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RESUMO

Muitos fendmenos aleatérios podem ser expressos por ocorréncias identificadas por coordenadas
localizadas no espago. Esses fendmenos sao denominados processos pontuais. Quando algum atri-
buto (marca) € associado a coordenada, determina-se um processo pontual marcado. No manejo
florestal de espécies nativas € de extrema importancia caracterizar ndo somente a configuracio es-
pacial de cada espécie de arvores, mas também a interagcdo existente entre diversas espécies. Essa
caracterizacdo pode auxiliar o pesquisador fornecendo-lhe informagdes que incluem competicao,
distribui¢do, crescimento, mortalidade e coexisténcia de espécies naquele espaco. Assim, o obje-
tivo deste trabalho foi utilizar de métodos de processos pontuais para andlise espacial de espécies
arboreas nativas de um fragmento de floresta Semidecidual Montana localizada na regido de Lavras
— MG. Para isso, serdo utilizados alguns métodos de processos pontuais marcados e ndo marcados
nao homogéneos para analisar os efeitos de primeira e segunda ordem, permitindo uma anélise de
distribui¢do, interacdo e dependéncia espacial entre pontos (arvores) e marcas (DAP e espécie). Os
efeitos de primeira ordem (ou efeitos globais) caracterizam o nimero esperado de ocorréncias por
unidade de 4rea (tendéncia), enquanto os efeitos de segunda ordem (ou efeitos locais de pequena
escala) caracterizam a estrutura de dependéncia espacial do processo. Pelos resultados é possi-
vel observar o potencial dos métodos para andlise de processos pontuais espaciais para responder

questdes que auxiliem no manejo, controle e desenvolvimento de espécies arboreas nativas.

Palavras-chave: Configuracdo espacial. Tendéncia espacial. Método Monte Carlo. Manejo

Florestal.



ABSTRACT

Many random phenomena can be expressed by occurrences identified by coordinates located in
space. These phenomena are called point processes. When some attribute (mark) is associated with
the coordinate, a marked point process is determined. In forest management of native species, it
is extremely important to characterize not only the spatial configuration of each tree species, but
also the interaction between different species. This characterization can help the researcher by
providing information that includes competition, distribution, growth, mortality and coexistence
of species in that space. Thus, the objective of this work was to use point process methods for
spatial analysis of native tree species from a fragment of Montana semideciduous forest located in
the region of Lavras - MG. For this, some methods of non-homogeneous marked and unmarked
point processes will be used to analyze the first and second order effects, allowing an analysis
of distribution, interaction and spatial dependence between points (trees) and marks (DAP and
species). First-order effects (or global effects) characterize the expected number of occurrences per
unit area (trend), while second-order effects (or small-scale local effects) characterize the spatial
dependence structure of the process. Based on the results, it is possible to observe the potential of
methods for analyzing punctual spatial processes to answer questions that help in the management,

control and development of native tree species.

Keywords: Spatial configuration. Spatial trend. Monte Carlo Method. Forest Management.
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1 INTRODUCAO 12

Muitos fendmenos aleatdrios de origem natural podem ser expressos por eventos e identifi-
cadas como pontos. Exemplos incluem casos de doengas, ocorréncias de crimes, acidentes, loca-
lizacdo de espécies vegetais e entre outras. Esses fendmenos, portanto, podem ser representados e
estudados através da teoria de processos pontuais. Um processo pontual espacial pode ser enten-
dido como um conjunto de pontos irregularmente distribuidos em uma érea definida, cuja estrutura
espacial, foi gerada por um mecanismo estocdstico. O interesse da andlise de processos pontuais
estd em analisar a intensidade de ocorréncias dos eventos e determinar o padrao de distribuicao
espacial dos pontos na area de estudo.

A analise consiste na estimativa dos efeitos de primeira e segunda ordem. Quando ambos se
ausentam em um padrdo de pontos, determina-se um processo de completa aleatoriedade espacial
(CAE). Na pratica, se tratando de fendmenos naturais, um padrao de CAE é pouco detectado pois, é
comum a presenca de uma certa heterogeneidade na intensidade de ocorréncias ao longo da regido
em estudo bem como a presenca de uma certa dependéncia espacial, sendo necessdrio utilizar
de recursos apropriados para se analisar como € o caso dos métodos de processos pontuais. A
utilizagdo desses recursos € justificado como sendo uma forma conveniente para se tirar conclusdes
coerentes e confidveis acerca do fendmenos em estudo, que ndo podem ser feitos de forma visual.
Além disso, a disposicdo de pacotes em R Core Team viabiliza a realizacdo das andlises.

Quando se tem informacdes, atributos ou caracteristicas vinculadas aos pontos, sdo chama-
das de marcas. Elas podem ser classificadas como qualitativas ou quantitativas e quando acrescidas
nas andlises determinam um processo pontual marcado. Na andlise de processos pontuais mar-
cados, o foco estd em investigar sobre a existéncia de dependéncia entre marcas e pontos. Tais
possibilidades de andlises € interessante em diversas areas do conhecimento, tais como: Epidemi-
ologia, Sociologia, Biologia, Demografia e entre outras. Em Ciéncias Florestais, grande parte das
aplicacdes estdo na andlise da distribui¢do e interagdo espacial de espécies vegetais nativas. Ecolo-
gistas t€m estudado e se interessam pelo padrdo espacial de espécies vegetais para inferir sobre a
existéncia de processos subjacentes que explicam o padrdo observado.

Conhecer o padrdo de distribui¢do e interac@o espacial de espécies vegetais nativas de al-
gum fragmento florestal ou drea de conservagao, torna-se de grande importancia para o estudo das

espécies. Isso pois, a configuracdo espacial de arvores afeta um grande nimero de processos fi-
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siologicos e ecoldgicos na vegetagdo, incluindo existéncia, coexisténcia, competicao, distribuicao,

tamanho, crescimento, mortalidade e heterogeneidade ambiental. Assim, trabalhos que se propdem
levantar discussdes acerca de andlise espacial de espécies arbdreas nativas contribuem no entendi-
mento ndo s6 do comportamento, mas também na tomada de decisdo sobre o manejo a ser utilizado
nas dreas de conservacdo de remanescentes florestais. Dessa forma, o presente trabalho teve por
objetivo utilizar métodos de processos pontuais para andlise espacial de espécies arbéreas nativas

de um fragmento florestal da regiao de Lavras-MG.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Utilizar de métodos de processos pontuais para andlise espacial de espécies arbdreas nativas

localizadas em um fragmento florestal da regido de Lavras — MG.

2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

a) caracterizar o padrao de distribuicdo espacial (regular, aleatorio, agrupado) dos individuos
de cada uma das espécies arboreas em estudo (Copaifera langsdorffii e Xylopia brasilien-
Sis);

b) investigar a interacdo espacial entre as espécies arboreas nativas (Copaifera langsdorffii vs
Xylopia brasiliensis);

c) Caracterizar a dependéncia entre o diametro a altura do peito (DAP) e a localizacdo das

arvores para cada uma das duas espécies (Copaifera langsdorffii e Xylopia brasiliensis).
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Estatistica Espacial

Na abordagem tradicional de tratamento e andlise de dados, como a andlises de variancia,
modelos lineares entre outros, apesar de consolidados e bastante utilizados em diversas dreas, nao
permitem considerar o espaco (localiza¢io) das observacdes. Entretanto, em diversos ambientes de
pesquisa é comum instigar sobre as relagdes de dependéncia entre ocorréncias préximas. Waldo
Tolber em 1970 apud Monteiro et al. (2004, p.33) expde uma ideia fundamental na introdugdo da
estatistica espacial, dizendo que "Todas as coisas sdo parecidas, mas coisas proximas se parecem
mais que coisas distantes".

A estatistica espacial € composta por um conjunto de procedimentos envolvendo a parte
exploratdria (apresentacdo, visualizacao e identificacdo de padrdes espaciais) e inferencial (ajuste
de modelo que explicam os padrdes espaciais) fazendo, explicitamente, o uso da localizacdo do
fendmeno estudado (MONTEIRO et al., 2004). A énfase para a andlise espacial estd em suas
técnicas que ddo destaque e enfoque para o arranjo espacial dos objetos ou fendmenos que estdo
sendo analisados. (GATRELL; BAILEY, 1996).

Para Cressie (1993), os dados espaciais podem ser divididos da seguinte forma:

a) Dados de Superficies Continuas: Obtidos a partir de fendmenos ou regides continuas e
geralmente adquiridos de amostras coletadas sob levantamento de recursos naturais. Exem-
plos: Dados obtidos no campo para a criagdo de mapas topograficos, estudo da cama de
um sistema de confinamento de gado compost-barn, etc (YAMAMOTO; LANDIM, 2015).
Na andlise deste tipo de dados, observa-se pontos de uma superficie continua com objetivo
de reconstruir a regido, inferindo sobre as regides ndo amostradas. O modelo inferencial
utiliza-se de técnicas geoestatisticas cuja hipdtese central € o conceito de estacionariedade.
Métodos como a krigagem sao devidamente utilizados (DIGGLE et al., 2003);

b) Dados de Areas Agregadas: Sio dados identificados geralmente por localizagdo pontual e
obtidos de forma agrupada. Envolvem levantamentos populacionais, cuja localizacao esta
associada a dreas delimitadas por poligonos fechados. Exemplos incluem casos de uma
determinada doenca, nascimentos de criangas e entre outros, organizados por estados, mu-

nicipios, bairros e afins. (MONTEIRO et al., 2004). Para a andlise de dados de area, além
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da parte exploratdria utilizada através de mapas, € feito a escolha de modelos inferenciais.

A hipétese testada é de homogeneidade entre os poligonos e que a distribui¢ao de probabili-
dade seja distinta para cada drea. Sao utilizados frequentemente em dados de satide piblica,
economia, sociologia entre outros (CRESSIE, 1993).

¢) Dados de Padroes Pontuais: Sao dados obtidos a partir de fenomenos expressos através
de pontos. O interesse estd necessariamente na localizagdo da ocorréncia dos eventos. As
andlises consistem na caracterizacdo da distribui¢do espacial com base na estimacdo dos
efeitos de primeira ordem ou determina¢do da intensidade por unidade de area e segunda
ordem, pela caracterizacao do padrao espacial de distribui¢dao dos pontos (DIGGLE, 2013);
O presente trabalho, esta centrado em métodos de analise para dados pontuais, com isso,

conceitos de processos pontuais serdo apresentados e detalhados nos proximos capitulos.
3.2 Processos Pontuais

Muitos dos fendmenos naturais aleatérios de ocorréncias motivadas ou ndo pela a¢dao hu-
mana podem ser representados através de pontos. Exemplos incluem casos de doencgas, ocorréncias
de crimes, acidentes, localizacdo de espécies vegetais e entre outros. Estes, podem estar situados
em uma reta (caso unidimensional), em uma regido do plano (caso bidimensional), em superficies
(caso tridimensional) ou até em espagos multidimensionais. Este trabalho trata particularmente do
caso bidimensional, envolvendo teoria e analises de Processos Pontuais.

Um processo pontual € obtido através de uma colecao de varidveis aleatdrias definidas por
X ={X(s); seS}, (3.1)

sendo S C R?, d =2, s = (x;,y;) € R? e X(s) um mecanismo probabilistico estocdstico que rege as
distribui¢des de eventos no espago, recebendo 1 com a ocorréncia do evento em s e 0 caso contrério.

Conforme Cressie (1993), o conjunto X poderia ser qualquer espaco Hausdorff ! localmente
compacto cuja topologia tenha uma base contdvel. Em geral, as observagdes serdo obtidas apenas

de uma regido limitada A C S, contendo um conjunto finito de eventos (BADDELEY et al., 2008).

! Um espago de Hausdorff é um espaco topolégico X com a propriedade de que para todo x,y € X com
x # y, existem conjuntos abertos A e B, taisque, x €cAey € Be ANB =10.
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As andlises de processos pontuais possuem as seguintes caracteristicas:

1. O interesse estd exclusivamente na localizacdo pontual da ocorréncia do evento.

ii. Nao se leva em consideracdo a drea do evento. Mesmo que estes ocupem espago, como
em localizacdes de cidades ou arvores densas de uma floresta, considera-se unicamente um
ponto podendo ser central ou localizado de maneira conveniente.

iii. Quando as ocorréncias carregam algum atributo ou informacdo além da localizagdo, sdo
chamados de marcas e se consideradas nas andlises, determina-se um processo pontual mar-
cado.

O objetivo da anélise de processos pontuais estd no estudo do padrao de distribuicao espacial
dos pontos, considerando basicamente trés padroes referéncia: Aleatdrio caracterizados por serem
distribuidos totalmente ao acaso no espaco, espalhados sem nenhum tipo de regularidade. Regular
no qual é possivel prever uma distdncia média entre os pontos e Agregado com a presenca de

agrupamentos locais ou aglomeragdo de pontos, como mostra a Figura 3.1.

