A JUELN

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

ALEX MONITO NHANCOLOLO

PROCESSOS PONTUAIS ESPACIAIS UNIVARIADOS
APLICADOS A DISTRIBUICAO DE ESPECIES ARBOREAS
EM FLORESTAS NATURAIS

LAVRAS - MG
2024



ALEX MONITO NHANCOLOLO

PROCESSOS PONTUAIS ESPACIAIS UNIVARIADOS APLICADOS A
DISTRIBUICAO DE ESPECIES ARBOREAS EM FLORESTAS NATURAIS

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do
Programa de Po6s-Graduacdo em Estatistica
e Experimentagdo Agropecudria, drea de
concentracdo em Estatistica e Experimentacao
Agropecudria, para a obtencdo do titulo de
Mestre.

Prof. Dr. Jodo Domingos Scalon
Orientador

LAVRAS - MG
2024



Ficha Catalografica preparada pelo Sistema de Geracao de Ficha Catalografica da Biblioteca

Universitaria da UFLA, com dados informados pelo(a) proprio(a) autor(a).

Nhancololo, Alex Monito

Processos Pontuais Espaciais Univariados Aplicados a
Distribui¢do de Espécies Arboreas em Florestas Naturais / . —
2024.

116 p. :

Dissertagao—Universidade Federal de Lavras, 2024.
Orientador: Prof. Dr. Jodo Domingos Scalon.
Coorientador: .

Bibliografia.

1. Estatistica espacial. 2. Configuragdes pontuais. 3.
Modelos de Poisson. 4. Modelos Cox e Gibbs (Markov). 5.
Espécies florestais. 1. Scalon, Jodo Domingos. II. Titulo.




ALEX MONITO NHANCOLOLO

PROCESSOS PONTUAIS ESPACIAIS UNIVARIADOS APLICADOS A
DISTRIBUICAO DE ESPECIES ARBOREAS EM FLORESTAS NATURAIS

UNIVARIATE SPATIAL POINT PROCESSES APPLIED TO THE DISTRIBUTION
OF TREE SPECIES IN NATURAL FORESTS

Dissertacao apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do
Programa de Pos-Graduacdo em Estatistica
e Experimentagdo Agropecudria, drea de
concentracdo em Estatistica e Experimentacao
Agropecudria, para a obtencdo do titulo de

Mestre.
APROVADA em 16 de julho de 2024.
Prof. Dr. Jodo Domingos Scalon UFLA
Prof. Dr. Douglas Mateus da Silva UFLA

Prof. Dr. Fernando Luiz Pereira de Oliveira UFOP

Prof. Dr. Jodo Domingos Scalon
Orientador

LAVRAS - MG
2024



Dedico este trabalho a Fabido Pedro Nhancololo, Vicente Manuel Marime, André Silvestre
Cuinica, José Portez Sibine, Agostinho JuliGo Chambe, Minelda Ardo Chone, Osvaldo Dos
Santos Gouveia e Eduardo Generoso Tiago Macie.



AGRADECIMENTOS

A conclusdo desta Dissertacdo s6 foi possivel gracas ao apoio e colaboragdo de muitas pessoas,
as quais sou profundamente grato.

Primeiramente, agradeco a Deus pela forca, sadde e resiliéncia para enfrentar os desafios
e concluir mais esta etapa da minha vida.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Jodo Domingos Scalon, por sua orientacdo incansavel,
paciéncia e sabios conselhos ao longo de todo o processo.

A Fernanda Moreira Gianasi, Giovani Festa Paludo, Prof. Dr. Rubens Manoel dos San-
tos pelos ensinamentos ecoldgicos, e Wélson Anténio de Oliveira, meu sincero agradecimento
pela contribui¢@o valiosa neste trabalho.

A minha mae, Horténcia Alfredo Ngazane, aos meus tios, André Alfredo Ngazane, Do-
réfia Caetano Macie e Rogério Pedro Nhancololo, as minhas avés, Alzira Norberto Nhanombe
e Vitéria Manuel Marrime e aos meus irmaos, Efigénia, Julio, Aguinalda, Rosa e Inelta, pela
educacdo e pelos valores que me transmitiram. Seu amor e suporte incondicional foram funda-
mentais para meu crescimento pessoal e académico.

Aos meus amigos e colegas, pelo incentivo constante e pelas horas de discussdes cons-
trutivas que tornaram essa jornada mais leve e prazerosa.

Agradeco também a Universidade Federal de Lavras e a Coordenacdo de Aperfeicoa-
mento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), pelo suporte financeiro e recursos disponibiliza-
dos para a realizacdo desta pesquisa.

A todos os professores do Departamento de Estatistica e do Programa de Pds-graduacao
em Estatistica e Experimentacao Agropecudria, do Instituto de Ciéncias Exatas e Tecnoldgicas,
da Universidade Federal de Lavras que, de alguma forma, contribuiram para minha formacao
académica e pessoal, meus sinceros agradecimentos. Cada ensinamento e orientacdo foram
fundamentais para meu desenvolvimento.

Finalmente, expresso meu sincero agradecimento a todos que, direta ou indiretamente,
contribuiram para a realiza¢do desta pesquisa. Cada um de vocés teve um papel fundamental

neste trabalho.



“Life is a journey that must be traveled no matter how bad the roads and accommodations.”

(Oliver Goldsmith)



RESUMO

A maior parte das dreas florestais no mundo (3,75 bilhdes de hectares) consiste em florestas de
regeneracao natural e aproximadamente 1,11 bilhdes de hectares sdo de florestas nativas. As
florestas naturais, que incluem tanto florestas de regeneracao natural quanto florestas nativas,
devido a pouca intervencao da acdo humana para seu reflorestamento, estabelecem internamente
a que distancia os individuos da mesma espécie ou de espécies diferentes devem estar para sua
sobrevivéncia. Essas distincias internas de separacdo definem distintos padrdes de distribuicao
espacial das plantas (aleatdrio, agrupado e regular). Compreender os fatores responsdveis por
esses padroes € crucial para um bom manejo florestal. Este estudo teve como objetivo inves-
tigar o padrdo de distribuicdo espacial das espécies Siparuna guianensis, Xylopia brasiliensis,
Copaifera langsdorffii e Myrcia splendens e modelé-lo para identificar os fatores diretamente
ligados a ele. Estas espécies fazem parte de um fragmento florestal de Mata Atlantica de 6,2
hectares, existente no Campus da Universidade Federal de Lavras (UFLA), no estado de Minas
Gerais, Brasil. Para isso, foram utilizados inventdrios florestais de 1987 a 2017, juntamente
com métodos nio paramétricos de kernel para caracterizar tendéncias de configuracio espacial
e as fungdes Liyuom(r) € Jinnom(r) para caracterizar padrdes de distribui¢do espacial. Modelos
Poisson e Cox foram ajustados usando método de méxima pseudo-verossimilhanga e maxima
verossimilhanca Palm e validados por meio de andlise de residuos, Critério de Informacao de
Akaike e simulacdes de Monte Carlo (1000). A dindmica espaco-temporal (1987-2017) revelou
baixa mortalidade entre as espécies, com uma leve mortalidade durante 2015-2017 devido ao
fendmeno El Nifio registrado entre 2015 e 2016. Apesar disso, Copaifera langsdorffii, Myrcia
splendens e Siparuna guianensis apresentaram crescimento limitado. A andlise do padrao de
distribuicdo espacial mostrou que Siparuna guianensis e Copaifera langsdorffii exibem tendén-
cia espacial mas nio dependéncia espacial. As distribui¢Oes espaciais dessas espécies foram
modeladas por meio do modelo de Poisson ndo homogéneo. Esse modelo mostra que a baixa
abundancia de Copaifera langsdorffii foi influenciada por fatores como acidez do solo, capaci-
dade de troca catidnica efetiva, conteiido de matéria organica e composicao de argila, enquanto
para a espécie Siparuna guianensis os fatores que influenciaram negativamente a intensidade
sdo a baixa capacidade de germinac¢do (<30%) e a presenga de aluminio. Em contraste, Xylopia
brasiliensis e Myrcia splendens demonstraram dependéncia espacial intraespecifica. Modelos
Cox revelaram que a acidez potencial e a matéria organica influenciam positivamente a in-

tensidade da espécie Xylopia brasiliensis, enquanto a umidade, cdlcio, magnésio e aluminio



influenciam negativamente a intensidade restrita de Myrcia splendens ao sudeste. Este estudo
contribuiu para a compreensdo da dinamica espago-temporal e dos padrdes de distribui¢io es-

pacial das espécies estudadas, fornecendo modelos explicativos para sua distribui¢do.

Palavras-chave: estatistica espacial; configura¢des pontuais; modelos de Poisson; modelos

Cox e Gibbs (Markov); espécies florestais.



ABSTRACT

The majority of forested areas worldwide (3.75 billion hectares) consist of naturally regene-
rating forests, and approximately 1.11 billion hectares are native forests. Natural forests, en-
compassing both naturally regenerating and native forests, establish internal distances at which
individuals of the same or different species must be for their survival, due to minimal human
intervention in reforestation efforts. These internal separation distances define distinct spa-
tial distribution patterns of plants (random, clustered, and regular). Understanding the factors
responsible for these patterns is crucial for effective forest management. This study aimed to
investigate the spatial distribution pattern of the species Siparuna guianensis, Xylopia brasi-
liensis, Copaifera langsdorffii, and Myrcia splendens, and to model these patterns to identify
directly linked factors. These species inhabit a 6.2-hectare fragment of Atlantic Forest located
at the Campus of the Federal University of Lavras (UFLA), Minas Gerais, Brazil. Forest inven-
tories from 1987 to 2017 were utilized alongside non-parametric kernel methods to characterize
spatial configuration trends, and L;jo, (1) and Jipem(r) functions to characterize spatial distri-
bution patterns. Poisson and Cox models were fitted using maximum pseudo-likelihood and
maximum likelihood Palm methods, validated through residual analysis, Akaike Information
Criterion, and Monte Carlo simulations (1000). Spatio-temporal dynamics (1987-2017) reve-
aled low mortality among species, with slight mortality observed during 2015-2017 due to the
El Nifio phenomenon recorded between 2015 and 2016. Despite this, Copaifera langsdorffii,
Mpyrcia splendens, and Siparuna guianensis showed limited growth. Spatial distribution pat-
tern analysis indicated that Siparuna guianensis and Copaifera langsdorffii exhibited spatial
trends rather than spatial dependence, modeled through inhomogeneous Poisson models. The
low abundance of Copaifera langsdorffii was influenced by factors such as soil acidity, effective
cation exchange capacity, organic matter content, and clay composition, while for Siparuna gui-
anensis, negative influences included low germination capacity (<30%) and presence of alumi-
num. In contrast, Xylopia brasiliensis and Myrcia splendens demonstrated intra-specific spatial
dependence. Cox models revealed that potential acidity and organic matter positively influ-
enced Xylopia brasiliensis, whereas moisture, calcium, magnesium, and aluminum negatively

influenced the restricted abundance of Myrcia splendens in the southeast. This study contributes



to understanding the spatio-temporal dynamics and spatial distribution patterns of the studied

species, providing explanatory models for their distribution.

Keywords: spatial statisitics; point patterns; Poisson models; Cox and Gibbs (Markov) models;

forest species.



INDICADORES DE IMPACTO

A pesquisa sobre Processos Pontuais Espaciais Univariados Aplicados a Distribuicdo de Espé-
cies Arboreas em Florestas Naturais oferece uma compreensao detalhada da dindmica espago-
temporal das quatro espécies florestais Siparuna guianensis, Xylopia brasiliensis, Copaifera
langsdorffii e Myrcia splendens. Isso permite entender a evolucao dessas espécies ao longo do
tempo, considerando que elas estao localizadas em uma drea que foi impactada por acdes huma-
nas, como o corte de arvores pela comunidade local e durante aulas préticas e experimentos com
alunos da Universidade Federal de Lavras, antes de a 4rea ser declarada protegida. O estudo dos
padrdes de distribuic@o espacial dessas espécies ajuda a identificar suas preferéncias por deter-
minados locais e a determinar a distincia minima de separacgdo entre plantas da mesma espécie.
Isso fornece aos ecologistas dados valiosos para o manejo florestal, especialmente em projetos
de reflorestamento envolvendo essas espécies. A modelagem dessas distribuicdes contribui ci-
entificamente para a ecologia e outras areas, por ser uma abordagem ainda pouco explorada.
Além disso, permite identificar fatores associados aos padrdes espaciais observados. Para as
quatro espécies em estudo, a pesquisa gerou avangos significativos que beneficiam pesquisa-
dores e gestores florestais na implementagao de politicas de conservagado e praticas de manejo
sustentdvel. Isso ndo s6 ajuda a evitar a extin¢ao das espécies estudadas, mas também aumenta
sua presenca na floresta por meio de intervengdes corretivas baseadas nos fatores identificados
como negativamente associados. A pesquisa foi aplicada no setor florestal de Lavras, no Bra-
sil, mas pode ser aplicada a outras regides do mundo. Além disso, promove a conservacao da
biodiversidade e a saude dos ecossistemas florestais, alinhando-se a quatro dreas temdticas da
Politica Nacional de Extensdo: cultura, educacdo, meio ambiente e satide, bem como a dois
Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel da ONU: ac¢do contra a mudanga global do clima e

vida terrestre.



IMPACT INDICATORS

The research on Univariate Point Process Models Applied to the Distribution of Tree Species
in Natural Forests provides a detailed understanding of the spatiotemporal dynamics of four
forest species: Siparuna guianensis, Xylopia brasiliensis, Copaifera langsdorffii, and Myrcia
splendens. This approach facilitates an understanding of how these species have evolved over
time, considering that they are located in an area previously affected by human activities, such
as tree cutting by the local community and during practical classes and experiments involving
students from the Federal University of Lavras, before the area was designated as protected.
The study of the spatial distribution patterns helps to identify the preferences for specific locati-
ons and determine the minimum distance of separation between individuals of the same species.
This provides ecologists with valuable data for forest management, especially in reforestation
projects. Modeling these distributions makes significant scientific contributions to ecology and
related fields, as it is an approach that remains underexplored. Moreover, it enables the iden-
tification of factors associated with the observed spatial patterns. For the four species under
study, the research has generated significant advancements that benefit researchers and forest
managers in the implementation of conservation policies and sustainable management practi-
ces. This not only aids in preventing the extinction of the studied species but also enhances
their presence in the forest through corrective interventions based on the identified negatively
associated factors. The research has been applied to the forestry sector in Lavras, Brazil, but it is
also applicable to other regions worldwide. Furthermore, it promotes biodiversity conservation
and the health of forest ecosystems, aligning with four thematic areas of the National Extension
Policy: culture, education, environment, and health, as well as two United Nations Sustainable

Development Goals: action against climate change and life on land.
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1 INTRODUCAO

As florestas desempenham um papel crucial no alcance dos objetivos de desenvolvi-
mento sustentdvel, abrangendo desde a promocdo da produc@o e consumo sustentavel até a
mitigacdo da pobreza, garantia da seguranca alimentar, conservagdo da biodiversidade e enfren-
tamento das mudancas climéticas (FRA, 2020). No entanto, no Brasil e ndo s, esses ecossis-
temas enfrentam sérias ameacas devido a expansdo agricola, exploracao madeireira, mineragao
e mudancgas climdticas, resultando em perdas irrepardveis de habitat e biodiversidade (Vieira,
2011; Belchior, 2022; Fruehauf; Silva; Lombardo, 2022). Em 2023, por exemplo, os incén-
dios florestais no Brasil atingiram aproximadamente 68.960 km?, conforme relatado pelo INPE
(2023).

Dada a importancia que as florestas apresentam, 31% da drea total da Terra (4,06 bilhoes
de hectares) é composta por florestas, sendo 290 milhdes de hectares de florestas plantadas, que
correspondem a 7% do total da area florestal, e 3,75 bilhdes de hectares de florestas de regenera-
¢do natural! que correspondem a 93% do total da drea florestal. Estando no topo de pafses com
maior extensao florestal (54% do total), a Russia (815 milhdes de hectares), Brasil (497 milhdes
de hectares), Canada (347 milhoes de hectares), Estados Unidos da América (310 milhdes de
hectares) e China (220 milhdes de hectares) (FAO, 2020; FRA, 2020). No entanto, apenas 1,11
bilhdes de hectares sdo de florestas nativas?, com a maior extensio (61%) dessas florestas nati-
vas encontrada na Russia, Canadé e Brasil, que abriga cerca de 485.396.000 hectares, das quais
apenas 8.700 foram registradas e aproximadamente 1.000 sdo encontradas em Minas Gerais.

As florestas naturais, que incluem tanto florestas de regeneracdo natural quanto florestas
nativas, por ndo serem diretamente influenciadas pela intervencdo humana para seu reflores-
tamento, estas, estabelecem internamente distancias a que da mesma espécie (distancia intra-
especifica) e de espécies diferentes (distancia interespecifica) devem estar. Essas distincias
de separacdo resultam em diferentes padrdes de distribuicao espacial das plantas, que podem
ser identificados por meio do georreferenciamento de cada planta por espécie florestal. Esse
processo permite a adocao de estratégias eficazes de conservacao e manejo sustentavel das flo-

restas.

! Florestas de regeneragio natural sdo dreas onde a vegetacio se recupera naturalmente apés ter sido
perturbada por atividades humanas, como agricultura, exploracdo madeireira, incéndios florestais ou
outros tipos de degradacdo (Hecht, 2014; Schelhas; Brandeis; Rudel, 2021; Paiva et al., 2022).

2 Florestas nativas ou primdrias sio ecossistemas florestais que nunca foram expressivamente alterados
por atividades humanas (FRA, 2020).
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Nesse contexto, a estatistica espacial, com €nfase em processos pontuais, desempenha
um papel crucial. Ela oferece uma ferramenta eficaz para compreender a dindmica espago-
temporal das espécies arboreas em dreas florestais naturais. Isso inclui a determinacdo das
distancias apropriadas entre no caso de reflorestamento exdtico, a investigacdo do padrao de
distribuicdo e da estrutura de dependéncia espacial, a andlise da segregacao espacial, e a mode-
lagem dos processos subjacentes a essa distribui¢do espacial das espécies arboreas em florestais
naturais (Shimatani, 2001; Ferrari et al., 2011; Wiegand; Moloney, 2014; Jalilian; Safari; Soh-
rabi, 2020). No entanto, os modelos de processos pontuais ainda ndo sdo amplamente utilizados
pelos ecologistas, que tendem a se concentrar em caracteristicas de resumo, como indice de Mo-
risita (1959) e fungdes F(r), G(r), J(r), K(r), L(r), g(r) ou suas extensdes ndo homogéneas.
Essa restricao, conforme descrito por Illian (2019), pode estar associada a complexidade mate-
madtica dos modelos e a dificuldade associada ao seu ajuste e interpretacao.

O presente estudo visa preencher essa lacuna, aplicando técnicas de processos pontu-
ais para investigar o padrdo de distribui¢do espacial das espécies Siparuna guianensis, Xylopia
brasiliensis, Copaifera langsdorffii e Myrcia splendens e, modela-lo para identificar os fatores
diretamente ligados a ele. Estas espécies fazem parte do fragmento florestal de Mata Atlan-
tica, conhecido localmente como “matinha”, localizado no Campus da Universidade Federal de
Lavras (UFLA).

Esta pesquisa estd estruturada em cinco capitulos: introducdo, que contextualiza o es-
tudo, define os objetivos, apresenta a problematizacao e justifica a pesquisa; referencial tedrico,
que descreve os processos pontuais, suas subdivisdes e respectivos modelos; materiais € mé-
todos, que detalha sucintamente os materiais e os métodos utilizados; resultados e discussoes,
onde sdo analisados os dados e discutidos os resultados obtidos; conclusdo e recomendacoes,

onde sdo apresentadas as conclusdes do estudo e recomendacoes.
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1.1 Objetivos

Para a realizac¢do da pesquisa foram definidos os seguintes objetivos:

1.1.1 Geral

Caracterizar a distribuic@o espacial intraespecifica das espécies arboreas Myrcia splen-
dens, Siparuna guianensis, Xylopia brasiliensis e Copaifera langsdorffii localizadas na “mati-

nha” da Universidade Federal de Lavras (UFLA).

1.1.2 Especificos

a) descrever a dindmica espago-temporal das espécies arboreas Myrcia splendens, Sipa-
runa guianensis, Xylopia brasiliensis e Copaifera langsdorffii de 1987 a 2017,

b) estudar a estrutura de tendéncia e dependéncia espacial intraespecifica apresentada pelas
espécies arboreas Myrcia splendens, Siparuna guianensis, Xylopia brasiliensis e Copai-
fera langsdorffii, no ano 2017;

¢) modelar a distribui¢c@o espacial das espécies arboreas Myrcia splendens, Siparuna guia-

nensis, Xylopia brasiliensis e Copaifera langsdorffii.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta uma revisdo sobre os conceitos fundamentais relacionados aos
processos pontuais. Serdo exploradas as principais distribui¢des e padrdes (configuracdes espa-
ciais) que podem ocorrer. Discutiremos a tendéncia espacial e as técnicas para sua identificagdo,
além de analisar padrdes espaciais utilizando as funcdes F, G, J, K, L, g ou suas extensdes ndo
homogéneas. Ademais, serdo abordados os modelos de processos pontuais, incluindo os mode-

los de Poisson, Cox e Gibbs, com énfase em seus métodos de ajuste e validagao.

2.1 Processos pontuais

Constituem conjunto de dados que fornecem as localizagdes espaciais de fenomenos ou
eventos observados (Diggle, 2013; Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024). Sao mode-
los matemdticos que descrevem a disposi¢do de eventos que estdo irregular ou aleatoriamente
distribuidos no plano, ou no espaco (Illian et al., 2008). S@o conjuntos contdveis de eventos
espaciais que surgem como realizacdes de processos estocdsticos (aleatérios ou probabilisticos)
de eventos espaciais tomando valores em uma regido plana B C R*> (Moller; Waagepetersen,
2003; Mateus, 2013; Leininger, 2014; Moraga, 2023).

Seja § € R? um espaco métrico, onde R? denota um espaco euclidiano d-dimensional,
onde os eventos ocorrem. Um processo pontual espacial em B C R¢, é uma colecio de varia-
veis aleatdrias n(S) : S C B, onde n(S) representa o niimero eventos ocorridos em um conjunto
mensurdvel S de B.

Processos pontuais referem-se a uma area da estatistica espacial que estuda a distribui-
cdo de eventos em uma area geogréfica especifica delimitada, onde as coordenadas geograficas
sdo a propria informacdo. Isto é, os eventos sdo geralmente representados por pontos e descritos
utilizando coordenadas geograficas. Sao exemplos de processos pontuais, coordenadas geogra-
ficas da localizacao de: drvores, estabelecimentos comerciais, acidentes rodoviarios, epicentros
de terremotos, crimes/raptos, ninhos de passaros, Universidades, etc.

Dependendo do nimero de tipos diferentes de eventos considerados, um processo pon-
tual pode ser classificado como univariado, quando envolve um tnico tipo de evento ou mais
de um tipo de evento sendo estudado cada um separadamente, ou seja, sem investigar a relacdo

entre diferentes eventos; e multivariado, quando envolve mais de um tipo de evento e o objetivo
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¢ investigar a relacdo entre diferentes eventos (dependéncia interespecifica). Esta pesquisa se

concentra exclusivamente em processos pontuais univariados.

