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Abstract In remote sensing studies, it is a common procedure to relate information
acquired from orbital images to those obtained from laboratory or field works. To
analyze how both of these two types of information are related, the statistical analysisis
the most indicated technique, mainly considering scatterplots, regresson models and
correlation coefficients. Researches involving vegetation are the most frequently carried
out and this type of approach is very usual to understand how spectral data are related to
canopy parameter. For a given set of forest parameter, the multivariate statistical
analysis is applied to show the potentia of this tool for both providing a model and
supporting an adequate data interpretation.

Keywords: biophysical parameter, multivariate analysis.

1 Introducéo

Estudos envolvendo relaces entre pardmetros biofisicos de dosséis florestais e par@metros
radiométricos existentes em imagens orbitais tém se tornado cada vez mais freqlientes (Sousa,
1997, Bernardes, 1998). Nesses estudos, € comum a aplicacdo de testes estatisticos com o
objetivo de avaliar o grau de correlacdo entre estes parametros através de abordagens que
incluem a andlise individual da acdo de um parédmetro especifico sobre outro (variavel
independente versus variavel dependente).

FregUentemente, sdo ajustados modelos entre parametros biofisicos e pardmetros
radiométricos, de forma que sgja possivel inferir sobre as caracteristicas de um dossel florestal a
partir de dados de imagens orbitais. Entretanto, quando da utilizacdo de varios parametros
simultaneamente, nem sempre os modelos sdo obtidos considerando-se todos o0s aspectos
estatisticos necessarios. Quando se dispde de um grande numero de variaveis, é importante
entender como estas variaveis estdo se comportando e como estdo se relacionando. O
estabel ecimento de um modelo de regressédo multiplo requer uma andlise detalhada das variaveis
envolvidas.

E neste contexto que a estatistica multivariada aparece como uma ferramenta fundamental e
gue na maioria das vezes ndo € utilizada. Assm, o objetivo deste trabalho foi explorar os dados
dendrométricos e radiomeétricos disponiveis e provenientes de plantios de Pinus ssp., de modo a
ilustrar a aplicabilidade e a importancia da analise multivariada e tentar gjustar um modelo
explicativo dos valores de radiancia refletida pelo dossel na imagem, a partir de um conjunto de
variaveis biofisicas.
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2 Material e Métodos

A é&rea de estudo consiste em plantios de Pinus spp. de uma Fazenda da Duratex Florestal S/A,
das espécies Pinus caribea var. bahamensis (PCB), Pinus caribea var. caribea (PCC), Pinus
caribea var. hondurensis (PCH), Pinus elliottii var. eliottii (PEE) e Pinus oocarpa var. oocarpa
(POO), cujas idades variam de 9,5 a 13,2 anos, caracterizando talhGes maduros.

A variavel dependente foi a imagem proporcao vegetacdo (Pinus) obtida a partir do modelo
linear de mistura espectral aplicado a imagens TM/Landsat 5. As variaveis independentes
consideradas inicialmente e, em principio, explicativas da propor¢éo vegetacdo, foram IAF
(indice de Area Foliar), DAF (Distribuicio Angular de Folhas), DAP (Diadmetro a Altura do
Peito), GAP (» clareira), Volume de Madeira, Idade, Altura e Area Basal.

Foram aplicadas técnicas de analise multivariada de dados, incluindo uma analise
preliminar dos dados (estatistica descritiva, correlacbes entre variaveis, necessidade de
transformacdo dos dados, andlise da matriz de correlacdo, etc.), a escolha das variaveis
independentes mais adequadas, 0 gjuste de um modelo, andlise dos residuos, entre outras.

3 Resultados

3.1 Andlise Preliminar e Estatistica Descritiva

Primeiramente observou-se a ordem de grandeza das variavels, visando detectar discrepancias
gue pudessem causar problemas na andlise. As menores grandezas foram referentes aos dados de
GAP (entre 0 e 1) e as maiores, referentes aos dados de Volume (centenas). 1sto néo representou
um problema uma vez que estas variaveis foram eliminadas na etapa de selecdo das melhores
variaveis para o modelo. Na Tabela 1 estdo listadas todas as variaveis iniciais.