Figura 3.1 — Padrdes Espaciais: Regular (esquerda), Aleatdrio (centro) e Agregado (direita).
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Fonte: Baddeley et al? (2008, p.7)

Os padrdes de distribuicao pontual possuem caracteristicas especificas com relacao a média
e variancia. Padrdes regulares apresentam variancia menor do que a média, indicando subdispersao.
Padrdes aleatdrios possuem varidncia equivalente a média, indicando aleatoriedade. E padrdes

agregados possuem variancia maior que a média, indicando superdispersdo dos pontos (CRESSIE,

1993).
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3.2.1 Estacionariedade e Isotropia

O termo estacionariedade € usado para se referir a processos que possuem propriedades
similares em todas as localizacdes na regido de estudo. Incluem efeitos de média e variancia
constantes e covariancia entre dois pontos dependendo apenas da localizagdo relativa entre eles
(OLINDA; SCALON, 2010). Elevando a formalidade, entende-se que um processo pontual € esta-
ciondrio quando suas propriedades sdo invariantes sob translacao (DIGGLE et al., 2003). Dado um

processo pontual X e um outro processo X, transladado por d, em Illian et al. (2008) tem-se,

X=X, (3.2)

sendo X = {x1,x,...} e Xy ={x1+d,x+d,...}.
Considere uma regido de estudo A subdividida em regides B;;i = 1,...n. A contagem dos
eventos em uma regido de estudo é determinada pela realiza¢do de X (x € B;) = N(B;). Um processo

€ estaciondrio se e somente se, para qualquer inteiro n e regides B; : i = 1,...,n, temos que

P(N(B]) :I’ll,...,N(Bk) :nk) :P(Nd(Bl) :I’ll,...,Nd<Bk> :I’lk)

=P(N(By—d)=ny,...,N(By—d) = ny) (3.3)

ou seja, a distribui¢do conjunta ndo varia sob a translacdo ou deslocamento d.
O conceito de isotropia estd condicionado a invariancia com base na rotagdo ao invés da
translagdo conforme Illian et al. (2008). As descri¢des das rotagdes é dada por um dngulo o entre

0° e 360°. Sendo s = (x,y), entdo as coordenadas do ponto transladado sdo dadas por

So = (Xg, Vo) = (xcos(a) + ysin(a), —xsin(a) + ycos(a)) (3.4)

Com isso, tem-se que um processo pontual estaciondrio se a distribui¢do conjunta € invariante sob

rotagdo por meio de um angulo o arbitrério.
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3.2.2 Efeitos de Primeira e segunda ordem

A caracterizagdo do processo estocdstico pode ser explicado através da andlise dos efeitos
de primeira e segunda ordem. Efeitos de primeira ordem sdo considerados globais ou de larga
escala e correspondem a variagdes do valor médio do processo estocdstico no espaco (CRESSIE,
1993). Neste caso, o interesse estd em determinar a intensidade ou o nimero esperado de eventos
por unidade de drea (MONTEIRO et al., 2004).

Os efeitos de primeira ordem podem ser definidos pela fun¢io de intensidade A (s), dada

A(s)= lim {M}, (3.5)

|ds|—0 |ds|

pela equagdo (3.5)

sendo ds uma pequena regido em torno de s, e N(ds) representa a quantidade de eventos localizados
em ds. Para um processo pontual estaciondrio, a medida da intensidade ndo varia sob translacdo,
tem-se A (s) = A constante (DIGGLE et al., 2003).

Os efeitos de segunda ordem sdo considerados locais ou de pequena escala. Definem a
estrutura espacial (dependéncia espacial) ou a relacdo entre a localizagdo dos eventos do processo
em diferentes regides do espago (CRESSIE, 1993).

Conforme Diggle et al. (2003), as propriedades de segunda ordem podem ser definidas da
mesma forma que os efeitos de primeira ordem considerando a intensidade conjunta A (s;,s;) entre

duas regides infinitesimais |ds;| e |ds ;| contendo os pontos s; e s; como na equagio (3.6):

E [N(ds;) x N(ds;)] } s.8:€S (3.6)
5 HY] : ’

falsiosy) = |ds,-,1|izr§bo{ dsilds;|

Quando o processo ¢ estaciondrio e também isotropico, A (ds;,ds;) = A(|h|) = h, o efeito

de segunda ordem ou a dependéncia espacial do fenomeno se reduz na distancia entre os eventos.
(MONTEIRO et al., 2004).

Algumas medidas podem ser utilizadas para relacionar as intensidades de primeira e se-

gunda ordem, no qual duas sdo apresentadas. A funcao de intensidade condicional que corresponde

a intensidade no ponto s; condicionada a informagédo de existéncia do ponto s, € dada pela Equacao
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(3.7)

2(8i,8;)

xC(Si‘s].) = l(SJ)

(3.7)
A funcdo de correlacdo de pares € outra medida que relaciona as intensidades de primeira e
segunda ordem, definida por Cressie (1993) pela Equacao (3.8)

Aa(si,8 )

g(S,'|Sj) = m (38)

As propriedades de estacionariedade e isotropia, estdo diretamente ligados com a inten-
sidade do processo pontual. Diggle (2013) expde que um processo estaciondrio, A(s;,s;) =
Ay (s; —s;) € invariante sobre translagdo em R? e se um processo estaciondrio é também isotré-
pico, sua distribuico é invariante sobre rotacdes na origem de R?, com isso, A (s; — s j) sereduz a

A2(t), onde t = ||s; — s || equivale a distdncia euclidiana entre s; € §;.
3.2.3 Processos pontuais homogéneos

Um processo pontual € homogéneo quando detém da propriedade de estacionariedade ndo
havendo, pois, efeitos de primeira ordem. Pode ser caracterizado pelas seguintes propriedades
(DIGGLE, 2013):

1. O numero de pontos em qualquer conjunto limitado B; segue uma distribui¢do de Poisson
com média A|B;|.
ii. Os n pontos de A formam um evento aleatério independente em A com fun¢ao densidade de

probabilidade proporcional a intensidade A (s).

Processos que também nao appresentam efeitos de segunda ordem sdao denominados de
completa aleatoriedade espacial (CAE). Os modelos tedricos de CAE sdo os mais simples cor-
respondendo uma mesma probabilidade de ocorréncia de algum evento dentro da area de estudo
(CRESSIE, 1993). Isto é, dividindo a area de estudo A em sub-regides B; com i = 1,...,n, no

processo de CAE, a cada {s1,s2,...,8,}, tem-se

7 [1Bi
P[s; €B1,50€B,,...,s, €B,] = {—’} (3.9)
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sendo |B;| = [, ds e |A| a drea de A.

Em processos de CAE, os eventos em cada sub-regido sdo nio correlacionados e estio
associados a uma mesma distribui¢do de probabilidade de Poisson. Em outras palavras, a posicao
de cada evento € independente e os eventos t€m a mesma probabilidade de ocorréncia em toda a
regiao A.

[llian et al. (2008) caracteriza um processo pontual de CAE de acordo com as seguintes
propriedades:

i Um processo de CAE é um processo pontual homogéneo, ou seja, para qualquer regidao A

de um plano, N(A) segue uma distribui¢do de Poisson com média A |A| > 0.

i1 Em um processo de CAE, tem-se que os n eventos formam um evento aleatdrios e indepen-

dentes em A.

iii Dado um processo de CAE, tem-se que o niimero de pontos N(B;) e N(B;) sdo independen-

tes para quaisquer regides B; e Bj com i # je B;NB; = 0.

Conforme Diggle (2013), pela propriedade (i), a intensidade dos eventos de um processo de
CAE nao varia ao longo do plano. Pelas propriedades (ii) e (iii), observa-se que em um processo
de CAE, ndo hd interagdes entre os eventos. Por exemplo, a suposi¢do de independéncia seria
violada se a existéncia de um evento encorajasse ou inibisse a ocorréncia de outros eventos em sua

vizinhanca.
3.2.4 Processos pontuais nao homogéneos

De modo geral, é bastante conveniente considerar a estacionariedade ou homogeneidade
de um processo pontual. Contudo, tal consideracdo € invidvel diante de muitos fendmenos, exi-
gindo de recursos mais sofisticados para a andlise. O processo homogéneo pode ser generalizado
de maneira direta pela introducdo de heterogeneidade nas anélises, o que prevé também, da utili-
zacdo de processos de Poisson ndo homogéneos (ILLIAN et al., 2008). Conforme Diggle (2013),
a intensidade constante A do processo de Poisson é substituido por uma fungio de intensidade es-
pacialmente varidvel A(x) que define a classe de processos de Poisson ndo homogéneos, para os

quais:
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i. O nimero de pontos em qualquer conjunto limitado B; segue uma distribuicdo de Poisson

com média [, A(x) dx.
ii. Os n pontos de A formam um evento aleatdrio independente em A com funcio densidade de

probabilidade proporcional a intensidade A (x).

Figura 3.2 — Representacdo grafica de um processo pontual ndo homogéneo, com intensidade vari-
ando nas distintas localidades da regido.
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Fonte: Diggle (2013, p.105)

O processo de poisson ndo homogéneo fornece uma estrutura possivel para a introducio de
covaridveis ou fatores na andlise de padrdes de pontos espaciais. Isso pode ser possivel por meio de
uma fungao de intensidade dada por A (x) = A{z(x),22(x),...,2p(x)} sendo z;(x) comi=1,...,p
cada um dos fatores. Na pratica, a inclusdo de heterogeneidade da drea em estudo esté relacio-
nado com as varidveis aleatdrias adicionais, como por exemplo a variagdo de altitude, quantidade
nutrientes, recursos hidricos, etc. Isso permite analisar se tais fatores podem ser deterministicos e

motivadores do padrao identificado (DIGGLE, 2013).

3.2.5 Estimador de Intensidade

A andlise descritiva de dados pontuais se inicia com a caracterizacdo da distribui¢io es-

pacial dos pontos ou eventos do processo através da estimagdo das propriedades de primeira e
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segunda ordem (CRESSIE, 1993). Considerando um processo pontual homogéneo, o estimador de

intensidade equivale ao nimero médio de eventos observados conforme a Equacao (3.10):

n

A=—,
|A]

(3.10)
correspondendo a razdo entre o numero observado de eventos por unidades de érea.

Havendo indicios de heterogeneidade no processo, ou interesse em analisar as intensidades
em cada localidade, deve-se estimar a funcao intensidade. Para isso pode-se utilizar de métodos

paramétricos ou nao-paramétricos.

"Ao utilizar de modelos paramétricos para estimar a funcdo de intensidade, os
pardmetros desse modelo devem ser estimados. O caso mais simples e um tanto
trivial de um padrdo de ponto uniforme, que leva ao processo binomial. Exem-
plos ndo triviais incluem padrées de pontos cuja funcdo de intensidade mostra
uma tendéncia, que podem ser determinadas por regressdo” (ILLIAN et al., 2008,
p.111).

Frequentemente, utiliza-se de modelos ndo paramétricos para estimativa de jt(x) Neste
trabalho, o enfoque na estimativa da funcao intensidade esta na utilizagdo de um desses modelos,
baseados especificamente nos métodos de kernel com suavizagdo gaussiana. Outros bastante uti-
lizados sdo a uniforme, qudrtica, triangular, Epanechnikov, normal, entre outras. A suavizacdo do
kernel fornece uma maneira simples de encontrar estrutura nos dados conjuntos sem a imposi¢ao
de um modelo paramétrico, dependendo unicamente do raio de 7, parametro que define o nivel de
suavizacgdo da superficie gerada sobre o fenomeno (KIM; SCOTT, 2012). O interesse estd no ajuste
de uma funcio bidimensional sobre a drea de estudo, criando uma superficie cujo valor serd pro-
porcional a intensidade do processo e suavizada de acordo com ponderagdo pela distancia (WAND;
JONES, 1994) como ilustra a Figura 3.3:

Considere sy, -, 8, localizagdes de n eventos de uma regiao A. Por Terrell e Scott (1992),
o estimador de kernel propde que a estimativa de intensidade para um ponto x qualquer de A é dado

pela Equacdo (3.11),

Ae(x) = %Zk (d(s;’x)) , d(si,x) < 7. 3.11)
>0

sendo que 7 representa um raio de influéncia (7 > 0) e k() é uma fung@o de estimag¢do com pro-

priedades de suavizagdo do fendmeno.
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Figura 3.3 — Estimador de intensidade pontual do processo em toda regido de estudo (Kernel)
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Fonte: Olinda e Scalon (2010)

Conforme apresenta Monteiro et al. (2004), o raio de suavizagcdo 7 determina quais dos n
eventos serdo utilizados na estimativa da intensidade de ocorréncia na posi¢ao de x. Para a funcao
de interpolac@o k(-), é comum usar fung¢des de terceira ou quarta ordem, como apresentada na
Equacao (3.12):

k(h) = %(1 —h?), (3.12)

sendo A4 a distancia euclidiana entre a localizacdo. Das Equagdes (3.11) e (3.12), tem-se que o
estimador de intensidade para se obter uma visdo geral da distribuicdo de primeira ordem dos

eventos, pode ser expresso pela equagdo (3.13):

5L(x)zzi(1—h—i2>2 (3.13)
! ~= nT2 2) '

A dificuldade de aplicacdo do método de kernel, estd na definicdo do raio de influéncia 7
que seja "ideal". Algumas propostas sdo apresentadas pela literatura baseadas, por exemplo, na
relac@o entre o ndmero de pontos e de dimensdes espaciais (TERRELL; SCOTT, 1992), minimi-
zacdo do erro quadritico médio (DIGGLE, 1985), maximizacao do critério de validagao cruzada
de verossimilhang¢a do processo de ponto (LOADER, 2006) e entre outros. Este trabalho, em parti-
cular, utilizard a defini¢do de 7 baseado na férmula de Campbell, que relaciona médias de padrdes
a médias espaciais ponderadas por funcdo de intensidade (CRONIE; LIESHOUT, 2018). Para os
mesmos autores, além da visualizacdo completa de intensidades, esta medida torna a estimativa

da fun¢do confidvel para correcdo de heterogeneidade espacial. Tal caracteristica torna-se muito
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importante para este estudo visto que, ndo se teve informagdes disponiveis sobre covaridveis que

poderiam estar presentes na drea em estudo.
3.2.6 Estimadores de Dependéncia Espacial

As técnicas mais utilizadas para caracterizar a dependéncia espacial ou as propriedades de
segunda ordem do fendmeno, sdo baseadas na estimagao de algumas funcdes descritoras. Para o
caso homogéneo, utiliza-se frequentemente das fungdes J(¢) e L(¢). Para o caso ndo homogéneo

(ndo estaciondrio), pode-se utilizar das fungdes Jipom(f) € Linhom () ndo homogéneas.
3.2.6.1 Funcao J(z) homogénea

Para se obter a fungfo J(t), serd necessario apresentar as fungdes F(t) e G(¢). A fungio
F () corresponde a distribui¢do de probabilidade acumulada da distincia entre um ponto escolhido
aleatoriamente e o evento mais proximo. Seu estimador mais simples, pode ser obtido pela Equacao

(3.14):

Ft)y=2""Y"1(1), (3.14)
i=1

sendo m o nimero de pontos arbitrarios aleatérios gerados na regido, t; representa a distancia do
i-ésimo ponto aleatério para o mais préximo dos n eventos no mapa analisado e ;(¢;) é uma fungdo
indicadora que recebe 1 quando #; € menor ou igual a ¢, e 0 caso contrdrio.

