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RESUMO

As florestas fornecem múltiplas funções e serviços ecossistêmicos, incluindo o

fornecimento de bens por meio da produção primária, regulação do clima por meio

do sequestro de carbono e serviços hidrológicos. Dentre as florestas tropicais

brasileiras, a Mata Atlântica é considerada uma das mais importantes em termos de

biodiversidade. No entanto, sofreu uma drástica redução da sua área devido a

atividades antrópicas. Por tanto, identificar e entender os fatores que impulsionam a

persistência dos ecossistemas florestais em meio às perturbações é essencial. O

objetivo geral deste trabalho foi avaliar diferentes técnicas de análise de

sobrevivência para modelar o efeito de covariáveis ambientais e antrópicas no

desenvolvimento de fragmentos de Mata Atlântica. O trabalho foi dividido em três

capítulos. No primeiro capítulo o objetivo foi avaliar a técnica de análise de

sobrevivência intervalar para modelar o efeito de covariáveis ambientais no

recrutamento e na mortalidade de árvores em fragmentos de Mata Atlântica. A

metodologia avaliou com eficácia o efeito de covariáveis ambientais no recrutamento

e na mortalidade de árvores em fragmentos de Mata Atlântica. No segundo capítulo

avaliou-se a mortalidade individual de árvores de um fragmento de Mata Atlântica,

por meio da técnica de análise de sobrevivência com dados discretos. Esta

metodologia apresentou uma acurácia superior a 80% na avaliação da mortalidade

de árvores na Mata Atlântica. No terceiro capítulo foi utilizada a abordagem de

análise de sobrevivência, por meio de métodos de aprendizado de máquina, para

estudar a mortalidade de árvores da Mata Atlântica, em função de covariáveis

ambientais e antrópicas. A metodologia random survival forests apresentou os

maiores valores de índice de concordância e menores valores do Brier-Score, sendo

eficiente em avaliar a mortalidade individual de árvores nos fragmentos de Mata

Atlântica. Os métodos aplicados neste estudo podem servir como ferramentas

estratégicas para a tomada de decisões por gestores florestais, contribuindo para a

conservação e manejo sustentável da Mata Atlântica.

Palavras-chave: Dados censurados, Modelos paramétricos, Modelos de regressão

discretos, Aprendizado de máquina, Florestas tropicais, Mortalidade, Recrutamento.
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Análise de sobrevivência para avaliação dos processos demográficos de
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Coorientador: Carlos Moreira Miquelino Eleto Torres.



ABSTRACT

Forests provide multiple ecosystem functions and services, including the provision of

goods through primary production, climate regulation through carbon sequestration,

and hydrological services. Among the Brazilian tropical forests, the Atlantic Forest is

considered one of the most important in biodiversity. However, its area has been

drastically reduced due to human activities. It is virtually impossible to isolate or

measure, at the field scale, all the biotic and abiotic components that influence the

development of a forest, making it essential to identify and understand the factors

that drive the persistence of forest ecosystems amid disturbances. The overall

objective of this work was to evaluate different survival analysis techniques to model

the effect of environmental and anthropogenic covariates on the development of

Atlantic Forest fragments. The work was divided into three chapters. The first chapter

aimed to evaluate the interval survival analysis technique to model the effect of

environmental covariates on tree recruitment and mortality in Atlantic Forest

fragments. A methodology effectively evaluated the effect of environmental

covariates on tree recruitment and mortality in fragments of the Atlantic Forest. The

second chapter evaluated the individual mortality of trees in an Atlantic Forest

fragment using the survival analysis technique with discrete data. This methodology

showed an accuracy of over 80% in assessing tree mortality in the Atlantic Forest.

The third chapter used a survival analysis approach using machine learning methods

to study tree mortality in the Atlantic Forest as a function of environmental and

anthropogenic covariates. The random forest survival methodology presented the

highest concordance index values and the lowest Brier-Score values, being efficient

in assessing individual tree mortality in Atlantic Forest fragments. The methods

applied in this study can serve as strategic tools for managers' decision-making,

contributing to forest conservation and sustainable management of the Atlantic

Forest.

Keywords: Censored data, Parametric models, Discrete regression models, Machine

learning, Tropical forests, Mortality, Recruitment.
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INTRODUÇÃO GERAL 

A Mata Atlântica é o bioma mais ameaçado do Brasil (Rocha et al., 2024), com apenas 

12,4% de sua cobertura original remanescente (SOS Mata Atlântica, 2024). Esse ecossistema 

desempenha um papel fundamental na manutenção da biodiversidade, abrigando mais de 

20.000 espécies de plantas (Campoe et al., 2014). Além disso, fornece uma ampla gama de 

serviços ecossistêmicos essenciais, incluindo regulação hídrica, modulação do clima, provisão 

de alimentos, madeira e compostos de interesse farmacológico (Bullock et al., 2011; Melo et 

al., 2013). 

O monitoramento da dinâmica florestal em biomas ameaçados é essencial para 

compreender as respostas dessas florestas às mudanças no uso e cobertura da terra, bem como 

às alterações climáticas globais (Bustamante et al., 2016). A dinâmica florestal resulta da 

interação entre fatores ambientais, perturbações e processos demográficos (crescimento, 

mortalidade e recrutamento), os quais influenciam diretamente a biomassa e a composição de 

espécies (McDowell et al., 2020; Torres et al., 2023; Xu et al., 2016). 

Embora seja relativamente simples e fácil enumerar os fatores que influenciam o 

recrutamento ou a mortalidade da floresta, a compreensão e avaliação da soma de interação 

desses fatores e seus efeitos no local são complexos (Freitas et al., 2020). Ainda mais em 

florestas tropicais brasileiras, que apresentam grande heterogeneidade, variabilidade temporal 

e espacial (Fien et al., 2019; Van der Sande et al., 2018). Nesse contexto, a construção de 

modelos de mortalidade em nível individual de árvore, que considerem covariáveis ambientais 

e antrópicas, torna-se essencial para entender a dinâmica nessas florestas. 

Nas florestas tropicais, a modelagem da mortalidade em nível de árvore individual, 

geralmente tem sido realizada por meio de regressão logística (Figueredo et al., 2020; Rocha et 

al., 2020) ou redes neurais artificiais (Castro et al., 2015; Rocha et al., 2018; Reis et al., 2018). 

No entanto, estes modelos tem apresentado baixa precisão, o que pode estar ligada ao fato de a 

mortalidade em florestas tropicais ser um evento raro (King et al., 2000, Reis et al., 2018).  