Tabelal
PINUS |VOLUME |IAF _|DAF |GAP |IDADE [DAP |ALTURA |AREA BASAL
51,687 [ 133,300 3,720 |55 0,145 | 10,7 190 |176 279
40,955 | 99,800 3,540 |54 0,167 | 10,7 190 |176 289
56,313 | 74,252 4,905 |54 0,081 | 104 180 |125 30,8
54,273 [ 69,300 5,250 | 56 0,074 | 116 189 |134 289
38,808 | 187,592 3,375 | 49 0,177 | 109 190 [172 30,5
52,493 | 262,408 5,025 |58 0,085 | 109 186 [193 403
42450 | 144,000 4470 |54 0,104 | 109 191 [172 31,5
49,091 |191,748 4,455 |60 0,122 | 109 202 193 323
38,808 [ 190,600 5,100 |54 0,078 | 118 28 |208 443
52,493 | 259,712 4,245 |54 0,114 | 132 24 | 234 28,1
52,493 | 241,625 3,810 |52 0,129 | 141 259 | 239 30,5
52,493 | 257,700 2,790 | 60 0,274 | 148 248 | 257 298
36,111 [ 131,900 2,685 |59 0,263 | 121 190 [185 294
44,039 | 222,504 4,635 |51 0,085 | 12,0 231 | 221 425
51,924 | 205,828 5,145 |44 0,052 | 10,7 190 [199 384
39,342 [173,828 3,990 |49 0,109 | 107 189 [199 34,6
55,038 [ 210,500 4,800 |59 0,094 | 120 230 | 222 411
47,431 | 120,096 3,585 |53 0,148 | 104 170 |166 245
50,904 [ 156,292 2,985 |58 0,222 | 104 183 173 27,7
38,808 [ 189,228 3,240 | 42 0,174 | 104 192 [192 32,2
51,687 | 136,328 5,055 |48 0,067 | 10,7 185 |197 289
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51,300 | 185,556 4,005 |51 0,118 | 10,6 182 |[189 31,0
51,495 | 114,075 4,260 | 47 0,094 | 105 201 (179 31,6
41,731 [125175 2,835 |63 0,256 | 10,6 191 |[176 27,1
52,493 | 243,192 4,665 | 47 0,079 1140 236 (243 32,2
59,500 | 77,000 3855 |44 0,143 19,5 165 |[106 225
52,493 | 311,092 3585 |H4 0,157 1145 252 (271 37,7
33,235 | 83,000 3,465 |53 0,165 19,6 16,7 |106 245
48,258 | 78,000 3,225 |52 0,181 19,6 160 [110 27,7
51,572 | 66,200 4,635 |51 0,090 |111 179 [121 288
41,731 | 123,596 4,230 |57 0,122 | 103 190 [169 324
43,457 | 144,996 3,615 |48 0,139 | 10,2 221 |184 331
46,892 | 122,058 3,510 |61 0,176 | 117 215 |184 39,3
55,230 | 107,604 3,930 |52 0,134 (117 189 [175 30,0
41,731 |123,200 3,540 |57 0,170 | 10,6 186 [170 275
47,431 |121,800 3,375 |56 0,187 |10,7 194 1177 274

A Tabela 2 mostra algumas estatisticas descritivas dos dados e € possivel perceber que os
dados de volume apresentam vaores minimos e maximos bem extremos, gerando alta variancia,
enguanto que as demais variaveis mostraram-se com menor variancia. Os valores de simetria e
curtose (achatamento/alongamento) da curva de distribuicdo indicam que os dados de idade séo
0s que mais se distanciam do padrdo normal.

Tabela 2

N Média | Variancia Desvio | Minimo | Maximo | Simetria | Curtose
Padrao

PINUS 36 | 47,672 42,064 6,48566 33,235 59,500 | -0,434897 | -0,78866
VOLUME | 36| 157,919 | 4072,353 | 63,81499 | 66,200 | 311,092 | 0,516324 | -0,53083
IAF 36 [ 3,987 0,534 0,73056 2,685 5,250 0,100817 | -1,00419
DAF 36 [ 53,222 25,549 5,05462 42,000 63,000 | -0,268584 | -0,34690
GAP 36| 0,138 0,003 0,05580 0,052 0,274 0,791884 | 0,25051
IDADE 36| 11,264 1,797 1,34039 9,500 14,800 [ 1,362005 | 1,27495
DAP 36 [ 19,903 6,215 2,49302 16,000 25,900 | 0,884589 | 0,04644
ALTURA | 36| 18,314 15,781 3,97249 10,600 27,100 | -0,066042 | 0,20241
ABASAL | 36| 31,553 26,865 5,18313 22,500 44,300 | 0,869352 | 0,29082