E necessdrio realizar uma corregdo de borda, tendo em vista que apesar da funcéo ser defi-
nida para dreas infinitas, na pratica, utiliza-se regides de area finita. Para essas, o estimador dado
na equacao (3.14) apresenta viés. Isso pois, pontos aleatdrios localizados nas bordas do mapa te-
rdo uma probabilidade menor de ter um evento préximo do que os pontos localizados no centro
do mapa, sendo que eventos proximos as bordas externos a drea de estudo sdo descartados como
ilustra a Figura 3.4.

Um estimador ndo viesado proposto por Ripley (1977), que corrige o efeito de bordas é

dado pela Equacdo (3.15),
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Figura 3.4 — Regido de estudo apresentada pelos pontos pretos, e demais ocorréncias (pontos bran-
cos) que poderiam influenciar a andlise mas que ndo estdo sendo considerados por

estar fora da drea de estudo.
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em que r; corresponde a distancia de um evento até o ponto mais préximo na borda do mapa e
I;(t;,r;) € uma fungdo indicadora igual a 1 quando #; é menor ou igual # e r; é maior ou igual a ¢
concomitante e 0, caso contrario.

A fungdo G(t), também conhecida como método do vizinho mais préximo, define a distri-
bui¢do acumulada de distancias entre um dado evento (fixo) e um evento (arbitrdrio) mais proximo.
O estimador mais simples para a fun¢do G(t) proposta por Ripley (1977), é apresentado na Equagao
(3.16):

n
A ~1
Gy=2"") L), (3.16)
i=1
sendo n o ndmero de pontos arbitrdrios no mapa, #; a distancia do i-ésimo ponto aleatério para o
mais préximo dos n eventos analisado no mapa e ;(#;) é uma fun¢fo indicadora igual a 1 quando #;

¢ menor ou igual a ¢ e 0 caso contrdrio.
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A correcdo de borda também é necessdria, e assim, um estimador proposto por Ripley

(1977) que faz tal correcdo € dado pela Equagao (3.17):

A Z?:llf(tiari)

G(t) = S50 t>0, (3.17)

sendo r; a distdncia de um evento até o mais préximo corrigido na borda do mapa e [ (f;, ;) corres-
ponde uma funcao indicadora que assume 1 quando #; € menor ou igual 7 e r; € maior ou igual at e
0, caso contrario .

Com isso podemos apresentar a funcdo J(r), definida pelo quociente entre as fun¢des G(t)
(distancia de um evento para o evento mais préximo) e F () (distdncia de um ponto arbitrario até
o evento mais proximo). Conforme definida por Baddeley e Lieshout (1993), a fungdo J(¢) e dada

pela Equacdo (3.18)
_1-G(1)

J(t) = TF0) (3.18)

para toda distancia t > 0, tal que F(r) < 1.

A fungido J(t) pode ser usada para inferir tanto na identificagdo ou caracterizacdo do pa-
drdo, quanto para determinar o alcance da dependéncia espacial (LIESHOUT; BADDELEY, 1996).
Quando utilizada em uma andlise de padrdo pontual, ela retorna um coeficiente numérico. Con-
forme Lieshout e Baddeley (1996), se J(¢) assumir valor identicamente igual a 1, indica detec¢do de
um processo de poisson homogéneo ou de completa aleatoriedade espacial (CAE). Se J(¢) assumir
valor menor ou maior que 1, indicam a presenca de um padrdo de agrupamento ou de regularidade
respectivamente (BADDELEY et al., 2000).

A partir de exemplos apresentados em Berg (1997), € possivel perceber que existem proces-
sos pontuais que ndo seguem a distribui¢do poisson, mas que J(¢) = 1. Isso, pois, a afirmagdo de
que J(t) = 1 sob CAE, recorre da ideia de que o viés resultante dos efeitos de borda é, aproxima-
damente, igual para as estimativas de 1 — F(¢) e 1 — G(¢), de modo que se cancelem no estimador
de J(t) (BADDELEY et al., 2000).

Na prética, o grande problema nas andlises de processos pontuais estd na restricao por meio
da fronteira de uma determinada regido de estudos A. Como consequéncia, a estimacao das funcdes
empiricas sao baseadas na média de varias distancias no processo pontual. Com isso, segue-se que,

quando ndo corrigido, o estimador de J(¢) pode ser usado para uma avaliacdo direta da divergéncia
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de um processo de Poisson homogéneo, comportando-se bem sobre a suposicao de CAE. Porém

algo bem invidvel com as estimativas néo corrigidas de F(¢) e G(t) (BERG, 1997). Um estimador

para a funcéo J(t) é obtido por Baddeley et al. (2000) pela Equagéo (3.19).

s 1=G(1)
J0) =% “FQ) (3.19)

em que G(¢) e F(t) sdo estimadores das funcdes F (¢) e G() respectivamente.
3.2.6.2 Funciio J;,,, (1) ndo homogénea

A fun¢@o Jipom(t) ndo homogénea é uma extensio da fungdo J(¢) apresentada na Equagio
(3.19). Esté definida de forma a ser capaz de lidar com a heterogeneidade espacial que possa
estar presente no processo (LIESHOUT, 2010). A ideia conceitual implicita da fungao Jim(t) €
comparar o padrdo de pontos em torno de um ponto tipico no mapa com aqueles em torno de uma
origem no espago escolhida arbitrariamente, ponderando com a variacdo de intensidades presentes
no processo. A partir de entdo, as informacdes sobre a estrutura do processo de pontos podem ser
obtidas de forma mais precisa (BADDELEY; RUBAK; TURNER, 2015).

Lieshout (2010) define a estimativa da fun¢@o J,m () por:

N

1—GA‘ hom\
Jinhom(t> — M

_ , (3.20)
I— Enhom (t)

sendo Ginhom(t) a estimativa da fun¢do ndo homogénea de distancia de um evento para o evento
mais proximo e Enhom (t) a estimativa da fun¢do ndo homogénea da distancia de um ponto arbitrario
até o evento mais proximo. Tais func¢des sdo apresentadas a seguir:

A fung¢ido Gippom(f) Tepresenta a estimativa da fungdo G(r) para o caso ndo homogéneo,

apresentada por Lieshout (2010) pela Equacao (3.21):

G N (t) _ Z?:l If(ti?Ari)
inhom 2?21 I (r,-)6(t,~) )

t>0, (3.21)

sendo (t;,r;) uma fungdo indicadora que assume 1 quando #; <t e r; > t simultaneamente e O

caso contrario. I;(r;) é uma funcéo indicadora que assume 1 quando r; > ¢ e 0 caso contrdrio e
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5 (yi) é a ponderagdo da estimativa de intensidade do processo ndo homogéneo. A funcdo Gypom(?)

apresenta uma propor¢ao, ponderada pela intensidade varidvel, das distancias dos vizinhos mais
proximos, dos que estdo a pelo menos uma distancia ¢ da fronteira de A (DIGGLE, 2013).

Por Lieshout (2010), a estimativa da funcio £}, (¢), é dada pela Equagdo (3.22):

A "Lt
Finhom(t> = Zﬂ:jil l( = l) ) t >0, (3.22)
> e i (ri) 0 (4i)
sendo m o niimero de pontos aleatérios x;,i = 1,...,m amostrados, I (t;, r;) ¢ uma fungéo indicadora

que assume 1 quando ¢; < f e r; > t concomitantemente e 0 caso contrario. I (r;) é uma fung@o indi-
cadora que assume 1 quando r; > ¢ e 0 caso contrdrio e 3(1‘,-) equivale a ponderacao de intensidade
como na Equac@o (3.21). A func@o Fj,,n(t) representa uma proporg¢do das distincias entre pontos
gerados aleatdrios e eventos, condicionado a pelo menos uma distincia ¢ da fronteira da drea de

estudo (DIGGLE, 2013).
3.2.6.3 Funcio L(r) homogénea

Para apresentar a fungfo L(¢), é necessdrio introduzir os conceitos da func¢do K(z) de Ripley
(1977). Conforme Gatrell e Bailey (1996), a fungdo K(z) é capaz de compreender a dependéncia
espacial entre diferentes regides do processo pontual. Isto pois, se relaciona diretamente com a
intensidade do processo. Em Diggle et al. (2003), recomenda-se a utiliza¢do da fun¢do K(¢) por
sua eficiéncia em detectar padrdes em diferentes escalas.

Conforme apresenta Illian et al. (2008), a ideia por trds da fun¢do K(¢) de Ripley é ana-
lisar o nimero médio de pontos encontrados dentro da distancia t do ponto de referéncia. Para
a construgdo da fungdo K(¢), considere AK(¢) o nimero médio de pontos em uma circunferéncia
(caso bidimensional) de raio ¢ centrado no ponto x; (que nao serd contado). Variando o ponto de
referéncia, pode-se estimar K (¢) como a seguir:

Seja n o nimero de pontos obtidos na drea de estudo A, t€ém-se que a fungdo K(¢) é obtida

pela Equacdo (3.23):

K(1) = A""E[N(bxi, 1)\ {xi})], (3.23)
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onde A corresponde a intensidade do processo, ¢ equivale ao raio e N(b(x;,t)\{x;}) é o niimero

de pontos encontrados dentro da distancia ¢ do ponto x; excluindo o préprio x;. A ideia grafica do

célculo de da fungao K (t) é apresentada pela Figura (3.5).

Figura 3.5 — Representagio grafica da fungéo K(¢) de Ripley

. - . A
=5
# eventos=7

. # eventos=7
=5 »
#eventos=3

=5

Fonte: Olinda e Scalon (2010)

Formalmente, a fung@o tedrica K(¢) de um processo pontual estaciondrio é definida pela
Equacdo (3.24).
2 (1, 5
K(t) = rel A(x)"x dx (3.24)

sendo 7 o valor do raio e A(x) a intensidade calculada no ponto x.
Quando se estuda o padrio espacial em uma determinada drea, a aleatoriedade é definida
pela CAE, ou seja, o processo gerado por um processo aleatério. Sob pressuposto de CAE, as

intensidades sdo constantes como € apresentado nas Equacdes (3.25) e (3.26):

Mx) =24 (3.25)
Ma(x,y) = Ma(lx—y|) = Ao(x) = A7 (3.26)
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sendo |x — y| a distancia euclidiana.

De (3.24) temos que sob CAE, a fung¢do K () sera:

K(t) = %/0 A2 (x)x dx

27:/’ 5
=— | Axdx
A% Jo

= 7t?

= mt”. (3.27)

Com isso tém-se que, para os padrdes espaciais agregados, a funcdo K(¢) assume valores
k(t) > mt* e para regularidade, k(1) < 7%
Conforme Cressie (1993), o estimador mais simples e que corrige o efeito de bordas, € dado

pela Equacdo (3.28):

2 wij

L Al - tii
K@) = UZZ i J), >0, (3.28)
i=1 j=1 Y

sendo #;; a distancia entre eventos u; € u; com i # j, I;(t;j) é uma fungdo indicadora que assume
1 quando 7;; € menor que a distincia ¢ € 0 caso contrdrio. A varidvel n representa o nimero de
eventos no mapa observados em A e w;; € um fator de corre¢do que representa a propor¢io da
circunferéncia ao redor de um evento u; passando sobre o evento u; que esta dentro de A.

A fung¢do L(t) representa uma transformacéo da funcdo K(¢) dada da seguinte forma:
L(t) =1/ —= —1, (3.29)

onde K (t) é a funcdo apresentada por (3.24). Para um processo de completa aleatoriedade espacial,

L(t)z\/?—t:\/%tz—tzo. (3.30)

Em interpretacdo, t€ém-se que um padrio aleatdrio é caracterizado por L(f) = 0. Quando L(z) > 0

tem-se:

indica indicios de agregacdo e quando L(¢) < 0, regularidade.
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De acordo com Illian et al. (2008), a func¢@o L(¢) pode ser estimada pela Equagdo 3.31,

L(t) =] —% —1, (3.31)

onde K (t) é a funcdo apresentada em (3.28). Para Illian et al. (2008) ha vantagens de se utilizar
a fungdo L(t) em relacdo a K (). Isso pois, a interpretagdo de L(¢) obtida de forma linear na reta
horizontal em 0 se torna mais fécil que o caso potencial obtido na estimativa de K(¢). Além disso,

L(t) tende a obter varincias reduzidas para quando 7 toma valores maiores.
3.2.6.4 Funcio L;,;,,(t) ndo homogénea

Havendo indicios de nao homogeneidade, pode-se utilizar da fun¢io L, (f) ndo homo-
génea. A fung@o L;,, () ndo homogénea ou Kj,,n () de Ripley ndo homogénea transformada,
¢ uma generalizagdo da func¢do K(7) homogénea apresentada na subse¢do 3.2.6.3 para processos
estaciondrios. A modificac@o para o caso nao homogéneo consiste em redimensionar as distancias
entre eventos pelo produto das intensidades de primeira ordem nos dois locais correspondentes
(DIGGLE, 2013).