Além disso, um ponto comum nessas abordagens é que elas não levam em consideração 

a censura, que corresponde a uma observação parcial da resposta de interesse. Colosimo e Giolo 

(2024) ressaltam o fato de que todas as observações provenientes de um estudo (completas e 

parciais) devem ser utilizadas na análise estatística. Esses autores afirmam que, mesmo sendo 

incompletas, as censuras fornecem informações relevantes sobre o tempo do evento e sua 

omissão no cálculo das estatísticas de interesse pode acarretar conclusões viesadas. Sendo 

assim, são necessários métodos estatísticos que possibilitem incorporar na análise a informação 

contida tanto nas observações completas quanto nas censuras. 
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A análise de sobrevivência é um conjunto de técnicas e modelos estatísticos usados na 

análise de experimentos, em que a variável resposta é o tempo avaliado até a ocorrência de um 

evento de interesse, denominado tempo de falha (Colosimo e Giolo, 2024). Essa metodologia 

tem como principal característica a presença de dados censurados. A censura ocorre quando o 

estudo é interrompido, seja porque o estudo terminou para a análise dos dados sem a ocorrência 

do evento de interesse, ou o indivíduo falhou por uma causa diferente e não associada àquela 

estudada. Isto significa que a informação referente à resposta se resume ao conhecimento de 

que o tempo até o evento é superior ao observado, e este conhecimento precisa ser incorporado 

na análise. 

A fim de quantificar e comparar a suscetibilidade de diferentes espécies ou tipos de 

floresta a riscos naturais, a técnica de análise de sobrevivência têm sido cada vez mais usadas 

nas ciências florestais (Brandl et al., 2020; Griess et al., 2012; Neuner et al., 2015; Neumann et 

al., 2017; Nothdurft 2013; Paul et al., 2019; Staupendahl e Möhring, 2011; Thiele et al., 2017). 

No entanto, todos estes estudos foram realizados em florestas de clima temperado, onde a idade 

das arvores na maioria das vezes é conhecida. Outro ponto é a que a modelagem utilizada nestes 

trabalhos foi realizada sempre considerando o tempo de falha exato, que pode nem sempre ser 

a solução mais apropriada, uma vez que os dados de inventario florestal, geralmente são 

realizados em intervalos de três, quatros ou cinco anos. Assumir que dados coletados em 

intervalos tenham tempo exato de falha pode conduzir a viés, bem como resultados e conclusões 

não confiáveis (Bogaerts et al., 2017; Colosimo e Giolo, 2024).  

Desta forma são necessário pesquisas com uso de modelos de análise de sobrevivência 

em florestas tropicais. Estes modelos podem fornecer informações que ajudem a subsidiar 

práticas de manejo mais eficientes e sustentáveis. Portanto, o objetivo geral deste trabalho foi 

avaliar diferentes técnicas de análise de sobrevivência para modelar o efeito de covariáveis 

ambientais e antrópicas no desenvolvimento de fragmentos de Mata Atlântica.  

Este trabalho está dividido em três capítulos. No primeiro capitulo o objetivo foi avaliar 

a técnica de análise de sobrevivência intervalar para modelar o efeito de covariáveis ambientais 

no recrutamento e na mortalidade de árvores em fragmentos de Mata Atlântica. No capitulo 

dois avaliou-se a mortalidade individual de árvores de um fragmento de Mata Atlântica, por 

meio da técnica de análise de sobrevivência com dados discretos. O último capitulo teve como 

objetivo avaliar o uso de métodos de análise de sobrevivência baseados em aprendizado de 

máquina na mortalidade de árvores da Mata Atlântica. 
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CAPÍTULO 1 - INFLUÊNCIA DE ELEMENTOS DO CLIMA E SOLO EM GRUPOS 

ECOLÓGICOS DE ARVORES DE MATA ATLÂNTICA: UMA ABORDAGEM DA 

ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA INTERVALAR. 

 

RESUMO 

As florestas fornecem múltiplas funções e serviços ecossistêmicos, incluindo o fornecimento 

de bens por meio da produção primária, regulação do clima por meio do sequestro de carbono 

e serviços hidrológicos. Dentre as florestas tropicais brasileiras, a Mata Atlântica é considerada 

uma das mais importantes em termos de biodiversidade. No entanto, sofreu uma drástica 

redução da sua área devido a atividades antrópicas. No campo, a quantificação ou isolamento 

de todos os fatores bióticos e abióticos que afetam o desenvolvimento de uma floresta é uma 

tarefa extremamente desafiadora. Nesse sentido, torna-se essencial identificar e entender os 

fatores que impulsionam a persistência dos ecossistemas florestais em meio às perturbações. O 

objetivo deste trabalho foi avaliar a técnica de análise de sobrevivência intervalar para modelar 

o efeito de covariáveis ambientais no recrutamento e na mortalidade de árvores em fragmentos 

de Mata Atlântica. Foram utilizados dados de 54 parcelas permanentes de quatro fragmentos 

florestais em Minas Gerais, Brasil. Foram utilizados como covariáveis ambientais 

características químicas do solo (pH do solo em H2O, cátions trocáveis, teor de P e matéria 

orgânica do solo) e clima (temperatura média, precipitação < 100 mm, precipitação nos três 

meses mais secos, precipitação média anual total e déficit hídrico - CWD). Foram ajustados 

modelos de sobrevivência intervalar utilizando as distribuições exponencial, Weibull, Log-

normal e Log-logístico para estudar a influência das covariáveis ambientais na mortalidade e 

recrutamento. A escolha do melhor modelo ajustado foi baseada no Critério de Informação de 

Akaike (AIC) e na análise gráfica. O modelo de Weibull foi o melhor modelo para descrever o 

recrutamento e o Log-normal para mortalidade. A influência das covariáveis ambientais na 

mortalidade e no recrutamento variaram com o grupo ecológico das árvores. As espécies 

pioneiras, no recrutamento, sofreram maior influência do pH, P, K+, Al3+, precipitação nos 

meses mais secos e CWD_1 e do P, K+, Al3+, MO, precipitação nos meses mais secos e CWD_3, 

na mortalidade. As espécies secundárias iniciais foram influenciadas pelo pH, Ca2+ e 

precipitação nos meses mais secos, no recrutamento e na mortalidade por Ca2+, Al3+, P-Rem e 

CWD_3. As secundarias tardias foram influenciadas pelo pH, P e CWD_3 no recrutamento e 

na mortalidade. A metodologia de análise de sobrevivência intervalar foi eficiente em avaliar o 

efeito de covariáveis ambientais no recrutamento e na mortalidade de árvores em fragmentos 

de Mata Atlântica. Esta técnica se mostrou uma ferramenta eficaz para analisar como os efeitos 
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ambientais influenciam os processos demográficos de diferentes grupos ecológicos.  

 

Palavras-chave: Dados censurados, Modelos paramétricos, Mortalidade, Recrutamento. 

