores
espaciais costumam apresentar uma estimativa super estimada, como foi discutido em Borruso
(2008) que propde um estimado de densidade para ambientes lineares, Timothée et al. (2010)
em seu trabalho propde uma variacao da funcao kernel quadratica, sendo descrita como:

e A kernel de redes (NetKDE):
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1 2 2 .
3n <1 _tnet,i> ) € tnet,i <1

0, caso contrario.

knet (tnet,i) = (2.10)

Com tye;,; = dper,ij/h em que r € a largura de banda definida e d,., ;; a distancia ponto do grid
X a0 evento observado n; medido sobre a rede. Podemos entéo denotar x; no caso Kernel linear
por:

n

1
NetKDE (x;) = — Y Kt (tner i) (2.11)
i=1

em que n € o nimero de eventos na largura de banda #, a figura 2.4 ilustra geometricamente o
comportamento do estimador, com a rede em vista lateral, onde a altura € a intensidade kernel

de cada ocorréncia :

Figura 2.4 — Estimador Kernel Linear

Kernel function

~< Grid point @ Evento sevssscs e [Djstincia narede

Fonte: Adaptado de Timothée (2010)

Vista do estimador em perspectiva, onde os pontos verdes sdo os eventos observados, e

a altura até a linha em negrito sua intensidade estimada pela funcao.

2.7 Efeitos de segunda ordem em um processo pontual em redes

Podemos definir a intensidade do segundo momento (ou densidade do produto) A, (u,v).
Heuristicamente, € apresentado por Baddeley, Rubak e Turner (2015) que dado dois locais
distintos u, v na rede, consideramos um segmento muito curto da rede em torno da localizagcdo
u do comprimento dju, e de forma semelhante um curto pedaco de rede em torno de v de

comprimento d;v. A probabilidade de p(u,v) que ambos estes curtos os segmentos contém pelo
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menos um ponto aleatério. ser p(u,v) = Ay(u,v)d ud,v. Entdo, para quaisquer segmentos de

duas linhas A, B C L que sejam disjuntos, temos:

E[n(XNA),n(X NB)] = A~ /A//lz(u,v)dlvdlu (2.12)
B

Por exemplo, o processo pontual em rede , com fun¢do de intensidade A (u), tem intensidade

segundo momento Ay (u,v) = A(u)A(v).

Funcao K-Linear

Como ja comentado anteriormente, o ambiente de estudo € linear, portanto, temos que
ter um cuidado especial ao tomar nossos estimadores para ndo ocorrer nenhum problema de
super estimacdo. Okabe e Yamada (2001) utilizaram a func¢do K de Ripley (1976) como base
para propor uma nova funcio para analisar os padrdes espaciais e interacdes quando o processo
ocorrem em uma configuracao de redes lineares:

e Funcao K-linear (Kpy):

1 Y Y 1(di(xinx)) < 7). (2.13)

Koy (r) = A

>

onde A é a intensidade global do processo, | L | comprimento da rede, dy (x;,x;) distancia
entre uma ocorréncia x; e x; em uma distancia r e 1(.), fun¢do indicadora.

E explicitado em Capretz et al. (2012) que uma das principais estatisticas descritivas na
andlise de processos pontuais € a Funcdo K. Sua principal vantagem € permitir a detec¢ao do
padrdo espacial em diferentes escalas de distancias simultaneamente.

e A fun¢do K-linear pode ser utilizada para testar a hipétese nula CAE:

Tipo de Processo | Koy (r)
Aleatorio =r
Regularidade <r
Agrupamento >r

sendo testadas contra a hipdtese de completa aleatoriedade espacial, para rede.