Autores como Cressie (1993), Baddeley et al. (2000), Diggle et al. (2003) defendem a utili-
zagdo de descritores ndo homogéneos, como o caso da fun¢ao L., (1), que acomodem a heteroge-
neidade espacial presente na drea em estudo. Apesar de um poder menor de detec¢do de interacdes
(agrupamentos, regularidade), as conclusdes obtidas por descritores que ndo levam em conside-
racdo a variacdo de intensidade podem acarretar em padrdes tendenciosos (SOUSA; SCALON,
2018).

Por Baddeley et al. (2000), a estimativa da fung@o Kj,,(¢) que corrige o efeito de borda, é

dada por

g It fz]
Ki, om —_—— t>0, (3.32)
" lZ Z WA () A ()

sendo |A| a drea da regido A, n o nimero de ocorréncias observadas, w;; corresponde o fator de
correcdo dos efeitos de borda que equivale a propor¢do da circunferéncia do circulo centrado no

evento u; contendo u; que estd dentro da regido de estudo e /(#;;) é uma fungdo indicadora que
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assume 1 quando #;; <te A(ui), Au ;) correspondem aos valores de intensidade estimados. Note

que a unica diferenca entre (3.28) e (3.32) estd nas correcOes feitas pelas estimativas A (uj) e A (uj)
obtidas pelas variacOes de intensidade.

Na pritica, A (uj) e A(u ;) podem ser obtidos pela suavizagio de Kernel estritamente positiva,
ou pela estimativa de alguma funcdo paramétrica. Os resultados experimentais mostram que, para
processos de Poisson ndo homogéneos, o estimador de Kj,j,,;(¢) ndo homogéneo é ligeiramente
enviesado para baixo quando A (u) é usado. Uma discussao mais detalhada pode ser encontrada em
Baddeley et al. (2000).

A estimativa da fungao ﬁmhom(t) € equivalente ao caso homogéneo, obtém-se através da

transformacdo da funcio Kj,u.m(t), e obtida pela equacio (3.33):

Linhom(t) = | =207 ¢, (3.33)

sendo Kj,uom(t) a estimativa da fungdo K(7) nio homogénea (BADDELEY; RUBAK; TURNER,
2015). Assim como no caso ndo homogéneo, a justifica para utilizagdo da transformacao L, ()

também para casos nao homogéneos se dd por facilidades na interpretacdo (BADDELEY et al.,

2000).
3.3 Processos pontuais marcados

Até o momento, o interesse esteve concentrado especificamente na distribui¢do dos eventos
ao longo da édrea de estudo ou do ambiente de dominio espacial. Ainda nao foi feito referéncia a ne-
nhum tipo de informacdo além da posi¢cdo do evento, mesmo sabendo que elas existem. Entretanto,
conforme discute Schabenberger e Gotway (2005), a maioria dos silvicultores ou pesquisadores da
area florestal, por exemplo, ndo ficariam satisfeitos em saber apenas sobre a distribuicdo espacial
(regular, aleatorio e agregado) das arvores. A possibilidade de acrescentar atributos ou covariaveis,
tais como: didmetro da altura do peito, idade, altura e tipo de espécies nas andlises e de entender a
relacdo destes com a configuracdo espacial das drvores € algo muito importante e almejado.

Adicionando-se informagdes aos pontos, defini-se um processo pontual marcado. A marca

representa a caracteristica ou atributo, podendo ser classificados em categéricas (espécies de ani-



34
mais, categoria genética de plantas, entre outros) e continuas (altura de arvores e diametro de

troncos de plantas, entre outros) (BADDELEY et al., 2008).

Um processo pontual espacial marcado € um processo pontual espacial definido por:

Xy = {(s,ms),(s,mg) € X x M},

sendo que s € X corresponde as localizagoes dos eventos e mg = m(s) as marcas respectivamente.
Na andlise de processos pontuais marcados, o interesse ndo estd somente na distribui¢do espacial
dos pontos, como no caso de processos pontuais nao-marcados, tendo como objetivo basico de
verificar se hd interacdo ou dependéncia entre a distribui¢do dos pontos e das marcas (DIGGLE,

2013).

3.3.1 Marcas Qualitativas

Processos pontuais com marcas qualitativas € um caso particular em que as marcas sao dos
tipos categdricos ou nominais. Exemplos incluem o tipo, espécie, familia, caracteristica fisiolégica
ou fisica do fendmeno de estudo, conforme ilustrado pela Figura 3.6. Pode-se dividir em dois casos
(marcas aleatorias ou simultaneas) dependendo de como foram geradas.

Processos pontuais marcados, com marcas qualitativas e aleatorias, sdo obtidos quando sdo
geradas por um processo estocdstico. Exemplos que sempre aparecem na literatura decorrem da
observacdo de arvores nativas contendo algum tipo de doenca. H4 portanto, um processo esto-
castico gerando a localizagdo dos pontos, e um segundo processo estocdstico gerando as marcas
indicando a condig¢do fisica da arvore (estar ou ndo doente). Pela Figura 3.6, pode-se pensar que
um Unico processo estocdstico gerou todos os pontos (4drvores), e o segundo definiu as marcas (cores
correspondentes) de acordo com a condicao da planta.

A hipétese nula € definida como sendo a auséncia de interacdo (independéncia) entre o pro-
cesso pontual que gerou os pontos € o processo que gerou as marcas. Na andlise, o interesse estd em
responder se hd relac@o entre a geracdo das marcas em relacdo a distribuicao dos pontos (DIGGLE,
2013). Ou seja, pelo exemplo, o interesse poderia estar em saber se hd tendéncia (aglomerado ou

regular) de arvores infectadas ao longo de uma floresta.
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Figura 3.6 — Representacdo grafica de um processo pontual marcado com as marcas qualitativas
definidas pela diferenga (com preenchimento e sem preenchimento) do ponto.

Fonte: do Autor (2022)

Para um processo pontual marcado, com marcas qualitativas e obtidas de forma simultanea
(nd3o sendo por uma realizagdo de uma varidvel aleatéria), o processo pontual que gerou todos
os pontos € interpretado como um composto de sub-processos definidos por cada tipo de marca
(ILLIAN et al., 2008). Exemplificando com a Figura 3.6, pode-se entender e observar a existéncia
de dois sub-processos, um formado pelos pontos de cor branca e outro, pelos pontos de cor preta.

Neste trabalho, a andlise de processos pontuais marcados com marcas qualitativas € feita
entre pontos (arvores) e marcas (espécie). Dessa forma, é necessério introduzir conceitos de pro-
cesso pontual espacial bivariado. As estimativas dos efeitos de primeira e segunda ordem definidos

na sequéncia.
3.3.1.1 Efeitos de primeira e segunda ordem (caso bivariado)

Os efeitos de primeira e segunda ordem permanecem para o caso bivariado. Em analogia
ao processo pontual ndo marcado apresentado na secdo 3.2.2, Cressie (1993) define o efeito de
primeira ordem para o i-ésimo subprocesso com i € {1,2} é dado pela Equagido (3.34):

Ails) = lim {M} (3.34)

" |ds|—0 |ds|
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sendo ds uma pequena regido em torno de s, e N;(ds) representa o nimero de eventos de marcas

i € {1,2} localizados nessa regido.

O efeito de segunda ordem € apresentado pela Equacao (3.35):

E [Ni(dsi)N2(ds;)] } (3.35)

12(dsi,ds;) dsi|,ds,'|%0{ |dsi|ds |

sendo que, N;(ds;) e No(ds;) representam o nimero de eventos dentro de pequenos circulos cen-

trados nos pontos s; e s, |ds;| e |ds | corresponde as drea dos circulos ds; e ds; respectivamente.
3.3.1.2 Fungéo Ji,(¢) bivariada

Um padrio de pontos bivariado é entendido como um processo X C R? marcado com mar-
cas em {1,2}, podendo ser representado por X = {X;,X,} sendo X e X, padrdes de pontos uni-
variados. De acordo com Lieshout e Baddeley (1999), pode-se definir uma fungéo Ji,(¢) para
um padrio de pontos marcados bivariado obtida a partir de uma extensdo da fungdo J(¢) univa-
rida definida por Lieshout e Baddeley (1996). Intuitivamente, a funcdo fard a comparacio entre
a distribuicao de distancias de um evento de marca 2 para o ponto de marca 1 mais préximo e a
distribui¢cdo de distancias de um ponto arbitrario em relacdo a um ponto tipico do evento de marca
2.

Para Lieshout e Baddeley (1999), considerando um processo de pontos X estaciondrio, a
estimativa da fungdo Jy,(¢) bivaridada é obtida pela Equagdo (3.36).
fiolt) = =2, (3.36)
paratodot <0e F(t) < 1.

A funcdo Fz(t) corresponde a estimativa da distribuicao de distincias ¢t de um ponto arbi-
trario a um evento do processo de ponto 2. Baddeley et al. (2000) apresenta a estimativa da fungao

F>(t) bivariada com correcdo dos efeitos de borda pela Equacio (3.37):

> i b (ziy$2) 1 (zi)

B0 == 0y

(3.37)
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sendo m o nimero de pontos z;,i = 1,...,m gerados de um processo aleatério e s, € o conjunto de

pontos do tipo 2. I;(z;,s2) corresponde a uma fungdo indicadora que assume 1 quando a distincia
entre z; e sp é menor que ¢ e assume 0 caso contrario. [;(z;) corresponde a uma fungao indicadora
que assume 1 quando z; estd a uma distancia superior a t da borda da 4rea de estudo.

A funcgdo presente no numerador da parte direita da equagao (3.36), corresponde a fungdo
do vizinho mais préximo par ao caso bivariado e descreve a distribuicdo de distancias dos eventos
do fendmeno tipo 2 aos pontos do fendmeno do tipo 1. Por Baddeley et al. (2000), tem-se que
a estimativa da funcado Glz(t) bivariada, com correcdo de efeitos de bordas é dada pela Equacdo

(3.38):
. > i1 I (s1i,52) 1 (s1:)
G =
12(t) S 1(s1)

sendo n 0 numero de eventos do fendmeno 1, s, corresponde ao conjunto de eventos do fendomeno 2,

(3.38)

§1; representa o i-ésimo evento do tipo 1. I;(sy;,s2) é uma funcdo indicadora que recebe 1 quando a
distincia entre os eventos sy; e s» € menor que ¢ e 0 caso contrdrio e ;(s1;) € uma funcdo indicadora
que recebe 1 quando s1; estd a uma distancia igual ou superior a ¢ da borda da drea de estudo A e 0
caso contrario.

Os valores de Jj»(t) > 1 sdo interpretados como indicativos de regularidade de pontos do
tipo 2 por pontos do tipo 1. Isso pois, é equivalente a dizer que G1(t) < F»(t), ou seja, existe uma
tendéncia de haver menos pontos do tipo 2 préximos aos pontos do tipo 1, do que pontos gerados
arbitrariamente em rela¢@o aos eventos do tipo 1. O mesmo pode-se pensar J3(¢) < 1 indicando

agrupamentos entre os pontos do tipo 1 e 2.
3.3.1.3 Funcdo J, 7™ (¢) bivariada nio homogénea

Apesar de conveniente supor a estacionariedade, a heterogeneidade espacial se faz presente
em muitos fendmenos. A fungdo Jliz"h"m(t) bivariada ndo homogénea é uma generalizacao da fun-
¢do Jio(¢) bivariada homogénea, capaz de lidar com a heterogeneidade da dispersdo dos pontos.
Assim como as outras versdes da fungio J(¢), na versio bivariada ndo homogénea, ela compara o
padrdo de pontos em torno de um ponto tipico no mapa com aquele em torno de um ponto arbitrario

de origem escolhida no espago levando em consideracio a variacdo de intensidades ou heteroge-
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neidade da drea em estudo, a fim de obter informagdes sobre a estrutura de interacdo do processo

de ponto que gerou os dados Cronie e Lieshout (2016).
Para os mesmos autores, a estimativa da fungdo fliz"h"m(t) € obtida através da razdo entre as

fungdes G 7™ (¢) e F,i*hom(t) conforme apresentado pela equacio (3.39),

. 1— é inhom(t)
Jghom (1) = 1227 3.39
A estimativa da fun¢do de Glig’hom(t), representa a distribuicdo de distancias ponderadas por

intensidade de um ponto do tipo 1 para os eventos do tipo 2 mais proximo. Com corre¢do dos

efeitos de borda, a mesma pode ser definida por:

éliéthom (t) _ Zi:r: I (S1i7 5221t (Sli)
> ic 1 (s11) 61 (1)

, (3.40)

dado que n € o nimero de eventos do fendmeno 1, s, corresponde ao conjunto de eventos do
fendmeno 2, si; representa o i-ésimo evento do tipo 1. [(sy;,52) é uma funcdo indicadora que
recebe 1 quando a distincia entre os eventos s1; € s € menor que ¢ e 0 caso contrério e I;(s1;) é uma
func¢do indicadora que recebe 1 quando sy; estd a uma distincia igual ou superior a ¢ da borda da
drea de estudo e 0 caso contrério e & (t;) representa a ponderacdo de intensidade do fendémeno 1.
A distribuicao de distancias dos eventos do tipo 2 por pontos gerados aleatérios ponderados
pela intensidade relativa do mesmo fendmeno, € estimada pela funcao in”hom(t) com corre¢ao dos

efeitos de borda, conforme apresentado por (3.41):

ﬁzinhom([) _ Z:n:l I; (Zi7S2A)Il (Zi) 7 (3.41)

2 i1 1 (2i)0a (1)
sendo m o numero de pontos z;,i = 1,...,m gerados de um processo aleatorio e s € o conjunto de
pontos do tipo 2. I;(z;,s2) corresponde a uma funcdo indicadora que assume 1 quando a distancia
entre z; € sp € menor que ¢ e assume O caso contrdrio. I;(z;) corresponde a uma fung¢io indicadora
que assume 1 quando z; estd a uma distancia superior a ¢ da borda da area de estudo e Sz(ti)

representa a ponderagdo de intensidades através do fendmeno 2.
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3.3.1.4 Funcéo L;,(¢) bivariada

A fung@o Ly,(¢) bivariada é uma transformacdo da fungio K, (¢) bivariada, correspondendo
a mais um descritor que auxilia na estimacdo do nivel de dependéncia entre dois tipos de eventos
ou fendbmenos (ILLIAN et al., 2008). Por Diggle et al. (2003), a fungio K,(¢) bivariada pode ser

definida de acordo com a Equacdo (3.42):
Kia(t) = Ay 'EIN (1)), (3.42)

sendo ¢ o raio obtido para contagem, N(¢) representa o nimero de eventos do tipo 2 encontrados
dentro de uma distancia ¢ de uma dada ocorréncia arbitrdria do tipo 1. A, I corresponde o inverso
da intensidade de primeira ordem do evento do tipo 2.