2.2 Elementos de processos pontuais

Nesta secdo, apresentamos 0s principais elementos que compdem os processos pontuais,

incluindo as marcas e as covariaveis.

2.2.1 Marcas

Um processo pontual espacial pode envolver ndo apenas a localizacdo dos eventos no
espaco, mas também informacOes qualitativas ou quantitativas adicionais associadas a cada
evento, ou localiza¢do s; = (x,y), em que x e y sdo as respectivas coordenadas. Essas informa-
¢oes adicionais sdo denominadas marcas, e sdo representadas por m(s;) (Illian, 2019; Baddeley;
Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024). Assim, considerando B C RYeCCR,em que B representa
a regido em que ocorrem os eventos ou fendmenos s; = (x,y) de interesse e C as informagdes
adicionais para cada evento ou fendmeno s; = (x,y), um processo pontual marcado M (B x C),

pode ser representado,

M(B x C) = {[si,m(si)|} = {[s1,m(s1)],[s2,m(s2)],- ., [Sn,m(sn)]}, si € B, m(s;) € C.

Em um processo pontual onde os eventos sdo localiza¢des de arvores em uma floresta,
exemplos de marcas incluem a altura das arvores, tipo de espécie florestal, diametro a altura do
peito (DAP), entre outros. Em um processo pontual com eventos sendo acidentes de transito
em uma cidade, as marcas podem representar a gravidade do acidente (ferimentos leves, graves
ou fatalidades). Em um processo pontual onde os eventos sdo estabelecimentos comerciais em
cidade, as marcas podem representar o tipo de estabelecimento (restaurantes, lojas de roupas,

supermercados).

2.2.2 Covariaveis

Além das marcas, um processo pontual pode incluir varidveis explicativas, também co-
nhecidas como covaridveis. Essas covaridveis sdo varidveis adicionais que auxiliam na compre-
ensdo dos motivos pelos quais os eventos ocorrem em determinados locais ou por que ocorrem

de maneira desigual.
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Baddeley, Rubak & Turner (2015) definem covaridveis como quaisquer dados tratados
como explicativos e ndo como resposta, tomando como exemplo, uma fun¢@o espacial z(s;) que
descreve a altitude no evento s;, em uma floresta. Em um processo pontual onde os eventos
sdo crimes em uma cidade, as covaridveis podem incluir densidade populacional, niveis de

desemprego e acesso a servicos policiais.

2.3 Propriedades fundamentais de processos pontuais

Nesta secdo, apresentamos as propriedades fundamentais de processos pontuais, in-

cluindo estacionaridade, isotropia, homogeneidade, independéncia e tendéncia espacial.

2.3.1 Estacionaridade e Isotropia

Um processo pontual € estaciondrio se a distribuicdo espacial dos eventos € invariante
sob condi¢do de translagdao (Illian et al., 2008; Baddeley; Rubak; Turner, 2015). Seja N =
{s1,52,...,8,} um processo pontual e N, = {s| +1,s2+¢,...,s, +1} a sua translagdo, este serd
estacionario se para qualquer r € RY, N e N; apresentarem a mesma distribui¢io espacial dos

eventos, ou seja,
d D D
Vi e REON=N, < {s1,50,...,5n} ={s1+t,50+1,...,8,+1}, (2.1)

em que 7 indica as unidades transladadas. No caso de um processo pontual marcado, onde m(s;)
€ a marca associada ao evento, a expressdo 2.1 fica representada por:

d D
Vt € R Nig; m(s)] = Ni[si+m(s)]} »

< {[s1,m(si)],- .., [sn,m(sy)]} L {[s1 +t,m(s})],...,[sn+1,m(sy)]}.

Um processo pontual € isotropico se a distribuicdo espacial dos eventos € invariante
sob rotacdo em torno da origem (Moller; Waagepetersen, 2003; Illian et al., 2008; Wiegand;
Moloney, 2014; Scalon, 2024).

Seja N = {s1,52,...,8,} um processo pontual e RyN = {Ry5s1,RqS2,...,Rasn} a sua
rotacdo, onde o € [0?,360°]. Este processo serd isotrépico se a distribui¢do espacial dos eventos

N e RyN for a mesma, ou seja,

Voo € [0°,360°),N 2 RuN < {s1,52,...,50} 2 {Ra51,Re52, - ., Ragsn - 2.2)
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No caso do processo pontual ser marcado, onde m(s;) é a marca associada a cada evento, a

expressdo 2.2 fica representada por: Vo € [07,360°], Nig, ()] L RNy m(s)]} »

< A[s1,m(s1)],- -, [snym(sn)]} 2 {Ru[s1,m(s1)],...,Ra[sn,m(sn)]}

Um processo pontual pode ser isotrépico sem ser estacionario, mas o contrario ndo (Baddeley;

Rubak; Turner, 2015).

2.3.2 Homogeneidade, Independéncia e Tendéncia Espacial

Um processo pontual é considerado homogéneo quando os eventos ocorrem em pro-
porg¢des iguais na drea de estudo. Isso significa que a probabilidade de encontrar um evento
em qualquer sub-regido da drea de estudo onde ocorrem os eventos, € constante e igual. Em
contraste, se essa probabilidade ndo for constante e variar, indicando que certas dreas sao mais
propensas a ter um maior ou menor nimero de eventos, ou se 0s eventos ocorrerem apenas
em algumas sub-regides especificas da drea de estudo, diz-se que o processo pontual apresenta
tendéncia espacial.

Pela teoria de probabilidade sabe-se que dois eventos S € Z sdo independentes se e
somente se P(SNZ) = P(S)P(Z), ou seja, eles serdo independentes se e somente se sua proba-
bilidade conjunta (ocorréncia simultanea) for igual ao produto de suas probabilidades marginais
(ocorréncias individuais), como evidenciado por Ferreira (2020).

Da mesma forma, pode-se aplicar essa ldgica ao conceito de independéncia de dois
ou mais eventos em processos pontuais. Em um processo pontual, dois ou mais eventos sdao
considerados independentes se a ocorréncia de um evento em um determinado local ou sub-

regido da drea de estudo ndo influencia a ocorréncia de outros eventos.

2.4 Principais distribuicoes de probabilidade em processos pontuais

Nesta secao, apresentamos as principais distribui¢des de probabilidade, incluindo distri-
bui¢ao uniforme, binomial e Poisson.
2.4.1 Distribuicao Uniforme

Seja B aregido de estudo e |B| a sua drea ou volume correspondente. Diz-se que os even-

tos de um processo pontual qualquer estao uniformemente distribuidos em B, se a probabilidade
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de ocorréncia for constante na regido B e zero fora dela, ou seja,
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Considerando S C B, como uma sub-regido de B, onde |S| e |B| sdo as dreas ou volumes corres-
pondentes, a probabilidade dos eventos s; € S ocorrerem na sub-regiao S é,

1 S
P(SES):/f(x,y)dxdy:E/Sldxdy:%,

em que s; = (x,y).

2.4.2 Distribuicao Binomial

Seja S C B e n(SNB) € B representando os eventos no processo pontual S na regido
de estudo B, onde |S| e |B| s@o as dreas ou volumes correspondentes. Diz-se que os eventos
aleatérios n(S N B) do processo pontual S seguem distribui¢do binomial, se resultam de ensaios
independentes e idénticos, com apenas dois resultados possiveis, sucesso (p) ou fracasso (1 — p),
constantes em cada ensaio, ou seja,

S|

n
P{I’l(SﬂB):K'}: pK(l_p)niK;Kzovlaza'”?n;p:E.
K

Sabe-se da teoria de probabilidade que o valor esperado (média) de uma distribuicao binomial

X é dado por u = E(X) =n x p, onde n é o nimero de ensaios realizados. Substituindo p = %

e X por n(SN B), obtém-se o nimero médio de eventos de um processo pontual dado por,

_El . ﬁ E[n(SﬂB)]:i o) =
1 =E[n(SNB)] X B] & 5 B = A(s)

onde A(s) é denominado estimador da intensidade A (s), e corresponde ao nimero médio de
eventos por unidade de drea ou volume sob condi¢do de homogeneidade.
2.4.3 Distribuiciao Poisson

A distribuic@o Poisson é comumente empregada para modelar a ocorréncia de eventos

raros e independentes em uma area de estudo. Assim, um processo pontual que segue a distri-
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buicdo Poisson descreve o nimero de eventos raros que ocorrem em uma determinada drea de

estudo, e sua distribuicdo de probabilidade € dada por,

ket A(5)|S)¥ x e~ A)IS]
=k~ X _ RIS e

Um processo pontual que segue uma distribuicao Poisson e € homogéneo, ¢ denominado pro-
cesso pontual Poisson homogéneo. Este processo € caracterizado por ser estaciondrio e isotro-
pico, razdo pela qual é também denominado processo de aleatoriedade espacial completa (ndo
exibe dependéncia espacial), e se a regido B de estudo € dividida em S sub-regides diferen-
tes, a intensidade A(s) nessas S sub-regides, estimada por A(s) serd constante (ndo variard),
ou seja, Vsj, s, € B: A(s;) = A(sy). Isso decorre do fato de que a distribuigdo Poisson possui
média e variancia iguais, e sua relacdo com a distribui¢io Binomial é demonstrada em Lima
(2005), Mateus (2013). Caso o processo pontual seja Poisson, mas apresente tendéncia, ele
€ denominado processo pontual Poisson ndo homogéneo. Nesse contexto, embora o processo

ndo exiba dependéncia espacial, a intensidade A (s) nas S sub-regides ndo é constante, ou seja,

Jsi € B: A(si) # A(s;) e, o niimero médio de eventos nessa situagdo ¢ dado por, 4 = [ A(s).

2.5 Propriedade de primeira e segunda ordem

Nesta secdo, apresentamos as propriedades (intensidade) de primeira e segunda ordem.

2.5.1 Propriedade de primeira ordem

Sejam S; e S, sub-regides de B contendo os eventos s; = (x,y) € 57 = (x,y), onde o
ndmero de eventos € dado por n(s;) e n(s;) e sua drea dada por [S;| e |S,| respectivamente. A

propriedade de primeira ordem, também designada intensidade A (s;), corresponde o ndimero de

E[n(s;)]
|S;

por Mateus (2013), Pebesma & Bivand (2023), Moraga (2023). Se o processo pontual for

eventos esperados por unidade de drea, ou seja, A (s;) = limg o { }, conforme descrito

homogeéneo, a intensidade A (s;) é constante, € dado por, A(s;) = A = ]E[‘"S(,S"'H A= '1‘(;"|).

Uma maneira de verificar se a intensidade é constante consiste em dividir a drea de
estudo em sub-regides ou quadrats do mesmo tamanho (4rea), contar os eventos em cada sub-
regido ou guadrats e dividir pela respectiva drea da sub-regido ou quadrats. No entanto, este

procedimento resulta em uma intensidade ndo suavizada (Figura 2.1 (a)).
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Outra alternativa € usar uma janela mével de tamanho fixo, centrada em vérios locais da
area de estudo. Ao mover essa janela pela regido, os eventos sao contados e divididos pela drea
da janela, proporcionando uma estimativa mais suave e interpretavel da variacao da intensidade
A(s;) (Figura 2.1 (b)). No entanto, em cada uma das estimativas de intensidade (com janela
movel ou sub-regides do mesmo tamanho), ndo se considera a localizacao relativa dos eventos
dentro janela/sub-regido (se os eventos estao proximos ou afastados) e a escolha de um tamanho
de janela adequado ndo € clara (Gatrell et al., 1996).

Vale ressaltar que a variag@o na intensidade € mais significativa em processos pontuais
nao homogéneos. Assim, no caso do processo pontual ndo homogéneo, uma maneira de estimar
a funcdo intensidade A (s;), é usando os estimadores ndo paramétricos de kernel, onde a janela
ou quadrats outrora descrita (0), é substituida por uma funcio (Kernel) que descreve um objeto
tridimensional mével, e que pondera os eventos dentro de sua esfera de influéncia consoante
a distancia do ponto onde a intensidade estd sendo estimada (Gatrell et al., 1996) (Figura 2.1
(c)). Essencialmente, neste método estima-se a fun¢do de densidade de probabilidade f(z) e
ndo fungdo intensidade A (s;).

A func¢do de densidade de probabilidade descreve a probabilidade de observar um evento
em uma determinada regido de estudo e esta funcdo € ndo-negativa e integra para 1, enquanto
a fun¢@o intensidade A (s;) ndo é uma medida de probabilidade, mas sim uma medida da taxa
de ocorréncia de eventos em uma determinada 4rea, que embora seja ndo-negativa, ndao precisa
integrar para 1, pois ela ndo descreve uma distribuicdao de probabilidade (Moraga, 2023).

Embora a func¢do de densidade de probabilidade f(z) e a fungdo intensidade A (s;) nao
sejam iguais, estas sao proporcionais, o que significa que locais com maior taxa de ocorréncias
dos eventos (intensidade), terdo também maior densidade de probabilidade f(z). Assim, a

func¢do densidade de probabilidade e funcdo intensidade sdo dadas por,

n

M0 =50 [ Mas fo =15k (52 ehr =3 ok (552))

i=1 i=1

onde [, A(s;)ds; é o nimero esperado de eventos na regido S;, f(z)e A (z) sdo respectivamente
estimadores Kernel ndo paramétricos da funcido densidade e intensidade, no local z da regido B
em estudo, com base nos eventos s;. K(s) é uma fun¢io densidade de probabilidade simétrica tal
que Vs, K(s) >0, com [, K(s) = 1, designada fungéo Kernel e / é um pardmetro de suavizagio

ou largura da banda (Figura 2.1(c)).
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Figura 2.1 — Intensidade: (a) ndo suavizada, (b) suavizada e (c) estimativa de Kernel.

Largura da banda (h) Kernel K(s)

Evento (s;)

. RegidgoB de
estudo

Ponto z qualquer (ndo evento)

(@) (b)

Fonte: Adaptado de Gatrell et al. (1996), Baddeley, Rubak & Turner (2015)

(©)

Conforme descrito por Gatrell et al. (1996), Gelfand et al. (2010), o estimador de Kernel
K(s), é sensivel a escolha da largura de banda h, de tal modo que, um valor maior de A resulta
em maior suavizacao na variagdo espacial da intensidade (viés aumenta e a varidncia diminui),
enquanto menor valor de 4 resulta em menor suavizacio (viés diminui e a varidncia aumenta).
Portanto, testar vdrias larguras de banda é uma opgdo vidvel para selecionar o valor ideal do
parametro de suavizagdo, mas também existem métodos computacionais que permitem uma es-
colha mais eficiente, como a validacao cruzada por verossimilhanc¢a ou outros descritos por Cro-
nie & Lieshout (2016). As escolhas comuns para o Kernel k() incluem K (s) = \/LzTr exp (—%),
K(s)=3(1—s)I(|s| < 1), K(s) = $2(1—s*)?I(|s| < 1), K(s) = 31(|s| < 1), que correspondem
a kernel Gaussiano, Kernel Epanechnikov, Kernel Quadratico e Kernel Uniforme, respectiva-
mente. Além destas, existem outras na literatura e algumas sao apresentadas na Figura 2.2.

A escolha do Kernel dependerd da pesquisa e do pesquisador, tomando em considera¢io
que o Kernel Uniforme atribui peso igual a todos os eventos em uma distincia fixa do evento de
referéncia, sendo util quando a distribuicdo dos eventos € uniforme, embora seja menos sensivel
a variacoes na densidade dos dados. O Kernel Gaussiano atribui pesos baseados na distribuicao
gaussiana (normal), capturando padrdes suaves e continuos nos dados e sendo adequado para
distribui¢des ndo uniformes, embora mais sensivel a variagdes locais. O Kernel Epanechnikov,
com sua forma parabdlica e suporte compacto, € mais eficiente que o Gaussiano, equilibrando
caracteristicas locais e evitando sensibilidade excessiva ao ruido. O Kernel Quadratico, também
parabolico, oferece um compromisso entre os Kernels Uniforme e Gaussiano, sendo menos
sensivel a outliers que o Gaussiano, mas mais sensivel que o Uniforme, ideal para equilibrar

robustez e suavidade (Garcia-Portugués, 2024; Scalon, 2024).
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Figura 2.2 — Fungdes kernel
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Fonte: Garcia-Portugués (2024)

Conforme descrito por Moraga (2023), Scalon (2024), os efeitos de borda tendem a
distorcer as estimativas do Kernel, pr6ximo a fronteira (margens) da regido de estudo, uma vez
que os eventos proximos a fronteira (margens) t€m menos vizinhos locais do que os eventos no
interior. Uma maneira de lidar com esse problema ¢ modificar a estimativa do Kernel dividindo-
a pelo seguinte termo de corre¢do de borda e, (s f B 2K £2%)dx, que representa o volume
sob o Kernel centrado em z que estd na regido de estudo B (Gatrell et al., 1996).

Conforme descrito por Baddeley, Rubak & Turner (2015), dentre os estimadores de Ker-
nel usuais da fungdo de intensidade destacam-se, A°(z) = S K(z—si), AV(z) = Zl K(z—
si) e AD (2)=>1, e(l )K (z—si), e correspondem a estimador ndo corrigido, estlmador unifor-
memente corrigido e estimador com correcao de Diggle, respectivamente. Nestes estimado-
res, K () é fungﬁo densidade de probabilidade Kernel e e(s;) a correcdo da borda, dada por

= [ K(z—s)dx.

Além do estimador ndo paramétricos de kernel, outra maneira de estimar a fungdo de

intensidade A (s;), € usar estimadores paramétricos (2.7.
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2.5.2 Propriedade de segunda ordem

Segundo Mateus (2013), Pebesma & Bivand (2023), a propriedade de segunda ordem,
também conhecida como intensidade de segunda ordem ou densidade, descreve a forma como
os eventos estdo distribuidos no espaco, podendo indicar se estdo distribuidos independente-
mente uns dos outros (aleatoriedade espacial completa), se tendem a se agrupar (agrupamento)

ou se repelem mutuamente (distribuicdo mais regular do que sob aleatoriedade espacial com-
E[n(s)n(s,)]

TS/\I , € estimada usando as funcoes
l r
1

pleta) e, é representada por A (s;, s, ) = limg, 0 | $,1-0
correlagdo par g(r), fungdo L(r) e fun¢do K(r) ou variantes ndo homogéneas dessas fungdes.

Segundo Gatrell et al. (1996), Diggle (2013), se o processo pontual for estaciondrio, a
propriedade de segunda ordem dependerd apenas da diferenga vetorial d (direc@o e distancia),
entre s;esy, € ndo de suas localizagdes absolutas, ou seja, A(s;,s7) = A(]|s; —s;||). Todavia,
se for estaciondrio e isotrépico, a intensidade de segunda ordem dependerd apenas da distancia
d(si,s;) e ndo da sua orientagio ou diregdo.

Além da intensidade de primeira e segunda ordem, existe a chamada intensidade condi-
cional.

Segundo Diggle (2013), a intensidade condicional corresponde a intensidade do evento

A i/ .
s; condicionada a (dada) informagdo do evento s, ou seja, A(si[s;) = % Pela proprie-

? 1
>
l
dade de independéncia entre os eventos, descrita na secao 2.3.2, se os eventos s; € Sy forem

A(siss
independentes, a intensidade condicional A (s;|s;) serd dada por A (s;[s;) = % = A(si).

2.6 Padroes de distribuiciao espacial e sua identificacio

Um processo pontual pode exibir trés padrdes espaciais distintos (Figura 2.3), que sao,
o aleatdrio, onde os eventos (representados por "o") estdo distribuidos de forma aleatdria, com
média e variincia iguais; regular, quando os eventos estdo espacados de maneira uniforme em
comparacdo com um padrdo aleatdrio, resultando em uma variancia menor que a média (sub-
dispersdo); e agrupado, quando os eventos estdo mais proximos uns dos outros do que seria
esperado em um padrdo aleatdrio, resultando em uma varidncia maior que a média (superdis-
persdo) (Lima, 2005; Scalon, 2024).

Para identificar os padrdes apresentados na Figura 2.3, ha vérias abordagens, que vao
desde estatisticas simples como o indice de Morisita (1959), o indice de Clark & Evans (1954),
o indice de Hopkins & Skellam (1954), até o uso de funcdes (Scalon, 2024).
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Figura 2.3 — Padrdes de Distribui¢do Espacial: (a) aleatério, (b) regular e (¢) agrupado.
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Fonte: Oliveira (2022)

Neste estudo, prioriza-se o uso de funcdes, pois estas permitem analisar os padrdes em
diferentes distancias (r) e podem ser visualizadas graficamente, o que nao € possivel com sim-
ples estatisticas. Entre as funcdes, destacam-se as fun¢des sumdrias homogéneas de distancia,
F(r), G(r), J(r), bem como as fun¢des sumarias homogéneas de segunda ordem K(r), L(r)
e g(r), ou suas extensdes ndo homogéneas. Essas fun¢des sdo comparadas com um processo
pontual Poisson homogéneo Fpis(r) = Gpois(r) = 1 — e ¢ Jpois(r) =1 ou Kpyis(r) = nre,
Lyois(r) =1 € gpois(r) = 1. Se forem equivalentes, diz-se que o padrdo de distribuicdo espa-
cial é de aleatoriedade espacial completa (AEC), caso contrario, pode ser regular (Inibi¢do) ou

agregado (Atrac¢do) conforme descrito no Quadro 2.1.

2.6.1 Funcdes F(r),G(r),J(r),K(r),L(r) eg(r)

Nesta se¢do, apresentamos as fungdes F(r),G(r),J(r),K(r),L(r) eg(r) homogéneas,
uteis para identificacao do padrao de distribui¢do (regular, aleatério ou agrupado) dos processos

pontuais.

2.6.1.1 Funcao F (r)

Em um processo pontual S, a distancia d(z,s;) = min||z — s;|| : s; € S representa a menor

c A . . e . 2 - )
distancia de quaisquer pontos fixos imagindrios z € R~ para os i-ésimos eventos s; de estudo
mais proximos, conforme ilustrado na Figura 2.6 (b). Esta distancia é comumente referida
como a distancia do espaco vazio e a funcao que representa todas as possiveis distancias (fungdo

cumulativa) é denominada fungdo F(r) e é definida como:

F(r)=P{d(z,s;)) <r}e F(r) —Z (zx,81) <r},Vr>0, (2.3)
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onde F(r) é seu estimador, I é fungio indicadora e d(z,s;) a distancia real entre k-
€simos pontos 7; (ndo eventos) e i-€simos eventos s; mais proximos (Gelfand et al., 2010; Dig-

gle, 2003; Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024).

Se a curva F(r) (representada por ”’) estiver acima da curva F,s(r) (representada
por “- - =), ou seja, F'(r) > F,s(r), indica que a distincia entre quaisquer pontos z até o evento
mais proximo s; € menor do que seria sob aleatoriedade espacial completa. Isto sugere que existe
menor espago vazio (ndo ocupado pelos eventos) e, consequentemente, o padrao espacial dos
eventos € regular (Figura 2.4 (a)). Se F(r) é equivalente a Fpyis(r) (F(r) = Fpois(r)), o padrio
€ considerado aleatdrio, também designado aleatoriedade espacial completa (AEC) (Figura 2.4
(b)). Se a curva F'(r) estiver abaixo da curva F;s(r) (F(r) < Fpeis(r)), significa que a distancia
entre quaisquer pontos z até o evento mais proximo s; € maior do que seria sob aleatoriedade

espacial completa. Nesse caso, hd mais espago vazio e, consequentemente, o padrao espacial

dos eventos € agrupado (Figura 2.4 (¢)).