 

INTRODUÇÃO 

As florestas tropicais fornecem múltiplas funções e serviços ecossistêmicos, como 

conservação da biodiversidade, fornecimento de produtos florestais madeireiros e não 

madeireiros, regulação do clima por meio do sequestro de carbono, ciclagem de nutrientes e 

decomposição de matéria orgânica e serviços hidrológicos (Borja et al., 2021; Byrnes et al., 

2014; Costa et al., 2017; Kozlowski, 2002). Nos últimos anos, as florestas tropicais vêm 

sofrendo grandes perdas pelo desmatamento intenso (Ribeiro et al., 2019; Solórzano et al., 

2021), que tem ocasionado a fragmentação da cobertura florestal (Taubert et al., 2018), e como 

consequência a perda de biodiversidade nessas florestas (Haddad et al., 2015; Melo et al., 2019). 

Dentre as florestas tropicais brasileiras, a Mata Atlântica é considerada uma das mais 

importantes em termos de biodiversidade (Delgado et al., 2018; Joly et al., 2014). No entanto, 

sofreu uma drástica redução da sua área devido a atividades antrópicas (Dos Santos et al., 2020), 

e hoje é composta por pequenos fragmentos florestais com diferentes níveis de perturbação 

(Arroyo-Rodríguez et al., 2017; Torres et al., 2023; Tabarelli et al., 2010), ocupando apenas 

12,4% da cobertura original (SOS Mata Atlântica, 2024).  

Os níveis de perturbação ou distúrbios, podem influenciar os processos demográficos 

(crescimento, mortalidade e recrutamento) que são responsáveis pelas mudanças na composição 

das espécies durante a sucessão em florestas tropicais (Dalmaso et al., 2020; Souza et al., 2021). 

Estes processos são afetados por covariáveis climáticas (Rocha et al., 2020) e de solo (Capellesso 

et al., 2020; Van der Sande et al., 2017). 

Embora seja relativamente simples e fácil enumerar os fatores que influenciam o 

crescimento ou a mortalidade da floresta, a compreensão e avaliação da soma de interação 

desses fatores e seus efeitos no local são complexos (Freitas et al., 2020). Ainda mais em 

florestas tropicais, que apresentam grande heterogeneidade, variabilidade temporal e espacial 

(Fien et al., 2019; Van der Sande et al., 2018). 

As estratégias de manejo florestal devem, portanto, considerar os efeitos ambientais 

para tentar garantir um grau adequado de estabilidade das florestas. Uma compreensão 

detalhada dos processos que determinam a dinâmica do ecossistema florestal é essencial para o 

desenvolvimento de planos de manejo bem ajustados. Nesse ponto a modelagem do 

crescimento, recrutamento e da mortalidade das árvores é importante tanto para o manejo 
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florestal quanto para a inferência ecológica.  

Algumas pesquisas fazem uso de modelos baseados nos métodos de mínimos quadrados 

para predizer a mortalidade em nível de povoamento. Porém, dados de medidas repetidas de 

parcelas permanentes, muitas vezes exibem vários graus de dispersão e assimetria e, portanto, 

abordagens de modelagem de mortalidade baseadas no método dos mínimos quadrados podem 

não ser apropriadas para tais dados (Thapa et al., 2016). Além disso, estes modelos não levam 

em consideração a censura, que corresponde a observação parcial da resposta de interesse. 

Na presença de censura, técnicas baseadas em métodos dos mínimos quadrados se 

tornam inviáveis, pois não permitem o uso de observações parciais. Colosimo e Giolo (2024) 

ressaltam o fato de que todas as observações provenientes de um estudo (completas e parciais) 

devem ser utilizadas na análise estatística. Esses autores afirmam que, mesmo sendo 

incompletas, as censuras fornecem informações relevantes sobre o tempo do evento e sua 

omissão no cálculo das estatísticas de interesse pode acarretar conclusões viesadas. Sendo 

assim, são necessários métodos estatísticos que possibilitem incorporar na análise a informação 

contida tanto nas observações completas quanto nas censuras. 

A análise de sobrevivência é um conjunto de técnicas e modelos estatísticos usados na 

análise de experimentos, em que a variável resposta é o tempo avaliado até a ocorrência de um 

evento de interesse, denominado tempo de falha (Colosimo e Giolo, 2024). Essa metodologia 

tem como principal característica a presença de dados censurados. A censura ocorre quando o 

estudo é interrompido, seja porque o estudo terminou para a análise dos dados sem a ocorrência 

do evento de interesse, ou a unidade experimental morreu por uma causa diferente e não 

associada àquela estudada. Isto significa que a informação referente à resposta se resume ao 

conhecimento de que o tempo até o evento é superior ao observado, e este conhecimento precisa 

ser incorporado na análise. 

A fim de quantificar e comparar a suscetibilidade de diferentes espécies ou tipos de 

floresta a riscos naturais, a técnica de análise de sobrevivência têm sido cada vez mais usadas 

nas ciências florestais (Brandl et al., 2020; Griess et al., 2012; Neuner et al., 2015; Neumann et 

al., 2017; Nothdurft 2013; Paul et al., 2019; Staupendahl e Möhring, 2011; Thiele et al., 2017). 

No entanto, todos estes estudos foram realizados em florestas de clima temperado, onde a idade 

das arvores na maioria das vezes é conhecida. Outro ponto é a que a modelagem utilizada nestes 

trabalhos foi realizada sempre considerando o tempo de falha exato, que pode nem sempre ser 

a solução mais apropriada, uma vez que os dados de inventario florestal, geralmente são 

realizados em intervalos de três, quatros ou cinco anos. Assumir que dados coletados em 

intervalos tenham tempo exato de falha pode conduzir a vícios, bem como resultados e 
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conclusões não confiáveis (Bogaerts et al., 2017; Colosimo e Giolo, 2024).  

 Desta forma, são necessárias pesquisas com uso de modelos de análise de sobrevivência 

intervalar para avaliar o efeito de covariáveis ambientais em florestas de clima tropical. O 

objetivo deste trabalho foi avaliar a técnica de análise de sobrevivência intervalar para estudar 

o efeito de covariáveis ambientais no recrutamento e na mortalidade de árvores em fragmentos 

de Mata Atlântica. Foi abordado neste trabalho as seguintes questões: (i) Os grupos ecológicos 

diferem nas taxas de recrutamento e mortalidade? (ii) Quais são os efeitos das covariáveis 

ambientais no recrutamento e mortalidade em cada grupo ecológico? 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

 
Local de estudo e características das parcelas 

Foram utilizados dados de quatro fragmentos de Mata Atlântica, localizados em Minas 

Gerais, Brasil (Figura 1). A vegetação é classificada como floresta estacional semidecidual 

(IBGE, 2012) e os fragmentos variam em clima e solo (Tabela 1). Todos os fragmentos são 

florestas secundárias em regeneração após serem desmatados e/ou usados para extração de 

madeira, agricultura, plantações de eucalipto. Atualmente, todos os fragmentos são áreas de 

conservação ou proteção, garantindo a sucessão ecológica nos últimos anos. 