Por Cressie (1993), o estimador da fungdo K (¢) bivariada € feito através da média ponderada

dos dois estimadores obtidos pelas Equacdes (3.43) e (3.44):

ni nyp

I?lz(t):lglnIIZZwijl(tijgt), (3.43)
i—1 j—1

Ko (t) =2 'ny ! ZZWU 1 <t), (3.44)

i=1 j=1
sendo que, #;; = |s1; — 52|, corresponde a distancia entre o i—ésimo evento do tipo 1 ao j—ésimo
evento do tipo 2. w;; corresponde a correc¢@o de borda, e ny e n; corresponde ao niimero de eventos
do tipo 1 e 2 respectivamente.
De (3.43) e (3.44) tem-se que o estimador de K, () é dado pela Equagdo (3.45) apresentada

a seguir.

ni+np

. B ny ot YR wid(di < 1) 4+np >0 S wil (dij < t)
Kia(t) =(n1n2) 1!A|{ l / l /

ny np

=(nim) A DY Wil (dij <1), (3.45)

i=1 j=1

nyw;j + naw;j;

sendo le =
ny+ny

a correcao de borda.
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Assim como para o caso univariado, a fun¢do Lj,(¢) bivariada representa uma transforma-

¢do da func@o Kj,(¢) bivariada. Por Illian et al. (2008), A fungdo L;,(¢) bivariada estimada é dada
Equacio 3.46:

() = /K120

L]z(l‘) p= (346)

sendo, K5(t) é a estimativa da fungio Ki,(¢) bivariada.
3.3.1.5 Fungdo L™ () bivariada ndo homogénea

A fungdo Li"™(t) bivariada ndo homogénea é obtida através de uma transformagdo da
fungdio Ki%'"™(t) marcada bivariada ndo homogénea. A fungdo Ki%"™(t) bivariada de Ripley ndo
homogénea é uma generaliza¢do da fungdo L;,(¢) marcada bivariada, que permite analisar a corre-
lagdo espacial da localizacao dos eventos ao redor de uma escala de interesse sendo capaz de lidar
com a distribuic@o ndo estaciondria dos eventos. Desse modo, a detec¢io do padrao de distribuicao
espacial torna-se mais preciso levando em consideragdo a heterogeneidade natural da dispersao dos
eventos.

O estimador de K ’”h"m( t) é dado pela Equacdo (3.47) apresentada a seguir.

ny np

KI5 (1) |ZZ il <1). (347)

ull MZJ)

sendo #;; = |u1; — uz j|, corresponde a distancia entre o i—ésimo evento do tipo 1 ao j—ésimo evento
do tipo 2. w;; corresponde a correc¢d@o de borda, € ny e n; corresponde ao nimero de eventos do tipo
1 e 2 respectivamente e e A (uy;), A(uz;) correspondem aos valores de intensidade estimados.

A estimativa da fungdo L™ (¢) é dada por,

Ieighom ( l)
T

Lo (e) = —t (3.48)

sendo, K% (t) ¢ a estimativa da fungdo Ki%"™(¢) bivariada ndo homogénea.
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3.3.2 Marcas Quantitativas

Os processos pontuais marcados com marcas quantitativas € obtida quando se obtém va-
ridveis numéricas (continuas). Pode-se pensar em altura, magnitude ou diametro do fendomeno
estudado, como ilustra a figura 3.7. O interesse estd em verificar se ha dependéncia entre pon-
tos e marcas, ou seja, se as marcas dos pontos vizinhos tendem a ser mais parecidas. A andlise
concentra-se em averiguar se ha relacdo de dependéncia entre as diferencas numéricas das marcas,
considerando a distancia (posi¢ao) dos pontos correspondentes Diggle (2013).

Existem vérias formas para andlise de hipétese de independéncia para estes casos conforme
apresenta Illian et al. (2008). Este trabalho utilizard a funcdo de correlagdo marcada conforme

Olinda e Scalon (2010).

Figura 3.7 — Representacdo grafica de um processo pontual marcado com as marcas quantitativas
definidas pela diferen¢a de tamanho do ponto.
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Fonte: do Autor (2022)

3.3.2.1 Funcao de Correlaciao Marcada

Para testar a hipdtese de independéncia existe um grande nimero de medidas, sendo apre-

sentado neste trabalho apenas na funcdo de correlacio marcada definida por Illian et al. (2008)



42

por:

o) ="~ [f(m;;'fj ) x1] (3.49)

sendo f(m;,m;) uma fungdo teste para duas marcas m; e m;, i é a esperanca das marcas conside-

radas, (E(m;) = u) e t é a distincia euclidiana entre os pontos em que é observado as marcas m;
e mj. E(f(m;,m;) x t) representa a média condicionada a distancia t e o denominador remove os
efeitos de escala de diferentes ordens.

Um estimador ndo viesado para a funcdo de correlagdo marcada, usando o suavizador Epa-

nechnikov de kernel e a correcdo de borda isotrépica, é dado por
) 1 n n
Pr(t) = EZZf(mi;mj) X Ajj (3.50)
i=1 j=1

3 2
3(1—%),53;35

0, c.c.

es(r —|si —sjl)
W(AiﬂAj) ’

sendo, A;; = eeg(h) = o suavizador de Epanechnikov

de kernel com pardmetro de suavidade §.

Esta funcdo ndo € uma correlagdo no sentido habitual em estatistica, por assumir qualquer
valor real ndo negativo. Para valores grandes de ¢ ou se as marcas forem nao correlacionadas, tem-
se que Ps(t) = 1, isto €, a média do produto é igual ao produto das médias. Isso significa que nao
ha dependéncia entre marcas e pontos do processo pontual. Se pr(¢) < 1, indica uma tendéncia de
inibi¢do das marcas, resultando numa diminui¢do das marcas ou existéncia de marcas inferiores a
média a uma distancia . Quando py(¢) > 1, indica tendéncia de agregagdo das marcas, resultando

no aumento de marcas ou existéncia de marcas superiores a média a uma distancia ¢ definida.

3.4 Teste de Monte Carlo

A conducgio de um teste de hipdtese pode ser realizada considerado tanto testes formais,
quanto procedimentos graficos com a constru¢cdo dos envelopes de confianca. Ambos utilizam
simulacdes Monte Carlo. Os métodos de Monte Carlo fornecem uma maneira conveniente para
decisdo do que € estatisticamente significativo e que contorna a teoria da distribui¢do intratdvel que

surge mesmo com modelos simples de processos de pontos espaciais (ANDERSEN, 1992).
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Considere uma estatistica de teste geral ®(¢), sendo ¢ conhecido. Ao optar por um teste de

hipotese formal, deve-se seguir o seguinte procedimento.
i Defini¢do de u; como sendo a medida da discrepancia entre a fungio ®(r) estimada &;(r) e

a tedrica sob hipétese de independéncia ®(z), sobre toda distdncia 0 <t < #(, dada por:

ui:/o{éi(k)—qn(k)}z dk, i=1,...,s. (3.51)
0

sendo o limite 7y a distdncia méxima estabelecida de acordo com a drea de estudo ou pelo
préprio pesquisador.
i1 Calcula-se ug, correspondendo a medida para o processo pontual marcado observado.
iii Calcula-se u; : i =1,2,...,s, em que s é o total de simulacdes e u; é a medida para os
processos simulados sob a hipétese de independéncia entre marcas e pontos.
iv Ordena-se u;.
vi Se obtivermos 1y em um dos extremos da distribui¢ao dos u;,i = 1,2,...,s,, entdo existem
evidéncias estatisticas para rejeitar a hipétese nula de independéncia entre marcas e pontos.
O passo a passo proposto, pode ser utilizado para rejeitar ou nao rejeitar a hipétese nula.
Porém, ndo indica o tipo de padrdo evidenciado. Para isso utiliza-se da andlise de imagens através
da construgdo de envelopes de confianca (ILLIAN et al., 2008). Este serd o tipo de andlise utilizada
no trabalho, e pode ser obtido através do seguinte procedimento:
1. Considere uma estatistica de teste geral ®(¢).
2. Calcula-se a fungdo &; (1) para a configura¢do do processo pontual observado.
3. Calcula-se a fungdo &;(¢) : i =2,3,...,s, para cada (s — 1) configuragdo, sob completa
aleatoriedade espacial.
4. Calcula-se os envelopes de simulacdo superiores € inferiores salve as equacdes (3.52) e

(3.53) respectivamente.

Ui(t) =min{d;(1)},i=2,...,s. (3.52)
Uy(t) =max{®;(1)},i=2,...,s. (3.53)

5. Constr6i um grafico com os envelopes de simulagdes definido por U;(t) e Us() e a estimativa

(IA)l(l).
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6. Faca a interpretacdo conveniente para a fungdo ®(z) utilizada.

A fungdo P(r) estd representando uma familia de descritores (J, L, Correlagdo marcada

entre outras), diferindo unicamente pela interpretacio (passo 6).

3.5 Processos pontuais em ciéncias florestais

Existem diversos trabalhos onde pesquisadores aplicam métodos de processos pontuais para
andlise de configuragdes pontuais de espécies de drvores. Vejamos alguns exemplos:

Pelo trabalho de Stoyan e Penttinen (2000), utilizou-se da fung¢des como a J(t), L(z) e
funcdo de correlacdo marcada em aplicagdo e propostas de andlises para dados florestais, bem
como andlise de distribui¢do e correlacdo entre as marcas. Para os mesmos autores, fica evidente
que processos pontuais e processos de pontos marcados sdo ferramentas poderosas em estatisticas
florestais. Os autores ainda ressaltam sobre a possibilidade de incluir fatores (covaridveis) que
geralmente levam a supostas heterogeneidade na drea em estudo.

Nos estudos de Anjos et al. (2004), na andlise do padrdo espacial da araucdria em areas do
estado do Paran4, observa-se a eficdcia da fungdo K(z) de Ripley, podendo ser um método capaz de
fornecer muita informacao sobre a estrutura espacial de uma espécie florestal nativa.

Capretz (2004) utilizou das fung¢des K(¢) e Ki»(¢) de Ripley para analisar o padrdo de dis-
tribuicdo e interacdo espacial duas a duas de quatro espécies mais abundantes de Unidades de Con-
servacdo localizadas estado de Sao Paulo. Para o mesmo autor, € evidente o potencial da Funcido K
de Ripley para investigar uma série de questdes relevantes e de interesse da ecologia florestal.

Em Olinda e Scalon (2010), utilizou-se das funcdes F(t), G(t), J(t) e K(t) e correlagdo
marcada na andlise de distribui¢do de marcadores genéticos em espécies vegetais. O interesse era
verificar se os marcadores sdo determinados pela estrutura espacial das arvores. Para o mesmo
autor sao tais fungdes sdo poderosas quando unidas a simulacao Monte Carlo.

Machado et al. (2012) utilizaram das fun¢des K(¢) (univariada) e Kj»(¢) (bivariada) de Ri-
pley na anélise de distribui¢do e interagcdo espacial de espécies localizadas em um fragmento de
Floresta Ombréfila Mista Montana. Em seu trabalho ainda recomendou-se a utilizacao dessas fun-

coOes para andlises da dindmica de florestas.
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Scalon, Oliveira e Mello (2012) utilizou de métodos de processos pontuais baseados na

funcdo D(¢) de Dirichlet e K(¢) de Ripley para descrever a distribui¢do espacial de drvores em um
fragmento de floresta Semidecidual Montana localizada em Lavras, MG. Os mesmos autores ainda
sugeriram a utiliza¢do de ambas fun¢des como complementares na andlise.

No trabalho de Cunha (2013), os métodos de processos pontuais foram utilizados para ana-
lisar a estrutura espacial de uma floresta na Amazoénia. Com o estudo foi possivel observar que a
utilizacdo da funcdo K de Ripley apresentou resultados consistentes permitindo estabelecer para-
metros de referéncia minimas nos estudos de fragmentos densos de florestas.

No trabalho de Frade (2014), foi possivel observar evidéncias estatisticas de fortes associ-
acoes entre as localizacdes das drvores (pontos) e os fatores ambientais (marcas) em uma area de
conservacdo ecoldgica localizado no estado de Sao Paulo, utilizando das fun¢des K (¢) (homogénea)
e Kinhom(t) (ndo homogénea) de Ripley.