Analise contra a hipétese CAE em redes lineares

Para a andlise da interac@o entre os eventos de uma configuracdo pontual observada,

usualmente, compara-se Koy (r) com a fungio teérica K sob a suposicio de hipétese nula de
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CAE, ou seja, Koy (r) = r, para um conjunto de distincias r. Para avaliar se a diferenca entre
essas duas funcdes € estatisticamente significante, pode-se utilizar tanto testes de hipoteses
formais quanto procedimentos graficos conhecidos como envelopes de confianca. Em ambos os
casos utiliza-se simulagdes de Monte Carlo como vista em Scalon e Silva (2006) e adapta par
as redes lineares em Baddeley, Rubak e Turner (2015) para o caso de rede lineares.

Os métodos de Monte Carlo para a construcdo de envelopes simulados que fornecem
uma maneira conveniente de enfrentar este problema. Assim, sdo estabelecidas as seguintes

etapas:
i) Calcula-se o valor de I%OY1 (r) para o processo pontual observado;

ii) Calcula-se I%oyl.(r) :i=2,3,...,s para cada s — 1 simula¢des independentes e identicamente

distribuidas na rede linear L sob a hipétese de CAE;

iii) Sao construidos os envelope de simulacdes superior e inferior, em que sdo considerados os

valores méximos e minimos de Koy, (r), definidos como:

U(r) = max{Koy,(r)},i=1,...,s. (2.14)
L(r) = min{Koy,(r)},i=1,...,s. (2.15)

iv) Constréi-se um gréfico, em que os valores de Koy, (r), U(r) e L(r) sdo colocados no eixo

das coordenadas e as distancias r no eixo das abcissas.

v) Célculo do nivel de significancia dado por 2(k+1)/(s+ 1), onde k é o rank escolhido para

os limites e s 0 nimero de simulagdes.

O teste descrito anteriormente determina qual direcdo pela interpretacdo grafica, para
qualquer distancia r, se a linha de Koy, (r) estiver acima do envelope, h4 evidéncias de um
padrio de agrupamento. Caso Ieoyl.(r) estiver abaixo do envelope, ha evidéncias do padrao de

regularidade.

2.8 A Floresta Amazonica e seus rios

A Amazonia e representada por uma regido geografica que ocupa quase todo centro

oeste da América do Sul, constituindo-se no maior ecossistema florestal do mundo. Em termos
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de Brasil, essa regido ocupa uma superficie de 38160 2~ , dos quais uma grande parcela e
ocupada por floresta de terra firme. Face as suas dimensdes, bem com a o que representa
a regido, em termos de ambiente e recursos naturais para o Pais, torna-se evidente que toda
analise do ecossistema amazOnico e de importancia significativa, tendo-se por objetivo a sua
exploracdo racional e adequada (LEOPOLDO et al., 1982).

Pode ser encontrado em FILIZOLA (2006) uma breve amostra do senério da hidrogra-
fia amazonica, na qual mostra que € estd composta por todos os afluentes e rios formadores
do Rio Amazonas. Ela drena sete paises e corresponde a quase 40% da América do Sul, com
uma area de 6,6 milhdes de quildometros quadrados (incluidas as macrobacias consideradas par-
cialmente amazo6nicas, como as do Araguaia e do Tocantins). A Bacia Amazodnica é o maior
compartimento de dgua doce superficial do planeta, com cerca de 15% do total disponivel desse

recurso.

2.9 A Hura crepitans e suas peculiaridades

Ocorre em toda a Amazonia, em matas de vdrzea, de solo argiloso e alagadi¢o, marge-
ando os rios. Distribui-se nas Guianas, Antilhas, América Central, Peru e Bolivia. A (Hura
crepitans L. Euphorbiaceae), conhecida regionalmente como Assact, uma das arvores cuja ma-
deira estd entre as mais exportadas desde 1998 Parolin (2000). E uma planta de grande porte,
que pode chegar até 40 metros de altura, possui casca lisa, parda e repleta de espinhos. Suas
folhas sdo compostas e pecioladas; além de possuir pelos na nervura principal. Suas flores mas-
culinas sdo em formato de espigas e as femininas em forma de pedunculo, aparecem de maio a
junho.