Nos quatro fragmentos florestais foram implantadas 54 parcelas com 500 m2 (10 × 50 

m). Todos os fustes com diâmetro à altura do peito ≥ 5 cm (1,3 m de altura, DAP) foram 

recrutados, medidos e identificadas botanicamente. As parcelas foram monitoradas ao longo 

dos anos de 2002, 2007, 2012 e 2017. As espécies foram classificadas em grupos ecológicos 

seguindo a divisão proposta por Gandolfi et al. (1995), para florestas secundárias brasileiras 

em: pioneiras (P); secundárias iniciais (Si) e secundárias tardias (St). A mortalidade e o 

recrutamento foram avaliados considerando cada fuste das arvores como um indivíduo. Na 

mortalidade, os fustes que permaneceram vivos até o final do monitoramento foram 

classificados como censurados. Para o recrutamento, foram considerados censurados os fustes 

que atingiram o DAP mínimo para recrutamento antes de 2002. 

 

https://www.amazon.com/Kris-Bogaerts/e/B00IFD6BZM/ref=dp_byline_cont_book_1
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Figura 1 – Localização dos quatro fragmentos de Mata Atlântica no estado de Minas Gerais, 

Brasil. FR1: São José; FR2: Cachoeira das Pombas; FR3: Ipaba Mata1; FR4: Ipaba Mata 2. 
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Tabela 1 – Caracterização de quatro fragmentos de Mata Atlântica em Minas Gerais, Brasil, 

por meio de média e desvio padrão, das características de clima e solo. CWD = déficit hídrico 

climático; MOS – Matéria orgânica do solo; BA – Área basal. 

  
Cachoeira das 
Pombas 

Ipaba Mata 1 Ipaba Mata 2 São José 
 

Clima 

Precipitação (mm) 1112.74 ±214.50 1194.38 ±298.96 1194.38 ±298.96 1263.92 ±226.07  

CWD (mm) −1021.36 ±432.50 −2020.77 ±563.16 −1499.09 ±502.88 −940.19 ±395.45  

Precipitação meses 
mais secos (mm) 

30.84 ±33.57 33.99 ±30.13 33.99 ±30.13 39.84 ±30.99  

Precipitação Menos 
100 mm 

7.82 ±1.17 7.53 ±1.28 7.53 ±1.28 7.38 ±1.18  

Temperatura Média 
(°C) 

20.85 ±1.59 24.15 ±1.73 24.15 ±1.73 19.51 ±1.97  

Solo  

pH (H2O) 4.52 ±0.25 3.94 ±0.15 3.76 ±0.08 4.23 ±0.55  

K (cmolc.dm-3) 0.16 ±0.11 0.08 ±0.01 0.07 ±0.01 0.09 ±0.03  

Ca2+ (cmolc.dm-3) 0.49 ±0.45 0.31 ±0.08 0.16 ±0.07 0.49 ±0.56  

Mg2+ (cmolc.dm-3) 0.24 ±0.27 0.17 ±0.06 0.11 ±0.01 0.16 ±0.10  

Al3+ (cmolc.dm-3) 1.06 ±0.43 1.40 ±0.38 1.82 ±0.17 0.91 ±0.34  

P-rem (mg.L-1) 10.69 ±2.07 21.54 ±2.32 21.85 ±1.65 21.23 ±5.17  

MOS (dag.kg-1) 5.64 ±1.75 3.89 ±0.57 3.00 ±0.28 5.14 ±1.56  

Paisagem      

N° Fustes (ha) 2008 ±664 1765 ±454 1825 ±264 1616 ±344  

BA (m2.ha-1) 18.85 ±6.32 16.46 ±6.05 25.38 ±7.61 22.99 ±8.45  

 Parcelas 20 16 6 12  

 

Covariáveis climáticas 

De estações meteorológicas próximas aos fragmentos, foram obtidos a precipitação 

anual, o número de meses com precipitação < 100 mm, a precipitação nos três meses mais secos 

e a temperatura média anual de cada fragmento da estação climatológica mais próxima. A partir 

destes dados foi estimado o déficit hídrico climático (CWD), que é a diferença entre 

a Evapotranspiração Potencial (ETP) e a Evapotranspiração Real (ETR), de acordo a 

metodologia proposta por Lutz et al. (2010), utilizando as funções CWD e AET (Redmond, 

2022) do software R versão 4.4.2. (R Development Core Team, 2024). O CWD reflete as 

condições de seca com mais precisão do que a precipitação anual total (Chave et al., 

2014). CWD com menores valores negativos indica condições de alto estresse hídrico, e valores 
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próximos a 0 (zero) indicam nenhum estresse hídrico (Poorter et al., 2017). A precipitação 

média anual total e CWD, foram calculados para quatro, três, dois e um ano antes do inventário 

de cada parcela.  

 

Covariáveis de solo e topografia 

Foram coletados aleatoriamente de 20 a 30 amostras de solo para obter uma amostra 

composta para duas profundidades (0–20 cm e 20–40 cm) em cada parcela.  A partir destas 

amostras foram determinados: pH do solo em H2O, cátions trocáveis (Ca 2+, Mg 2+ e Al 3+), 

acidez total (H + + Al 3+), capacidade de troca catiônica (CTC), saturação por bases (V), fósforo 

disponível (P), P remanescente em solução (P-rem) e matéria orgânica do solo (MOS), 

determinados por métodos padrão (Teixeira et al., 2017). As análises de solo foram realizadas 

no laboratório de Fertilidade do Solo da Universidade Federal de Viçosa (UFV), Brasil. 

Para levar em conta as diferenças na topografia, foi calculado para cada parcela a 

elevação, a inclinação e o aspecto da inclinação usando a ferramenta de inclinação no ArcGIS 

10.3.1. Para o cálculo foi utilizando um modelo digital de elevação (DEM) da Missão Espacial 

da NASA -Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) para a análise. 

 

Analise dos dados 

As covariáveis quantitativas foram padronizadas para o score Z, para melhorar a 

convergência do modelo.  

 𝑍𝑖 = 𝑥𝑖− 𝑥̅𝜎                                       (1) 

onde, 𝑍𝑖 é valor padronizado da observação 𝑖;  𝑥𝑖 é o valor da observação 𝑖; 𝑥̅ é a média dos 

valores observados; 𝜎 é o desvio padrão. 