Figura 2.4 — Padrées de distribuicdo espacial na fungdo F(r): (a) regular, (b) aleatério e (c)

agrupado.
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Fonte: Baddeley, Rubak & Turner (2015)

Considerando a regido de estudo S, uma sub-regido de uma 4rea infinita, o estimador
F (r), representado pela expressdo 2.3, apresentard viés. Esse viés ocorre porque a distancia
d(zy,s;) de um ponto z; localizado na borda (limite da drea de estudo) até o evento mais proximo
s; pode parecer maior do que a distancia r, porque na sua determinacdo, ndo sdao considerados
os eventos fora da sub-regiao em estudo (Scalon, 2024).

No entanto, se todos os eventos existentes na sub-regido fora da drea de estudo fossem
levados em consideragdo, essa distancia seria menor ou igual a r (Figura 2.6 (c¢)) (Diggle, 2003;
Leininger, 2014). Esse viés é conhecido como o “efeito da borda”. A correcdo para esse viés é

denominada “corre¢do da borda” (ex), que corresponde a distincia de um ponto z; até o limite
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da 4rea de estudo B (borda). Portanto, um estimador que ndo apresenta viés para essa situacao

&, Frora(r) = Zkﬂ{dg’ﬁ?jﬁrﬂ}{ek>r}, onde e; = d(zx,SNB), r >0, onde d (z;,S N B) representa a

distancia entre quaisquer pontos amostrais (ndo eventos) z; para o evento s; € S mais proximo,

considerando a existéncia dos efeitos borda na regido B de estudo.

2.6.1.2 Funciao G (r)

Diferentemente da funcdo F(r), que mede a distdncia entre um ponto e um evento, a
func¢do G(r) mede a distancia entre eventos (Figura 2.6 (a)). Seja s; um evento de um processo
pontual S, a distincia até o vizinho mais proximo dpyn(s;,s;) = miny i ||s; — si|| pode ser ex-
pressa por diin(si,ss) = d(si,s; \ s;), que corresponde a distdncia minima de um evento s; até
0s outros eventos s; diferentes de s; (Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024).

Conforme mencionado por Diggle (2003), Leininger (2014), Scalon (2024), conside-
rando n(s) como o nimero de eventos S em uma regido de estudo B e diin(si,57) = d(si,5: \ 5;)
como a distancia do i-ésimo evento s; até o evento mais proximo s; \ s/, dmin(s;,5;) € designada
como a distancia do vizinho mais proximo. Esta medida inclui distancias repetidas em pares de

vizinhos mais proximos reciprocos {d(s;,s; \ s;) e d(s, \ si,s:)}, ou seja,
G(r)=P{d(si,sy \si) <r} e G(r) = n(ls) Z]I{d (Si,S," \si) < r} , r>0, (2.4)

onde G(r) é respectivo estimador.

Se a curva G(r) (representada por ”) estiver abaixo da curva Gis(r) (represen-
tada por “- - -7), ou seja, G(r) < Gpois(r), indica que a distancia entre quaisquer eventos s; até
os eventos sy mais proximo € maior do que seria sob aleatoriedade espacial completa. Nesse
caso, ha maior distancia de separacdo entre os eventos e, consequentemente, o padrao espacial
dos eventos é regular (Figura 2.5 (a)). Se G(r) é equivalente a G pois(r) (G(r) = G pois(r)), 0
padrdo € considerado aleatorio, também designado aleatoriedade espacial completa (AEC) (Fi-
gura 2.5 (b)). Se a curva G(r) estiver acima da curva G pis(r) (G(r) > Gpois(r)), significa que
a distincia entre quaisquer eventos s; até os eventos s, mais proximo € menor do que seria sob

aleatoriedade espacial completa. Isto sugere que existe menor distancia de separacio entre 0s

eventos e, consequentemente, o padrao espacial dos eventos € agrupado (Figura 2.5 (c)).
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Figura 2.5 — Padrdes de distribuicdo espacial na fun¢do G(r): (a) regular, (b) aleatério e (c)
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Fonte: Baddeley, Rubak & Turner (2015)

Considerando a regido de estudo S, uma sub-drea de uma infinita drea B, o estimador
G(r) representado pela expressdo 2.4, apresentard viés, pois a distincia d (si,ss \ s;) de um
evento s; que esteja na borda para o evento s, mais proximo pode aparentemente ser maior que
a distancia r, enquanto na realidade, se fossem considerados os eventos que estdo fora da drea
de estudo, esta distancia seria menor ou igual a r (Figura 2.6 (c)). Este viés ocorre porque a
distancia d (s,-,sl./ \ s;) de qualquer evento em B, para o evento mais préximo que esteja fora

da area de estudo ndo é considerada, resultando em um viés. Portanto, um estimador que ndo
Ziﬂ{einﬂd(si,si/\si)gr}
> il{ei>r}

apresentara viés para esta situacdo em concreto &, Gpyrq(r) = ,onde ¢; =

d(si,SNB) r>0.

Figura 2.6 — (a) distincia de um evento (s;) ao evento vizinho (s;) mais préximo (G(r)), sem
efeito da borda; (b) distancia de um espaco vazio (z) ao evento s; mais proximo
(F(r)), sem efeito da borda; (c) demonstra¢ao da situagdo em que o efeito da borda
estd presente.
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Fonte: Adaptado de Baddeley, Rubak & Turner (2015)
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2.6.1.3 Funcao J(r)

A fungdo J(r) é uma fungdo que ndo apresenta viés e resulta da razdo entre as funcdes

~ _A 1--L Z~H{d<si,s,/ \s,-) }Sr)
G F descrit J 1=G(r) o () = 1=G(r) _ "l i i ,
(r) & F(r) acima descritas, ou sefa, J(r) = 1=p(y € /1) = 155 = 7 o e s )

F(r),F(r) < 1, onde J(r) é o respectivo estimador (Lieshout; Baddeley, 1996; Scalon, 2024).

_ 2 1—Gppis(r — 7e7”)”2
Como Fyuis(r) = Gpoi(r) = 1= ¢ 7, Jpui(r) = gt} = U 0]y con.

sequentemente, se J(7) > 1, o processo pontual apresenta um padrio regular (Figura 2.7 (a)).

Se J(r) = 1 o processo pontual apresenta um padrio aleatério (Figura 2.7 (b)). Se J(r) < 1 0

processo pontual apresenta um padrao agrupado (Figura 2.7 (c)).

Figura 2.7 — Padrdes de distribui¢do espacial na funcao J(r): (a) regular, (b) aleatério e (c) agru-
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Fonte: Baddeley, Rubak & Turner (2015)

2.6.1.4 Funcio K(r) ou funcio k de Ripley

A fungdo de K (r) ou fun¢do k de Ripley estima o nimero esperado de r-ésimos vizinhos
de um evento S, dividido pela intensidade A(s). Em outras palavras, esta fungdo estima o
nimero médio de eventos (E[d(s,,7,s;)|s; € S]) que estdo contidos em um circulo de raio r,
centrado em um evento s; de referéncia, sem contar o proprio evento s; (r € a distincia entre o
evento de referéncia s; até outro evento sl./). Em seguida, nimero médio de eventos estimados €
dividido pela intensidade A (s) (Figura 2.8), ou seja,
Eld(si,r,s7) < rls; € ] _ By {0 <|lsi—s;|[ < r}lsy € 5]

l(sz')l(s') A(si)A(sy)

|m—mu<d H&—wH<d
WZZ Gy O K WZZ (1)ew

/ J
llll 1111

K(r)= ,A(s) >0,r >0,

(2.5)

onde K(r) e Kp,rq(r) sdo respectivos estimadores na auséncia e na presencga dos efeitos da borda

respectivamente. e é correcdo da borda, I[-] fun¢do indicadora,

area de regido em estudo e
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i(s) = n/|B| é intensidade (Cressie, 1993; Gatrell et al., 1996; Diggle, 2013; Leininger, 2014;
Gonzalez; Moraga, 2023; Scalon, 2024).

Figura 2.8 — Ideia intuitiva por trds da estimacao da funcao K(r).
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Fonte: Adaptado de Baddeley, Rubak & Turner (2015)

A interpretagdo da fungdo K(r) é idéntica a fungdo G(r). Se K(r) < Kpis(r) (abaixo
de), significa que na distancia considerada, hd poucos eventos contidos no circulo do que seria
esperado se o padrdo fosse aleatério. Consequentemente, o padrdo é regular (Figura 2.9 (a)). Se
K(r)= Kois, 0 padrdo € aleatdrio (Figura 2.9 (b)). Se K (r) > Kois (acima de), significa que na
distancia (r) considerada, existem muitos eventos contidos no circulo do que seria esperado se

o padrao fosse aleatério. Consequentemente, o padrao € agrupado (Figura 2.9 (¢)).

Figura 2.9 — Padrées de distribuicdo espacial na fun¢do K(r): (a) regular, (b) aleatério e (c)

agrupado.
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Fonte: Baddeley, Rubak & Turner (2015)
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2.6.1.5 Funcao L (r)

Conforme descrito em Scalon (2024), a funcdo L (r) é uma transformacdo da funcao

K (r) sugerida por Besag (1977), visando transformar o modelo Poisson tedrico (representada

por “- - -”) em uma linha reta, bem como estabilizar a varidncia nos dados sob completa
aleatoriedade espacial (Figura 2.10), ou seja, L(r) = %r) elL(r)= @

Figura 2.10 — Padrdes de distribuicdo espacial na fung¢do L(r): (a) regular, (b) aleatério e (c)
agrupado.
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Fonte: Baddeley, Rubak & Turner (2015)

Como L,s(r) = r, que corresponde a uma linha reta de inclinagdo 1, ¢ comum subtrair
r de L(r), resultando em L,,,;s(r) —r = 0, 0 que permite estudar o padrdo espacial em torno de
zero, conforme serd detalhado na sec¢do dos resultados.

Em qualquer uma das possibilidades aqui apresentadas, se L(r) < Lois(r), 0 processo
pontual apresenta um padrio regular (Figura 2.9 (a)). Se L(r) = Lis(r) o processo pontual
apresenta um padrio aleatério (Figura 2.9 (b)). Se L(r) > Lois(r) o processo pontual apresenta

um padrdo agrupado (Figura 2.9 (¢)).

2.6.1.6 Funcdo g(r)

A fungdo g(r), também conhecida como funcao correlacdo par, € uma fungdo de densi-
dade de probabilidade padronizada que descreve a ocorréncia conjunta dos eventos s; € s, em

uma determinada regido de estudo e, diferentemente de todas as func¢des ja apresentadas, ndo é

o , Msis)) U e & (|lsi—s711-r)
cumulativa (Figura 2.11), ou seja, g(r) = Te0AG)) © 8pora(r) = ST Zizl Zj A)iGre

onde g(r) # G(r), gprora(r) é seu estimador na presenca dos efeitos da borda, Kj, é fungio Ker-
nel, i é largura da banda e e, corregdo da borda. Na auséncia destes, g(r) é obtido omitindo

e;; em 8pora(r) (Diggle, 2010; Gonzélez; Moraga, 2023; Scalon, 2024).
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Segundo Waagepetersen & Guan (2009), Scalon (2024), se o processo pontual for iso-

trépico, a fungdo g(r) é dada pela razdo entre a derivada da fung¢do K(r) e 27r, ou seja,

g(r)=5W e g(r) =510,

Figura 2.11 — Padrdes de distribuicdo espacial na funcdo g(r): (a) regular, (b) aleatério e (c)

agrupado.
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Fonte: Baddeley, Rubak & Turner (2015)

Se g(r) < 1, o processo pontual apresenta um padrdo regular (Figura 2.11 (a)). Se
g(r) = 1 o processo pontual apresenta um padro aleatério (Figura 2.11 (b)). Se g(r) > 1 o

processo pontual apresenta um padrao agrupado (Figura 2.11 (c)).

2.6.2 Fungﬁes Finhom(r)7 Ginhom(r)7Jinhom<r)7Kinhom(r) ) Linhom(r) eginham(r)

As fungdes F(r),G(r),J(r),K(r),L(r) e g(r) apresentadas na se¢do 2.6.1 sdo tteis quando
a condi¢ao de estacionariedade ou homogeneidade ¢ satisfeita. Caso contrario, elas t&ém sua ex-

tensdo para processos pontuais ndo homogéneos, sendo, Fjyom(r) =1 —E [Hsl, (1 — %)] ,

Finham(” ) =1~ - (H(Wi>’) {Hi;(:l.';;ifr) <1_%>D ,para a fun¢ao F(r) ndo homogénea.
Gopon(r) = 1 —E [H (1 - /L(n)) ’z . S} Gupon(r) =1 - > <11(ei>r) [Hﬂgsﬂz:;)gr) (p%)]) |
para a fungdo G(r) ndo homogénea(Gippom(7))-

Jinhom(r) = %’ r >0, Fyppom(r) > 1, para a fungdo J (r) ndo homogénea(Jj,pom(7))-

A

© i Wlis=s/ll<r) | o (Hsz s/\|<r) -
inhom( )— 1B Zs, Zs/\{s,} TAGAG) /) e inhom( )— 18] Z Zl e para a funcao

Y
/

K(r) ndo homogénea(Kj,pom(7))-

A

Linhom(r) = K""”"T’”(r), Linhom(r) = K””"’T’”(r) , para a fungdo L(r) ndo homogénea(Liyuom(r))e,
!/ Al

K. ~ K. ~ ~ A
ginhom(r) = %’7’(") € ginhom(r) = mg?-;m( )> para a fungdo g(r) ndo homogenea(ginhom(r))'




43

E comum encontrar na literatura, como em Baddeley, Mgller & Waagepetersen (2000),
Baddeley, Rubak & Turner (2015), a corre¢do de borda e;; no numerador, pois apenas eventos
dentro de uma certa distancia da borda sdo considerados. Por outro lado, em algumas literaturas,
como as de Diggle (2010), Leininger (2014), Gonzélez & Moraga (2023), a correcao de borda
¢ colocada no denominador, pois o ajuste € feito normalizando a estatistica de teste, ou seja, e;
¢ igual a 1 quando o circulo centrado em s; ou zi, passando pelo evento s;, estd completamente
contido na drea de estudo. Se parte do circulo estiver fora da 4rea de estudo, entdo e;7 € calculada
como a propor¢do do circulo contida dentro da drea de estudo. Assim, a escolha da corregcdo de
borda dependera da pesquisa e da preferéncia do pesquisador.

Apesar das fungdes homogéneas e ndo homogéneas apresentarem expressdes matemati-

cas diferentes, a sua interpretacdo € igual (Quadro 2.1).

Quadro 2.1 — Resumo da interpretacdo grafica das fun¢des que capturam o padrdo de distribui-
¢do espacial.

| Padrao ‘ F(r) | G(r) J(r) ‘ K(r) ‘ L(r) ‘ g(r)
AEC F(n)= Fpois (r) G(I‘) = Gpois (r Jn=1 K@= Kpois (r L= Lpais (r) g(r) =1
Agrupado F(I') < Fpois (I') G(I') > Gpois (I') J(I‘) <1 K(I') > Kpois (I') L(I‘) > Lpois (I') g(r) >1
Regular F()> F, pois (r) G(I‘)< Gpois (r) J (r)>1 K< K pois (r) L(r)< Lpois (r) g(r )< 1
Padréo T Flinhom(1) Ginhom(1) Jinhom(1) Kinnom(r) Linnom(1) 8inhom (r)
Fonte: Do Autor (2024)

Em um processo pontual, a presenca de tendéncia pode levar as fungdes apresentadas
na secao 2.6.1 a identificar dependéncia espacial entre eventos (padrdo regular ou agrupado),
mesmo que essa dependéncia ndo seja devido a afinidade entre os eventos ou a influéncia de
um evento s; sobre a presenga de outro evento s;. A dependéncia espacial identificada pode
resultar da competi¢ao por recursos (como nutrientes no solo), € na auséncia desses recursos, 0s
eventos ndo apresentariam dependéncia espacial. Uma forma eficiente de investigar o padrao de
distribuigdo espacial € a inclusdo de envelopes de simulagdo nas fungdes F(r), G(r), J(r), K(r),
L(r) e g(r) ou suas extensdes ndo homogéneas. Os envelopes representam um intervalo minimo
e maximo dentro do qual € aceitdvel assumir a existéncia ou nao de dependéncia espacial. Se
as fungdes F(r), G(r), J(r), K(r), L(r) e g(r) ou suas extensdes ndo homogéneas estiverem
totalmente dentro do envelope, mas acima ou abaixo das fungdes Fjis(7), Gpois(r), Jpois(r),
Kpois(T), Lpois(r) € gpois(r), isso indicard a presenga de tendéncia (Figura 2.12 (a)). No entanto,
se pelo menos uma parte dessas funcdes estiver fora do envelope (Figura 2.12 (b)), mantém-se

todas as regras de interpretacdo apresentadas no Quadro 2.1.
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Figura 2.12 — Estrutura de dependéncia espacial: (a) sem dependéncia espacial (Presenca de
tendéncia), (b) existe dependéncia espacial (padrao agrupado)
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Fonte: Do Autor (2024)

Como pode ser observado na Figura 2.12 (a), a fungdo J(r) esta abaixo de J pois(T) €, se
nao houvesse envelope (drea cinza), dir-se-ia que existe dependéncia espacial e o padrdo seria
agrupado, conforme descrito na se¢iio 2.6.1.3 e no Quadro 2.1. No entanto, apesar de J(r) estar
abaixo de Jis(r), como estd totalmente dentro do envelope, isso significa que os eventos ndo
apresentam dependéncia espacial (ndo possuem afinidade natural), mas sim tendéncia, ou seja,
o padrdo observado sem considerar o envelope € resultado da tendéncia, provavelmente porque
os eventos (por exemplo, espécies florestais) estio competindo por um recurso que esta restrito
a uma sub-regiao.

Na Figura 2.12 (b), se ndo houvesse envelope (4rea cinza), haveria dependéncia espacial
e o padrio seria agrupado. Com a incorporac¢do do envelope, a dependéncia espacial permanece
e o padrao continua agrupado, indicando que os eventos possuem uma afinidade natural que nao

¢ influenciada por fatores externos (como recursos).

2.7 Modelos de processos pontuais

Identificar o padrao de distribuicao (estrutura de dependéncia) ou tendéncia espacial dos
eventos em um processo pontual € importante, mas por si s6 ndo fornece uma anélise completa
dos possiveis fatores (varidveis) que influenciam essa estrutura observada. E necessario mode-
lar essa distribuicao dos eventos, tomando (ou ndo) como covaridveis os possiveis fatores que
podem ajudar a explicar cada padrdo observado. Assim, em processos pontuais, existem trés

classes de modelos mais utilizadas, que sdo: modelos Poisson, modelos Cox e modelos Gibbs.
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2.7.1 Modelos Poisson

Os modelos Poisson sdo utilizados quando ndo ha dependéncia espacial entre os eventos,
ou seja, o padrdo nao € regular nem agrupado, como ocorre na presencga de tendéncia ou padrao
aleatério. Os modelos Poisson podem ser divididos em duas categorias principais, que sao:

modelo Poisson homogéneo e modelo Poisson ndo homogéneo (Isham, 2010; Scalon, 2024).

2.7.1.1 Modelo Poisson homogéneo

O modelo Poisson homogéneo € utilizado quando nio existem locais com mais even-
tos em relacdo aos outros na regido de estudo (intensidade constante), ou seja, € um modelo
utilizado quando o padrio € aleatério, sindbnimo da nao existéncia da tendéncia.

No modelo Poisson homogéneo, os eventos sdao independentes e identicamente distri-
buidos, com fung¢@o intensidade denotada por A(s) = B e fungdo densidade de probabilidade
por

f(s) = B"Wexp{(1-B)|B|}, (2.6)

onde, B é uma constante que representa a intensidade (1), n(s) € o nimero de eventos existentes,

B ¢ aregido de estudo e |B| € a respectiva drea (Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024).

2.7.1.2 Modelo Poisson niao homogéneo

O modelo Poisson ndao homogéneo € uma extensdo do modelo Poisson homogéneo e é
utilizado quando existe tendéncia, ou seja, quando existem locais com uma maior concentragao
de eventos em relagdo a outros na regido de estudo (Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Illian,
2019; Scalon, 2024). Neste modelo, a intensidade ndo € constante, mas ¢ uma funcao determi-
nistica (fixa) e pode ser modelada utilizando diversas covaridveis que podem explicar o padrao

observado, ou seja,
A(s) = exp | o+ 07 Z(s)| = expla+ 6121 (s) + 6:Z(s) + .. + 6,7, (s)].

onde o ¢ intercepto, Z(s) é um vetor de covaridveis e 0" sio parametros (coeficientes) 61, 0;,
..., By, associados as covaridveis. Exemplos de covaridveis incluem caracteristicas do solo,
altitude, precipitagdo, temperatura, didmetro a altura do peito de drvores, entre outras.

Na auséncia de covaridveis, € possivel utilizar as coordenadas geograficas (latitude e lon-

gitude) ou transforma-las em coordenadas cartesianas (x, y), conforme descrito por (Baddeley;
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Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024). Conforme descrito por Scalon (2024), o uso das coor-
denadas cartesianas faz com que a fungdo intensidade assuma varias formas, que sao, Linear:
Ag(x,y) = exp(6p + 01x+ 6,y), onde, Ag(x,y) corresponde a fun¢do intensidade, variando em
funcdo das coordenadas (x,y) (possiveis covaridveis ndo conhecidas) e 6,—(0,1,2) parametros
a serem estimados. Quadrdtica: Ag(x,y) = exp (6p+ 61x+ 62y + Osxy + O4x” + Gsyz). Ci-
bica: Ag(x,y) = exp (90 + 01x + 62y + O3xy + O4x2 + O5y% + Opx’y + O7xy* + Ogx> + 99y3) , ou

n-ésima forma de maneira geral dada por

Ao (x,y) =exp Z Z Gil.rxiyi, . 2.7

=0 /=0

Esta classe de modelo Poisson apresenta a seguinte funcao densidade de probabilidade,
n
£65)=Bls0)-Blsexp | [ (1-Bo)as| =[TBsewe | [ 1-Boae]. 28
i=1
onde B = A, outrora designada intensidade dos eventos s; € B é a regido de estudo.

2.7.2 Modelos Cox

Conforme descrito na se¢do 2.7.1.2, a disposicao dos eventos na area de estudo pode ser
influenciada por diversos fatores (covaridveis), como os fatores ambientais. A escassez desses
fatores em certas partes da regido de estudo pode resultar em uma menor propensao a ocorréncia
dos eventos, criando uma tendéncia na distribui¢do espacial. Como essa tendéncia € atribuida a
fatores ambientais, € possivel, por meio do modelo Poisson ndo homogéneo, modelar a distri-
buicdo dos eventos por drea (intensidade) levando em consideracdo essas varidveis ambientais.
O modelo resultante € capaz de capturar (explicar) a variabilidade na distribui¢cao dos eventos
observados.

No entanto, ¢ comum que as covaridveis disponiveis ndo consigam explicar completa-
mente o padrao observado, porque, além da influéncia das covaridveis, os eventos apresentam
uma afinidade natural (dependéncia espacial). Essa afinidade natural faz com que, ao ajustar um
modelo Poisson ndo homogéneo, este, ndo seja capaz de explicar completamente variabilidade
na distribuicao dos eventos observados.