O seu emprego comercial por Iwakiri et al. (2011) se da na confec¢do de compensados,
obras internas, caixotaria leve, brinquedos, tamancos, artefatos de madeira, miolo de painéis, de
portas, para contraplacados e chapas de particulas. Sua aplicagcdo deve ser precedida de trata-
mento preservante. Os troncos das grandes drvores sdo utilizados pelos indios para a constru¢ao
de canoas e os exploradores de madeiras usam as grandes toras para sustentar pecas de madeira
mais pesadas que a dgua, quando baixam os rios (chamada de boieira).

Na medicina popular a espécie também se destaca, o sincretismo da etnia Apurind do
Amazonas utiliza o suco da Hura crepitans para envenenamento das pontas das flechas para
cacadas. Ja foi muito comum no estado do Pard a utilizagcao de seu latex para cura da lepra. Seu

latex é bem prejudicial as mucosas. Suas cascas sdo usadas para alivio dos terriveis furtinculos.



27
3 MATERIAL E METODOS

3.1 O conjunto de dados

O presente estudo é parte de um projeto feito para o censo florestal foi realizado na
Fazenda Canary, localizada no municipio de Bujari-Acre. A propriedade detém uma area total
de 15.810,14 ha, sendo 8.446,80 ha de reserva legal, deixando uma drea efetiva de manejo
florestal de 4465,89 ha. Entretanto, no estudo em proposta serd utilizada uma drea menor pois
serd avaliada apenas regides com concentracdo fluvial, utilizando como rede a extensdo da area
de protecdo permanente (APP). A vegetacdo existente é constituida de Floresta Amazonica
nativa com bambu, palmeira e espécies comerciais (ACRE, 2006).

Tomamos para o presente estudo uma area de 785 ha, uma APP de 160,40 ha, e os rios
que tem aproximadamente 27,25 km de cumprimento serdo tratados como os segmentos de retas

da rede. Como descrito na figura 3.1:

Figura 3.1 — (a) Area (b) Rios (c) APP

O inventdrio florestal procedeu por meio do georreferenciamento das drvores. No le-
vantamento feito e publicado em Junior et al. (2014), a coleta dos dados iniciou-se com um
inventdrio florestal realizado na area efetiva de manejo, onde foram mensuradas as 56 espécies
de arvores comerciais a partir de um didmetro minimo de corte (DMC> 50cm), sendo registrado
as informagdes de diametro a altura do peito (DAP), que € tomado a 1,30m de altura vertical-
mente medidos, utilizando uma fita métrica para tirar a medida da se¢do circular, trena laser para
altura comercial, fazer o cédlculo do volume e identificacdo boténica e classes de qualidade do
fuste. Na sequéncia, a mesma foi marcada com uma placa de aluminio contendo informagdes
relacionadas a seu nimero de registro. As drvores foram georreferenciadas em coordenadas
UTM, utilizando um aparelho GPS. Posteriormente, as informagdes geradas foram convertidas

em um banco de dados espaciais.
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Sendo marcadas com placas de aluminio contendo suas devidas numeragdes, as drvores
selecionadas para exploragdo foram estabelecidas conforme o plano de manejo florestal e a
Instrucao Normativa 05 de 11 de dezembro de 2006, resolugdo do CONAMA nidmero 406 de 2
de fevereiro de 2009.

Neste Estudo foram observadas 201 arvores de Hura crepitans dentro da APP da area
total tomada para estudo , como ilustrado na figura 3.2, que foi dividida por uma linha mais

espessa, como mostrado :

Figura 3.2 — Area de estudo

Como ndo temos uma rede completamente conectada, podemos dividir em duas partes
o banco de dados em oeste e leste, para assim prosseguir as andlises, sendo assim com essa

separacgdo foi perdido duas observacoes.

3.2 Métodos estatisticos

A andlise descritiva dos dados e a estimacdo da intensidade global, mapa Kernel, e
func¢ao K para ambas abordagens, tanto planar quanto em redes, foram feitas utilizando o pacote
spatstat Baddeley, Turner et al. (2005) do software R (2017), versdo 3.3.3.