 

Analise de Sobrevivência 

 A forma mais eficiente de acomodar o efeito de várias covariáveis, é utilizar modelos 

de regressão para dados de sobrevivência. Uma classe importante de modelos propostas na 

literatura são a dos modelos paramétricos. Os principais modelos paramétricos usados na 

análise de sobrevivência são: modelo exponencial, de Weibull, Log-normal e Log-logístico, 

(Tabela 1). Estes modelos foram ajustados utilizando uma abordagem intervalar, para estudar a 

influência das covariáveis climáticas e de solo na mortalidade e recrutamento dos fustes das 

arvores. Os pacotes icenReg versão 2.0.16 (Anderson-Bergman, 2017) e survival versão 3.5-8 
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(Therneau, 2024) do do software R versão 4.4.2. (R Development Core Team, 2024), foram 

utilizados para ajustar os modelos. 

 

Tabela 2 - Funções de densidade de probabilidade e de sobrevivência para os modelos 
paramétricos. 

Distribuição Função Densidade de Probabilidade11       Função de Sobrevivência 

Exponencial 𝜆 > 0, 𝑡 ≥ 0 
𝑓(𝑡) = 𝜆 𝑒𝑥𝑝{−𝜆 𝑡}  𝑆(𝑡|𝑥) = 𝑒𝑥𝑝 {− 𝑡exp (𝛽0 + 𝛽′𝑥)} 

Weibull 𝛾, 𝜆 > 0, 𝑡 ≥ 0 
𝑓(𝑡) = 𝜆𝛾𝑡𝛾−1𝑒𝑥𝑝 {−𝜆𝑡𝛾} 𝑆(𝑡|𝑥) = 𝑒𝑥𝑝 {−( 𝑡exp(𝛽0 + 𝛽′𝑥))1𝜎} 

Log-normal 𝜎 > 0, 𝑡 ≥ 0 
𝑓(𝑡) = 1𝑡𝜎√2𝜋  𝑒𝑥𝑝 {−12(𝑙𝑛(𝑡) − 𝜇𝜎 )2} 𝑆(𝑡|𝑥) = Φ(−𝑙𝑛(𝑡) + 𝛽0 + 𝛽′𝑥𝜎 ) 

Log-logistica 𝛾, 𝜆 > 0, 𝑡 ≥ 0 
𝑓(𝑡) = 𝛾𝑡𝛾−1𝜆(1 + 𝜆𝑡𝛾)2 

𝑆(𝑡|𝑥) = 11 + ( 𝑡𝑒𝑥𝑝(𝛽0  +  𝛽′𝑥))1𝜎 

1/   𝜆 = 1[exp(𝛽0+𝛽′𝑥)]𝛾 ;  𝛾 = 1𝜎 ;  ln = Logaritmo natural; Φ = função de distribuição acumulada da 

distribuição normal padrão; 𝜷′= vetor de parâmetros a ser estimado; 𝒙 = vetor de covariáveis. 

 

A função de verossimilhança para os modelos de sobrevivência paramétricos intervalar 

é dada por:  𝐿(𝜃) =  ∏ [ 𝑆(𝑙𝑖|𝑥𝑖 ) − 𝑆(𝑢𝑖|𝑥𝑖 )]𝛿𝑖  [ 𝑆(𝑙𝑖|𝑥𝑖 )]1−𝛿𝑖  𝑛𝑖=1         (2) 

 

em que 𝑥𝑖 é o vetor de covariáveis associado ao i-ésimo indivíduo, bem como  𝛿𝑖= 1, se o evento 

ocorreu no intervalo de tempo (𝐿𝑖; 𝑈𝑖], e  𝛿𝑖= 0, se ocorreu em um tempo superior a 𝑙𝑖. 
 

Seleção de covariáveis  

Inicialmente foi calculada a correlação de Spearman para verificar quais covariáveis 

seriam utilizadas nos modelos. Nas covariáveis com alta correlação (≥ 0,80 em magnitude), 

somente uma delas foi mantida, baseado em sua consistência biológica.  Para as covariáveis de 

solo, foram utilizados somente os dados da camada 0-20 cm, pois estavam correlacionados com 

os dados da camada de 20-40 cm. Foram excluídos os dados de acidez total, capacidade de troca 

catiônica e saturação por bases, por apresentar alta correlação com os cátions trocáveis.  

As covariáveis climáticas números de meses com precipitação < 100 mm, precipitação 

média anual total para um, dois, três e quatro anos antes do inventario florestal, apresentaram 
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alta correlação entre si, assim como o CWD para o intervalo de anos considerados. Para evitar 

multicolinearidade (Dormann et al., 2013) apenas uma variável de cada grupo foi selecionada 

por vez.  

O segundo passo foi utilizar o método derivado da estratégia de seleção de covariáveis 

proposta por Collett (2023) e adaptada por Colosimo e Giolo (2024), no qual as informações 

do pesquisador podem ser incluídas no processo de tomada de decisão. A recomendação de 

incluir ou não um termo no modelo deve ser seguido de um nível de significância individual 

próximo de 0,10.  

Um nível de significância de 5% foi usado para determinar a significância estatística 

das covariáveis selecionadas no modelo final, o teste utilizado foi o de Wald. 

 

Seleção e avaliação dos modelos  

A escolha do melhor modelo ajustado foi baseada no Critério de Informação de Akaike 

(AIC) (Akaike, 1974). Essa medida usa a estimativa do logaritmo da verossimilhança (LL), 

adicionando um termo penalizador associado ao número de parâmetros do modelo (𝑝). É bem 

conhecido que adicionando covariáveis, pode-se melhorar o ajuste dos modelos. Assim, o AIC 

tenta equilibrar a qualidade do ajuste versus a inclusão de covariáveis no modelo. Valores 

menores indicam melhor ajuste do modelo. O AIC é calculado da seguinte forma: 𝐴𝐼𝐶 =  −2(𝐿𝐿) + 2𝑝          (3) 

Avaliar a adequação de um modelo ajustado é essencial na análise de dados.  A 

adequação do melhor modelo para descrever a mortalidade e o recrutamento dos fustes foi 

realizada usando verificações gráficas, comparando a curva do modelo paramétrico ajustado 

com o método não-paramétrico (Bogaerts et al., 2017), por meio do pacote icenReg versão 

2.0.16 (Anderson-Bergman, 2017).  

 

RESULTADOS 

 

Recrutamento  

 Os modelos paramétricos utilizados neste estudo foram ajustados para cada grupo 

ecológico em função das covariáveis ambientais e seus efeitos no recrutamento. A Tabela 3 

apresenta as estimativas dos parâmetros necessários para estimar as funções de sobrevivência 

do modelo selecionado. O modelo escolhido para todos os grupos sucessionais foi o de Weibull, 

por ter apresentado menor valor de AIC. 

https://www.amazon.com/Kris-Bogaerts/e/B00IFD6BZM/ref=dp_byline_cont_book_1
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Tabela 3 - Parâmetros, estimativas dos parâmetros, fator de aceleração, erros-padrão (SE) e 

valor-p do teste de Wald para o modelo de Weibull no recrutamento de cada grupo ecológico.  