Considerando essa limitacao, € possivel, em um processo pontual, modelar a fun¢do de
intensidade como uma fungéo aleatéria A(s), que além de considerar a influéncia das covaria-

veis, pressupoe a existéncia de dependéncia espacial entre os eventos. Esse tipo de modelagem
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resulta em um processo pontual duplamente estocdstico (aleatoriedade na intensidade e nos
eventos), conhecido como modelo Cox.

Os modelos Cox sido uma extensdo dos modelos Poisson, nos quais a intensidade origi-
nalmente denotada por A(s) é expandida para incorporar um campo aleatério ¥(s), conforme
apresentado na Figura 2.13 (Jalilian; Safari; Sohrabi, 2020). Este campo aleatdrio torna a fun-
¢do de intensidade aleatéria e denotada por A(s), onde {A = A(s) : s € R?}.

Estes modelos sdo frequentemente utilizados para modelar padrdes pontuais que apre-

sentam dependéncia espacial do tipo padrao agrupado (Cressie, 1993; Scalon, 2024).

Figura 2.13 — Tlustragdo do campo aleatério (superficie) ¥(s), que controla a abundincia e dis-
tribuicdo dos eventos em um modelo Cox
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Na Figura 2.13, o plano representa a regido de estudo onde os eventos estao distribuidos.
Os pontos no plano indicam a localizagdo dos eventos. Abaixo do plano, ha um campo alea-
tério que influencia o padrao de distribuicao dos eventos no plano. As variacdes neste campo
aleatdrio refletem dreas com maiores ou menores quantidades da varidvel aleatéria. Dentre
as subclasses dos modelos Cox, incluem-se o modelo Log-Cox Gaussiano e os modelos de

Neyman-Scott, que podem ser Matérn, Thomas, Cauchy e Variancia gama.

2.7.2.1 Modelo Log Cox Gaussiano

O papel do campo aleatério apresentado na Figura 2.13 € de explicar a configuracao
espacial dos eventos, que ndo é explicada pelas covaridveis (Illian, 2019). Seja, ¥(s) um campo
aleatorio Gaussiano de média p e fungdo covariincia y(r), ou seja, uma fung@o cujo valor em
qualquer ponto € uma varidvel aleatéria, que explica a variabilidade espacial ndo explicada

pelas covaridveis. Em outras palavras, um campo aleatério ¥(s) é gaussiano se, para qualquer
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colegdo finita de eventos sy, 52, .. ., ,, qualquer combinagdo linear B Wy, + oW, + ...+ B ¥s,
com f3; € R, tem em uma distribui¢do normal unidimensional (Illian et al., 2008).
Assim, sob essa condi¢do, pode-se definir uma fun¢@o intensidade aleatéria A(s), que

além das covaridveis, incorpora um campo aleatério Gaussiano, como,
A(s) = Z(s)BT +¥(s). (2.9)

No entanto, a expressdo 2.9 ndo pode ser diretamente utilizada como fun¢do de intensidade
em um modelo de Cox, pois o campo aleatério ¥(s) sendo Gaussiano pode assumir valores
negativos, o que ndo € admissivel em processos pontuais (a intensidade deve ser ndo-negativa)
(Mgller; Syversveen; Waagepetersen, 1998; Mgller; Waagepetersen, 2007). Para resolver essa
questdo, uma transformacdo apropriada € aplicar o logaritmo neperiano (In), resultando no mo-

delo conhecido como Log-Cox Gaussiano, dado por,
In[A(s)] = Z(s)B" +W(s) < A(s) = exp{Z(s)B" +W(s)}.

Em sintese, um modelo Cox serd Log Cox Gaussiano se o campo aleatério ¥(s) for

Gaussiano (possuir distribui¢do normal).

2.7.2.2 Modelos de Neyman-Scott: Modelo Matérn, Thomas, Varidncia-Gama e Cauchy

Desenvolvidos por Neyman e Scott (1958), os modelos Neyman-Scott constituem uma
classe de modelos Cox utilizados para descrever padrdes de agrupamento quando se presume
que os eventos observados sdo descendentes de um ou mais eventos progenitores (Moller; Wa-
agepetersen, 2003; Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024).

Os modelos de Neyman-Scott sdo compostos por duas etapas distintas. Na primeira
etapa, os eventos s; (progenitores) sdo gerados, como por exemplo drvores. Na segunda etapa,
cada evento s; (progenitor) gera eventos s, descendentes, como por exemplo mudas. O padrao
de eventos que consiste exclusivamente nos eventos descendentes (mudas), independentemente
de seus progenitores, forma realizacdo do processo de agrupamento Neyman-Scott. Depen-
dendo da distribuicao espacial dos eventos descendentes em relacdo aos seus progenitores, 0s

modelos podem ser do tipo Thomas, Matérn, varidncia-gama ou Cauchy.
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2.7.2.2.1 Modelo Matérn

Um modelo Matérn € caracterizado pela distribui¢do de probabilidade 4(s;) dos des-
cendentes em relacdo aos seus progenitores, onde os descendentes, em média por progeni-
tor, estdo distribuidos uniformemente em um circulo de raio r centrado no progenitor, ou seja,
h(s;) = W, onde ® ¢ um parametro (escala) de agrupamento dos descendentes em
relacdo aos progenitores s; (Scalon, 2024).

Para Illian et al. (2008), no modelo Matérn, a fungio intensidade A(s;) pode ser deno-
tada por A(sy) = A(ss) > /€8 ]Ih(s[ur) (s), onde A(s;) € a intensidade do i-ésimo aglomerado
formado pelos descendentes, Zesil ]Ib(si“,) (s) é a soma sobre todos 0s eventos s, no processo
Poisson homogéneo S, ]Ib(s/ ) (s) € uma fungdo indicadora que € igual a 1 se o evento s estiver

no circulo de raio r centrado no progenitor, e 0 caso contrario.

Baddeley, Rubak & Turner (2015) para a mesma func¢do intensidade propuseram a se-

S

‘ L se s/l <r
guinte expressdo, A(sy) = > ;h(sy), h(sy) = ¢ ™ ' , onde || - || representa a
0 se |lsy||>r

norma ou distancia entre os eventos sier distancia de referéncia.

2.7.2.2.2 Modelo Thomas

Neste modelo, os eventos descendentes s, estdo distribuidos ao redor dos eventos prin-

cipais (progenitores) seguindo uma distribuicdo normal simétrica, ou seja,
~ls /112

_ 1 Iy 2 4 A ~
h(sy) = NeTTol 202 51~ N(0,067), onde ¢ é um pardmetro mede o padrio de agru-

pamento dos descendentes em relagdo aos progenitores e || || representa a norma ou distincia

entre 0s eventos s (Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024).

2.7.2.2.3 Modelo Cauchy

Neste modelo, a densidade de probabilidade A(s;) dos descendentes € uma distribuigdo

-3
S/ 217
bivariada de Cauchy, dada por h(s;) = 1 [1 + HZ)2H , onde ® é um parametro que mede

T 2nw?

o agrupamento (Jalilian; Guan; Waagepetersen, 2013; Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Illian,
2019).
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2.7.2.2.4 Modelo Variancia Gama

Segundo Jalilian, Guan & Waagepetersen (2013), Baddeley, Rubak & Turner (2015), no

modelo variancia-gama, a densidade de probabilidade dos descendentes € varidncia gama, dada

por h(s,) = zvﬂﬂnér(vﬂ) HséVHva (lsé L ), onde 1) € o parametro de escala e v € um parametro
adicional que controla a forma da densidade e deve satisfazer v > % I' € funcdo gama e Yy é
fun¢do Bessel modificada de segunda espécie e ordem v que pode ser encontrada no livro de
Bell (2004).

Para o modelo variancia gama, Illian et al. (2008), propde uma possivel representacdo da
fung@o intensidade A(s; ), dada por A(sy) = ZS/ cs Wik;(z —s,), onde S representa o processo
Poisson que gera uma colecdo de eventos sy no espaco d, @; representa uma sequéncia de
variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (iid), com distribui¢cao gama. k;

representa a funcao de densidade de probabilidade (Kernel) que modela a influéncia ou interagao

dos eventos.

2.7.3 Modelos Gibbs (Markov)

Os modelos apresentados nas secdes 2.7.1 e 2.7.2 s@o tteis para eventos que nao apresen-
tam dependéncia espacial e para eventos que apresentam dependéncia espacial do tipo padrao
agrupado, respectivamente. Para eventos que apresentam dependéncia espacial do tipo regular,
¢ necessdria uma classe diferente de modelos denominada Gibbs.

Os modelos Gibbs podem ser subdivididos em modelos de interagdo par-a-par € modelos

de interacdo por 4rea.

2.7.3.1 Modelos de interaciao par a par

Os modelos de interag@o par-a-par sdo representados pela densidade de probabilidade

dada por

n(s)
fis)y=a | 11o6| [TTeGis)| ou gl e<]]o6G) [I oUsind). (@10
=1 i<i

Si€s {si,n}Cs

onde o< indica proporcionalidade e o constante de normalizacao (Illian et al., 2008; Diggle,
2013; Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon et al., 2022; Scalon, 2024). As fungdes b(s;) e

¢ (s;) desempenham o mesmo papel, representando estatisticas de primeira ordem (A1) enquanto
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c(si,s7) e ¢ (si,M), que também poderiam ser expressos como ¢ (||s; —s;||), representam fun-
coes de interacdo par-a-par (Moller; Waagepetersen, 2003; Baddeley; Rubak; Turner, 2015;
Scalon, 2024).

Conforme Illian et al. (2008), a fungdo de interagdo c(s;,s; ), também conhecida como
potencial par, um termo origindrio da fisica, mede a “energia potencial” gerada pela interagao
entre pares de eventos (s;,s,) em fungdo de sua distancia ||s; —s;||.

Segundo Scalon (2024), os modelos Poisson descritos nas segdes 2.7.1 e 2.7.2, apesar
de ndo apresentarem dependéncia espacial (intera¢do), fazem parte dos modelos Gibbs, pois, se
b(s;) = A e c(si,s,) = 1 naequagdo 2.10, obtém-se a fungio densidade de probabilidade do mo-
delo Poisson homogéneo, apresentada na equag@o 2.6, onde b(s;) = B e a = exp{(1 — ) |B|}.
De forma andloga, se b(s;) = A(s;) e c(si,s,) = 1 na equagio 2.10, obtém-se a fungio densidade
de probabilidade do modelo Poisson ndo homogéneo, apresentada na equacdo 2.8.

Na pratica, os modelos da classe Gibbs sdo frequentemente apresentados com base na
intensidade condicional A (s;|s ), que pode ser interpretada como o niimero esperado de eventos
s; por unidade de area (infinitesimalmente pequena) em uma localizacdo, dada a existéncia do
evento s .

No entanto, Scalon (2024) mostra que as fun¢des densidade de probabilidade f(s) e
intensidade condicional A (s;|s;) sdo relacionadas,

f (s Usy

)_ Si - c\S;, S
=00 [T

Asils,) =

e esta intensidade apresenta relagdo com a intensidade dos modelos Poisson, se [ 7 ¢(si,s;) = 1
e b(s;) = B, obtém-se a intensidade do modelo Poisson homogéneo.

Embora modelos Gibbs sejam adequados para padrdes regulares, podem identificar pa-
droes de atragdo (agrupamento) com baixa eficidcia e sem aplicagdo pratica significativa (Bad-
deley; Rubak; Turner, 2015).

Em processos pontuais, ao utilizar modelos Gibbs de interagdo par-a-par, diferentes mo-
delos Gibbs podem ser obtidos dependendo da forma que a fung@o de interagdo c(s;,sy) assumir
e alguns desses modelos incluem modelos Hard Core (ntcleo duro), modelo Strauss, Strauss

Hard Core, etc.
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2.7.3.1.1 Modelo Hard core

Neste tipo de modelo da classe Gibbs considera-se que ndo existem eventos que este-
jam mais préoximos do que a distincia minima /& e o modelo s6 € util na situacdo em que os
eventos sdo centros de particulas ndo eldsticas esféricas ou circulares do mesmo tamanho, e
h € o diametro dessas particulas, que deve ser o mesmo para todos os eventos (Illian et al.,

2008; Baddeley; Rubak; Turner, 2015; Scalon, 2024). Este modelo, € obtido considerando

1 se ||si—sy||>h . - .
b(s) =B ec(si,ss) = ' , na equacdo 2.8, o que resulta na fungdo densi-
0 se |[si—sy|[<h
. af"™ se ||si—sy||>h Vi#i . .
dade de probabilidade f(x) = ' e intensidade condicional
0 se caso contrério

B se |lsi—s/||>h Vi#i
)L(S,'|Sl./ \S,’) =

0 se caso contrario

2.7.3.1.2 Modelo de nascimento e morte

E um modelo mais adequado para a sucessdo florestal que envolve a morte de 4rvo-
res existentes em momentos aleatérios e a germinacao de novas mudas em lugares e tempos
aleatdrios (Cressie, 1993; Baddeley; Rubak; Turner, 2015).

Supondo que em cada intervalo de tempo Af, cada drvore existente tenha probabilidade
mAt de morrer, independentemente das outras arvores, onde m € taxa de mortalidade por drvore
e por unidade de tempo. Durante 0 mesmo intervalo, em uma regidao Aa, nova drvore germina
com probabilidade gAaAt, se estiver a mais de d unidades de distancia da drvore mais proxima
e considerando g a taxa de germinacao por unidade de tempo. Independentemente do estado
inicial da floresta, ao longo de tempo, este processo de nascimento e morte espacial alcangara
um equilibrio no qual qualquer evento da floresta é uma realiza¢do do processo de Hard Core

com pardmetro f3 = % e diametro de Hard Core 4.

Este modelo, é obtido considerando b(s = n% a fungao densidade de probabilidade
a($)") se ||si—s.|| > h si—ss|| > h
o) = () [Isi — syl sy [Isi = syl '
0 se caso contririo 0 se caso contrdrio

2.7.3.1.3 Modelo Strauss

Segundo Baddeley, Rubak & Turner (2015), Scalon (2024), o modelo Hard Core € apro-

priado quando € fisicamente impossivel que dois eventos estejam a uma distancia menor que d.



53

Se ndo é impossivel que dois ou mais eventos estejam proximos, mas € improvavel, um mo-
_ ) . _ 1 se |[si—sy|[>d
delo apropriado é o modelo Strauss, obtido considerando c(s;,s;) =
Y se HS,'—SI./H <d

_ n(s s,d . _ (sid,s1) £ - =
e f(s) = oy )e/'L(s,]si/) = ByY""*, onde n(s,d) é o nimero de pares ndo ordena-
dos de eventos em s que estdo mais proximos do que a distancia de interagdo d; n(s;,d 7Si’> =
n(s,d) —n(sy,d) é o nimero de eventos vizinhos de s; excluindo de s, e Y um pardmetro de
interacao.

Se 0 < v < 1 o modelo caracteriza inibi¢cdo; se Y = 0 e ndo existirem eventos proximos do

que a distancia d, o modelo passa a ser de Hard Core; se ¥ = 1, o modelo € Poisson homogéneo

e 0 modelo ndo estd definido se ¥ > 1 pois, a funcdo densidade f(s) ndo é integravel.

2.7.3.1.4 Modelo Strauss Hard Core

Neste modelo, é impossivel que dois ou mais eventos estejam a uma distdncia menor
que a distancia de Hard Core (/), mas eles podem apresentar interacdo a uma distancia d > h,
onde d € a distancia de interagdo de Strauss. A func¢do de interacao € expressa por:
0 se [[si—ss||<h
c(siysy)=19q v se h<|lsi—sy||<d -

1 se |[si—sy||>d

2.7.3.1.5 Modelo de interacao soft-core

Segundo Okabe & Tanemura (2006) observamos frequentemente padrdes regulares de
eventos no mundo natural e nesse padrdo, ocorre um espagamento entre os i-ésimos eventos, que
pode ser devido a competi¢do entre 0s eventos por territorios, nutrientes e assim por diante. Para
representar o alcance e a suavidade das interacdes, os chamados potenciais Soft-Core sdo os
mais convenientes. Neste modelo, a interacdo entre os eventos € suave e diminui gradualmente
a medida que a distancia d entre os eventos aumenta. Em contraste com o modelo de Hard core,
onde a interacdo abruptamente se torna zero apds uma certa distancia, € no modelo de Strauss,

onde a interacdo € constante em uma certa distancia e zero fora dela. A fun¢do interacdo € dado

por: c(si,s;) = <ﬁ) ,0>0e0< k<.
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2.7.3.1.6 Modelo de interacao Diggle-Gates-Stibbard

O modelo proposto por Diggle, Gates & Stibbard (1987) € um modelo de processo pon-
tual com interacao par a par, util para modelar padrdes onde a interagdo entre os pontos € influ-
enciada pela distancia entre eles. Este modelo € especialmente adequado quando hd evidéncias

de que a intensidade da interacdo entre os pontos diminui a medida que a distancia entre eles

77:||s,-—si/ Il

2
T) N ||Si—Si/||§d

1 se ‘|S,’—Si/‘|>d

i
aumenta. A fung@o interagdo ¢ dado por: c(s;,s,) = (

2.7.3.1.7 Modelo de interacao Diggle-Gratton

Proposto por Diggle & Gratton (1984), o modelo Diggle-Gratton € um tipo de modelo
estatistico utilizado para descrever a distribuicdo espacial de eventos pontuais. A fungdo de
potencial de par nesse modelo € definida em termos da distancia entre pares de pontos, e quan-
tifica como a presenca de um evento afeta a probabilidade de encontrar outro ponto em sua
vizinhanca. Os parametros do modelo incluem a distancia minima de interacdo /. (também co-
nhecida como “hard core”), a distdncia maxima de interacdo d, e um parametro K que controla

a forca da interacdo. A funcao interacdo é dado por:

0 se |[si—sys||<h
llsi—s/[1=h\
c(si,sy) = —— se h<|lsi—ss[|<d .
1 se ||S,'—Sl./|| >d

2.7.3.2 Modelos de interacao por area

Até agora, os modelos Gibbs (Markov) que foram discutidos sdo conhecidos como mo-
delos de interagdo par-a-par. Eles descrevem interacdes intraespecificas (eventos do mesmo
tipo) no caso univariado e interespecificos espécies (eventos diferentes) no caso multivariado.
No entanto, além desses modelos, existem aqueles que consideram a interacdo por drea, os quais
sdo mais adequados quando se considera que os eventos podem competir por recursos, COmo
nutrientes ou alimentos, em uma determinada regido.

Conforme descrito em Diggle (2013), Baddeley, Rubak & Turner (2015), Nightingale
et al. (2019), os modelos de intera¢do por drea, também conhecidos como modelos de esfera
penetravel de equilibrio liquido-vapor de Widom-Rowlinson, foram propostos por Baddeley &

Lieshout (1995), visando identificar eventos que possam exibir tanto inibi¢do quanto agregacao.
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Segundo Baddeley & Lieshout (1995), a distingdo fundamental entre os modelos de
interacdo par-a-par e de drea reside na especificagdo da fungdo de interagdo para cada tipo de
modelo.

Nos modelos de interacdo par-a-par, a funcio de interacdo € definida como uma fungao
da distancia euclidiana (|| - ||) entre cada par de eventos no padrdo em estudo. Em contrapartida,
a funcdo de interacdo em um modelo de interagdo de drea € descrita como a drea da unido de
circulos associados a cada evento em um processo pontual.

A funcdo densidade de probabilidade para este modelo € expressa, por

n(s)
fx) = ap"y=A6") onde A(s,r) = BN b(si,r)| 2.11)
i=1

onde o é uma constante, § > 0 é um parimetro de intensidade, ¥ > 0 é um paridmetro de
interagdo, e A(s,r) denota a drea da regido obtida ao desenhar um circulo de raio r centrado em
cada evento s; e unir esses circulos.

E importante observar que a fungio de densidade para o modelo de interagio por drea é
integravel para todos os valores de ¥, ao passo que, para modelos de interacdo par-a-par, como
o modelo Strauss, para ¥ > 1 a funcdo nao € integravel. Porém, para ambos modelos, quando
Y = 1, temos um modelo Poisson. Se ¥ < 1, os eventos apresentam inibi¢do ou regularidade,
enquanto para Y > 1, os eventos exibem aglomeragao ou atracdo nos modelos de interagdo por
area.

Além das subclasses dos modelos Gibbs mencionadas anteriormente, existem outros
que surgem da combinacao desses modelos em uma tnica classe, denominada modelos hibri-
dos. Além disso, existem modelos conhecidos como modelos de interagdo tripla, nos quais trés
eventos interagem simultaneamente. Outra possibilidade é o modelo de saturacdo de Geyer,
uma variacdo do modelo Strauss, porém com uma restri¢do ¥ < 1. No entanto, esses modelos
ndo estdo no escopo desta pesquisa, podendo consultar Baddeley, Rubak & Turner (2015) para

mais detalhes.
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2.8 Diagnostico e Validacao de Modelos

Nesta secdo, apresentamos os principais testes estatisticos utilizados para o diagndstico

e validac@o dos modelos ajustados aos processos pontuais.

2.8.1 Diagnéstico

O diagndstico dos modelos pode ser feito utilizando diversos tipos de testes estatisticos,

a saber:

a)

b)

teste da razdo de verossimilhancga - este teste, € ttil na presenca de covaridveis e avalia
se hé ou ndo influéncia das covaridveis no padrdo de distribuicao dos eventos em estudo.
Suas hipéteses nulas e alternativas sdo, respectivamente, Hy : ¢ =0 e H, : ¢ # 0, onde

¢ € o vetor de covaridveis. A estatistica do teste é dada por
Ly
I'= 210gL— =2(logL; —logLy),
0

onde Ly e L sdo os valores maximos da verossimilhanca sob as hipdteses nula e alter-
nativa, respectivamente. Para decidir sobre a aceitacdo ou rejeicdo da hipétese nula de
nio influéncia das covaridveis no padrio observado, utiliza-se um teste ¥ com n graus

de liberdade, onde n é a dimensdo do vetor das covaridveis ().

score test - também designado teste de multiplicagdo de Lagrange, requer e apenas um
modelo considerado de referéncia, podendo ser Poisson homogéneo k(r) = mr?, repre-
sentando aleatoriedade espacial completa, com parametros 6 associados a cada coorde-
nada x, y, conforme descrito na se¢do 2.7.1.2. O teste de hipdteses para os parametros
é: Hy:0=206pe H,: 0 +# 0y, cuja estatistica de teste ¢é:

S=U(60)lg"'U(6),se 6 = youS=U(H), (19—1)WU(90)(,,, se 0= (¢,0),

onde U(6)) é vetor escore e no caso uniparamétrico é designada fungdo escore, Iy é
informacao de Fisher! e os subscritos ¢ e @@, sio componentes do vetor score e matriz

inversa de informacdo de Fisher respectivamente.

" A informagio de Fisher é uma medida estatistica que quantifica a quantidade de informacdo que uma
varidvel aleatéria contém sobre um pardmetro desconhecido de uma distribui¢do, sendo definida como
a variancia do escore, ou seja, a derivada parcial do logaritmo natural da fun¢do de verossimilhanca
em relacdo ao parametro e indica o quido bem podemos estimar um pardmetro com base nos dados
observados (Casella; Berger, 2001).
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teste 2 - o teste ¥ pode ser utilizado tanto para testar a hipétese nula de aleatoriedade
espacial completa quanto para avaliar a qualidade de ajuste de um modelo. No contexto
de ajuste de modelos, o teste avalia a hipotese nula de que os eventos seguem um mo-
delo espacial especifico ajustado em relacdo a hipétese de que ndo o seguem. Aqui, ao
utilizar o teste qui-quadrado y2, m — p serdo os graus de liberdade, onde p é nimero de

parametros do modelo ajustado e m nimero de quadrats e a estatistica de teste €,

.2
> (nj— )" 2
=) L py= | Als)ds,
. M B;
J
onde n; e [1; representam o nimero observado e esperado de eventos no local j da drea

de estudo B;.

simulacdes de Monte Carlo - realizadas de forma andloga ao teste contra a hip6tese de
completa aleatoriedade espacial, entretanto os eventos em estudo sdo simulados multi-
plas vezes usando o modelo ajustado ou um modelo de referéncia. Se for dificil dis-
tinguir visualmente a diferenca entre os eventos observados e simulados, o modelo é

considerado ajustado ao padrao dos eventos observados (Scalon, 2024).