Os gréficos de média e de desvio padréo das varidveis (Figura 1) confirmam a informacéo
da Tabela 2, onde a maior variancia ocorre com os dados de volume de madeira, contrastando
com os demais. Quando esta varidvel € eliminada, as demais tornam-se mais homogéneas.
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A normalidade dos dados foi verificada através da plotagem dos valores de cada variavel
sobre a reta de probabilidade acumulada, paralelamente aos testes de Shapiro-Wilk, que
apresentaram atos valores de W (acima de 0,9), indicando que os dados mostraram-se
normalmente distribuidos, ndo comprometendo a andlise posterior.

Apbés observar todos estes aspectos preliminares dos dados e de posse de algum
conhecimento do comportamento de cada variavel, finalmente gerou-se a matriz de correlacéo
(Tabela 3), para iniciar 0 processo de escolha das variaveis a serem consideradas em um
primeiro momento, descartando-se as demais que ndo fossem adequadas. Uma primeira andlise
visud na Tabela 3 permite observar que as correlagbes das variaveis independentes com a
variavel dependente PINUS sdo baixas (elipse vermelha), ao contrério do que é esperado como
premissa para um bom aguste de um modelo de regressio mditipla. A variavel mais
correlacionada com PINUS € o IAF (elipse verde). Observa-se ainda uma alta correlacdo entre
IAF e GAP (elipse rosa) e entre volume de madeira e idade, DAP e atura (elipse azul),
indicando que apenas duas destas seis variavel's sdo realmente necessarias para explicar PINUS.

Tabela 3
(Valoresder = coeficiente de correlacao)

PINUS | VOLUME | IAF | DAF | GAP | IDADE | DAP | ALTURA | ABASAL
PINUS / 1\ 0,12 0,38 ] -007 [ -034 | 026 014 0.09 -0,04
VOLUME | /012 1 0,09 ] 001 [ -007 < 0,71 | 0,74 0,89 >| 054
|AF 0,38 0,09 1 |-023]-095] 0,01 0,07 0,03 0,47
DAF 007 0,01 023 1 0,44 0,20 0,13 0,09 0,05
GAP -0,34 0,07 q-095D044 [ 1 006 |-004] -001 -0,41
IDADE 0,26 0,71 0,01 0,20 | 0,06 1 0,36 0,80 0,30
DAP 0,14 0,74 007 013 [ -004 | 0,86 1 0,86 0,53
ALTURA [\ 0,09/ 0,89 0,03 0,09 [ -001 | 0,80 0,86 1 0,52
ABASAL \394/ 0,54 047 | 005 | -041 0,30 0,53 0,52 1

A variavel dependente PINUS possui baixa correlacdo com as variaveis independentes (em
vermelho), ou sga, nenhuma varidvel independente explica os valores da imagem vegetacéo,
dando uma prévia idéia de que esta relacéo radiométrica/ldendrométrica néo € passivel de gjuste
em um modelo. As variaveis independentes IAF/ GAP (em rosa) e Volume/ Idade/ DAP/ Altura
(em azul) apresentam alta correlacdo entre si. Estes resultados fazem sentido, pois IAF e GAP
foram obtidos através do mesmo instrumento (LAI-2000) e sdo inversamente proporcionais. As
correlagdes entre Volume, Idade, DAP e Altura tém sido demonstradas em diversos trabalhos. E
finalmente, a baixa correlagdo entre aimagem vegetacdo (PINUS) e as demais variaveis também
€ um fato comprovado por aguns trabalhos, ou sgja, existem diversos aspectos relacionados a
estrutura e fissonomia do dossel que dificultam o estabelecimento de uma relagdo direta entre
imagem e parametros biofisicos em alguns casos. Aparentemente, tem-se que quatro variaveis
deveriam ser excluidas da andlise por ndo acrescentarem nenhuma ou pouca informagéo
explicativa da variavel dependente. Para fundamentar esta escolha, utilizou-se da técnica de
Principais Componentes.