Uma observagado importante a ser comentada ao iniciar as analises € que serd abordagem
sugerida por Borruso (2008) que é de criar mirror points (pontos espelhados) na rede, por os

eventos nao ocorrem necessariamente sobre o tracado linear da rede e sim em suas imediacao
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logo para efeito de estimacdo os eventos serdo trazidos para cima da rede como no exemplo da

figura 3.3:

Figura 3.3 — Pontos ajustados para a rede

Fonte: Borruso (2008)

Dado que os eventos, no caso exposto, sao a ocorréncia das arvores da espécie escolhida,
nao é pontualmente feita dentro do rio, logo é necessaria uma interpolacdo. Foi usado o pacote
maptools desenvolvido por Bivand (2016).

A distribui¢do empirica das estatisticas para esses testes sob a hipdtese nula e o valor p
serdo obtidas a partir do procedimento de permutacdo de Monte Carlo considerando s = 79 re-
peticOes, rank k = 1 obtendo um nivel de significancia de 5%, como sugerida em (BADDELEY;
RUBAK; TURNER, 2015).

Para o alisamento Kernel linear foi tomado uma distancia de 10m como sugerida em
(BORRUSO, 2008), para exploracao podendo ser mudado a pleno gosto ou informacao a priori.

Para as andlises de efeitos de primeira ordem via kernel planar serd tomada distancia
igual a da 10m, e para andlise de seus efeitos de segunda ordem via funcdo K de Ripley, com
rank k = 5 e numero de simulacdes s = 99 como sugerido por (BADDELEY; TURNER et al.,
2005), obtendo se um nivel de significancia de 5%, no processo de permutacdo Monte Carlo.

A seguir temos exposta na figura 3.4 a parte leste da rede de rios e as respectivas obser-
vagdes contidas nos seus limites:

e Rede Leste:
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Figura 3.4 — Rede leste
(a) (b)

(a) Rede (b) Pontos

Como se apresenta na figura 3.4 temos em:
e (a) arede linear dos rios
e (b) seus pontos associados

E de se salientar que em estudos desse tipo onde naturalmente a configuracao da rede nao
¢ linear e os pontos ndo estdo necessariamente posicionados sobre a rede, tem-se que linearizar
a rede em toda sua extensdo e interpolar o seus pontos de forma ortogonal para cima da rede.

Na figura a seguir podemos notar como a rede onde o estudo serd realizado se configura:
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Figura 3.5 — Rede linear Leste com as ocorréncias

Ap6s configurarmos a rede com seus respectivos pontos utilizando o pacote maptools,
estamos aptos a aplicar as ferramentas descritas anteriormente. Nesta rede temos um total de
40 observacdes em um comprimento de rio de 7.408m.

e Rede Oeste:
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Figura 3.6 — Rede Oeste
() (b)

(a) Rede (b) Pontos

Como se apresenta na figura 3.6 temos em:
e (a) arede linear dos rios
e (b) seus pontos associados

Na figura 3.7 podemos notar como a rede onde o estudo serd realizado se configura:
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Figura 3.7 — Rede linear Oeste com as ocorréncias

=

Neste lado oeste da rede temos um total de 149 observagdes em um comprimento de
linear de rio de 16,003km.

Podemos esperar por possuir um extensao grande linear ambas as redes, comparado
com o ndmero de eventos em cada uma, é esperado uma baixa intensidade global , também
por se tratar de uma estudo em um ambiente de floresta natural. Com o toda a rede dividida e
configurada podemos assim parir para a andlise de Processos pontuais em rede e responder a

pergunta se ocorre ou nao agrupamento na disposi¢do das arvores em estudo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos a partir de uma particdo feita no banco de dados original, pois
como jé observado anteriormente apresenta uma descontinuidade na sua rede de rios, impossi-
bilitando metodologicamente nesse no nivel proposto a anélise conjunta. Sendo assim ser4 feita
analogamente a aplicacao das ferramentas e metodologia para ambas as partes oeste e leste do

mapa, a andlise de propriedades de efeitos de primeira ordem seguidos dos de segunda ordem.