Para evitar equivocos entre tendéncia e dependéncia espacial, é importante incorporar

envelopes de simulacdo. Segundo Baddeley, Rubak & Turner (2015), para a incorporagao dos
envelopes de simulagdo, primeiro calcula-se a estimativa S para os dados observados S, onde
S representa qualquer modelo tomado como referéncia. Em seguida, usando a fun¢do S como
referéncia, gera-se m padrdes de eventos por simulagdo de Monte Carlo, e obtém-se as suas
estimativas {8 (r),$2(r), ..., S, (r)}, na distancia r tomada como referéncia. Considerando L,
e Ly, como os limites inferior e superior das estatisticas associadas aos padrdes simulados nas
r-ésimas distancias, rejeita-se a hipétese nula de que os eventos observados seguem o padrdo do
modelo tomado como referéncia se as estimativas de S, para as mesmas distancias estiverem

totalmente ou parcialmente acima do limite superior, ou abaixo do limite inferior, ou seja,

Line(r) = m]aXSj(r) =max{Si(r),...,Su(r)}
(2.12)

Lewp(r) = m]jnSj(r) =min{S;(r),...,Su(r)}.
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2.8.2 Validacao

Muitos dos métodos de validacdo de modelos usados na estatistica cldssica podem ser
utilizados na validagdao de modelos para configuracdes pontuais, incluindo a andlise de residuos
e a avaliacdo da independéncia por meio do gréfico dos quantis dos residuos (Q-Q plot). Estes
métodos sdo aplicaveis a todos os modelos apresentados, exceto aos modelos de Cox, que ndo
permitem a andlise dos residuos.

Para modelos Poisson, os residuos sao dados pela seguinte expressao:
R(B) =n(SNB) — / A(s)ds, (2.13)
B

onde n(S N B) representa o nimero de eventos existentes em toda drea de estudo e |, Bi(s)ds
representa o numero esperado de eventos na regido B, sendo i(s) a respectiva intensidade es-
timada pelo modelo ajustado ou fungdo intensidade (modelo ajustado). Assim, se R(B) for
negativo, o modelo superestima a intensidade. Se R(B) for positivo, 0 modelo subestima e se
for zero, ou aproximadamente, o modelo se ajusta ao padrdo dos eventos em estudo. Os resi-
duos podem ser estimados considerando subdreas i (quadrats i) da regido de estudo, resultando

nos conhecidos residuos de Pearson, dados por:

n(SNB) — [, A(s)ds
\/ fB y) (s)ds

conforme descrito em Baddeley et al. (2005), Baddeley (2007), Baddeley et al. (2008), Bad-
deley (2010), Baddeley et al. (2013, 2019), Baddeley, Rubak & Turner (2015), podendo ser

R{ (B) =

suavizados ou cumulativos.

Para modelos de Cox, como descrito por Baddeley (2010), uma vez que ndo € possivel
testar os residuos, uma alternativa é recorrer ao método dos momentos e a fungdes que capturam
a estrutura de dependéncia (F, G, J, K, L, g), juntamente com envelopes de simulacao.

Segundo Baddeley et al. (2022), os métodos existentes para ajustar modelos de proces-
sos de agrupamento (modelos Cox) a dados de processos pontuais frequentemente enfrentam
dificuldades em convergir, convergem para valores implausiveis dos parametros ou apresentam
instabilidade numérica. Como resultado, varios métodos foram desenvolvidos para lidar com
esses problemas, mas as dificuldades persistem. Alguns autores, como Waagepetersen & Guan

(2009), Baddeley, Rubak & Turner (2015), sugerem que o problema esta relacionado a fraca
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estrutura de agrupamento dos dados analisados. No entanto, este problema pode ocorrer tanto
em situacoes de forte agrupamento quanto de agrupamento fraco (Baddeley et al., 2022).
A validag¢do dos modelos Gibbs segue a mesma logica dos Poisson, porém substituindo

a intensidade pela intensidade condicional e mantendo todas regras, ou seja,

R(B) =n(SNB) —/Bi(s,-|s,-)ds.

Fora os residuos, envelopes de simulacio e fun¢gdes que ajudam a identificar a estrutura

de dependéncia espacial, pode-se utilizar o Critério de Informacgao de Akaike, dado por:
AIC = —2logLyyax +2p,

onde Ly, = L( é) ¢ funcdo de médxima verossimilhanca para o modelo em questdo, e p é o
nimero de parametros para este modelo. Para AIC, o melhor modelo € aquele que tiver valor

mais baixo de AIC.
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo, apresentamos os materiais e métodos utilizados para a realizacdo da

pesquisa, incluindo a descri¢ao das espécies florestais em estudo.

3.1 Material

O estudo foi conduzido utilizando dados dos inventérios florestais realizados de 1987 a
2017, focando em quatro espécies arboreas: Siparuna guianensis, Copaifera langsdorffii, Xy-
lopia brasiliensis e Myrcia splendens. Estes levantamentos foram conduzidos em uma érea de
Mata Atlantica com aproximadamente 61.967,05 m? (aproximadamente 6,2 hectares), conhe-
cida localmente como “matinha”. A modelagem, entretanto, foi realizada exclusivamente com
os dados de 2017. A inclusdo dos dados de 1987 a 2017 no estudo visa entender melhor como as
quatro espécies arboreas tém se comportado ao longo do tempo na drea de estudo, o que permite
uma andlise mais completa da variacdo e das tendéncias observadas no ano de 2017. A drea de
estudo, ilustrada na Figura 3.1, apresenta altitude entre 920 m a 935 m, e estd localizada na
Universidade Federal de Lavras (UFLA), no municipio de Lavras, Minas Gerais, Brasil. Suas
coordenadas geograficas sdo 21°13/43.4”S e 44°58'16.1”W. Segundo Oliveira-Filho, Mello &

Scolforo (1997), Junior et al. (2017), o clima € subtropical imido e o solo € latérico (Latossolo).

Figura 3.1 — Mapa ilustrativo da localizac¢do da drea de estudo
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3.1.1 Descricao das florestais em estudo

A seguir € apresentada uma breve descri¢do das espécies arboreas Copaifera langsdorf-

fii, Xylopia brasiliensis, Siparuna guianensis, e Myrcia splendes.

a)

b)

xylopia brasiliensis (pindaiba): apresentada na Figura 3.2 (a), € uma planta da familia
Annonaceae, pode alcangar alturas entre 10 e 30 metros, com tronco variando de 30 a
60 centimetros de didmetro. E encontrada em dreas de Mata Atlantica, especialmente
em encostas secas, tanto em florestas nativas primdarias quanto secunddrias, densas ou
abertas. Suas sementes sdo dispersas por animais (dispersiao zoocoérica). Além disso, sua
madeira € utilizada na construcdo civil. Xylopia brasiliensis € uma espécie de sucessao
ecoldgica secunddria inicial (pioneira) ou climax, que ocorre em solos rasos e de rapida
drenagem, assim como em solos profundos, de alta fertilidade quimica e textura arenosa.
No Brasil, pode ser encontrada nos estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro, Sao Paulo,

Parana e Santa Catarina (Lorenzi et al., 1992; Carvalho, 2014; Reflora, 2024).

myrcia splendens (guamirim): apresentada na Figura 3.2 (b), € conhecida popularmente
como guamirim e pertencente a familia Myrtaceae, apresenta um crescimento rapido a
moderado (2 m em 2 anos). Encontrada na Mata Atlantica, Cerrado, Caatinga, Amazo-
nia, Pantanal, e nas vegetacdes Campo Rochoso de Terras Altas, Floresta Ribeirinha
e/ou de Galeria, de Terra Firme, Estacional Evergreen, Semidecidual e Ombrdfila, seus
frutos sdo fonte de alimento para humanos e animais, e suas sementes sao dispersas por
dispersdo zoocérica. Além do valor medicinal, sua madeira € utilizada na construcao
civil e como fonte de lenha. E uma espécie de sucessio ecoldgica secunddria inicial (pi-
oneira) ou climax. Sua preferéncia € por solos férteis e profundos, variando de textura
arenosa a argilosa, mas demonstra tolerancia a presenca de camadas finas de gelo na
superficie (geada) e solos alagados. No Brasil, pode ser encontrada em todos os estados

(Carvalho, 2014; Santos et al., 2024).
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Figura 3.2 — Espécies florestais: (a) xylopia brasiliensis (pindaiba) e, (b) myrcia splendens (gua-
mirim)

(a) (b)
Fonte: Do Autor (2024)

¢) siparuna guianensis (negamina): apresentada na Figura 3.3 (a), é conhecida como ne-
gamina, pertencente a familia Siparunaceae e apresenta crescimento rapido, com altura
entre 5 a 20 m. E encontrada no Cerrado, Mata Atlantica, Amazonia, Caatinga e Pan-
tanal, e seus frutos sdo fonte de alimento para animais, € as sementes sdo dispersas
por dispersdo zoocérica. Além do valor medicinal, sua madeira é fonte de lenha. E
de sucessao ecoldgica secunddria inicial (pioneira), com maior ocorréncia em florestas
Ribeirinha e/ou de Galeria, Terra Firme, Estacional Semidecidual e Ombréfila. Sua pre-
feréncia € por solos lateriticos ou latossolos (horizonte A/horizonte com forte influéncia
da matéria organica ou B/horizonte de mdxima expressao dos processos de formagao do
solo) e arenosos. No Brasil, pode ser encontrada em todos os estados, com exce¢do do
Rio Grande do Sul e Santa Catarina (Renner; Hausner, 2005; Carvalho, 2014; Peixoto;
Lirio; Pignal, 2024)
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d) copaifera langsdorffii (copaiba): apresentada na Figura 3.3 (b), é conhecida popular-
mente como copaiba, pertence a familia Fabaceae e possui crescimento lento. Esta
espécie € encontrada na Amazonia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica. Seus frutos sdo
fonte de alimento para animais, e suas sementes sao dispersas por zoocoria. Além de
seu valor medicinal e ornamental, a madeira de Copaiba € utilizada como fonte de lenha
e na construgdo civil. Copaiba é considerada uma espécie de sucessao ecoldgica secun-
déria inicial (pioneira) ou climax exigente em luz. E tolerante s condicdes edaficas do
solo e terrenos alagados, com preferéncia por solos bem drenados, variando de textura
franca argilosa a argilosa. A espécie ocorre em diversos habitats como Campo Rupestre
de Terras Altas, Florestas Ribeirinha e/ou Mata de Galeria, Estacional Semidecidual e
Ombrdéfila. No Brasil, Copaiba estd presente em todos os estados, com exce¢ao de Ro-
raima, Pard, Amapd, Alagoas, Sergipe e Santa Catarina (Carvalho, 2014; Lorenzi et al.,
2021; Costa, 2024).

Figura 3.3 — Espécies florestais: (a) siparuna guianensis (negamina) e, (b) copaifera langsdorf-
fii (copaiba)

Fonte: Do Autor (2024)
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3.2 Métodos

A andlise de dados foi realizada no ambiente de programac¢do R (R Core Team, 2023),
utilizando o pacote spatstat (Baddeley; Turner, 2005) e ggplot2 (Wickham, 2016), e todos os
scripts constam no anexo. A andlise descritiva concentrou-se em caracterizar a distribui¢ao
intraespecifica, aplicando o método ndo-paramétrico de Kernel para avaliar tendéncias na con-
figuracao espacial, juntamente com as fun¢des Jinnom (7) € Linhom(r) para investigar padroes de
distribui¢do espacial. O nivel de significancia considerado é de 5%.

Para identificar potenciais fatores associados aos padrdes espaciais observados, mode-
los Poisson foram ajustados para as espécies que ndo exibiram dependéncia espacial, enquanto
modelos Cox foram ajustados para as espécies que mostraram dependéncia espacial. As se-
guintes covaridveis foram utilizadas: pH, potassio (K), fésforo (P), célcio (Ca), magnésio (Mg),
Aluminio (Al), acidez potencial (H+Al), Soma de Bases (SB), Capacidade de Troca de Cati-
ons Efetiva (t), Capacidade de Troca de Cétions Total (T), Saturacdo de Bases (V), Saturacdo
de Aluminio (m), Matéria Organica (MO), propor¢ao de Argila, Silte e Areia. Para incorporar
essas varidveis na andlise, foram criados mapas que mostram a variacio de cada uma delas por
meio de suavizacao espacial, andloga a krigagem ordindria utilizada em geoestatistica. Apenas
esses mapas foram utilizados na anélise.

Nos modelos Poisson, utilizou-se o0 método de mdxima pseudo-verossimilhanca, defi-

nido por:
PL(6:8) = [ [ Ao (si,S)exp (/ AG(Z,S)) :
i=1 B

onde n é o nimero de eventos s; = (x,y), S representa o conjunto de eventos s;, z representa
qualquer ponto da regido de estudo B, e 0 é o pardmetro que maximiza PL(0;.S).

Para os modelos Cox, foi utilizado o método de maxima verossimilhanga de Palm defi-
nida por:

logL,( ZZQ si,8j)loghy(silsi; 0) Z/Q Sisu) Ap(ulxig)du
i j#i

onde O(-) =T|[ - [[ < r.

A avaliagdo dos modelos foi realizada através da andlise de residuos, grafico Quantil-

Quantil e envelopes de simulagdao de Monte Carlo (1000 iteracdes).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, apresentamos os resultados e discussao dos mesmos, com base em teo-
rias j4 existentes. De forma sequencial, apresenta-se a dindmica espaco-temporal das espécies
florestais, seguida da identificacdo dos padrdes de distribui¢do que as espécies apresentam na

area de estudo e por fim a modelagem dos processos subjacentes aos padrdes observados.

4.1 Dinamica espaco-temporal das espécies arbéreas em estudo

O conhecimento do passado em ecologia € crucial para compreender 0s processos eco-
l6gicos que moldam os padrdes espaciais das espécies arbdreas, investigar as causas do estagio
atual e antecipar o futuro (Crawley, 2009). Como mencionado por Schulze, Beck & Miiller-
Hohenstein (2005), as plantas passam por desenvolvimento ao longo do tempo, exibindo di-
namicas direcionadas ou ciclicas, que s6 podem ser explicadas historicamente com base no

conhecimento da evolugdo e distribuicao.

Figura 4.1 — Dinamica espago-temporal das espécies arbéreas de 1987 a 2017.
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Fonte: Do Autor (2024) ®)
A Figura 4.1 (a) revela que em 1987, quando o registro dessas espécies comecou, Co-
paifera langsdorfii era dominante com 402 plantas, seguida por Xylopia brasiliensis com 130
plantas, enquanto Siparuna guianensis possuia apenas um individuo. Com o tempo, houve um

aumento significativo no nimero de novas plantas de Xylopia brasiliensis, tornando-se predo-
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minante de 2006 a 2017. Essa mudanca pode ser atribuida a adaptacio de Xylopia brasiliensis
as condicdes ambientais locais, bem como as diferencas de crescimento e competicdo entre
Xylopia brasiliensis e Copaifera langsdorfii. O preocupante é que Siparuna guianensis tenha
apresentado crescimento populacional e didmetro a altura do peito abaixo das expectativas,
apesar de estar em condi¢des de solo favordveis para sua espécie. Siparuna guianensis pre-
fere latossolos e a drea de estudo possui esse tipo de solo. Examinando os outliers na Figura
4.1 (b), observa-se que os outliers de Copaifera langsdorfii permaneceram relativamente es-
taveis, enquanto os de Xylopia brasiliensis aumentaram expressivamente. O desenvolvimento
mais rapido de Xylopia brasiliensis em comparacdo com Copaifera langsdorfii sugere que a es-
pécie Xylopia brasiliensis apresenta maior acumulacdo de biomassa e capacidade competitiva
por territério. Em relacido a mortalidade, de 1987 a 2015, todas as espécies estudadas, exceto
Siparuna guianensis (que experimentou uma perda em 1996), ndo registraram perdas em plan-
tas monitorados. No entanto, entre 2015 e 2017, todas as espécies de arvores experimentaram
mortalidade, sendo, 11 mortes para Copaifera langsdorfii e Myrcia splendens, 12 mortes para
Xylopia brasiliensis e 4 mortes para Siparuna guianensis. Essas perdas podem estar ligadas ao
fendmeno El Nifio!, que ocorreu nos anos de 2015 a 2016, conforme descrito por Bennett et

al. (2023). A Figura 4.2 mostra a disposicao destas espécies na area de estudo nos anos 1987 e

2017.

Figura 4.2 — Distribuicdo espacial das espécies florestais nos anos 1987 (a) e 2017 (b).
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Fonte: Do Autor (2024)

I O fenémeno El Nifio é um fendmeno climdtico caracterizado pelo aquecimento das temperaturas da
superficie do mar nas partes central e oriental do Oceano Pacifico equatorial. <https://www.nasa.gov/
technology/how-nasa-sees-el-nino-effects-from-space/>.
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Tabela 4.1 — Estatisticas descritivas das espécies arboreas estudadas, registradas no inventario

florestal de 2017.
Tipo de Espécie | Frequéncia absoluta | Frequéncia relativa | Intensidade A (s)
Xvylopia brasiliensis 630 0,45951860 0,010166690
Copaifera langsdorffii 494 0,36032090 0,007971978
Mpyrcia splendens 219 0,15973740 0,003534136
Siparuna guianensis 28 0,02042305 0,000451853
Total 1371 1 0,02212466

Fonte: Do Autor (2024)

Com base na Tabela 4.1 foram identificadas 1371 arvores com DAP (Didametro a Altura
do Peito) igual ou superior a 5 cm na drea de estudo, correspondendo a uma intensidade de
primeira ordem A (s) de 0,02212466 arvores por metro quadrado (1371/61967,05).

Esta intensidade equivale aproximadamente a 222 drvores por ha (0,02212466,/0,0001),
das quais, 102 sdo de Xylopia brasiliensis, 80 de Copaifera langsdorffii, 36 de Myrcia splendens
e 4 de Siparuna guianensis.

Estas intensidades foram calculadas assumindo homogeneidade, ou seja, as plantas de
diferentes espécies arbdreas estdo distribuidos aleatoriamente (sem dependéncia espacial) e ndo
apresentam preferéncia por sub-regides especificas dentro da drea de estudo (sem tendéncia es-
pacial). No entanto, na pratica, assumir homogeneidade implica que as plantas de cada espécie
ocorram nas mesmas propor¢des em toda a drea de estudo, o que pode ser uma suposicdo equi-
vocada, ja que diversos fatores ambientais e ecoldgicos podem resultar em uma distribui¢ao
espacial nao homogénea das plantas. Assim, uma andlise mais refinada requer verificar a exis-
téncia de variabilidade espacial na distribui¢io das espécies, que pode ser alcancado estimando
a densidade, que corresponde a intensidade de segunda ordem, conforme ilustrado na Figura
4.3.

Com base na Figura 4.3, observa-se que as plantas da espécie Xylopia brasiliensis estao
concentrados de maneira mais significativa na parte norte da drea de estudo, enquanto os de
Mpyrcia splendens tendem a ocorrer mais no sudeste. As plantas de Siparuna guianensis estao
mais concentrados tanto no sudeste quanto no oeste. Por outro lado, as plantas de Copaifera
langsdorffii estdo distribuidos por quase toda a drea de estudo, aparentemente em quantidades
semelhantes, sugerindo uma distribuicao uniforme (homogeneidade). No entanto, ha dreas pe-
quenas, ainda que insignificantes, onde essa espécie apresenta um nimero ligeiramente maior

de plantas.
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Figura 4.3 — Densidade das espécies Xylopia brasiliensis, Copaifera langsdorffii, Myrcia splen-

dens e Siparuna guianensis.
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Por se tratar de espécies florestais, uma andlise muito importante antes de recorrer as

fungdes que identificam o padrao espacial, € verificar se a distribuicao das espécies florestais

depende do DAP, como apresentado na Figura 4.4.

Ao analisar a Figura 4.4 é crucial ndo focar no tamanho dos circulos, mas sim nos

nimeros associados a eles para evitar interpretacdes equivocadas. Com base na Figura 4.4, fica

evidente que as plantas das espécies estudadas, que apresentam menor Didmetro a Altura do

Peito (DAP) nido estdo distribuidos ao redor das plantas com maior DAP (DAP corresponde

os ndmeros associados a cada circulo). Este fato, pode ser explicado pelo tipo de dispersao

de sementes que as espécies apresentam (zoocérica). Em virtude destas observacgdes, foram

utilizadas fungdes ndo homogéneas descritas na secdo 2.6.2, para investigar as estruturas de

dependéncia espacial, conforme ilustrado na Figura 4.5.
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Figura 4.4 — Distribuicao das espécies Xylopia brasiliensis e Copaifera langsdorfii por DAP (o)
no ano 2017.
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Fonte: Do Autor (2024)

A Figura 4.5 apresenta evidéncias que as espécies Copaifera langsdorffii e Siparuna
guianensis ndo apresentam um padrdo de distribui¢do espacial agregado ou regular (sem de-
pendéncia espacial), porque as fung¢des Liyom(7) € Jinhom(r) estdo completamente contidas nos
envelopes de simulacao de Monte Carlo. Este resultado sugere que os padrdes observados na Fi-
gura 4.3 ndo sdo devido a interagdes espaciais entre eventos, mas sim a uma tendéncia espacial.
Com base nessas observagoes, a distribui¢ao das plantas dessas espécies pode ser modelada por
modelos Poisson.

Na Figura 4.6 € possivel ver evidéncias que para as espécies Xylopia brasiliensis e Myr-
cia splendens existe dependéncia espacial, com um padrao de distribuicdo espacial agregado
ocorrendo aproximadamente de 5 metros até 35 e 40 metros respectivamente, com uma transi-
¢d0 para padrdo regular a partir de 50 metros (conforme indicado pela fungo L;,;0,(7)). No
entanto, a fun¢ao Jiypen, (r) tende a mostrar resultados contraditorios para Myrcia splendens, o
que é comum porque Jiu0m(r) é sensivel a distncia entre eventos. Com base nestas observa-

coes, a distribui¢do das plantas destas duas espécies pode ser modelada por modelos Cox.
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Figura 4.5 — Padrao de distribuicao espacial das espécies Copaifera langsdorffii e Siparuna gui-

anensis
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Fonte: Do Autor (2024)

Um fato curioso é que o padrao agregado observado nas espécies Xylopia brasiliensis e
Mpyrcia splendens ocorre em escalas espaciais menores (distancias r). De acordo com Schulze,
Beck & Miiller-Hohenstein (2005), Seidler & Plotkin (2006), Horackova, Rehounkové & Prach
(2016), um padrao de distribuicdo agregada em escalas menores em espécies florestais cujas
sementes sdo dispersas via zoocoria indica que os animais ndo viajam longas distancias antes
de excretar ou liberar as sementes.