Parâmetros Estimativas Fator de aceleração SE Valor- p 

Pioneiras     𝛽0 -1.4784  0.1402 <0.0001 𝛽1 (𝑝𝐻) 0.2649 1.3033 0.1481 0.02297 𝛽2 (𝑃) -0.6601 0.5168 0.1216 <0.0001 𝛽3 (𝐾+) -0.6887 0.5022 0.1548 <0.0001 𝛽4 (𝐴𝑙3+) -0.6498 0.5221 0.1351 <0.0001 𝛽5 (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑝_𝐷𝑟𝑦) -1.5157 0.2196 0.1883 <0.0001 𝛽6 (𝐶𝑊𝐷_1) 0.5475 1.7289 0.1331 <0.0001 𝜎 3.1  0.0434 <0.0001 

Secundarias Iniciais     𝛽0 -0.6485  0.0697 <0.0001 𝛽1 (𝑝𝐻) 0.5365 1.7104 0.0864 <0.0001 𝛽2 (𝐶𝑎2+) -0.1891 0.8270 0.0768 0.0140 𝛽3(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝_𝐷𝑟𝑦) -0.3643 0.6946 0.0946 <0.0001 𝜎 2.10  0.0284 <0.0001 

Secundarias Tardias     𝛽0 -0.7207  0.0744 <0.0001 𝛽1  (𝑝𝐻) 0.1559 1.1691 0.0904 <0.0001 𝛽2 (𝑃) -0.1948 0.8230 0.0804 0.0150 𝛽3 (𝐶𝑊𝐷_3) -0.2333 0.7923 0.0936 <0.0001 𝜎 2.18  0.0288 <0.0001 
O fator de aceleração corresponde ao exp (estimativa). Um fator > 1 leva a uma diminuição do tempo de 

recrutamento, enquanto um fator < 1 leva a um aumento do tempo de recrutamento. 

 

A qualidade do ajuste dos modelos selecionados é ilustrada na Figura 2.  As curvas de 

recrutamento obtidas pelo método não-paramétrico e pelo modelo Weibull, apresentaram um 

bom ajuste para todos os grupos ecológicos. 
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Figura 2 – Curvas para o recrutamento de diferentes grupos ecológicos em função de 

covariáveis ambientais, com intervalo de confiança de 95%. A - Estimadas pelo modelo Weibull 

comparando os grupos ecológicos; B, C e D - Modelo Weibull ajustado para espécies pioneiras, 

secundarias iniciais e secundarias tardias comparando a qualidade do ajuste com o método não-

paramétrico intervalar  

 

Para as espécies pioneiras, o pH, P, K+, Al3+, precipitação nos três meses mais secos e o 

déficit hídrico de um ano foram selecionadas como covariáveis ambientais que afetaram o 

recrutamento das árvores. Baixos teores de P, K+, Al3+, menores valores de precipitação nos 

meses mais secos e altos valores de pH e CWD de um ano anterior ao inventario florestal, 

diminuíram o tempo de recrutamento (Tabela 3).  

Para as espécies secundarias iniciais foram selecionadas as covariáveis  o pH, Ca2+ e 

precipitação nos três meses mais secos.  À medida que aumenta os valores de pH e diminui os 

valores de Ca2+ e precipitação nos três meses mais secos, também aumentou a probabilidade de 

recrutamento (Tabela 3).  

Para as espécies secundarias tardias, foram selecionados o pH, P e o déficit hídrico de 

três anos anteriores ao inventario. A capacidade de recrutamento foi afetada de forma positiva 

pelo aumento do pH e do déficit hídrico de três anos (menores valores de CWD) e diminuição 

do P (Tabela 3). 
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Mortalidade 

Os modelos paramétricos utilizados neste estudo pela análise de sobrevivência foram 

ajustados para cada grupo ecológico em função das covariáveis ambientais e seus efeitos na 

mortalidade. A Tabela 4 apresenta as estimativas dos parâmetros necessários para estimar as 

funções de sobrevivência do modelo selecionado. O modelo escolhido para todos os grupos 

sucessionais foi o Log-normal que apresentou menor AIC. 

 

Tabela 4 - Parâmetros, estimativas dos parâmetros, fator de aceleração, erros-padrão (SE) e 

valor-p do teste de Wald para o modelo Log-normal na mortalidade de cada grupo ecológico.   

Parâmetros Estimativas Fator de aceleração SE Valor- p 

Pioneiras     𝛽0 2.0430  0.0303 <0.0001 𝛽1 (𝑃) -0.2000 0.8188 0.0382 <0.0001 𝛽2 (𝐾+) -0.1455 0.8646 0.0373 <0.0001 𝛽3 (𝐴𝑙3+) -0.2229 0.8002 0.0384 <0.0001 𝛽4 (𝑀𝑂) 0.2558 1.2915 0.0427 <0.0001 𝛽5 (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑝_𝐷𝑟𝑦) -0.4654 0.6279 0.0592 <0.0001 𝛽6 (𝐶𝑊𝐷_3) 0.2437 1.2760 0.041 <0.0001 𝜎 0.714  0.0303 <0.0001 

Secundarias Iniciais     𝛽0 2.4019    0.0281 <0.0001 𝛽1 (𝐶𝑎2+) -0.0867 0.9169 0.0342 0.0113 𝛽2 (𝐴𝑙3+) -0.0901 0.9138 0.0340 <0.0001 𝛽3 (𝑃 − 𝑅𝑒𝑚) -0.0869 0.9167 0.0293 <0.0001 𝛽4 (𝐶𝑊𝐷_3) 0.0680 1.0703 0.0326 0.0371 𝜎 0.772  0.0427 <0.0001 

Secundarias Tardias     𝛽0 2.8327  0.0528 <0.0001 𝛽1  (𝑝𝐻) 0.0888 1.0928 0.0536 0.0275 𝛽2 (𝑃) -0.1523 0.8587 0.0455 <0.0001 𝛽3 (𝐶𝑊𝐷_3) -0.1204 0.8866 0.0482 0.0125 𝜎 0.932  0.0528 <0.0001 
O fator de aceleração corresponde ao exp (estimativa). Um fator > 1 leva a um aumento do tempo de sobrevivência, 

enquanto um fator < 1 leva a uma diminuição do tempo de sobrevivência. 