4.1 Propriedades de primeira ordem

Iniciou-se a andlise com o cdlculo das estimativas de intensidade global para as duas
regides, utilizando os dois estimadores (planar e rede). Para a regido leste, utilizando uma
janela de 1.299km?, obteve-se uma intensidade planar, estimada de A= 0,0003 que pode ser
interpretado como uma presenca média de uma érvore a cada 32,20km?, aproximadamente,
enquanto a intensidade em rede estimada foi de A= 0,005 que pode ser interpretado como uma
presenca média de uma drvore a cada 185m, aproximadamente.

Para a regido oeste, obteve-se uma intensidade planar estimada de A= 0,00005 que
pode ser interpretado como uma presenca média de uma arvore em cada 20, 32km?, utilizando
uma janela de 3.034km> , aproximadamente, enquanto a intensidade em rede estimada foi de
A =0.009 que pode ser interpretado como uma presenca média de uma drvore a cada 1,064km,
aproximadamente.

Nota-se uma sub-estimacao em ambos os lados quando usado o método planar, ou seja
apresentando uma intensidade global A menos que no caso do estimador para rede, uma apro-
ximac¢ao mais refinada para o estimador planar, pode ser dada se disponivel a janela nominal
da area real da APP e nao a automadtica utilizada, mesmo que essa melhora na estimagao nao
seja garantida. Logo temos uma estimativa mais precisa tomando os resultados nesse caso do
estimador linear de intensidade global.

A intensidade global A trds uma boa nocao descritiva da média do processo. Entretanto,
pode-se obter uma estimativa mais refinada usando o alisamento Kernel que € uma espécie de

estimativa de intensidade local.
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Alisamento Kernel

Um estimativa mais geral como a intensidade global A, trds uma boa nog¢do descritiva
do cendrio que pode ser refinada usando o alisamento Kernel, uma espécie de intensidade local,
onde escaneamos toda a rede a partir de pontos sorteados no grid, como descrito em Borruso
(2008). Foi usado uma janela para escaneamento de 10m. Para melhor visualizacdo serdao
apresentados os gréficos do alisamento de cada regido separadamente de forma subsequente.

Como pode-se notar na figura 4.1 onde em estdo destacados com tons mais fortes de
cinza sdo regides do rio com maior incidéncia via Kernel linear de drvores da espécie em ques-
tao:

e Rede Leste:

Figura 4.1 — Alisamento Kernel Leste em tons de cinza
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Na figura 4.2 podemos ver de maneira mais destacada a intensidade descrita pelo o ali-
samento kernel linear como proposta em (TIMOTHEE et al., 2010) e usada, com esse formato
grifico, por Baddeley, Jammalamadaka e Nair (2014) para andlise de dendritos por se posi-
cionarem em poucos locais da rede neural cerebral, tornando a dificil visualiza¢do no grafico

kernel tradicional.

Figura 4.2 — Alisamento kernel Leste
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Temos em cunho de comparacdo na figura 4.3 a aplicacdo do alisamento Kernel planar,

nas mesmas condi¢Oes de drea que foi aplicada o cdlculo de A anteriormente, com € apresentado
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em tons mais escuros de cinza também ocorre um menos valor quando da incidéncia quando

comparado a abordagem em redes.