Os padrdes observados na Figura 4.5 e 4.6 também podem ser atribuidos a outros fatores
tais como mecanismos de dispersdo de sementes, condi¢cdes ambientais (umidade, caracteris-
ticas do solo, pH, temperatura, precipitacdo), eventos extremos, atividades humanas e outros
processos espaciais, conforme discutido por Tilman (1996), Seidler & Plotkin (2006), Crawley
(2009), Rai (2013), Stein, Gerstner & Kreft (2014), Horackova, Rehounkové & Prach (20106),
Pansonato (2019), Loke & Chisholm (2022).
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Figura 4.6 — Padrao de distribuicao espacial das espécies Xylopia brasiliensis e Myrcia splen-

dens
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Fonte: Autor (2024)

No entanto, como descrito no capitulo 3, o tipo de solo presente na drea de estudo
coincide com as preferéncias de Siparuna guianensis, sugerindo que o padrdo observado para
esta espécie ndo € necessariamente influenciado pelo tipo de solo, eventos extremos ou agoes
humanas, pois houve poucos casos registrados de mortalidade de 1987 a 2017, mesmo durante
o fendmeno El Nifio ocorrido entre 2015 e 2016. Em vez disso, o padriao pode estar relacionado
a fatores como o tipo de dispersao de sementes, capacidade de colonizacao, entre outros.

Um estudo desenvolvido por Davide, Faria & Botelho (1995) com 100 sementes de Sipa-
runa guianensis revelou uma taxa de germinacao inferior a 30% e um peso médio de sementes
de 1,6 g, indicando uma capacidade potencialmente limitada para colonizar novos territorios.
Outro estudo realizado por Junior et al. (2017) na mesma drea de estudo (matinha da UFLA),
constatou que a regido sudeste apresenta maior declive e menor umidade, enquanto a regido
oeste possui maior umidade. Para Myrcia splendens, que ocorre exclusivamente no sudeste da

area de estudo, a umidade pode ser considerada um dos fatores que influenciam a tendéncia



72

espacial observada na Figura 4.3. No entanto, para Siparuna guianensis, Copaifera langsdorffii
e Xylopia brasiliensis, a umidade pode nao ser o principal fator por trds dos padrdes observa-
dos na Figura 4.3 porque estas espécies florestais existem tanto em locais com menor umidade

(sudeste), bem como em locais com maior umidade.

4.2 Modelagem da distribuicao espacial das arvores das espécies florestais

Para ajustar modelos nas configuracdes pontuais das localiza¢des das arvores das espé-
cies observadas na regido de estudo foram consideradas as seguintes covaridveis: pH, potdssio
(K), fosforo (P), célcio (Ca), magnésio (Mg), aluminio (Al), acidez potencial (H+Al), soma de
bases (SB), capacidade de troca Catidnica efetiva (t), capacidade de troca catidnica total (T),
saturagdo por bases (V), saturagdo por aluminio (m), matéria organica (MO), propor¢do argila,
silte e areia.

Para incorporar essas covaridveis nos modelos, foram criados mapas de suavizacao para
cada varidvel, os quais ilustram a variacdo de cada uma delas separadamente na drea de estudo.
Este procedimento € andlogo a interpolacdo utilizada na Geoestatistica, conforme discutido por
Nhancololo et al. (2024).

As covaridveis incluidas nos modelos foram selecionadas utilizando o método stepwise
e o Critério de Informacdo de Akaike (AIC).

Os resultados do ajuste do modelo de Poisson ndo-homogéneo para a espécie Copaifera

langsdorffii sdo apresentados na Tabela 4.2 a seguir.

Tabela 4.2 — Covaridveis selecionadas pelo método stepwise para a espécie Copaifera langs-

dorffii.

| Estimativa | S.E. | C195.inf | CI95.sup | Teste Z | Valor Z
Intercepto 1785431308  6,875180507  4,37920690  31,329419265  ** 2596923
P 045026083  0,187065923  0,08361836  0,816903306 * 2,406963
Al 54,93589638  14,566316550  26,38644055  83,485352204 ¢ 3771434
H+Al  -8,71623727 2564656937  -13,74287250 -3,689602043  ***  -3,398598
t -9.37043438  2,721855778  -14,70517367 -4,035695082  *** 3442664
v 0,98526511 0305420451 038665203 1583878193 **  3,225930
MO -0,60086646  0,161516074  -0,91743215  -0,284300774  ***  -3,720165
Argila  -0,02466321  0,008634952  -0,04158741  -0,007739017  **  -2,856207

Niveis de significaAncia: *** para p-valor < 0.001, ** para p-valor < 0.01 e * para p-valor < 0.05
S.E. (Erro Padrdo), CI195.inf e CI95.sup (Intervalo de Confianga de 95% Inferior e Superior)

Fonte: Do Autor (2024)

Assim, o modelo de Poisson nao homogéneo ajustado para a espécie Copaifera langs-

dorffii é o seguinte: A(s) =exp(17,85431308+0,45026083 - P+54,93589638-Al —8,71623727 -
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(acidez potencial ) —9,37043438 -1 40,98526511-V —0,60086646- MO —0,02466321 -argila),
AIC =5747,411.

Este modelo indica que a intensidade (nimero de plantas da espécie Copaifera langs-
dorffii por drea) varia expressivamente com base nas covaridveis selecionadas. Quando todas as
covaridveis selecionadas sdo zero, o logaritmo do nimero (intensidade) de plantas da espécie

2. Para cada unidade adicional

Copaifera langsdorffii por area € 17,85431308 plantas por m
de Fésforo (P), Aluminio (Al) e Saturagdo por Bases (V), o logaritmo da funcdo intensidade
aumenta em numa taxa de 0,45026083; 54,93589638 e 0,98526511, respectivamente. Para
cada unidade adicional de acidez potencial (H+Al), Capacidade de Troca Cationica Efetiva (t),
Matéria Organica (MO) e teor de Argila, a intensidade de 4rvores diminui em 8,71623727;
9,37043438; 0,60086646 e 0,02466321, respectivamente. Uma visualizacdo do modelo ajus-

tado é apresentada na Figura 4.7

Figura 4.7 — Modelo ajustado para a espécie Copaifera langsdorffii
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Fonte: Do Autor (2024)

A Figura 4.8 (b) mostra os dados observados, enquanto a Figura 4.8 (e) exibe o mapa
dos residuos suavizados, calculados como a diferenca entre os dados observados e os gerados
pelo modelo ajustado. As cores no mapa indicam os niveis de superestimag¢do e subestimacao,
e apesar de pequenas diferencgas nos residuos suavizados, os niveis de superestimacgdo e subes-

timac¢do sdo aproximadamente zero. As Figuras 4.8 (c) e 4.8 (d) mostram se ha superestimagao
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ou subestimacdo de varidveis latentes (ndo medidas) ao longo das coordenadas x e y, respecti-
vamente. O fato de o modelo ajustado estar ligeiramente fora do envelope indica que, embora
as covariaveis utilizadas sejam significativas, elas ndo explicam completamente a intensidade
da distribuicao de arvores da espécie. Pode ser que existam varidveis latentes (varidveis ndo

observadas) que poderiam ser inclusas no modelo.
Figura 4.8 — Residuos do modelo ajustado a espécie Copaifera langsdorffii
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Fonte: Do Autor (2024)

Os resultados do ajuste do modelo de Poisson ndo-homogéneo para a espécie Siparuna
guianensis sao apresentados na Tabela 4.3. A interpretacido dos parametros apresentados na Ta-
bela 4.3 é idéntica 4 apresentada para os parimetros na Tabela 4.2. E importante notar que Al e t
no modelo geral foram significativos ao nivel de 5%, mas perderam significancia apds o proce-
dimento stepwise ao nivel de 5%. No entanto, foram mantidos porque mostraram significancia

no modelo geral.
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Tabela 4.3 — Covaridveis selecionadas pelo método stepwise para a espécie Siparuna guianen-

SiS.

| Estimativa | S.E. | IC95.inf | IC95.sup | Teste Z | Valor Z
Intercepto  -304,3477380 125,107955 -549,5548232 -59,140653  *  -2,4326810
Al -1,0454193  1,791749  -4,5571822  2,466344 ns  -0,5834631
t 04300871  1,621355  -2,7477105  3,607885 ns  0,2652640
Argila  2,9566876  1,245035  0,5164646 5396911 * 2,3747835
Silte 3,0052131 1250725 05538363 5456590 * 2,4027761
Areia 2,9943229 1243861 05564001 5432246 * 2,4072809

* - estativa significativa a 5% e, ns - estativa nao significativa a 5%
Fonte: Do Autor (2024)

O modelo de Poisson ndo-homogéneo ajustado para a espécie Siparuna guianensis é
dado pela fun¢ao

A(s) =exp(—304,3477380—1,0454193-Al+0,4300871-1+2,9566876-Argila+3,0052131-
Silte +2,9943229 - Areia), AIC=488,8257.

Os envelopes de simulagdo do modelo ajustado usando a fun¢do K e o Q-Q plot dos

residuos sdo apresentados na Figura 4.9.

Figura 4.9 — Siparuna guianensis: (a) modelo ajustado e (b) g-q plot
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Fonte: Do Autor (2024)

Pode-se observar na Figura 4.9 (a) que o modelo tedrico e os dados ajustados sdo equiva-
lentes. A Figura 4.9 (b) mostra que os residuos estdo dentro das bandas de confianga (envelope),
sugerindo que os residuos seguem uma distribuicao normal e, portanto, o modelo captura ade-
quadamente a variagdo dos dados (tendéncia espacial), sem padrdes sisteméaticos ndo explicados

pelo modelo, mesmo na auséncia de covaridveis.
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Além do Q-Q plot, outra forma plausivel de verificar a adequacdo do modelo é cons-
truindo o grafico da soma dos residuos cumulativos (Figura 4.10), no qual é possivel verificar

se o modelo explica perfeitamente as varidveis latentes (varidveis ndo mensuradas).

Figura 4.10 — Residuos do modelo ajustado a espécie Siparuna guianensis.
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A Figura 4.10 (c.1) exibe os dados observados, enquanto a Figura 4.10 (c.4) apresenta
o mapa de residuos suavizados, calculados como a diferenga entre os dados observados e os
previstos pelo modelo ajustado. As cores indicam niveis de superestimacdo e subestimagdo, e
embora haja pequenas diferengas no mapa de residuos suavizados, os niveis de superestima-
cdo e subestimagdo observados sdo aproximadamente zero. As Figuras 4.10 (c.3) e 4.10 (c.4)
mostram se hd superestimagao ou subestimagao de varidveis latentes ao longo das coordenadas
x ey, respectivamente, na drea de estudo. Como o modelo ajustado estd totalmente dentro do
envelope, isso indica que as varidveis usadas no modelo de Poisson nao-homogéneo foram ca-

pazes de capturar perfeitamente (sem superestimagao ou subestimacao) a intensidade espacial
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observada na Figura 4.3. Cinco modelos de Cox foram ajustados para a espécie Xylopia brasili-
ensis conforme ilustrado na Figura 4.11 (a). Os valores de AIC obtidos foram: 390018,5 para o
Modelo Thomas, 390014,7 para o Modelo Matérn, 390015,4 para o Modelo Cauchy, 390014,7
para o Modelo Variancia Gama, e 390015 para o Modelo Log-Cox Gaussiano. Assim, o Modelo
Matérn foi selecionado devido ao menor AIC e a sua praticidade.

Os resultados do ajuste do modelo de Matérn para a espécie Xylopia brasiliensis € apre-

sentado na Tabela 4.4

Tabela 4.4 — Covaridveis selecionadas pelo método stepwise para a espécie Xylopia brasiliensis.

\ Estimativa \ S.E. \ 1C95.inf \ IC95.sup \ Teste Z \ Valor Z
Intercepto  -18,055665603  6,081884813  -29,97594079  -6,135390412 *x -2,968762
pH -1,382769388  0,433587515  -2,23258530  -0,532953474 *x -3,189136
K -0,008327173  0,005535509  -0,01917657  0,002522226 ns -1,504319
Al -38,967109375 9,600290624 -57,78333324  -20,150885511 ok -4,058951
H+Al 8,772211538  1,938097747  4,97360975  12,570813321 ok 4,526197
T -1,083406579  0,361861648  -1,79264238  -0,374170780 ok -2,993980
MO 0,343474659  0,136052771  0,07681613 0,610133190 * 2,524569

Fonte: Do Autor (2024)

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.4, o modelo de Matérn ajustado para
a espécie Xylopia brasiliensis é o seguinte:

A(s) = exp(—18,055665603 — 1,382769388 - pH —0,008327173 - K — 38,967109375 -
Al +8,772211538 - (acidez potencial) — 1,083406579 - T + 0,343474659 - MO + ¥(s)), onde
Y(s) é o campo aleatério associado.

A interpretacdo destes parametros € idéntica a apresentada para os parametros na Tabela
4.2. E importante notar que o potdssio (K) no modelo geral foi significativo ao nivel de 5%, mas
perdeu significancia apds o procedimento stepwise ao nivel de 5%. No entanto, foi mantido
porque mostrou significincia no modelo geral. Considerando o modelo Matérn, assume-se
que plantas da espécie Xylopia brasiliensis exibem uma distribui¢do espacial uniforme dentro
da 4rea de estudo, com uma intensidade de plantas progenitoras equivalente a 0,0003251107
plantas por metro quadrado, aproximadamente 4 plantas por hectare. Cada planta progenitora
tem entre 13 e 79 descendentes (mudas) distribuidos ao redor dela em um raio de 39 metros.
A probabilidade de dois descendentes (mudas) serem do mesmo progenitor é de 39,02%, e a
distancia média entre eles € de 0,64 metros.

Os mesmos cinco modelos de Cox adotados anteriormente na espécie X. brasiliensis

também foram utilizados para a espécie Myrcia splendens (Figura 4.11 (b)).
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Figura 4.11 — Modelos ajustados para: (a) xylopia brasiliensis e (b) myrcia splendens.
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Os valores de AIC obtidos foram: 115812,6 para o Modelo Thomas, 115801,7 para o
Modelo Matérn, 115801,7 para o Modelo Cauchy, 115801,7 para o Modelo Variancia Gama e
115797,9 para o Modelo Log-Cox Gaussiano. O Modelo Log-Cox Gaussiano foi selecionado

devido ao menor AIC. Os resultados do ajuste sdo apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Covaridveis selecionadas pelo método stepwise para a espécie myrcia splendens.

‘ Estimativa ‘ S.E. ‘ IC95.inf ‘ IC95.sup ‘ Teste Z ‘ Valor Z

Intercepto  -290,38414412  47,64879817 -383,7740724 -196,99421581 orck -6,094260
k -0,09582169 0,01644225 -0,1280479 -0,06359549 Hokk -5,827774
Ca -22,29361332  4,52641725  -31,1652281  -13,42199854 ok -4,925223
Mg -34,11754314  7,57603236  -48,9662937  -19,26879256 okk -4,503352
Al -23,67233630  4,33779402  -32,1742564  -15,17041624 oAk -5,457229
t 17,77594583  3,96118135 10,0121731 25,53971860 ork 4,487536
MO 1,54301081 0,39427846 0,7702392 2,31578239 oAk 3,913505
Argila 2,88574677 0,47444343 1,9558547 3,81563882 ork 6,082383
Silte 2,96883056 0,47672364 2,0344694 3,90319173 oAk 6,227571
Areia 2,94572375 0,47425040 2,0162100 3,87523746 ok 6,211326

Fonte: Do Autor (2024)

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.5, o modelo de intensidade ajustado

para esta espécie € o seguinte:

A(s) =exp(—290,38414412—0,09582169-k—22,29361332-Ca—34,11754314-Mg —
23,67233630- Al +17,77594583 -t +1,54301081 - MO +2,88574677 - Argila+2,96883056 -
Silte +2,94572375 - Areia + ¥ (s)), onde W(s), o campo aleatdrio associado.
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A funcdo de covariancia para o modelo Log-Cox Gaussiano é dada por

v(r) = 0,8405556 exp(—r/114,2383464).

Esta funcdo de covariancia indica que para uma distincia r igual a zero, as plantas
(plantas) da espécie Myrcia splendens muito proximas entre si t€ém uma covariancia igual a
0,8405556. No entanto, essa covariancia diminui exponencialmente a medida que a distancia r
aumenta. O parametro 114,2383464 representa a escala de decaimento, ou seja, a taxa na qual
a covariancia decai. Isso significa que a covariancia entre as plantas diminui expressivamente

quando a distancia entre elas se aproxima de 114,2383464 metros.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta dissertacdo utilizou métodos da estatistica espacial, especificamente processos pon-
tuais, para investigar a distribui¢do espacial de quatro espécies arboreas Copaifera langsdorffii,
Mbyrcia splendens e Siparuna guianensis localizadas em um fragmento florestal natural do bi-
oma Mata Atlantica.

O estudo da dinamica espaco-temporal ao longo das dltimas trés décadas (1987-2017)
revelou que as espécies em estudo exibiram baixa mortalidade, com o periodo de 2015-2017
sendo o tinico a mostrar uma leve mortalidade associada ao fendmeno El Nifio. Apesar da baixa
mortalidade, todas as espécies apresentaram crescimento limitado tanto no ndimero de novas
plantas quanto no didmetro a altura do peito.

As covaridveis: pH, potassio (K), fésforo (P), célcio (Ca), magnésio (Mg), aluminio
(Al), acidez potencial (H+Al), soma de bases (SB), capacidade de troca de cétions efetiva (t),
capacidade de troca de cations total (T), saturacdo de bases (V), saturagao de aluminio (m),
matéria organica (MO), argila, silte e areia foram utilizadas para estimar a intensidade local das
arvores dessas espécies. Esta andlise mostrou que todas as espécies apresentam configuracdes
com efeitos de primeira ordem, ou seja, apresentam intensidades ndo homogéneas (tendéncia)
dentro do fragmento florestal no ano de 2017.

A andlise das propriedades de segunda ordem (dependéncia espacial) utilizando funcdes
descritoras nao-homogéneas (ex. Funcao L;,j,,,), mostraram que as espécies Siparuna guianen-
sis € Copaifera langsdorffii ndo exibem dependéncia espacial. Entretanto, as espécies Xylopia
brasiliensis e Myrcia splendens exibiram dependéncia espacial para agrupamentos.

O modelo de Poisson ndo-homogéneo foi utilizado para modelar a intensidade das espé-
cies Siparuna guianensis e Copaifera langsdorffii pois elas exibem apenas tendéncia espacial.
As covariaveis que contribuiram negativamente para intensidade da espécie Copaifera langs-
dorffii incluem acidez potencial, capacidade de troca catidnica efetiva, matéria organica e teor
de argila. Para a espécie Siparuna guianensis, além de uma baixa capacidade de germinagdo
das sementes (abaixo de 30%), o aluminio contribui negativamente na sua intensidade.

Em contraste, Xylopia brasiliensis € Myrcia splendens exibiram dependéncia espacial
para agregacdo e, portanto, foram ajustados modelos de Cox. Para a espécie Xylopia brasili-
ensis, a acidez potencial e a matéria organica foram as principais influéncias positivas na sua
intensidade. Para a espécie Myrcia splendens, as covaridveis que influenciaram negativamente

na sua intensidade foram: umidade, cdlcio, magnésio e aluminio.
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Finalmente, os resultados obtidos sdo importantes para mostrar a importancia dos mé-
todos estatisticos utilizados para entender a distribuicao espacial, ndo somente das das espécies
arboreas Myrcia splendens, Siparuna guianensis, Xylopia brasiliensis e Copaifera langsdorffii,
mas também de outras espécies arbodreas existentes em fragmentos de florestas naturais, o que
pode contribuir para a preservacao desses fragmentos e, consequentemente, dos biomas que eles
representam.

Para estudos futuros, recomenda-se ampliar a investiga¢do para incluir outros fatores
que podem estar associados aos padrdes e tendéncias observados neste estudo, como fatores
genéticos e tipos de germinacdo de sementes. Além disso, € aconselhdvel integrar modelos
espaco-temporais € incorporar marcas como o didmetro a altura do peito (DAP) nos mode-
los. Outra sugestao importante € o georreferenciamento de todas as espécies florestais da Mata
Atlantica presentes na Universidade Federal de Lavras (UFLA). Essa abordagem permitird ex-
plorar a influéncia das interacdes entre duas ou mais espécies florestais distintas, possibilitando

a investigacao de possiveis relacdes de dependéncia interespecifica.
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A ANEXO - Cédigos em R

f========================== PACOTES =================================§
library (spatstat); library (readxl); library (xlsx); library (dplyr);
library (geobr); library (sf); library(sp); library (ggmap); library (maps);
library (tmap); library (writexl) library(ggplot2);library (dplyr);

library (viridis);library (sparr); library(viridis); library (segregation)

setwd ("E:/PROGRAMA DE MESTRADO UFLA/30 SEMESTRE/DISSERTACAO")

Dadoss <- read_xlsx ("DADOS_MATINHA (1).xl1sx")

DAP1987e2017 <- read_excel (’DAP1987e2017.x1sx")

Todas <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2017!=0)

#DAP>=5cm, Se DAP=0 a esp cie morreu

DAP2017 <- Todas[,c(4,14)]; names (Todas)

f================================ 3rea de estudo=========================#
M <- st_read ("Shape matinha/Matinha.shp")

sf_data <- st_zm (M) # transformando para V.Bidimenssionais eliminando z

janela<- as.owin(sf_data) # criando janela

#=Separando as especies para o ano 1987 (inicio do inventario florestal)=#

Dadosl1987 <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1987!=0)

#====== Esp cile Copaifera langsdorffii

Copaiferal987<-filter (Dados1987,Dadosl987SEsp cie=="Copaifera langsdorffii™)

#=====Transformando em objecto ppp (point pattern process)

Copaiferal987.ppp<-ppp (Copaiferald87$X, Copaiferal987sY,window = janela)

any (duplicated.ppp (Copaiferal987.ppp)) #vendo se tem mais de uma planta na
fmesma posicao)

#====== Xylopia brasiliensis

Xylopial987<-filter (Dados1987,Dadosl1987S$Esp cie=="Xylopia brasiliensis")

Xylopial987.ppp<-ppp (Xylopial987$X,Xylopial987$Y,window=7janela)

any (duplicated.ppp (Xylopial987.ppp))

#====== Siparuna guianensis

Siparunal987<-filter (Dadosl1987,Dadosl1987$Esp cie=="Siparuna guianensis")

Siparunal987.ppp<-ppp (Siparunal987$X, Siparunald987$Y,window=janela)

any (duplicated.ppp (Siparunal987.ppp))
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#====== Myrcia splendens
Myrcial987<-filter (Dadosl1l987,Dadosl987$Esp cie=="Myrcia splendens")
Myrcial987.ppp <-ppp (Myrcial987$X,Myrcial987S$Y,window=janela)

any (duplicated.ppp (Myrcial987.ppp))

#Construindo mapas com as respectivas esp cies florestais (ponto)
par (mfrow=c(2,2), mar = ¢(0,0,1,0), oma=c(0.0001, 0.0001,0.0001,0.0001))
plot (Copaiferal987.ppp, main="Copaifera langsdorffii", cex=0.6);
plot (Xylopial987.ppp, main="Xylopia brasiliensis", cex=0.6);
plot (Siparunal987.ppp, main="Siparuna guianensis", cex=0.6);
plot (Myrcial987.ppp,main="Myrcia splendens", cex=0.6 )