 

A qualidade do ajuste dos modelos selecionados é ilustrada na Figura 3.  As curvas de 

sobrevivência obtidas pelo método de não-paramétrico intervalar e pelo modelo Log-normal, 

apresentaram um bom ajuste para todos os grupos ecológicos. 
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Para as espécies pioneiras, o P, K+, Al3+, MO, precipitação nos três meses mais secos e 

o déficit hídrico de três anos foram selecionadas como covariáveis ambientais que afetam a 

mortalidade das árvores. Altos valores de P, K+, Al3+, precipitação nos meses mais secos e 

eventos de seca aumentaram a probabilidade de mortalidade das arvores (Tabela 4). Enquanto 

que altos níveis de MO reduziram.    

Para as espécies secundarias iniciais foram selecionadas as covariáveis  o Ca2+, Al3+, P-

Rem e o déficit hídrico de três anos. As condições secas (menores valores de CWD_3) e o 

aumento dos teores de Ca2+, Al3+, P-Rem diminuíram a probabilidade de sobrevivência (Tabela 

4).  

Para as espécies secundarias tardias, foram selecionados o pH, P e o déficit hídrico de 

três anos. A probabilidade de mortalidade foi reduzida pelo aumento do pH e eventos de seca 

(Tabela 4).  

 

 

Figura 3 – Curvas para a sobrevivência de diferentes grupos ecológicos em função de 

covariáveis ambientais, com intervalo de confiança de 95%. A - Estimadas pelo modelo Log-

normal comparando os grupos ecológicos; B, C e D - Modelo Log-normal ajustado para 

espécies pioneiras, secundarias iniciais e secundarias tardias mostrando a qualidade do ajuste 

pelo método não-paramétrico intervalar. 
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DISCUSSÃO 

Este estudo demonstrou o potencial da análise de sobrevivência intervalar para modelar 

a sobrevivência e a mortalidade de arvores em fragmentos de Mata Atlântica. É importante 

notar que, para todos os grupos ecológicos, os intervalos de confiança dos efeitos das 

covariáveis são pequenos (Figuras 2 e 3), inferindo que o ajuste do modelo foi adequado, com 

alta precisão das estimativas. 

 

Covariáveis de solo  

O P, K+, Ca2+ no solo tiveram influência positiva no aumento da probabilidade de 

recrutamento (Tabela 3) e na de mortalidade (Tabela 4). Fragmentos florestais presentes em 

solos de boa fertilidade apresentam altas taxas de rotatividade de povoamentos, favorecendo o 

recrutamento e a mortalidade de árvores (Peña e Duque, 2013, Ribeiro et al., 2019).  

Neste estudo, observou-se um aumento na probabilidade de mortalidade das espécies 

pioneiras com a elevação dos teores de P e K+ no solo (Tabela 3). Esse efeito pode estar 

relacionado ao fato de que concentrações mais altas desses nutrientes estimulam o rápido 

crescimento de espécies de baixa densidade da madeira, que possuem ciclos de vida mais curtos 

(Quesada et al., 2012).  

A matéria orgânica do solo teve um efeito positivo no aumento do tempo de 

sobrevivência das árvores pioneiras (Tabela 4). Considerada um bom indicador da qualidade do 

solo (Teixeira et al., 2020), sua maior concentração está associada ao aumento da retenção de 

água, da fertilidade e do controle da erosão (Adhikari e Hartemink, 2016). Essas condições 

favorecem altas taxas de crescimento das árvores (Torres et al., 2023) e reduzem o risco de 

mortalidade. 

O aumento da mortalidade e do tempo de recrutamento em espécies pioneiras e 

secundárias iniciais, em resposta à elevação dos teores de Al³⁺ no solo (Tabelas 3 e 4), pode 

estar associado à toxicidade desse elemento para as plantas. Em altas concentrações, o Al³⁺ pode 

limitar o crescimento radicular de algumas espécies, tornando-as mais vulneráveis à seca 

(Chandra e Keshavkant, 2021). Como consequência, essas espécies podem apresentar taxas de 

crescimento reduzidas e maior risco de mortalidade. 

Para as espécies secundárias iniciais, o aumento do teor de Ca²⁺ no solo resultou em uma 

diminuição na probabilidade de sobrevivência e recrutamento (Tabelas 3 e 4). Bizuti et al. 

(2018) observaram que o aumento das doses de cálcio ocasionou redução no número de raízes 

finas em espécies secundárias iniciais. Como essas raízes são responsáveis pela absorção de 

nutrientes, uma diminuição em sua quantidade pode prejudicar o desenvolvimento da planta. 
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O aumento da probabilidade de recrutamento nos três grupos ecológicos, em resposta à 

elevação do pH do solo (Tabela 3), pode estar relacionado à maior absorção e incorporação de 

nutrientes por essas espécies. Esse processo contribui para uma maior resistência a eventos de 

estresse fisiológico, como a seca (Schulze et al., 2019), além de favorecer o crescimento. 

 

Covariáveis climáticas 

O CWD foi a variável climática com efeito significativo na mortalidade dos três grupos 

ecológicos (Tabela 4). Eventos de seca três anos antes do censo (CWD_3) ocasionaram menor 

probabilidade de sobrevivência nas espécies pioneiras e secundarias iniciais. Esse efeito 

defasado na mortalidade, em relação ao período de seca, foi observado na floresta amazônica 

(Aleixo et al., 2019) e em um fragmento de Mata Atlântica em Minas Gerais (Rocha et al., 

2020), em que ocorreu aumento do percentual de árvores mortas dois e quatro anos após os 

eventos de seca, respectivamente.   

O efeito da seca foi maior nas espécies pioneiras do que nas secundarias iniciais (Tabela 

4). A maior morte desse grupo ecológico, pode estar relacionado as altas taxas de condutância 

estomática e fotossíntese presentes nessas, isso faz com que, o risco de morte aumente em 

eventos de seca (Lohbeck et al., 2013, Ouédraogo et al., 2013, Uriarte et al., 2016). A elevada 

taxa de mortalidade das pioneiras pode afetar a composição e diversidade de espécies das 

florestas tropicais (Aleixo et al., 2019), alterando a dinâmica sucessional (Uriarte et al., 2016). 

A seca afetou a mortalidade das espécies secundarias tardias de forma negativa, esse 

comportamento pode ser explicado pelo fato desse grupo ecológico ser dominado por espécies 

resistentes à seca, o que pode compensar os efeitos adversos da baixa disponibilidade de água 

(Johnson et al., 2017; Esquivel-Muelbert et al., 2017).  

Devido as mudanças climáticas, eventos de seca devem se tornar cada vez mais 

frequentes. Estes eventos terão um efeito negativo sobre os fragmentos florestais na mata 

atlântica, por manter a floresta nos estágios iniciais do desenvolvimento sucessional devido a 

taxas de mortalidade mais altas (Torres et al., 2023). 