Figura 4.3 — Alisamento kernel planar Leste

De forma geral € dito em Okabe, Satoh e Sugihara (2009) que o uso da adaptacdo da

0.0015 0.002 0.0025

0.001
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0

kernel linear € necessdrio para uma melhor suavizacao das intensidades das ocorréncias princi-
palmente proximas aos nos (entrocamento dos rios).
e Rede Oeste:

Como observado que na rede leste, é apresentado na 4.4, onde podemos de forma ané-
loga interpretar, os tons mais escuros de cinza como regides da rede com maior ocorréncia das

arvores em estudo.
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Figura 4.4 — Alisamento kernel linear Oeste em tons de cinza
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Para melhor visualizacdo temos a figura 4.5, que nos mostra uma maior intensidade de
ocorréncia da espécie em estudo onde as linhas sao mais grossas como mostrado anteriormente
para o lado leste, onde detectamos regides em que a grossura da linda € mais espessa exatamente

a maior intensidade, até mesmo ligeiramente maior que no lado leste .
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Figura 4.5 — Alisamento kernel linear Oeste
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A figura 4.6, apresenta a aplicacdo do lado oeste da alisamento kernel planar, onde
podemos notar que em tons mais escuros de cinza a intensidade méaxima nao chega a metade
do valor obtido utilizando a abordarem adaptada para redes, corroborando com a subestimacgdo

apresentada na 2.
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Figura 4.6 — Alisamento kernel Oeste
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A partir das andlises descritas devemos tomar nota que a abordagem proposta para re-
des é a mais indicada por ndo apresentar subestimacdo quando comparada com o alisamento
kernel planar. Lembrando que o alisamento Kernel linear, apesar de usar estimadores ndo vie-
sados em sua constru¢do, € uma ferramenta inteiramente descritiva, mas que nos guia para uma

averiguacdo da presenca ou nao de agrupamento via funcio K-linear.

4.2 Propriedades de segunda ordem

O uso da fun¢do K-linear é exclusivamente necessario para responder a pergunta de
presenca ou nao de agrupamento, mas além disso, podemos a partir dela também inferir se
a disposic@o dos eventos em estudo na rede tem um caréter aleatério ou regularidade. Essa

abordagem também faz-se necessdrio assumir a estacionariedade de primeira ordem.
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Aplicacao da funcao K-linear

Sendo usado em ambos os lados da rede em estudo a Funcdo K-linear temos os seguintes
resultados:

e Rede Leste:

Temos pela figura 4.7 da funcdo K-linear feito o envelope de confianca via simulacao
de Monte-Carlo de 79 iteracdes ao nivel de significancia o = 0,05, em que, até a amplitude
de aproximadamente 500m a rede apresenta um comportamento aleatéria na disposi¢do da ar-
vores, dado que a curva esta alocada dentro do envelope, dos 500m aos 2000m de amplitude
aproximadamente, sendo que a curva estd acima da reta (que determina a hip6tese nula) e fora
do envelope , temos um cardter de agrupamento, o que, segundo Baddeley, Turner et al. (2005)

€ natural por se acumular um nimero grande de ocorréncias dos eventos em estudo.

Figura 4.7 — Funcdo K-linear Leste

£000

5000
|

4000

Kaoy(r)
32000
|

2000
|

1000

]
I

I I I I I
o 500 1000 1500 2000

r {metros)

Na figura 4.8 apresentada a seguir, nos mostra a justificativa dada em Baddeley, Rubak e
Turner (2015) para o uso da K-linear de Okabe e Yamada (2001), e ndo a tradicional fun¢do K de
(RIPLEY, 1976), por haver superestimagao, onde antes dos 50m ja € observado comportamento

de agrupamento.
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Figura 4.8 — Func¢do K planar Leste
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e Rede Oeste:

Podemos notar para o lado oeste na figura 4.9 da fun¢do K-linear, que o padrido de
agrupamento ndo € observado, levando em considera¢do os envelopes construidos, ou seja,
para lado oeste da rede as arvores de Hura Crepitans tem um comportamento de completa

aleatoriedade.
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Figura 4.9 — Funcdo K-linear Oeste
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Temos na figura 4.10 que assim com para o lado leste, o oeste quando usada a fun¢do K

planar, presenta um cardter de agrupamento a partir de uma distancia proxima da inicial.
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Figura 4.10 — Func¢do K planar Oeste
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Utilizando as ferramentas de andlise de efeitos de primeira e segunda ordem, para abor-
dagem de processos pontuais em redes lineares, ndo rejeitamos em ambos os lados a hipdtese
de completa aleatoriedade.