====Filtrando dados para identificar esp cies mortas e vivas==========
#======Novos individuos em 1992

Dadosl1992nov <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1987==0 & Dadoss$DAP1992!=0)
table (Dadosl1992novSEsp cie)

$======individuos mortos at 1992

Dadosl1992mort <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1987!=0 & Dadoss$DAP1992==0)
table (Dadosl992mort$SEsp cie)

#=====Novos individuos em 1996

Dadosl996nov <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1992==0 & Dadoss$DAP1996!=0)
table (Dadosl1996novSEsp cie)

#===Novos individuos mortos at 1996

Dadosl996mort <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1992!=0 & Dadoss$DAP1996==0)
table (Dadosl996mort$SEsp cie) #DAP=9.4

#=====Novos individuos em 2001

Dados2001lnov <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1996==0 & DadossSDAP2001!=0)
table (Dados2001lnovS$SEspecie)

#Novos individuos mortos ate 2001

Dados2001lmort <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1996!=0 & Dadoss$DAP2001==0)
table (Dados2001lmort$SEsp cie)

#=====Novos individuos em 2006

Dados2006nov <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2001==0 & DadossSDAP2006!=0)
table (Dados2006novSEsp cie)

#Novos individuos mortos at 2006

Dados2006mort <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2001!=0 & Dadoss$DAP2006==0)
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table (Dados2006mortSEsp cie)

#=====Novos individuos em 2010

Dados2010nov <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2006==0 & DadossSDAP2010!=0)

table (Dados2010novSEsp cie)

#Novos individuos mortos at 2010

Dados2010mort <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2006!=0 & Dadoss$DAP2010==0)

table (Dados2010mort$SEsp cie)

Dados2010mort #Nao morreu houve erro no lan amento pg em 2006 tinha
#DAP = 6.2 em 2015 teve 6.4 e 2017 6.9

#=====Novos individuos em 2015

Dados2015nov <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2010==0 & Dadoss$DAP2015!=0)

table (Dados2015n0ov$SEsp cie)

#Novos individuos mortos at 2015

Dados2015mort <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2010!=0 & Dadoss$DAP2015==0)

table (Dados2015mort$SEsp cie)

$=====Novos individuos em 2017

Dados2017nov <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2015==0 & Dadoss$DAP2017!=0)

table (Dados2017nov$SEsp cie)

#Novos individuos mortos at 2017

Dados2017mort <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2015!=0 & Dadoss$DAP2017==0)

dados2017<-filter (Dados2017mort,

Dados2017mortS$Esp cie==’Siparuna guianensis’)

table (Dados2017mort$SEsp cie)#muita mortalidade, fenomeno El nino

Especiesl987a2017 <- read_excel ("Especiesano.xlsx’)

#====Dados descritivos das esp cies por anos

par (mfrow=c(1,2),mar=c(0,0,1,0),oma=c(0.0001,0.0001,0.0001,0.0001), cex=0.4)
Especiesl1987a2017$Ano <- factor (Especiesl1987a2017$%Ano)

ggplot (data = Especiesl1987a2017,aes(x =Ano,y = Ocorrencia,fill=Especie)) +

geom_bar (stat = ’‘identity’, position = "dodge") +
geom_text (aes (label=0Ocorrencia), position = position_dodge (width=0.9),
vijust = -0.9), theme_classic()+

labs (x="Ano do invent rio florestal"”,y="N mero de plantas registradas")+

theme (legend.position = "bottom")
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#==== Gr fico Variacao do DAP para 1987 e 2017

DAP1987a2017 <- read_excel ("DAP1987e2017.x1sx")

ggplot (data =DAP1987a2017,aes(x = Esp cie ,y=DAP, fill= as.factor (Ano))) +
geom_boxplot (alpha = 0.8, color = "black",size = 0.5, coef = 1.5)+
# Adicionando as whiskers

stat_boxplot (geom =’errorbar’)+#Definindo as cores preenchimento manualmente
labs (x = "Type of forest species",y = "Diameter at breast height (DBH)",
fill = "Ano") +# Adicionando r tulos aos eixos e legenda de cores
theme_classic ()+
theme (legend.position = "bottom")

f=====================Fgsp cies de 2017 apenas==============================

Todas <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP2017!=0)

Todas.Especies <- ppp(Todas$X, TodasS$y,

marks=as.factor (Todas$Esp cie), window=janela)

#====== Esp cle Copaifera langsdorffii

Copaifera <- filter (Todas, Todas$Esp cie == "Copaifera langsdorffii")

Copaifera.ppp <- ppp(Copaiferas$X, Copaifera$Y, window = janela)

#====== Xylopia brasiliensis

Xylopia <- filter (Todas, TodasS$Esp cie == "Xylopia brasiliensis")

Xylopia.ppp <- ppp (Xylopia$X, Xylopia$Y, window = janela)

#====== Siparuna guianensis

Siparuna <- filter (Todas, TodasS$Esp cie == "Siparuna guianensis")
Siparuna.ppp <- ppp(Siparuna$X, Siparuna$Y, window = janela)
$====== Myrcia splendens

Myrcia <- filter (Todas, TodasS$Esp cie == "Myrcia splendens")

Myrcia.ppp <- ppp (Myrcia$X, Myrcia$Y, window = janela)

#Construindo mapas com as respectivas esp cies florestais (ponto)

par (mfrow=c(2,2), mar = ¢(0,0,1,0), oma=c(0.0001, 0.0001, 0.0001, 0.0001))
plot (Copaifera.ppp, main="Copaifera langsdorffii", cex=0.6);

plot (Xylopia.ppp, main="Xylopia brasiliensis", cex=0.6);

plot (Siparuna.ppp, main="Siparuna guianensis", cex=0.6);

plot (Myrcia.ppp,main="Myrcia splendens", cex=0.6 )

#===Distribui o espatial das esp cies por DBH===========================

Dados1987 <- filter (Dadoss, Dadoss$DAP1987!=0)
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DAP1987 <- Dadosl1987[,c(4,7)]

$========== Copaifera langsdorffii

Dadosl1987cop <- filter (Dadosl1987,

Dadosl1987$Esp cie==’Copaifera langsdorffii’)

DAP1987c<- Dadosl1987cop$SDAP1987

DAP1987ppp <- ppp (Dadosl987cop$X , Dadosl987cop$y ,

window = janela , marks = DAP1987c)

DAP2017c<- Copaifera$DAP2017

DAP2017ppp <- ppp(Copaifera$X,Copaifera$Y,window=janela,marks=DAP2017c)
}========== Xylopia brasiliensis

Dados1987xyl <-filter (Dadosl1987, Dadosl987S$Esp cie==’Xylopia brasiliensis’)
DAP1987xyl<- Dadosl1987xyl$DAP1987

DAP1987xylppp <-ppp (Dados1987xyl$X,Dados1987xyl$Y, window=janela,
marks=DAP1987xyl)

DAP2017xyl<- Xylopia$DAP2017

DAP2017pppxyl <- ppp (Xylopia$X,Xylopia$SY,window=janela,marks=DAP2017xyl)
f========== Siparuna guianensis

Dados1987sipr <- filter (Dadosl987,Dadosl987$Esp cie==’Siparuna guianensis’)
DAP1987sipr<- Dadosl1987sipr$DAP1987

DAP1987siprppp <-ppp (Dadosl987sipr$X,Dadosl987sipr$Y,window=7janela,
marks = DAP1987sipr)

DAP2017sipr<-SiparunaSDAP2017

DAP2017pppsipr <- ppp (Siparuna$X,Siparuna$Y, window = janela ,

marks = DAP2017sipr)

f========== Myrcia splendens

Dados1987Myr <- filter (Dadosl1987,Dadosl987S$Esp cie=="Myrcia splendens’)
DAP1987Myr<- Dadosl1987MyrS$SDAP1987

DAP1987Myrppp <- ppp (Dadosl987Myrs$X,Dadosl987MyrS$Y,window = Jjanela ,
marks = DAP1987Myr)

DAP2017Myr<-Myrcia$DAP2017

DAP2017pppMyr <- ppp (Myrcia$X,Myrcia$Y,window=janela,marks = DAP2017Myr)

par (mfrow=c(2,2),mar = c(0,0,1,0),oma=c(0.0001,0.0001,0.0001,0.0001))

plot (DAP1987ppp, main=’Copaifera langsdorfrfii’)
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plot (DAP2017ppp , main=’Copaifera langsdorffii’)
plot (DAP1987xylppp, main=’Xylopia brasiliensis”’)
plot (DAP2017pppxyl, main=’Xylopia brasiliensis’)
plot (DAP1987siprppp, main=’Siparuna guianensis’)
plot (DAP2017pppsipr, main=’Siparuna guianensis’)
plot (DAP1987Myrppp, main=’Myrcia splendens’)

plot (DAP2017pppMyr, main=’Myrcia splendens’)

f========== Intensidade
summary (Todas.Especies)
f===========Adaptative density
?adaptive.density ()
par (mfrow=c(2,2), mar = ¢(0,0,1,1), oma=c(0.0001, 0.0001,0.0001,0.0001))
plot (adaptive.density (Copaifera.ppp,method="kernel"),
main = "Copaifera langsdorffii",col = viridis (100))

plot (Copaifera.ppp, add = TRUE, col="white",cex = 0.6)
plot (adaptive.density (Xylopia.ppp,method="kernel"),

main = "Xylopia brasiliensis",col = viridis (100))
plot (Xylopia.ppp, add = TRUE, col="white",cex = 0.6)
plot (adaptive.density (Siparuna.ppp,method="kernel"),

main = "Siparuna guianensis",col = viridis (100))
plot (Siparuna.ppp, add = TRUE, col="white",cex = 0.6)
plot (adaptive.density (Myrcia.ppp,method="kernel"),

main = "Myrcia splendens",col = viridis (100))
plot (Myrcia.ppp, add = TRUE, col="white",cex = 0.6)
f===================== Estrutura de depend ncia ====================§
par (mfrow=c(1,2),mai=c(1, 1, 0.1, 0.1))
tpar (mfrow=c(1,3), mar = c(4,4,.1,.1),oma=c (0.1, 0.1, 0.1, 0.1))
plot (envelope (Copaifera.ppp, fun = "Jinhom", diggle =T,

nsim=200) ,main=’", legend=F, ylab=expression(J~(’r’)))

plot (envelope (Copaifera.ppp, fun = "Jest", diggle = T,
nsim=100) ,main="’, legend=F, border = "white")
$===== Copaifera langsdorffii

par (mfrow=c(1l,2),mai=c(0.8, 0.8, 0.3, 0.1))
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plot (envelope (Copaifera.ppp, fun = "Linhom", diggle = T,
transform = expression(.-r),
nsim=1000) , main="Copaifera langsdorffii’,
legend=F, xlab=expression(r~('m”)))
plot (envelope (Copaifera.ppp, fun = "Jinhom", diggle = T, nsim=1000),
main=’Copaifera langsdorffii’,legend=F, xlab=expression(r~(’m”)))
$====== Xylopia brasiliensis
tpar (mfrow=c(1,2),mai=c (0.8, 0.8, 0.2, 0.2))
plot (envelope (Xylopia.ppp, fun = "Linhom", diggle = T,
transform = expression(.-r), nsim=1000),main=’Xylopia brasiliensis’,
legend=F, xlab=expression(r~(’m”)))
plot (envelope (Xylopia.ppp, fun = "Jinhom", diggle = T,
nsim=1000) ,main=’"Xylopia brasiliensis’,legend=F,
xlab=expression (r~('m”)))
#====== Siparuna guianensis
par (mfrow=c(1,2),mai=c (0.8, 0.8, 0.2, 0.2))
plot (envelope (Siparuna.ppp, fun = "Linhom",transform = expression(.-r),
nsim=1000) , main=’Siparuna guianensis’, legend=F,
xlab=expression (r~('m”)))
plot (envelope (Siparuna.ppp, fun = "Jinhom", nsim=1000),
main=’Siparuna guianensis’,legend=F,
xlab=expression(r~(’m’)))
f========== Myrcia splendens
par (mfrow=c(1,2),mai=c (0.8, 0.8, 0.2, 0.2))
plot (envelope (Myrcia.ppp, fun = "Linhom",diggle =T,
transform=expression(.-r), nsim=1000),main="Myrcia splendens’,
legend=F, xlab=expression(r~(’m”)))
plot (envelope (Myrcia.ppp, fun ="Jinhom", nsim=1000), fix.n=TRUE,

main=’"Myrcia splendens’,legend=F, xlab=expression(r~(’m’)))
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#::::::::::::::::::Modelagem espacial EE e Y LT T T TP PP P
#=======:== Smoothing of the covariates=================================
fmmmmmmmmmmoomooooooeeoooop

pH <- data.frame (
X=Todas$X,
Y=Todas$Y,
pH= TodasS$SpH)
min (Todas$pH)
max (Todas$SpH)
sd (TodasS$SpH)
pH_ppp <- as.ppp(pH, W = janela )
pHcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
pHcolmap <- colourmap (pHcolfun (100), range = c (3.9, 4.4))

#n n mero de cores no mapa
pHsymmap <- symbolmap (cols=pHcolmap,size =.8,pch=19,range = c(3.9,4.4))
plot (pH_ppp, symap = pHsymmap, main = "pH at locations",legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de pH e os plotamos
phsigma <- bw.ppl (pH_ppp)
pHsmooth <- Smooth (pH_ppp, sigma =phsigma)
plot (pHsmooth, cols = pHcolmap, main = "Smoothed pH")

contour (pHsmooth, add = TRUE)

k<- data.frame (
X=Todas$X,
Y=Todas$Y,
k= Todas$K
)
min (Todas$K)
max (Todas$K)
sd (TodasS$SK)
k_ppp <- as.ppp(k, W = janela )
kcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")

kcolmap <- colourmap(kcolfun(100), range = c (19, 69))
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#n numero de cores no mapa

ksymmap <- symbolmap (cols=kcolmap, size =.8,pch =19, range =c (19, 69))
plot (k_ppp, symap = ksymmap, main = "k at locations", legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de k e os plotamos:

ksigma <- bw.ppl (k_ppp)

ksmooth <- Smooth (k_ppp, sigma = ksigma)

plot (ksmooth, cols = kcolmap, main = "Smoothed k")

contour (ksmooth, add = TRUE)

P<- data.frame (
X=Todas$SX,
Y=TodasSY,
P= TodasS$P
)
min (TodasS$SP)
max (Todas$P)
sd (Todas$P)
P_ppp <- as.ppp(P, W = janela )
pcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
pcolmap <- colourmap (pcolfun (100), range = c(1l, 3))

#n numero de cores no mapa

psymmap <- symbolmap (cols=pcolmap, size = .8, pch = 19, range = c (1, 3))
plot (P_ppp, symap = psymmap, main = "P at locations", legend = FALSE)
}================Agora suavizamos os dados de P e os plotamos

psigma <- bw.ppl (P_ppp)
psmooth <- Smooth (P_ppp, sigma = psigma)
plot (psmooth, cols = pcolmap , main = "Smoothed p")

contour (psmooth, add = TRUE)

Ca<- data.frame (
X=TodasS$X,
Y=TodasSY,

Ca= Todas$Ca
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min (Todas$Ca)
max (Todas$Ca)
sd (Todas$Ca)
Ca_ppp <- as.ppp(Ca, W = janela )
Cacolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
Cacolmap <- colourmap (Cacolfun (100), range = c(0.2, 0.7))
#n n mero de cores no mapa
Casymmap <- symbolmap (cols=Cacolmap,size = .8,pch = 19, range =c(0.2,0.7))
plot (Ca_ppp, symap = Casymmap,main = "Ca at locations",legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de Ca e os plotamos
Casigma <- bw.ppl (Ca_ppp)
Casmooth <- Smooth (Ca_ppp, sigma = Casigma)
plot (Casmooth, cols = Cacolmap , main = "Smoothed Ca")

contour (Casmooth, add = TRUE)

Mg<- data.frame (
X=Todas$X,
Y=TodasSY,
Mg= Todas$Mg
)
min (Todas$Mg)
max (Todas$Mg)
sd (Todas$Mg)
Mg_ppp <- as.ppp (Mg, W = janela )
Mgcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
Mgcolmap <- colourmap (Mgcolfun (100), range = c(0.1,0.2))
#n n mero de cores no mapa
Mgsymmap <- symbolmap (cols=Mgcolmap,size =.8,pch=19, range =c(0.1,0.2))
plot (Mg_ppp, symap = Mgsymmap, main = "Mg at locations"”", legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de Mg e os plotamos
Mgsigma <- bw.ppl (Mg_ppp)
Mgsmooth <- Smooth (Mg_ppp, sigma = Mgsigma)
plot (Mgsmooth, cols = Mgcolmap,main = "Smoothed Mg")

contour (Mgsmooth, add = TRUE)
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Al<- data.frame (
X=Todas$X,
Y=Todas$SY,
Al= TodasS$SAl
)
min (Todas$Al)
max (TodasS$SAl)
sd (Todas$Al)
Al_ppp <- as.ppp(Al, W = janela )
Alcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
Alcolmap <- colourmap (Alcolfun (100), range = c(l.1, 2.5))
#n n mero de cores no mapa
Alsymmap <- symbolmap (cols=Alcolmap,size =.8,pch =19, range=c(1.1,2.5))
plot (Al_ppp, symap=Alsymmap,main="Al at locations",legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de Al e os plotamos:
Alsigma <- bw.ppl (Al_ppp)
Alsmooth <- Smooth (Al_ppp, sigma = Alsigma)
plot (Alsmooth, cols = Alcolmap , main = "Smoothed Al")

contour (Alsmooth, add = TRUE)

H.Al<- data.frame (

X=Todas$X,

Y=TodasSY,

H.Al= Todas$ ‘H+Al"
)
min (Todas$ ‘H+Al"Y)
max (Todas$ *‘H+AlY)
sd(Todas$ ‘H+Al"Y)
H.Al_ppp <- as.ppp(H.Al, W = Jjanela )
H.Alcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
H.Alcolmap <- colourmap(H.Alcolfun(100), range = c(8.1, 14.9))
#n n mero de cores no mapa

H.Alsymmap<-symbolmap (cols=H.Alcolmap,size =.8,pch =19, range=c(8.1,14.9))
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plot (H.Al_ppp, symap=H.Alsymmap,main="H.Al at locations",legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de H+Al e os plotamos:

H.Alsigma <- bw.ppl (H.Al_ppp)

H.Alsmooth <- Smooth (H.Al_ppp, sigma = H.Alsigma)

plot (H.Alsmooth, cols = H.Alcolmap , main = "Smoothed H.AI")

contour (H.Alsmooth, add = TRUE)

SB<- data.frame (
X=Todas$X,
Y=TodasSY,
SB= Todas$SB
)
min (Todas$SB)
max (Todas$SB)
sd (TodasS$SSB)
SB_ppp <- as.ppp(SB, W = Jjanela )
SBcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
SBcolmap <- colourmap (SBcolfun (100), range=c(0.3,1))
#n n mero de cores no mapa
SBsymmap <- symbolmap (cols=SBcolmap,size =.8,pch=19,range = c (0.3, 1))
plot (SB_ppp, symap = SBsymmap,main ="SB at locations",legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de SB e os plotamos:

SBsigma <- bw.ppl (SB_ppp)

SBsmooth <- Smooth (SB_ppp, sigma SBsigma)
plot (SBsmooth, cols = SBcolmap , main = "Smoothed SB")

contour (H.Alsmooth, add = TRUE)

t<- data.frame (
X=Todas$X,
Y=TodasSY,
t= Todass$t

)

min (Todas$t)

max (TodasSt)
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sd (Todas$t)

t_ppp <- as.ppp(t, W = janela )

tcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")

tcolmap <- colourmap(tcolfun (100), range = c(2, 3.3))

#n n mero de cores no mapa

tsymmap <- symbolmap (cols=tcolmap,size=.8, pch=19, range = c(2,3.3))
plot (t_ppp, symap = tsymmap,main = "t at locations",legend=FALSE)
#Agora suavizamos os dados de t e os plotamos:

tsigma <- bw.ppl (t_ppp)

tsmooth <- Smooth (t_ppp, sigma = tsigma)

plot (tsmooth, cols = tcolmap , main = "Smoothed t")
contour (tsmooth, add = TRUE)
f============================T

T<- data.frame (
X=Todas$X,
Y=TodasS$Y,
T= TodasST
)
min (Todass$T)
max (Todas$ST)
sd (Todas$T)
T_ppp <- as.ppp(T, W = janela )

Tcolfun <- spatstat.options ("image.colfun'")

Tcolmap <-colourmap (Tcolfun (100), range c(9.1,15.7))

#n numero de cores no mapa

Tsymmap <- symbolmap (cols=Tcolmap,size =.8,pch=19,range = ¢ (9.1,15.7))
plot (T_ppp, symap = Tsymmap, main = "T at locations",legend = FALSE)
#Agora suavizamos os dados de T e os plotamos:

Tsigma <- bw.ppl (T_ppp)

Tsmooth <- Smooth (T_ppp, sigma = Tsigma)

plot (Tsmooth, cols = Tcolmap , main = "Smoothed T")

contour (Tsmooth, add = TRUE)

V<- data.frame (
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X=Todas$X,
Y=TodasSY,
V= Todas$V)
min (Todas$V)
max (Todas$V)
sd (TodasS$SV)
V_ppp <- as.ppp(V, W = janela )
Vcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
Vcolmap <- colourmap (Vcolfun (100), range = c(2.4, 11))
#n n mero de cores no mapa
Vsymmap <- symbolmap (cols=Vcolmap,size=.8,pch=19, range=c (2.4, 11))
plot (V_ppp, symap=Vsymmap,main = "V at locations",legend=FALSE)
#Agora suavizamos os dados de V e os plotamos
Vsigma <- bw.ppl (V_ppp)
Vsmooth <- Smooth (V_ppp, sigma = Vsigma)
plot (Vsmooth, cols = Vcolmap , main = "Smoothed V")

contour (Vsmooth, add = TRUE)

X=TodasS$X,

Y=TodasS$SY,

V= TodasSm)
min (Todas$m)
max (Todas$m)

sd (Todas$m)

m_ppp <- as.ppp(m, W janela )

mcolfun <- spatstat.options ("image.colfun")

mcolmap <- colourmap (mcolfun (100), range = c(52.4, 87))

#n n mero de cores no mapa

msymmap <- symbolmap (cols=mcolmap,size=.8,pch=19, range=c(52.4, 87))
plot (m_ppp, symap = msymmap, main = "m at locations",legend=FALSE)
#Agora suavizamos os dados de m e os plotamos:

msigma <- bw.ppl (m_ppp)

msmooth <- Smooth (m_ppp, sigma = msigma)

plot (msmooth, cols = mcolmap , main = "Smoothed m")
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contour (msmooth, add = TRUE)

MO<- data.frame (
X=Todas$X,
Y=TodasSY,
MO= Todas$MO
)
min (Todas$MO)
max (Todas$MO)
sd (Todas$MO)
MO_ppp <- as.ppp (MO, W = janela )
MOcolfun <- spatstat.options ("image.colfun'")
MOcolmap <- colourmap (MOcolfun (100), range = c (4.3, 7.6))
#n numero de cores no mapa
MOsymmap <- symbolmap (cols=MOcolmap,size =.8,pch=19, range=c (4.3, 7.6))
plot (MO_ppp, symap=MOsymmap,main="MO at locations",legend=FALSE)
#Agora suavizamos os dados de OM e os plotamos:
MOsigma <- bw.ppl (MO_ppp)
MOsmooth <- Smooth (MO_ppp, sigma = MOsigma)
plot (MOsmooth, cols = MOcolmap , main = "Smoothed MO")

contour (MOsmooth, add = TRUE)