3.2 Principais Componentes

A andlise por Principais Componentes é Util principalmente quando se tem dados com
informagdes redundantes, pois o objetivo é gerar um novo conjunto de dados ndo
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correlacionados. No caso da analise multivariada, esta técnica serve para auxiliar na escolha das
variaveis independentes. Inicialmente, com todas as varidveis, obteve-se que a primeira
componente possui 42,87% da variancia total de todas as variavels juntas e a segunda
componente, com 26,84%. O gréfico da Figura 2 comprova o que a matriz de correlacdo ja
havia mostrado: alta correlacdo entre Idade, Volume, Altura e DAP, indicando que deve-se
escolher por apenas uma delas.
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Segundo a andlise por Principais Componentes, as variaveis a serem descartadas seriam
GAP, optando-se pelo IAF devido a sua relacdo com a biomassa, dém do IAF ser avariavel que
estd mais correlacionada com PINUS e as varidveis Volume, Idade e Altura, optando-se por
manter o DAP por ser um pardmetro freqlientemente estimado em campo e que fisicamente
possui maior significado para explicar a estrutura do dossal.

3.3 Ajustedo primeiro modelo

Selecionadas as varidvels, seguiu-se para o guste de um modelo aos dados. Entrando-se com as
varidvels no pacote, 0 modelo gjustado foi:

Y = 24,02383 +5,43353| AF +0,06588DAF + 0,9569DAP - 0,65182 ABASAL r = 0,54885798

O Coeficiente de Correlacéo (r) foi baixo, indicando uma relacéo entre PINUS e as variaveis
explicativas ndo muito forte. O valor de bo neste caso ndo possui significado real, uma vez que
ndo ha observacdes das variaveis independentes fora do intervalo estudado, ndo sendo seguro
inferir sobre seu comportamento.

34 Teste F pararelacéo de regressio

Este teste apenas verifica a significancia dos parametros e indica a existéncia de uma relacdo de
regressdo e nao a utilidade do modelo em se redlizar predi¢bes. Testando Hy: bi = 0 contra H:
nem todos b; igual a zero, tem-se que F* > R, rejeitamos Hy e conclui-se que nem todos 0s b;
S80 iguais a zero e portanto, ha uma relacéo de regressdo. Para saber qual b; € diferente de zero,
realiza-se um outro teste, a partir do calculo da estatistica t. Testando-se a hipétese H: b; = 0
contra Hi: b; * 0, tem-se, ao nivel de confianca de 95%: 1) rejeita-se H para bix € baasa,
concluindo que estes parametros sdo diferentes de zero e contribuem para o entendimento da
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informacé&o radiomeétrica proporcdo Pinus; 2) aceita-se Hy para b, concluindo que o valor 24,02
encontrado ndo é significativo, ou sgja, 0 modelo passa pela origem e 3) aceita-se Hy para by €
bayp, concluindo que estes parametros sdo iguais a zero, ndo possuindo qualquer relagdo com a
variavel dependente proporgédo Pinus.

Assim, DAF e DAP poderiam ser excluidas do modelo, o qual ficaria:
Y = 40,54926 + 4,53355| AF - 0,34713ABASAL r =0,45244358

Ajustando-se um modelo com todas as varidvels, o vaor de r € 0,58. Como ja foi visto,
utilizando apenas as quatro variaveis selecionadas apés analise preliminar dos dados, temos r =
0,54. Este valor éigual se, daguelas quatro varidves, retirando DAF, de onde conclui-se que esta
variavel em nada gjuda na compreensdo da imagem PINUS (seu valor de correlagdo com PINUS
€ 0 mais baixo). Quando daquelas quatro variaveis retira-se 0 DAP, o valor der éigua a 0,45, 0
mesmo de quando usase apenas IAF e ABASAL (segundo modelo, acima), mais uma vez
mostrando que DAF ndo é relevante. Portanto tem-se suas opgdes: usar IAF, DAP e ABASAL
comr = 0,54 ou usar apenas IAF e ABASAL comr = 0,45.

Outras tentativas de combinacdo de varidveis mostraram que quando o IAF ndo esta
presente, o valor de r € abaixo de 0,29 e ainda, que utilizando IAF/DAF/DAP ou IAF/DAP ou
IAF/DAF, o coeficiente de correlacéo fica em torno de 0,38-0,39, o mesmo obtido quando se usa
apenas o |AF. Isto confirma que a variavel de maior importancia nesta andlise é o IAF e que
DAF e DAP néo contribuem para alteracGes significativas.