O trabalho de Dalmaso et al. (2016) utilizou da funcdo Kj,(¢) de Ripley bivariada para
analisar e descrever padrdes de interacdes espaciais de espécies intraespecificas de Ocotea odori-
fera e Rohwer Sassafrds de um fragmento florestal de trés hectares. A hip6tese levantada que nao
existem evidéncias da ocorréncia de interagdes espaciais entre os individuos de canela-sassafras foi
rejeitada, evidenciando que Ocotea odorifera apresentou interacdes negativas de individuos adultos
com a regeneracdo em distancias curtas e interagdes positivas entre os individuos regenerantes.

No trabalho de Pottker et al. (2016) foi realizado um estudo dos processos intrinsecos da
distribuicdo espacial da espécie Ocotea odorifera em uma floresta em Irati, Parana. Para anélise,
foi utilizado do estimador de intensidade de kernel para avaliacdo de padrdes globais e dispersao
de arvores na regido amostrada, e para evidenciacao de padrdes espaciais, utilizou-se da funcdo
Kinhom(t) de Ripley ndo homogénea. Os resultados obtidos no estudo permitiram investigar as pre-
feréncias ambientais das espécies avaliadas, bem como complementar as informacdes obtidas em
andlises tradicionalmente utilizadas. Verificou-se agrupamentos da espécie nas dreas mais elevadas
da regido amostrada, possivelmente em solos mais bem drenados.

Almeida (2018) realizou um estudo de interacdo de espécies nativas na Amazonia, apresen-
tando resultados que mostram a importincia de analisar as propriedades de primeira e de segunda

ordem na andlise de configura¢gdes pontuais. Recomendou-se ainda, a utilizag¢ao de pelo menos dois
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descritores para avaliacdo das propriedades de segunda ordem. Como exemplo, pode-se pensar nas

fungdes J(r) e L(r) que serdo apresentadas e utilizadas neste trabalho.

Duarte et al. (2019) utilizou da fung¢do L(z) univariada com corre¢@o isotrépica de borda para
caracterizar a estrutura espacial de uma espécie arbérea localizada em um fragmento de Floresta
Ombrdfila Mista Alto-Montana em Urubici, Santa Catarina. Os resultados obtidos pela fungio L(7)
apontaram um padrao de distribuicao agregado da espécie.

As fungdes F(t) e K(t) de Ripley foram utilizadas no trabalho de Souza (2020) para iden-
tificar o padrdo espacial das drvores de castanha-da-amazonia na floresta nativa no sul do Amapa.
Pelos resultados, obteve-se que as arvores de Bertholletia excelsa apresentaram distribuicdo espa-
cial aleatdria tanto em floresta ombroéfila aberta quanto em transi¢ao cerrado-floresta, Nao havendo
portanto, diferenca no padrdo de distribui¢@o nas dreas estudadas.

No trabalho de Vieira et al. (2021), utilizou-se da fungdo K(¢) de Ripley com raios equies-
pacados em 5 metros para avaliar a estrutura diamétrica e distribui¢ao espacial da espécie Dipteryx
odorata no estado do Pard, Brasil. Através da andlise gréfica, constatou-se que a distribui¢c@o espa-
cial da espécie é predominantemente aleatdria. As conclusdes obtidas no trabalho descreveu que a
aleatoriedade seja decorréncia do ciclo de vida da espécie, sendo que, a medida que os individuos

crescem sua distribuicdo torna-se mais aleatoria.



, 47
4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Dados

Os dados utilizados no trabalho correspondem a informagdes de duas das espécies mais
populosas encontradas no fragmento de floresta de classificagdo Semidecidual Montana do bioma
Mata Atlantica, localizado na Universidade Federal de Lavras (UFLA) pelo inventéario de 2017. O
remanescente florestal, conhecido como Matinha, cobre uma area de aproximadamente 6.48 hec-
tares localizada nas coordenadas 21°13/43.4"S e 44°58'16.1"W com altitude média de 950 metros
acima do nivel do mar conforme apresentado no mapa da Figura 4.1. O clima de Lavras, segundo a
classificagcdo climatica de Koppen-Geiger é caracterizado como subtropical com inverno seco e ve-
rao chuvoso (DANTAS; CARVALHO; FERREIRA, 2007). De acordo com (NUNES et al., 2003),

os solos sdo Latossolos Vermelhos Distroférricos tipicos, bem drenados e com textura argilosa.

Figura 4.1 — Fragmento floresta Semidecidual Montada ("Matinha").
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Fonte: Do Autor (2022)

Os dados consistem de localiza¢des em coordenadas UTM (Universal Transversa de Mer-
cator) de 1147 arvores nativas de duas espécies distintas. Para isso, a regido em estudo foi dividida
em parcelas, sendo que nos vértices possuia uma coordenada UTM conhecida. Das drvores de cada
parcelas foram retiradas informacdes do plano cartesiano (X,y) definida na prépria parcela. A par-
tir desta coordenada foi feita a transformag¢do em UTM tendo como base a informacdo do vértice
da parcela onde se localizava a arvore. Além da localizagdo, obteve-se informagdes (marcas) do

tipo de espécie e do didmetro a altura do peito, correspondendo a aproximadamente 1,3 metros do
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solo. Em estudo tém-se 505 da espécie Copaifera langsdorffii e 642 arvores da espécie Xylopia

brasiliensis.

4.2 Copaifera langsdorffii

A Copaifera langsdorffii, Figura 4.2, ¢ popularmente conhecida por copaiba ou 6leo-capaiba.
A espécie pertence a familia Fabaceae, na ordem Fabales da classe Dicotiledonae e divisdo Angi-
ospermae. E uma drvore que atinge até 15 m de altura e pode ser encontrada em todo territério bra-
sileiro (FREITAS; OLIVEIRA, 2002). Apresenta uma alta compatibilidade 4 condicdes edéficas,
aparecendo tanto em solos drenados e de maneira geral, cresce melhor em solos de matas ciliares
e semideciduas (CARVALHO, 2014). A espécie possui o tronco dspero, de coloragdo escura com
folhas pecioladas e penuladas. As flores sdo pequenas, apétalas, hermafroditas e arranjadas em
paniculos axilaresos e os frutos contém uma semente ovoide envolvida por um arilo abundante e
colorido. A dispersao de sementes da espécie ocorre geralmente por aves ou outros animais que

consomem seus frutos (JUNIOR; PINTO, 2002).

4.3 Xylopia brasiliensis

A Xylopia brasiliensis (Figura 4.3) é conhecida popularmente em Minas Gerais pelos nomes
de pidaiba, pindaiba-boca-seca, pindaibinha e entre outros. A espécie possui a taxonomia hierarqui-
zada pela divisdo Magnoliophyta (Angiospermae), classe Magnoliopsida (Dicotyledonae), ordem
Magnoliales, familia Annonaceae e género Xylopia.

De acordo com Carvalho (2014), a espécie estd presente em varios estados brasileiros in-
cluindo Minas Gerais, Sao Paulo, Rio de Janeiro, Parana e Santa Catarina. Ocorre naturalmente
em planicie litoranea e solos rasos de rdpida drenagem, de fertilidade quimica alta e arenosa. Sua
madeira possui cerne branco acinzentada, com densidade média de 0,70g/cm’ e utilizada para

construcdo de caixotaria, tamancaria, caibros, vigas e entre outros.
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Figura 4.2 — Copaifera langsdorffii

Fonte: Lorenzi (1992, p.152)

4.4 Métodos Estatisticos
4.4.1 Analise Exploratéria

A estatistica do trabalho inclui uma anélise exploratéria inicial. Consiste na construcao de
gréficos de distribuicdo de pontos no sistema de coordenadas (x,y) para visualizagdo dos pontos
ou dispersdo de drvores de cada espécie. Ademais, serd apresentado uma tabela com as princi-
pais estatisticas descritivas contendo a contagem de arvores por espécie e informacdes das marcas
quantitativas (didmetro a altura do peito), sendo calculadas as médias, desvio-padrao e amplitude.
Ainda das marcas, serd apresentado um histograma com a distribui¢cdo dos DAP de cada uma das

espécies.



50
Figura 4.3 — Xylopia brasiliensis

Fonte: Carvalho (2014, p.450)

4.4.2 Analise de primeira ordem

No trabalho, consta a andlise dos efeitos de primeira ordem ou globais. Consiste em de-
terminar a intensidade de ocorréncias do processo. Para visualizacdo completa da variacdo de
intensidades para cada uma das espécies, serd utilizada a funcdo alisamento de Kernel. O esti-
mador de Kernel utilizado serd o mesmo apresentado pela Equagao (3.13) que utiliza da funcdo de
interpolagdo apresentada na Equagdo (3.12). Para adequag@o do raio de suavizacdo 7, serd utilizado

a medida proposta por (CRONIE; LIESHOUT, 2018).

4.4.3 Analise de segunda ordem (Univariada)

A andlise de segunda ordem para o caso univariado foi feita utilizando das fun¢ées Jiupom (f)

e Liunom(t) ndo homogéneas. Hipdteses de completa aleatoriedade espacial foram testadas para
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ambos casos. Para correcdo dos efeitos de borda, foi levado em consideracio os estimadores nao

viesados definidos nas Equagdes (3.20) e (3.33).

Foram estabelecidas distdncias compreendidas entre O e 12 metros para a fun¢ao Jj,;om ()
ndo homogénea e 0 a 70 metros para a fun¢ao L;,j,,(¢) ndo homogéneas. Para a construgio dos
envelopes de confianca, foram realizadas 1000 simulagdes Monte Carlo. A andlise foi realizada

para cada uma das duas espécies em estudo.
4.4.4 Analise de segunda ordem (Bivariada)

Os efeitos de segunda ordem (bivariada) foram estimados para analisar o padrdo espacial
de interacdo entre as espécies. Para isso foram utilizadas as fungdes Ji%™™(¢) e Li"ho™(t) bivaria-
das ndo homogénea. As ponderacdes de intensidades foram obtidas através da estimativa de uma
suavizagdo kernel (CRONIE; LIESHOUT, 2018). A hipdtese nula é definida como a independén-
cia entre as espécies. Nao rejeitd-la implica que ndo hd interacdo (dependéncia) espacial entre as
duas espécies. As fungdes Ji™(¢) e L™ (¢) bivariadas ndo homogéneas foram estimadas com
correcdo dos efeitos de borda, salve as Equagdes (3.39) e (3.48) respectivamente.

Foram definidas distancias maximas de 12 metros para a fun¢do J{’g’"m (¢) bivariada n@o ho-
mogénea e de 70 metros para a L"I’Ehom(t) bivariada ndo homogénea. Para construcdo dos envelopes

foram utilizadas de 1000 simula¢gdes Monte Carlo.
4.4.5 Analise de segunda ordem (Marcas Continuas)

Para andlise de interacdo entre diametro a altura do peito e localizac¢do das arvores de cada
uma das espécie arbdreas nativas, foi utilizado da func¢io de correlagdo marcada para dados con-
tinuos. Para isso, utilizou-se da fungdo de teste dada por f(m;,m;) = m; x m; e considera-se um
estimador ndo viesado, usando o suavizador Epanechnikov de Kernel e correcdo de borda, con-
forme € apresentado pela Equagdo (3.50). Neste teste, considera-se como hipétese nula, como a
independéncia entre pontos (localizagdo das drvores) e marcas (DAP). A funcao de correlacdo mar-
cada foi estimada dentro do intervalo de 0 a 100 metros. A construcdo dos envelopes de confianca

foi feita utilizando de 1000 simula¢des Monte Carlo.
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4.4.6 Recursos Computacionais

As anélises foram realizadas pelo software R Core Team (2022), utilizando fung¢des dispo-

nibilizadas na biblioteca spatstat (BADDELEY et al., 2005).
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S RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Analise Exploratoria

A distribuicdo espacial das espécies de drvores nativas em estudo neste trabalho sdo apre-
sentadas pela Figura 5.1. Sdo elas: Copaifera langsdorffi e Xylopia brasiliensis. Pode-se observar
que ambas espécies se distribuem em toda drea de estudo com indicios de heterogeneidade espacial,
sendo que, algumas regides apresentam maior concentracao de arvores. Este fato foi mais evidente
com a andlise de primeira ordem apresentada na se¢do 5.2. A baixa intensidade de eventos nas
bordas se d4 ao fato de que as parcelas de coleta dos dados ndo contemplou efetivamente a regidao
total apresentada pela Figura 5.1. Com isso, algumas 4rvores que se encontram nas extremidades
da regido ndo foram amostradas. Apesar de algumas tendéncias de aglomerados, a Figura 5.1 ndo
possibilita maiores comentérios sobre o padrdo de distribui¢do e interacdo das espécies, tornando
fundamental a utilizagdao dos métodos de processos pontuais para andlises dos efeitos de primeira
e segunda ordem (MONTEIRO et al., 2004).

A Figura 5.2 apresenta histogramas de distribui¢cdes dos diametros a altura do peito de cada
uma das espécies. E possivel observar assimetrias em suas distribui¢des para ambas as espécies.
Complementando as estatisticas descritivas, a Tabela 5.1 apresenta frequéncia, valores médios,
desvio padrdo e amplitude para os DAP.

Pela Figura 5.2, observa-se que individuos que possuem valores menores de DAP, aparecem
em uma proporcdo superior. Nota-se que o grafico tende a uma forma exponencial negativa (J-
invertida), indicando uma alta concentracdo de arvores jovens, tanto para Copaifera langsdorffii,
quanto para Xylopia brasiliensis. Conforme autores como Schaaf et al. (2006), Dalmaso et al.
(2016), pode-se dizer que tais espécies em estudo estdo em um processo de regeneracdo. Fatos
confirmados por Scalon, Oliveira e Mello (2012) que afirmam que no passado, a regido em estudo
neste trabalho sofreu por uma série de perturbacdes, como incéndios e exploracdo em algumas

areas.
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Figura 5.1 — Distribui¢do espacial e classificagdo das arvores quanto a espécie.