Argila<- data.frame (
X=Todas$SX,
Y=TodasS$Y,
Argila= Todas$Argila
)
min (Todas$Argila)
max (TodasSArgila)
sd(TodasSArgila)
Argila_ppp <- as.ppp(Argila, W = janela )
Argilacolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
Argilacolmap <- colourmap (Argilacolfun (100), range = c (35, 74))

#n numero de cores no mapa
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Argilasymmap <- symbolmap (cols=Argilacolmap, size = .8, pch = 19,
range = c (35, 74))

plot (Argila_ppp, symap = Argilasymmap, main = "Argila at locations",
legend = FALSE)

#==Agora suavizamos os dados de Argila e os plotamos:

Argilasigma <- bw.ppl (Argila_ppp)

Argilasmooth <- Smooth (Argila_ppp, sigma = Argilasigma)

plot (Argilasmooth, cols = Argilacolmap , main = "Smoothed Argila')

contour (Argilasmooth, add = TRUE)

Silte<- data.frame (
X=Todas$SX,
Y=TodasSY,
Silte= Todas$Silte
)
min (Todas$Silte)
max (Todas$Silte)
sd(Todas$Silte)
Silte_ppp <- as.ppp(Silte, W = janela )
Siltecolfun <- spatstat.options ("image.colfun")
Siltecolmap <- colourmap (Siltecolfun(100), range = c (2, 43))

#n numero de cores no mapa

Siltesymmap <- symbolmap (cols=Siltecolmap, size = .8, pch = 19,
range = c (2, 43))
plot (Silte_ppp, symap = Siltesymmap, main = "Silte at locations'",

legend = FALSE)

#====Agora suavizamos os dados de Silte e os plotamos
Siltesigma <- bw.ppl(Silte_ppp)

Siltesmooth <- Smooth (Silte_ppp, sigma = Siltesigma)

plot (Siltesmooth, cols = Siltecolmap , main = "Smoothed Silte")

contour (Siltesmooth, add = TRUE)

Areia<- data.frame (

X=Todas$SX,
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Y=Todas$Y,
Areia= TodasS$Areia
)
min (TodasS$SAreia)
max (Todas$SAreia)
sd (Todas$Areia)
Areia_ppp <- as.ppp(Areia, W = janela )
Areiacolfun <- spatstat.options("image.colfun")
Areiacolmap <- colourmap (Areiacolfun(100), range = c (14, 41))
#n numero de cores no mapa
Areiasymmap <- symbolmap (cols=Areiacolmap, size = .8, pch = 19,
range = c (14, 41))
plot (Areia_ppp, symap = Areiasymmap, main = "Areia at locations",
legend = FALSE)
f======Agora suavizamos os dados de Areia e os plotamos

Areiasigma <- bw.ppl (Areia_ppp)

Areiasmooth <- Smooth (Areia_ppp, sigma = Areiasigma)

plot (Areiasmooth, cols = Areiacolmap , main = "Smoothed Areia')

contour (Areiasmooth, add = TRUE)

f=============Modelos ajustados========================================{
f======= Esp cie Copaifera langsdorffii===

fitCopl <- ppm(Copaifera.ppp~pHsmooth+ksmooth+psmooth+Casmooth+
Mgsmooth+Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+Argilasmooth+
Siltesmooth+Areiasmooth)
fitCopl_step <- step(fitCopl)
summary (fitCopl_step)
fitCopval <- ppm(Copaifera.ppp~psmooth + Alsmooth + H.Alsmooth +
tsmooth + Vsmooth + MOsmooth + Argilasmooth)
summary (fitCopval)
par (mfrow=c(l,1), mar = ¢(0,0,.1,.1),0oma=c(0.0001, 0.0001, 0.0001, 0.0001))
diagnose.ppm(fitCopval, envelope=TRUE,nsim = 1000)
par (mfrow=c(1,1), mar=c(4, 4.5, 0.2, 0.4))

ggplot.ppm(fitCopval , correction="best"”, nsim = 1000)
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#plots and simulation

par (mfrow=c(1,2), mar = ¢c(0,0,1,1),oma=c(0.0001, 0.0001, 0.0001, 0.0001))
plot (simulate (fitCopval))

plot (Copaifera.ppp)

#method

fitCopvalS$Smethod

AIC (fitCopval)

tkfuntion

par (mfrow=c(1l,1), mar=c(4, 4.5, 0.2, 0.4))

ElCop=envelope (fitCopval, fun = "Kinhom",correction="best"”, nsim=1000)

plot (E1Cop, main=’’, xlab=expression(r~("m")), legend=F)

lines (E1CopSr, ElCopS$Sobs, col = "black",lty="solid", lwd=1.5)

lines (E1CopS$r, ElCopSmmean, lty="solid", col = "blue", lwd=1.5)

lines (E1CopS$r, ElCopS$lo, lty="dashed", col = "pink", 1lwd=2) #Limite inferior
lines (E1CopSr, ElCop$hi, lty="dashed", col = "pink", lwd=2) # Limite superior
legend ("topleft", legend = c("Modelo ajustado", "Poisson nao homogeneo",

"Limite inferior do envelope", "Limite Superior do envelope"),
col = c("black", "blue", "pink", "pink"),lwd = 2, bty = "n",

1ty = c("solid", "solid", "dashed", "dashed"))

f============================ Xylopia brasiliensis===
fitxylopl <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth+ksmooth+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+tAreiasmooth, "Thomas",method="p”’)
fitxylopl_step <- step(fitxylopl)
summary (fitxylopl_step)
fitxylopThomasvali <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth + ksmooth+
Alsmooth + H.Alsmooth +
Tsmooth+ MOsmooth, "Thomas",method="p”)
#===matclust
fitxylop2 <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth+ksmooth+psmooth+
Casmooth+Mgsmooth+Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+

tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+



106

Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "MatClust", method="p”)
fitxylop2_step <- step(fitxylop2)
fitxylopmatclustvali <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth+ksmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+Tsmooth +MOsmooth, "MatClust",method="p”)
summary (fitxylopmatclustvali)
min(fitxylopmatclustvalismu)
max (fitxylopmatclustvali$mu)
#===Cauchy
fitxylop3 <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmootht+t+ksmootht+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+tAreiasmooth, "Cauchy",method="p”’)
fitxylop3_step <- step(fitxylop3)
summary (fitxylop3_step)
fitxylopCauchyvali <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth+ksmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+Tsmooth +MOsmooth, "Cauchy"”,method="p”)
===VarGamma
fitxylop4 <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmootht+ksmootht+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+tAreiasmooth, "VarGamma", method="p”)
fitxylop4_step <- step(fitxylop4)
summary (fitxylop4_step)
fitxylopVarGammavali <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth+ksmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+Tsmooth +MOsmooth, "VarGamma",method="p”)
#===LGCP
fitxylop5 <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth+ksmooth+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "LGCP",method="p")
fitxylop5_step <- step(fitxylopb)
summary (fitxylop5_step)
fitxylopLGCPvali <- kppm(Xylopia.ppp~pHsmooth+ksmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+Tsmooth +MOsmooth, "LGCP",method="p”)
summary (fitxylopLGCPvali)

f======== Envelopes
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AIC(fitxylopThomasvali)
AIC(fitxylopmatclustvali)
AIC(fitxylopCauchyvali)

AIC (fitxylopVarGammavali)
AIC(fitxylopLGCPvali)

plot (fitxyloplSmu)

Elxy=envelope (fitxylopThomasvali,Kinhom, nsim=1000, correction="best")
E2xy=envelope (fitxylopmatclustvali,Kinhom, nsim=1000, correction="best")
E3xy=envelope (fitxylopCauchyvali, Kinhom, nsim=1000, correction="best")
Edxy=envelope (fitxylopVarGammavali, Kinhom, nsim=1000, correction="best")

ESxy=envelope (fitxylopLGCPvali,Kinhom, nsim=1000, correction="best")

f========== Gr fico dos modeleos ajustados============================={
par (mfrow=c(1,1),mai=c (0.8, 0.8, 0.3, 0.2))

plot (ElxySr, ElxySobs, type="n", ylab=expression (K[inhom]~(r)),
xlab=expression (r~("m")),main="")

polygon (c(rev(ElxyS$r),ElxySr),c(rev(Elxy$Slo),Elxy$hi),col="gray",border=NA) #

lines (Elxy$r, ElxyS$obs, col = "black",lty="solid", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para dados observada

lines (Elxy$r, ElxySmmean, lty="solid", col = "red", lwd=1.5)
# Tra ando o modelo para fit

lines (E2xyS$Sr, E2xySmmean, lty="solid", col="blue", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para fit

lines (E3xyS$r, E3xySmmean, lty="solid", col="orange", 1lwd=1.5)
# Tra ando o modelo para fit

lines (E4xySr, EdxyS$mmean, lty="solid", col="yellow", lwd=1.5)
# Tra ando o modelo para fit

lines (E5xyS$r, EbxySmmean, lty="solid", col="violet", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para

fit

Tra ando as envelopes inferior e superior

lines (ElxySr, ElxyS$lo, lty="dashed", col = "pink", lwd=2) #Limite inferior

lines (Elxy$r, Elxy$hi, lty="dashed", col = "pink", lwd=2) # Limite superior

Adicionando a legenda
legend ("topleft", legend = c("Modelo ajustado", "Modelo Thomas",

"Modelo Matern", "Modelo Cauchy ",
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"Modelo Vari ncia Gamma ", "Modelo Log-Gaussian Cox ",

"Limite inferior do envelope", "Limite superior do envelope"),
col = c("black","red", "blue", "orange","yellow", "violet",
"oink", "pink"),lwd = 2, bty = "n",

lty = ¢c("solid", "solid", "solid","solid", "solid",

"solid", "dashed", "dashed"))

fitMyrl <- kppm(Myrcia.ppp~pHsmooth+t+ksmooth+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "Thomas",method="p”’)
fitMyrl_step <- step(fitMyrl)
summary (fitMyrl_step)
fitMyrlThomasvali <- kppm(Myrcia.ppp~ksmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+tsmooth +MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "Thomas", method="p’)
===matclust
fitMyr2 <- kppm(Myrcia.ppp~pHsmootht+ksmooth+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+SiltesmoothtAreiasmooth, "MatClust", method="p’)
fitMyr2_step <- step(fitMyr2)
summary (fitMyr2_step)
fitMyr2matclustvali <- kppm(Myrcia.ppp~ksmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+tsmooth +MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "MatClust", method="p’)
#===Cauchy
fitMyr3 <- kppm(Myrcia.ppp~pHsmoothtksmooth+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+SiltesmoothtAreiasmooth, "Cauchy",method="p”)
fitMyr3_step <- step (fitMyr3)
summary (fitMyr3_step)

fitMyr3Cauchyvali <- kppm(Myrcia.ppp~ksmooth+Casmooth+Mgsmooth+
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Alsmooth+tsmooth +MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "MatClust",method="p")
#===VarGamma
fitMyr4 <- kppm(Myrcia.ppp~pHsmooth+t+ksmooth+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+tAreiasmooth, "VarGamma", method="p”)
fitMyrd4_step <- step(fitMyr4)
summary (fitMyr4d_step)
fitMyrVarGammavali <- kppm(Myrcia.ppp~ksmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+tsmooth +MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+tAreiasmooth, "MatClust", method="p’)
#===LGCP
fitMyr5 <- kppm(Myrcia.ppp~pHsmooth+t+ksmooth+psmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "LGCP",method="p”’)
fitMyr5_step <- step (fitMyr5)
fitMyr5_step
fitMyrLGCPvali <- kppm(Myrcia.ppp~ksmooth+Casmooth+Mgsmooth+
Alsmooth+tsmooth +MOsmooth+
Argilasmooth+Siltesmooth+Areiasmooth, "LGCP",method="p’)
summary (fitMyrLGCPvali)
min (fitMyrLGCPvaliSmu)
max (fitMyrLGCPvalismu)
AIC(fitMyrlThomasvali)
AIC(fitMyr2matclustvali)
AIC(fitMyr3Cauchyvali)
AIC(fitMyrVarGammavali)
AIC (fitMyrLGCPvali)
f======== Envelopes
ElMyr=envelope (fitMyrl,Kinhom,nsim=100, correction="best")
E2Myr=envelope (fitMyr2,Kinhom,nsim=100, correction="best")
E3Myr=envelope (fitMyr3, Kinhom, nsim=100, correction="best")

E4Myr=envelope (fitMyr4,Kinhom,nsim=100, correction="best")
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ES5Myr=envelope (fitMyr5, Kinhom, nsim=100, correction="best")
f========== (Gr fico dos modeleos ajustados=================================
par (mfrow=c(1,1),mai=c (0.8, 0.8, 0.3, 0.2))

plot (E1IMyrSr, EIMyrS$obs, type="n", ylab=expression (K[inhom]~(r)),
xlab=expression (r~("m")),main="")

polygon (c(rev (ElMyr$r),EIlMyrSr),c(rev(EIMyr$lo),EIMyr$hi),

col ="gray", border =NA)

lines (E1MyrS$r, E1MyrS$Sobs, col = "black",lty="solid", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para dados observada

lines (E1MyrS$r, ElMyrSmmean, lty="solid", col = "red", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para fit

lines (E2MyrS$Sr, E2MyrSmmean, lty="solid", col="blue", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para fit

lines (E3MyrS$r, E3MyrSmmean, lty="solid", col="orange", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para fit

lines (E4MyrS$r, E4MyrSmmean, lty="solid", col="yellow", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para fit

lines (E5MyrS$Sr, ES5MyrSmmean, lty="solid", col="violet", lwd=1.5)

# Tra ando o modelo para fit

}=========== Tra ando as envelopes inferior e superior ===================#§
lines (E1MyrSr, ElMyr$lo, lty="dashed",col = "pink", lwd=2)#Limite inferior
lines (E1MyrS$r, EIMyrS$hi, lty="dashed",col = "pink", lwd=2)# Limite superior

#=Adicionando a legenda

legend ("topleft",legend = c("Modelo ajustado", "Modelo Thomas ",
"Modelo Matern "," Modelo Cauchy"”,

"Modelo Vari ncia Gamma ", "Modelo Log-Gaussian Cox",

"Limite inferior do envelope", "Limite superior do envelope"),

col = c("black", "red", "blue", "orange","yellow","violet", "pink",
"oink"),1lwd = 2, bty = "n",
1ty = ¢ ("solid", "solid", "solid","solid", "solid", "solid",

"dashed", "dashed"))
f========================= Siparuna guianensis
$====== Modelo Poisson n o homogeneo

par (mfrow=c(l,1), mar = ¢(0,0,0,0),oma=c(0.0001, 0.0001, 0.0001, 0.0001))



111

fitstrl <- ppm(Siparuna.ppp~pHsmooth+ksmooth+psmooth+Casmooth+
Mgsmooth+Alsmooth+H.Alsmooth+SBsmooth+
tsmooth+Tsmooth +Vsmooth+msmooth+MOsmooth+Argilasmooth+
Siltesmooth+Areiasmooth)
fitstrl_step <- step(fitstrl)
summary (fitstrl_step)
fitstrval <-ppm(Siparuna.ppp~Alsmooth+tsmooth +Argilasmooth+ Siltesmooth+
Areiasmooth)
summary (fitstrval)
par (mfrow=c(l1,1), mar=c(0.2,0.2,0.2, 0.2))
diagnose.ppm(fitstrval,envelope=TRUE,nsim = 1000)
par (mfrow=c(1l,1), mar=c(4, 4.5, 0.2, 0.4))
ggplot.ppm(fitstrval, correction="best"”, nsim = 1000)
#aggplot .ppm(fitstrl , type = ‘eem’,correction="best"”, diggle=T)
AIC(fitstrval)
#plots and simulation
plot (fitstrval)
par (mfrow=c(1,2), mar = ¢c(0,0,1,1),oma=c(0.0001, 0.0001, 0.0001, 0.0001))
plot (simulate (fitstrval))
plot (Siparuna.ppp)
par (mfrow=c(1l,1), mar=c(4, 4.5, 0.2, 0.4))
ElCo=envelope (fitstrval, fun = "Kinhom",correction="best")
plot (E1Co, main=’’, legend=F)
par (mfrow=c(1,1),mai=c (0.8, 0.8, 0.3, 0.2))
plot (E1CoSr, ElCoS$Sobs, type="n", ylab=expression(K[inhom]~(r)),
xlab=expression (r~("m")),main="")
# Criando a rea de plotagem sem tra ar nada
polygon (c(rev(E1CoS$r),E1CoSr),c(rev(E1CoSlo),E1Co$hi), col ="gray",border =NA)
lines (E1CoS$r, El1CoS$Sobs, col = "black",lty="solid", lwd=1.5)
lines (E1CoS$r, ElCoSmmean, lty="solid", col = "red", lwd=1.5)
lines (E1CoSr, ElCoS$lo, lty="dashed", col = "pink", 1lwd=2) #Limite inferior
lines (E1Co$r, El1CoS$hi, lty="dashed", col = "pink", lwd=2) # Limite superior
legend ("topleft", legend = c("Modelo ajustado","Poisson n o homog neo’”,

"Limite inferior do envelope", "Limite Superior do envelope"),
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col = c("black", "red", "pink", "pink"),lwd = 2, bty = "n",
1ty = c("solid", "solid", "dashed", "dashed"))
f===================Mapa do Brasil destacando Minas gerais===========

# Carregar pacotes necess rios
library(sf);library (ggrepel); library (geobr); library (ggspatial)

library (grid); library (leaflet)

# Carregar dados do Brasil (por estados)
brasil <- read_state(
code_state = "all",
year = 2020,
simplified = TRUE,
showProgress = TRUE
)
# Calcular centroide dos estados e adicionar abreviaturas
brasil_centroids <- brasil %>%
st_centroid () %>%
st_coordinates () %>%

as.data.frame () %>%

o\
\Y4
oe

rename (longitude = X, latitude = Y)
bind_cols (brasil) %>%
mutate (sigla = as.character (code_state)) # Adicionar codigo do estado
como ‘sigla’
# Carregar dados de Minas Gerais (por municipios)
minas_gerals <- read_municipality(code_muni = "MG", year = 2020,
simplified = TRUE)
# Destacar Lavras em Minas Gerais
lavras <- minas_gerais %>%
filter (name_muni == "Lavras")
# Ponto da localiza o de Lavras (coordenadas aproximadas)
lavras_coords <- data.frame (
longitude = -44.9965,
latitude = -21.248,

label = "Lavras"



)

# Ponto da rea de estudo em Lavras

estudo_coords <- data.frame (

longitude = -44.971138,
latitude = -21.228722,
label = "Matinha"

)

# Criar mapa do Brasil com Lavras e siglas
brasil_map <- brasil %>%
ggplot () +

color = "black")

geom_sf (fill "white",

geom_sf (data = filter(brasil, code_state
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(coordenadas corrigidas)

dos estados

_I_

"MG n ) ,

fill = "grey90", color = "grey50") + # Destacar MG
geom_point (data = lavras_coords, aes(x = longitude,
y = latitude),
color = "red", size = 2) +
geom_text_repel (data = lavras_coords, aes(x = longitude,
y = latitude, label = label),
nudge_y = 0.5, size = 3, fontface = "bold",
color = "red") +
geom_text (data = brasil_centroids, aes(x = longitude,
y = latitude, label = sigla),
size = 2.5, color = "black",
nudge_y = ifelse(brasil_centroids$longitude < -55, -1, 1),
fontface = "bold") + # Siglas em negrito
geom_rect (data = lavras_coords,
aes (xmin = longitude - 0.5, xmax = longitude + 0.5,
ymin = latitude - 0.5, ymax = latitude + 0.5),
color = "blue", fill = NA, linewidth = 0.8) +
labs (x = NULL, y = NULL) +
theme_minimal () +
theme (axis.text = element_blank (),
axis.ticks = element_blank (),
panel.grid = element_blank()) +
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annotation_scale(location = "bl1", width_hint = 0.5) +
annotation_north_arrow (location = "t1",
which_north = "true",

style = north_arrow_fancy_orienteering()) +

coord_sf (xlim = c(-75, -30), ylim = c(-35, 5))

# Ajuste para focar no Brasil

# Criar o mapa detalhado de Lavras usando leaflet

lavras_map <- leaflet () %>%

addTiles () %>%

addPolygons (data = minas_gerais, fillColor = "grey90",

color = "blue") %>%

addMarkers (lng = lavras_coordsS$longitude,

lat = lavras_coords$latitude, popup = "Lavras",
label = "Lavras") %>%

addMarkers (1lng = estudo_coords$Slongitude,

lat = estudo_coords$latitude, popup = " rea de Estudo”,
label = " rea de Estudo") %>%

addScaleBar (position = "bottomleft") %>%

addControl (html = "<div style=’background: white;

padding: 5px;’>Norte</div>", position = "topleft") %>%

addMiniMap (

tiles = providers$OpenStreetMap.Mapnik, # Camada de base para o mini-mapa

toggleDisplay = TRUE,

position = "bottomleft",
zoomLevelOffset = -6, # Ajustar zoom para focar no Brasil
aimingRectOptions = list (color = "red", weight = 1,

fillOpacity = 0.02)

) %>%

addPolygons (data = brasil, # Adiciona o mapa do Brasil ao mini-mapa
fillColor = ~ifelse(code_state == "MG", "grey", "white"),
color = "black", weight = 1, fillOpacity = 0.7,

group = "miniMap") # Atribui o grupo "miniMap" para manipula o

# Plotar ambos os mapas
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grid.newpage ()

pushViewport (viewport (layout = grid.layout (2, 1)))

print (brasil_map, vp = viewport (layout.pos.row = 1, layout.pos.col = 1,
width = 0.8, height = 0.4))
print (lavras_map, vp = viewport (layout.pos.row = 2, layout.pos.col = 1,

width = 0.8, height = 0.6))

# Coordenadas do ponto de estudo

estudo_coords <- data.frame (

longitude = -44.971138,
latitude = -21.228722,
label = "Matinha" # Palavra a ser exibida no mapa

)
# Criar o mapa principal com leaflet
map <- leaflet (estudo_coords) %>%
addProviderTiles (providersSEsri.WorldImagery) %>% # Adiciona imagens
de sat lite detalhadas
addMarkers (
~longitude, ~latitude,
popup = ~label, # Adiciona um popup com o label
label = ~label, # Adiciona uma label para o ponto
labelOptions = labelOptions (

noHide = TRUE,

direction = "top",
style = list ("font-size" = "32px") # Aumenta o tamanho da fonte
para 32

-

oe

>

o\

)

addCircleMarkers (
~longitude, ~latitude,
radius = 8,

color = "#007bff",



fillColor = "#007bff",

fillOpacity = 0.7,

popup = ~label
) %$>%
setView (lng = -44.971138, lat =

e define o n vel de zoom
# Adicionar minimapa
map <- map %>%

addMiniMap (
tiles =
position = "bottomright",
zoomLevelOffset = -4,
#minimapa
toggleDisplay = TRUE
#minimapa

)
# Exibir o mapa
map

#Nota: Os mapas da Figura 3.1 foram

-21.228722,

providers$OpenStreetMap.Mapnik,
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zoom = 17) # Centraliza

# Provedor para o minimapa
# Posi o do minimapa
# Define o nivel de zoom do

# Permite ocultar/exibir o

salvos em PNG e juntados no Canva.