Podemos observar em trabalhos que usaram em suas andlises estruturas de redes linea-
res, as quais, se assemelham a redes neurais cerebrais, tendo o cardter de agrupamento é pouco
observado como apresentado em Jammalamadaka et al. (2013) e Baddeley, Jammalamadaka e
Nair (2014), onde se trata de fato com redes neurais cerebrais em forma de redes lineares, em
ambos 0s casos, assim como no tratado nesse trabalho, quando aumentada a distancia temos a
completa aleatoriedade. Observando por um olhar técnico dentro da area florestal € descrito por
Martinez, Mourdo e Junior (2011) em seu estudo afirma que, por suas propriedades morfofisio-

16gicas, a Hura Crepitans tem como caracteristicas nio se agruparem.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi apresentar o uso basico da abordagem de processos pon-
tuais em redes e expor de forma clara sua metodologia e ferramentas computacionais, este
trabalho mostrou a partir desse principio, uma aplicacdo ambiental sustentdvel, em uma rede
formada por rios. Onde os eventos de interesse foram as arvores de Hura crepitans situadas
as margens em sua APP, definidos os eventos de estudo e suas particularidades foi explicitado
com clareza o mapa descritivo de alisamento kernel e o mais importante via fungdo k-linear
foi verificado que em ambas as redes o processo tem um cardter de completa aleatoriedade.
Podemos assim verificar que a abordagem € sim eficaz e para o reconhecimento de padrdes no
ambiente de redes lineares. Nesta pesquisa uma dificuldade enfrentada foi o extensivo tempo
computacional necessdrio para a execugao das andlises, devido ao alto nimero de combinagdes
possiveis em cada andlise e o tratamento das redes para andlise. Para futuros trabalhos pode-se
tentar explorar a distribuicdo dos dados de outros modos, como por exemplo, estudar como a

utilizacdo de covaridveis e marcas quantitativas.
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APENDICE A - Script

O script comentado usado para a andlise segue:

# Carregando os pacotes necessdrios

library ("spatstat")
library ("maptools")

library ("sp")

# Selecionando o diretdério onde estdo os dados e a rede

setwd ("C:/Users/seu diretdério")

# Entrando com os dados, ou seja os pontos

dados(Ol<-read.table("teste.txt",sep = "", dec = ".", header=TRUE)

#janela automdtica, sendo as coordenadas em UMT
w2 = ripras (dados01SEASTING, dados01$NORTHING)

head (dados01)

# Convertendo para o formato ppp os seus pontos
dadoslppp = ppp(x = dados01SEASTING, y = dados01S$SNORTHING,

marks = NULL, window=w2)

#Plotando os pontos observados

plot (dadoslppp, main = "Configuracdo pontual \n Homogénea")

# Funcdo que constroi a rede linear a partir de um shape
if (require (spatstat, quietly=TRUE)) {

dname <- system.file("shapes", package="maptools")

fname <- file.path(dname, "New_Shapefile.shp")

fylk <- readShapeSpatial (fname)

L <- as(fylk, "linnet")

48
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print (max (vertexdegree(L)))
L0 <- as.linnet.Spatiallines(fylk, fuse=FALSE)
print (max (vertexdegree (L0O)))

}

print (L) #informacdes da rede

#Plotando a rede sem os pontos

plot (L)

# Fazendo a interpolacdo dos pontos para a rede lienar
X=1pp (dadoslppp, L)
#Plotando a rede com os pontos(objeto que serd feito as andlises)

plot (X)

#Estimador global de intensidade

intensity.lpp (X)

# Alisamento Kernel linear
DSD <- density(X, sigma=10)

plot (DSD, main="Alisamento Kernel")

#Funcdo K-linear
klin=envelope (X, linearK, correction="ang", nsim=39)

plot (klin)
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