E’ Copaifera langsdorffii EI Xylopia brasiliensis

Fonte: Do Autor (2022)

5.2 Analise de primeira ordem

A andlise de primeira ordem € o primeiro passo na andlise espacial de um fendémeno alea-
tério (MONTEIRO et al., 2004). Para visualizagdo da variagdo completa de intensidade na drea de
estudo de cada uma das espécies, foi realizada a suavizacdo de Kernel, conforme apresentado na
Figura 5.3.

A definic@o dos raios de influéncia para os mapas apresentados pela Figura 5.3, foram ob-
tidos pela formula de Campbell conforme (CRONIE; LIESHOUT, 2018). Os raios obtidos para
suavizagdo na estimativa da fungdo de Kernel é apresentada na Tabela 5.2.

Pela andlise dos mapas kernel (Figura 5.3), é possivel observar que ambas espécies arbdreas

se distribuem ao longo de toda regido de estudo. Fica evidente a presenga da heterogeneidade
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Figura 5.2 — Histogramas com frequéncias de DAP em (cm) para as espécies: Copaifera langsdorf-
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Tabela 5.1 — Tabela descritiva de didmetro a altura do peito (cm) por espécie de arvore.

Espécie \ n \ Média \ Desvio Padrao \ Amplitude
Copaifera langsdorffii 505 18,83 12,25 70,69
Xylopia brasiliensis 642 15,45 9,85 63,00

Fonte: Do Autor (2022)

pela observagdo da diferenca de intensidade em diferentes regidoes da drea de estudo para ambas

espécies. Na distribuicao da Copaifera langsdorffii, foi identificado uma variagao de 0,002 a 0,012

arvores/m?, enquanto Xylopia brasiliensis, com uma variacio ainda mais severa de 0,005 a 0,25

arvores/m?. Tais observacdes sdo importantes na condugio da estimagio dos efeitos de segunda

ordem. Nas préximas andlises, serdo realizadas utilizando de descritores que permitam considerar

a heterogeneidade presente na regido em estudo.

Apesar de ndo se ter informacdes de possiveis fatores abidticos presentes na regido, na

prética, considera-se que os mapas da Figura 5.3 indicam a apari¢do de regides que favorecem a

existéncia de arvores. Tais fatores estd relacionado com a presenga de: rios ou lagos, variacao da
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Figura 5.3 — Distribuicdo espacial das estimativas de intensidades por meio do alisamento de kernel
para Copaifera langsdorffii (esquerda), Xylopia brasiliensis (direita).

0.005 0.01 0.015 0.02 0.025

0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012

Fonte: Do Autor (2022)

Tabela 5.2 — Tabela apresentando o raio de suavizacao de Kernel para cada uma das espécies.

Espécie raio T
Copaifera langsdorffii | 25,63 metros
Xylopia brasiliensis | 30,83 metros

Fonte: Do Autor (2022)

altitude ou relevo e entre outros fatores que poderiam influenciar a forma com que as arvores estao

distribuidas.

5.3 Analise de segunda ordem caso nao-homogéneo (Unviaridado)

A caracterizacdo da dependéncia espacial entre as drvores, foi feita através da andlise dos
efeitos de segunda ordem obtida pela estimacdo das fungdes nao homogéneas Liyom (t) € Jinhom(t)-
Tais funcdes também foram utilizadas e recomendadas por Lieshout (2010), Baddeley, Rubak e
Turner (2015), Diggle (2013), Sousa e Scalon (2018), Pottker et al. (2016), Frade (2014), Mgller
e Waagepetersen (2017). Conforme Marcon e Puech (2009), a dificuldade aparece na estimativa
das intensidades locais. Matematicamente, pode ser indistinguivel um fendmeno agrupado de um
processo heterogéneo. Tal discussdo pode ser encontrada em Diggle (1985), Cressie (1993), Sousa
e Scalon (2018). No trabalho foi utilizado da suavizacio de kernel obtida na Figura 5.3 (CRONIE;
LIESHOUT, 2018).
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Pela andlise dos graficos da Figura 5.4 € possivel observar que a hipétese nula de completa

aleatoriedade espacial foi rejeitada para Copaifera langsdorffii. Através da andlise do comporta-
mento da fungdo L., (1), representada pela Figura 5.4(esquerda), observa-se que a rejei¢do da
hipétese nula acontece para distincias variando aproximadamente de 10 a 20 metros, identificando
um padrdo agregado. Pela func@o Ji,u.n(2), observa-se que a rejei¢do da hipdtese nula acontece
para distancias acima de aproximadamente, 10 metros. Identificou-se também, um padrdo agre-

gado para esta espécie (Figura 5.4(direita)).

Figura 5.4 — Envelopes de simulacdes Monte Carlo das func¢des univariadas ndo homogéneas
Linhom (t)(esquerda) e Jinom(t)(direita) para Copaifera langsdorffii. As éreas cinzas
indicam limites inferior e superior, a linha preta continua indica a funcao estimada e a
linha vermelha tracejada indica a funcao tedrica.

1.1 1.2

L.inhcopafera (t)
J.inhcopatera ()
1.0

0.9

0.8

t(m) t(m)
Fonte: Do Autor (2022)

Em alguns estudos com a espécie Copaifera langsdorfii, os resultados corroboram com este
trabalho, identificando também o padrido agregado. Tais como: Na caracterizacdo da estrutura,
dispersao e distribuicao espacial na floresta nacional do Araripe (VIEIRA et al., 2021). Na andlise
de um remanescente de Floresta Estacional Semidecidual em Lavras, MG Arruda e Daniel (2007).
Na investigacdo de padrdes espaciais em um fragmento do bioma cerrado Souza et al. (2020).

O padrao agregado também ¢ identificado para espécie Xylopia brasiliensis. Pela funcio
Linnom (1), Figura 5.5(esquerda) deve-se rejeitar a hipétese de CAE para distincias entre aproxi-
madamente 5 e 55 metros. Para as demais distancias analisadas identificou-se aleatoriedade. Ja
pela fung@o L0, (1), Figura 5.5(direita), os agrupamentos acontecem para distincias acima de 4

metros.
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Figura 5.5 — Envelopes de simulacdes Monte Carlo das funcdes univariadas ndo homogéneas
Linhom(t)(esquerda) € Jinom(t)(direita) para Xylopia brasiliensis. As édreas cinzas in-
dicam limites inferior e superior, a linha preta continua indica a fun¢do estimada e a
linha vermelha tracejada indica a funcao tedrica.
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Fonte: Do Autor (2022)

Os resultados obtidos neste trabalho corroboram com estudos de Higuchi et al. (2010) que
detectou um padrdo agregado no estudo da distribui¢do espacial de uma populacdo de Xylopia
brasiliensis em uma area experimental de floresta Semidecidual Montana localizada em Lavras,
MG.

Com base nos resultado obtidos em ambas andlises para caracterizacio espacial, pode-se
dizer que o padrdo agregado parece ser uma caracteristica de ambas espécies em estudo. Tais
consideracdes corroboram com Legendre e Fortin (1989), que destaca o padrdo agregado como
um dos mais recorrentes na distribuicao espacial de espécies vegetais nativas. Diversas podem ser
as causas que levam neste padrdo. Scalon, Oliveira e Mello (2012) afirmam que tais conclusdes
podem ter relacdes com o tamanho e localizacio do fragmento florestal em estudo. Areas pequenas
e isoladas, torna-se vulneravel a exploracao ilegal e portanto pode ser um dos fatores responsaveis
pelo padrdo agregado detectado. Autores como Vieira et al. (2021), Pottker et al. (2016), Souza
(2020), entre outros, defendem que tal padrdo remete a persisténcia da heterogeneidade micro-

ambientais dos recursos disponiveis.
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5.4 Anadlise de segunda ordem caso nao homogéneo (Bivaridado)

A andlise de interacdo espacial entre as espécies Copaifera langsdorffii e Xylopia brasili-
ensis foi realizada pelas estimativas das fungdes JI'7" () e L™ (t) bivariadas ndo homogéneas,
conforme apresentado pelas Equacdes (3.39) e (3.48) respectivamente. A hipdtese testada na ana-
lise, refere-se a independéncia entre os subprocessos (as duas espécies) em questdo. A pondera-
cdo de intensidades, em correcdo da heterogeneidade espacial para ambas espécies, foi realizada
utilizando das estimativas de kernel obtidas pela Figura 5.3 (CRONIE; LIESHOUT, 2018). Os

resultados s@o apresentados pela Figura 5.6.

A

Figura 5.6 — Envelopes de simulagdes Monte Carlo das fungdes Ji%'7"(t) (esquerda) e L™ (t)
(direita) n3o homogénea bivariadas para interacdo Copaifera langsdorffii e Xylopia
brasiliensis. As dreas cinzas indicam limites inferior e superior, a linha preta continua
indica a fun¢do estimada e a linha vermelha tracejada indica a funcdo tedrica.

2.0

3.inh copaitera, xylopia (1)
1.5
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1.0

0.5
|

t(m) t(m)
Fonte: Do Autor (2022)

Os resultados apontam que nio se deve rejeitar a hipétese de independéncia entre as espécies
para todas escalas testadas. Tais resultados sao contrarios aos obtidos por Machado et al. (2012),
que analisou a relag@o existente entre o padrao espacial das espécies nativas Araucaria Angusti-
folia, Casearia Sylvestris e Cedrela Fissilis de um fragmento floresta Ombréfila Mista Montana
localizada no Campus Jardim Botanico da UFPR, Curitiba-PR. Para os mesmos autores, a disponi-
bilidade de luz do sol e de nutrientes do solo sdo fatores que podem afetar a interacao espacial de

espécies que possuem caracteristicas ecoldgicas semelhantes.
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Pelo trabalho de Almeida (2018), também rejeitou-se a hipdtese de independéncia espa-

cial entre as espécies vegetais nativas Dipteryx Odorata, Apuleia Leiocarpa e Ceiba Samauma,
indicando uma tendéncia de repulsdo. A autora complementa que tais resultados podem estar asso-
ciados a competicao por recursos abaixo e acima do solo, mas que ndo se deve basear somente em
tal andlise para tirar conclusdes. Os resultados deste trabalho ainda ndo corroboram com os padrdes
agregados encontrados na maioria dos resultados de Capretz (2004), na andlise da interacdo espa-
cial duas a duas entre as espécies arboreas nativas Copaifera Langsdorffi, Vochysia Tucanorum,
Xylopia Aromatica e Ocotea Corymbosa, localizadas em Unidades de Conservacdao do Estado de
Sado Paulo. Para este autor, o grau de heterogeneidade do ambiente na disponibilidade de recursos
pode influenciar a distribui¢c@o das espécies na formagdes de agrupamentos.

Vale lembrar que, diferentemente das andlises realizadas neste trabalho, em muitos estudos
encontrados na literatura, considera-se que as regidoes de andlise sdo homogéneas. Porém este
¢ um fato contestavel. Condit et al. (2002) afirma que € natural que a composi¢do de floresta
tropical apresente estruturas heterogéneas. Assim, ao valer-se da ndo-homogeneidade na anélise de
interacoes planta-planta, ¢ comum que padrdes ndo aleatdrias seja detectado com menor frequéncia
ou em escalas bastante locais (WIEGAND et al., 2007).

Apesar de apresentar resultados discordantes com grande parte de estudos de interacdo es-
pacial de espécies de vegetacdo nativa encontrados na literatura, ndo é incomum a presenca da
aleatoriedade para o tipo de andlise proposta por este trabalho. Em associacdo, pode-se dizer que a
falta de interacdo entre tais espécies pode estar relacionada com a abundancia de recursos obtidos
na regido. Assim, pode ser que a competicdo interespecifica ndo esteja ocorrendo ou entdo ocorre

em baixas escalas (RODRIGUES, 2018).

5.5 Analise de segunda ordem (marcas continuas)

A andlise da distribuicao espacial do didmetro a altura do peito das arvores foi conduzida
utilizando a fungdo de correlagdo marcada ps(t) apresentada na se¢do 3.3.2.1, calculada para raios
de 0 a 100 metros. Utilizou-se do procedimento visto em 3.4, testando hipétese nula de indepen-
déncia entre as localizac¢Oes das drvores (pontos) e DAPs (marcas). Os resultados sdo apresentados

pela Figura 5.7 e apresentam evidéncias para rejeicdo da hipétese nula. Isso indica uma associ-
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acdo entre marcas e pontos, ou seja, descreve um certo tipo de correlagdo entre as marcas. Tais

comportamentos foram contrarios para ambas espécies.

Figura 5.7 — Envelopes de simulacdes Monte Carlo da funcdo de correlagdo marcada para Copai-
fera langsdorffii (esquerda), Xylopia brasiliensis (direita). As &reas cinzas indicam
limites inferior e superior, a linha preta continua indica a fun¢do estimada e a linha
vermelha tracejada indica a funcéo tedrica.
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Fonte: Do Autor (2022)

O gréfico da Figura 5.7 (direita) refere-se a estimativa da funcdo de correlacdo marcada
para a espécie Xylopia brasiliensis. Em andlise, observa-se a presenca de correlagdo espacial entre
as marcas. A funcdo py(¢) assume valores baixos (associacdo negativa) para raios  menores (0 a
40 metros), valores proximo de 1 (associac@o nula) para raios intermedidrios e para raios maiores
(acima de 80 metros), p f(t) assume valores altos (associagdo positiva). Tal comportamento indica
que arvores com diametros menores que a média tendem estar proximas e a medida que o DAP
assume valores superiores que a média, tendem estar distantes. De acordo com Stoyan e Penttinen
(2000), este comportamento € comum e frequentemente observado em andlises de correlagdo de
marcas.