3.5 Ajuste do segundo modelo

Aplicando-se 0 méodo de Stepwise, obtém-se que as varidvels que devem incluidas no modelo
S0 |IAF, IDADE e AREA BASAL, excluindo-se DAF, DAP, GAP e Altura. A idade, que
apresentava 0 segundo maior vaor de correlacdo com PINUS, havia sido descartada pela ata
correlacdo com DAP, entretanto, sua correlacdo com PINUS parece ser significativa para
formulac&o do modelo. Ajustando-se novamente um modelo aos dados indicados pelo Stepwise:

Y = 23,28087 + 5101971 AF +1,84427I1DADE - 0,53005ABASAL r =0,57732680

Este resultado foi considerado muito bom, pois com apenas 3 variavels tem-se 0 mesmo
resultado que quando se usava todas as variaveis. Observando-se novamente agora o gréfico de
Componentes Principais, nota-se que na primeira componente, aguela cujos dados estdo
descorrelacionados, |AF, IDADE e ABASAL apresentam-se bem diferenciados nos espaco.
Portanto, este Ultimo modelo gjustado € o que sera avaliado deste ponto em diante.

3.6 Andlise de Residuos

A andlise dos residuos é extremamente importante na identificacéo de problemas com os dados.
A linearidade da funcéo e a constancia da variancia do erro foram avaliadas através da plotagem
dos gréficos ERROS x Y e X, observando-se gue ndo houve nenhum comportamento
tendencioso dos erros, ou sga, nada que indicasse que a funcdo linear fosse inadequada.
Concluiu-se também que ndo houve necessidade de transformacdo dos dados. A auséncia de
outliers foi verificada a partir dos gréficos do erro padronizado (e/ VMSE ) x X (Neter, 1974). A
normalidade dos erros foi comprovada a partir do teste de Shapiro-Wilk (W=0,96958).
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4 Conclusdes

Dados reais e principamente aqueles relativos aos fendbmenos da natureza possuem alta
probabilidade de ndo serem modeaveis. O comportamento por vezes cadtico da natureza muitas
vezes frustra as tentativas de se gjustar modelos de regressdo multipla, ndo pela ineficacia do
método, mas pela complexidade do mundo real e pela dificuldade em model&lo.

A principal conclusdo a que se chega € sobre a importancia da andlise multivariada ndo
apenas na identificacdo e na implementacdo de um modelo de previsdo, mas principamente na
compreensdo de como seus dados estdo se relacionando e que fendmenos podem estar
ocorrendo. Interagdes entre variaveis consideradas, erros correlacionados e ndo normais, entre
outros, sdo aspectos que influenciam no comportamento do fendbmeno analisado e que pode
comprometer qualquer tentativa de modelagem. Assim, a andlise multivariada colabora para um
maior embasamento da pesguisa que esta sendo realizada.

Em especial, para os dados aqui avaliados, percebe-se a dificuldade enfrentada na utilizacéo
das técnicas de sensoriamento remoto para estimativa de certos parametros da natureza, em
especial, da vegetagdo. A matriz de correlacdo obtida j& durante a andise preliminar dos dados
mostrava alta correlacdo entre vérias varidveis independentes, as quais eram parametros de
caracterizacdo da vegetacdo, cujas correlagdes sdo confirmadas pela literatura. Entretanto,
nenhuma delas mostrou-se minimamente relacionada com a variavel dependente, referente a um
dado radiométrico oriundo de uma imagem TM/Landsat. Diversos trabalhos utilizando técnicas
de Sensoriamento Remoto tém estudado a relacéo entre parametros biofisicos da vegetacdo e a
informagdo espectral fornecida por imagens orbitais. As causas do sucesso/insucesso no
estabelecimento desta relacdo depende de vérios fatores, como a fisonomia vegetal estudada,
porte, arquitetura do dossel, pardmetros que se desgja estimar, entre outros.

Alguns outros fatores devem ser considerados, como amostragem e nimero de variaves.
Uma amostragem superior a utilizada (ex. 500 amostras) e um nimero de variave's estimadas em
campo maior (ex. 20 diferentes parametros) provavelmente forneceriam uma representacdo mais
fiel da populacdo e maior liberdade de escolha das variaveis independentes mais correlacionadas
avariavel dependente e menos correlacionadas entre si para entrada no modelo.
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