Entretanto, para a espécie Copaifera langsdorffii (Figura 5.7esquerda), observou-se resul-
tados diferentes. Em andlise, tém-se que a fungdo py(¢) assume valores altos (associagdo positiva)
para raios entorno de 10 metros e baixos (associacao negativa) para escalas superiores a 55 metros.
Este comportamento indica que arvores que possuem DAPs maiores que a média estdo agrupadas
em escalas de aproximadamente 10 metros. A medida que o DAP assume valores menores, as

escalas aumentam consideravelmente.
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As diferencas encontradas na andlise grafica de ambas espécies podem ter relagdo com o

grau de heterogeneidade ou nivel de agregacao da espécie (DALMASO et al., 2016). De acordo
com Machado et al. (2012), a tendéncia de agregacdo de arvores jovens e sua afinidade com arvores
adultas € resultado direto da limitada capacidade de dispersdo, o que faz com que a maioria das

sementes e frutos produzidos fique no solo préximo a arvore de origem.
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6 CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que os métodos de processos pontuais para
andlises dos efeitos de primeira e segunda ordem, atrelados aos métodos Monte Carlo, permiti-
ram uma andlise detalhada da distribuicdo e interagao espacial das arvores das espécies Copaifera
langsdorffii e Xylopia brasiliensis no fragmento florestal.

As andlises univariadas mostraram que as duas espécies apresentam arvores que estao dis-
tribuidas de forma ndo homogénea e apresentam dependéncia espacial (agregacdo) no fragmento
florestal. Pela andlise bivariada constatou-se que nao houve indicios para rejeitar a hipdtese nula
de independéncia entre as duas espécies. Indicando que ndo hd competi¢cdo entre tais espécies.

Através da funcdo de Correlacdo Marcada, foi possivel detectar a dependéncia entre a locali-
zacdo das arvores e os DAPs das mesmas. Entretanto, as duas especies apresentam comportamentos
diferentes nessa dependéncia. A medida que os DAPs das arvores da espécie Copaifera langsdorffii
aumentam, a associacdo passa de positiva para negativa, enquanto para a espécie Xylopia brasili-
ensis ocorre o contrario.

Por fim, € valido ressaltar que existem muitas lacunas que ainda devem ser preenchidas
sobre o padrao de distribui¢do e interacdo das espécies estudadas. Para tais, propde-se a realizagdes

de estudos futuros que permitam obter maior riqueza nos detalhes.
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A ANEXOS - CODIGOS EM R

A.1 Leitura dos dados

### Pacotes utilizados ###
library (spatstat)

library (readxl)

library (dplyr)

library (geobr)

library (tmap)

library (sf)

library (maptools)

library (ggplot2)

library (sp)

##+ Lendo dados ###

Dados <- read_xlsx ("C:\\Users\\Desktop\\MESTRADO\\DADOS_MATINHA.x1sx")

### Filtrando dados por especie ####
Dadosc <- filter (Dados,Especie=="Copaifera langsdorffii")

Dadosx <- filter (Dados, Especie=="Xylopia brasiliensis")

### Janela de estudo ###

M= rgdal::readOGR ("C:\\Users\\Desktop\\Shape matinha\\Matinha.shp")
SP=as (M, "SpatialPolygons")

janela=as (SP, "owin")

janelal=as (SP, "sf")



A.2 Cédigos da analise de primeira ordem

### Kernel de cada uma das especies ###

### obtendo shapes
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sh.cop <- ppp ( Dadosc$X , Dadosc$Y , window = janela)

sh.xyl <- ppp ( Dadosx$X , Dadosx$Y , window = janela)

### Suavizacao de Kernel para Copaifera

Kernelc <- density(sh.cop, sigma = bw.CvL, kernel="gaussian",

diggle =TRUE, positive = TRUE)
plot (Kernelc, main = NULL)

plot ( sh.cop, add = TRUE, cex = 0.5)

### Suavizacao de Kernel para Xylopia
Kernelx <- density(sh.xyl, sigma=bw.CvL,
diggle =TRUE, positive = TRUE )

plot ( Kernelx , main = NULL)

plot ( sh.xyl , add = TRUE, cex = 0.5)

kernel="gaussian",
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A.3 Cédigos da analise de segunda ordem (univariado)

### simulando J nao homogenea

Jinhomc <- envelope ( shape.cop, Jinhom, nsim =1000, correction ="border",
simulate = expression (rpoispp (Kernelc)))

Jinhomx <- envelope ( shape.xyl , Jinhom , nsim =1000, correction ="border"”,
simulate = expression (rpoispp (Kernelx)))

### graficos J nao homogenea
plot (Jinhomc, legend=F, x1im=c (0,12), main=NULL,

xlab=expression (t~("m")),ylab=expression (J.inh["Copaifera”]~(t)))

plot (Jinhomx, legend=F, x1im =c(0,12),main=NULL,

xlab=expression (t~("m")),ylab=expression (J.inh["Xylopia™]~(t)))

### simulando L nao homogenea

Linhomc <- envelope ( shape.cop , Linhom , nsim =1000, correction ="border",
simulate = expression (rpoispp (Kernelc)))

Linhomx <- envelope ( shape.xyl , Linhom , nsim =1000, correction ="border",
simulate = expression ( rpoispp (Kernelx)))

### grafico L nao homogenea

plot (Linhomc, legend=F, x1im=c (0,70),.-r~r, main = NULL,
xlab=expression (t~("m")),ylab=expression(L.inh["Copaifera”]~(t)))
plot (Linhomx, legend=F, x1im=c (0,60),.-r~r,main = NULL,

xlab=expression (t~("m")),ylab=expression(L.inh["Xylopia™]~(t)))



A.4 Cédigos da analise de segunda ordem (bivariado)

### Lendo shapes ###
Dadoscx <- rbind(Dadosc, Dadosx)
shapecx <- ppp (Dadoscx$X,Dadoscx$Y, window = janela,

marks = as.factor (Dadoscx$Especie))

Pm.xyl <- ppp(Dadosx$X,Dadosx$SY, window = janela,

marks = as.factor (Dadosx$Especie))

Pm.cop <- ppp(Dadosc$X,Dadosc$Y, window janela,

marks = as.factor (DadoscS$Especie))

### Kernel
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Kernelcx<-density (split (shapecx), sigma=bw.CvL, diggle =TRUE

kernel="gaussian", positive = TRUE )

### L marcada nao homogenea

Lmarc.inh.cx<-envelope (Pm, Lcross.inhom, nsim = 1000,

correction ="border",

i="Copaifera langsdorffii", j="Xylopia brasiliensis",

simulate = expression (rmpoispp (Kernelcx, types=names (Kernelcx))))

plot (Lmarc.inh.cx,.-r~r, legend=F, main = " ",xlab =

ylab = expression (L.inh["Copaifera, Xylopia"] ~( t

### J marcada nao homogenea

# Lembrando que: Jinh=(1-Ginh)/(1-Finh).

## F mult inhomogeneus
r<- seq(0,12,length = 50)

y<- seq (0,1, length=50)

expression (t~(m)),

)))
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jx <- (marks (Pm.xyl) == "Xylopia brasiliensis")

lambda.xyl<-density (Pm.xyl,at = "point", sigma=bw.CvL, kernel="gaussian",
diggle =TRUE, positive = TRUE )

lambdax.min<- min (lambda.xyl)*0.9

fs<-FmultiInhom (Pm.xyl, jx, lambda=lambda.xyl, lambdamin=lambdax.min, r=r)

## G mult inhomogeneus

lambda.cx<- density(split (shapecx), at = "point",sigma=bw.CvLl,

kernel="gaussian", diggle =TRUE, positive = TRUE )

lambdaj.cx<- c(lambda.cx$ ‘Copaifera langsdorffii?‘,
lambda.cx$ ‘Xylopia brasiliensis ‘)

Iminimo<- min(lambdaj.cx)*0.9

icx <- (marks (shapecx) == "Copaifera langsdorffii')

jcx <- (marks (shapecx) == "Xylopia brasiliensis")

gs<-GmultiInhom (shapecx, icx, jcx, lambda=lambdaj.cx, lambdamin=1lminimo, r=r)

### J mult inhemogeneus

jobs<-(l-gs$bord)/(1-fsSbord)

jteo<-(l-gsStheo)/(1-fsStheo)

# Bandas de confianca com 1000 simulacoes

nsim<-1000
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jmc<- matrix (0, length(r), nsim)

jmcteo<- matrix (0, length(r), nsim)

for(i in (l:nsim)) {
ker<-density (split.ppp (Pm.xyl), sigma=bw.CvL, kernel="gaussian",
diggle =TRUE, positive = TRUE )

pontos9<-rmpoispp ( ker, types=names (ker))

17<-density (split (pontos9), at = "point",sigma=bw.CvL, kernel="gaussian",

diggle =TRUE, positive = TRUE )

19<-c(17$ ‘Xylopia brasiliensis ‘)

Imin<- min(19)*0.9

J <- (marks (pontos9) == "Xylopia brasiliensis")

f<-FmultiInhom (pontos9, J, lambda=19, lambdamin=Imin, r=r)

ker2<-density (split (Pm), sigma=bw.CvL, kernel="gaussian",

diggle =TRUE, positive = TRUE )

pontos92<-rmpoispp ( ker2, types=names (ker2))

lambdaj2<- density (split (pontos92), at = "point",sigma=bw.CvLl,

kernel="gaussian",diggle =TRUE, positive = TRUE )

152<- c(lambdaj2$ ‘Copaifera langsdorffii‘, lambdaj2$ ‘Xylopia brasiliensis ‘)

Iminimo2<- min(152)*0.9

i2 <- (marks (pontos92) == "Copaifera langsdorffii')

j2 <- (marks (pontos92) == "Xylopia brasiliensis")
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g<-GmultiInhom (pontos92, i2, j2, lambda=152, lambdamin=lminimo2, r=r)

idazasassiias iRt EE

jme [, 1]<-(1-gS$bord)/ (1-fSbord)

jmcteo[,1]<-(1-gStheo)/(1-fS$theo)

}

mn<- apply (jmcteo,l,mean)

limax<- apply (jmc,1,max)

limin<- apply (jmc,1l,min)

y<- seq(0.3,2.8, length=length(r))

plot (r,y, type ="n", xlim=c(0,12), xlab = expression (t~( m)),

ylab = expression (J.inh [" Copaifera, Xylopia"]l ~( t )))

polygon (c(rev(r),r),c(rev(limax),limin),col="gray", border ="gray")
lines (r, jobs)

lines (r,mn, lty=3, col="red")
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A.5 Cédigos da analise de Correlacao Marcada

FH4 44444 EES SIMULACAO DE FUNCAO DE CORRELACAO MARCADA ##############44

##### shape de pontos
marcasc<- c(Dadosc$SDAP2017)

shapec <- ppp ( Dadosc$X ,

marcasx<- c(Dadosx$SDAP2017)

shapex <- ppp ( Dadosx$X ,

Dadosc$Y , window

janela , marks marcasc)

Dadosx$Y , window = janela , marks = marcasx)

### Simulando a funcao de correlacao marcada para copaifera

markcor<- function (event=shapec,

r<- seq(0, 100, length=100)
area<- area(janela)

lengt <- length (r)

np<- length (event$x)

y<- seq(0,1.5, length=1lengt)
mmin<- min (eventSmarks)

mmax<- max (eventSmarks)

nsim = 1000) {

ko<- markcorr (event, f = function(ml,m2){ ml * m2},

correction= "Ripley", r=r,

method= "density")

#obtendo as simulacoes monte carlo

holdc<- matrix (0, nsim, lengt)

for(i in (l:nsim)) {X<- rpoispp(np/area(janela),win=janela)

Q

spts<- X %mark$% runif (X$n,

min=mmin, max=mmax)

k <- markcorr (spts, f = function(ml,m2) { ml * m2 },

correction="Ripley", r=r, method="density")

holdc[i,] <- k$iso}}
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mn<- apply (hold, 2, mean)
up<- apply (hold, 2, max)

dow<- apply (hold,2,min)

##4# construindo o grafico
plot (r, y, type ="n", xlab ="Distancia (metros)", ylim = c(0.8,1.1),

ylab = "Correlacao Marcada")

polygon(c(rev(r),r),c(rev(up),dow),col="gray", border ="gray")

lines (r, ko$iso)

lines (r, koS$theo, lty=3, col="red")

FHAFAEH A AR AR R A R A R R R R R R R R R

#### simulando correlacao marcada para xylopia

markcor<- function (event=shapex, nsim = 1000) {
r<- seq (0, 100, length=100)

area<- area(janela)

lengt <- length (r)

np<- length (event$x)

y<- seq(0,1.5, length=1lengt)

mmin<- min (eventSmarks)

mmax<- max (eventS$marks)

ko<- markcorr (event, f = function(ml,m2){ ml * m2},

correction= "Ripley", r=r, method= "density")

#obtendo simulacao monte carlo
holdx<- matrix (0, nsim, lengt)

for(i in (l:nsim)) {X<- rpoispp(np/area(janela),win=janela)
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spts<- X %$mark% runif (X$n, min=mmin, max=mmax)

k <- markcorr (spts,

f = function(ml,m2) { ml * m2 },

correction="Ripley", r=r, method="density")

holdx[i, 1 <- kSiso}}

mn<- apply (holdx,2,mean)

up<- apply (holdx,2, max)
dow<- apply (holdx,2,min)

tcriando o grafico

plot (r, vy, type ="n", ylim = ¢ (0.75,1.25), xlab
ylab = "Correlacao marcada')

polygon (c(rev(r),r),c(rev(up),dow),col="gray",
lines (r, koS$Siso)

lines (r, koS$theo, lty=3, col="red")

border

="Distancia (metros)",

— "grayn)
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