Em relação ao recrutamento, um menor déficit hídrico aumentou a probabilidade de 

recrutamento de espécies pioneiras (Tabela 3). A disponibilidade de água é um importante no 

crescimento e no desenvolvimento de mudas dessas espécies, por estar diretamente relacionada 

no processo de transpiração, quanto para a absorção de CO2 na fotossíntese (Schulze et al., 

2019). 

O aumento da precipitação nos meses mais secos ocasionou em um aumento do tempo 

de recrutamento das espécies pioneiras e secundarias iniciais (Tabela 3). Uma possível 
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explicação pode estar relacionada com aumento da lixiviação de nutrientes com o aumento da 

precipitação (Chadwick et al., 1999). A lixiviação de cátions básicos pode resultar em baixos 

níveis de pH, altas concentrações de alumínio e efeitos de toxicidade que podem afetar o 

crescimento das plantas (Holste et al., 2011). 

A relação negativa entre o recrutamento e a disponibilidade de água para as espécies 

secundárias tardias (Tabela 3) também foi observada por Pineda-García et al. (2016). Esses 

autores constataram que espécies tolerantes à seca possuem menor capacidade de transporte de 

água e aquisição de carbono, em comparação com aquelas que consomem mais água.  

Este é o primeiro trabalho a utilizar modelos paramétricos de sobrevivência intervalar 

para modelar a sobrevivência de arvores em fragmentos de Mata Atlântica. A construção do 

modelo com covariáveis de clima e solo representam uma alternativa promissora para prever a 

sobrevivência de árvores em florestas tropicais. Contudo, novas pesquisas adicionando 

fragilidade aos modelos podem trazer novos ganhos e ajudar a compreender melhor a dinâmica 

florestal neste bioma.  

 

CONCLUSÃO 

A metodologia de análise de sobrevivência intervalar foi eficiente em avaliar o efeito de 

covariáveis ambientais no recrutamento e na mortalidade de árvores em fragmentos de Mata 

Atlântica. Esta técnica se mostrou uma ferramenta eficaz para analisar como os efeitos 

ambientais influenciam os processos demográficos de diferentes grupos ecológicos.  

A influência das covariáveis ambientais na mortalidade e no recrutamento variaram com 

o grupo ecológico das árvores. As espécies pioneiras sofrem maior influência do pH, P, K+, 

Al3+, Precip_Dry e CWD_1 no recrutamento e do P, K+, Al3+, MO, Precip_Dry e CWD_3 na 

mortalidade. Enquanto as espécies secundárias iniciais são influenciadas pelo pH, Ca2+ e 

Precip_Dry no recrutamento e Ca2+, Al3+, P-Rem e CWD_3 na mortalidade. As secundarias 

tardias são influenciadas pelo pH, P e CWD_3 no recrutamento e mortalidade 
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MATERIAL SUPLEMENTAR 

 

Tabela 1 - Estimativas dos parâmetros e erros padrão (SE) dos modelos, critério de 
informação de Akaike (AIC) para o recrutamento de espécies pioneiras. 

Parâmetros 
Exponencial Weibull Log-normal Log-logistico 

Estimate SE Estimate SE Estimate SE Estimate SE 𝛽0 0.7074 0.0295 -1.4784 0.1402 -1.1699 0.0895 -1.0979 0.0855 𝛽1 0.122 0.0537 0.2649 0.1481 0.2803 0.1238 0.3005 0.1187 𝛽2 -0.3091 0.0441 -0.6601 0.1216 -0.3589 0.1021 -0.337 0.1018 𝛽3 -0.3275 0.0456 -0.6887 0.1548 -0.4597 0.1072 -0.4831 0.1132 𝛽4 -0.2628 0.0482 -0.6498 0.1351 -0.4408 0.1142 -0.4774 0.115 𝛽5 -0.8878 0.0673 -1.5157 0.1883 -1.3595 0.1564 -1.3843 0.1555 𝛽6 0.3967 0.0474 0.5475 0.1331 0.4958 0.1151 0.4693 0.1161 𝜎 1.000 --- 3.1 0.0434 2.08 0.0333 1.16 0.0368 

Log L -1753.3 --- -1297.8 --- -1340.1 --- -1318.5 --- 
AIC 3522.58 --- 2613.54 --- 2698.18 --- 2655.06 --- 

  𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜: 𝑦̂𝑖 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑝𝐻 + 𝛽̂2𝑃+𝛽̂3𝐾+ + 𝛽̂4𝐴𝑙3+ + 𝛽̂5𝑃𝑟𝑒𝑐𝑝_𝐷𝑟𝑦 + 𝛽̂6𝐶𝑊𝐷_1 

 

 

Tabela 2 - Estimativas dos parâmetros e erros padrão (SE) dos modelos, critério de 
informação de Akaike (AIC) para o recrutamento de espécies secundarias iniciais. 

Parâmetros 
Exponencial Weibull Log-normal Log-logistico 

Estimate SE Estimate SE Estimate SE Estimate SE 𝛽0 1.0398 0.0243 -0.6485 0.0697 -0.6485 0.0697 -0.5849 0.0647 𝛽1 0.3063 0.0364 0.5365 0.0864 0.5357 0.0864 0.5783 0.0856 𝛽2 -0.143 0.0319 -0.1891 0.0768 -0.1891 0.0768 -0.188 0.0768 𝛽3 0.222 0.0296 -0.3643 0.0946 0.4162 0.0682 0.4469 0.0674 𝜎 1.00 --- 2.10 0.0284 2.46 0.0284 1.21 0.0296 

Log L -2808.1 --- -2256.5 --- -2265 --- -2300.4 --- 
AIC 5628.29 --- 4527.02 --- 4544.04 --- 4614.81 ---  𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜: 𝑦̂𝑖 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑝𝐻 + 𝛽̂2𝐶𝑎2+ + 𝛽̂3𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝_𝐷𝑟𝑦 
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Tabela 3 - Estimativas dos parâmetros e erros padrão (SE) dos modelos, critério de 
informação de Akaike (AIC) para o recrutamento de espécies secundarias tardias. 

Parâmetros 
Exponencial Weibull Log-normal Log-logistico 

Estimate SE Estimate SE Estimate SE Estimate SE 𝛽0 1.0663 0.0252 -0.7207 0.0744 -0.8207 0.0744 -0.6558 0.0697 𝛽1 0.0834 0.037 0.1559 0.0904 0.1659 0.0904 0.1729 0.0912 𝛽2 -0.1138 0.0321 -0.1948 0.0804 -0.1848 0.0804 -0.2037 0.0814 𝛽3 -0.0799 0.038 -0.2333 0.0936 -0.2633 0.0936 -0.2677 0.0938 𝜎 1.0000 --- 2.18 0.0288 2.78 0.0288 1.25 0.0304 
Log L -2661.6 --- -2094.2 --- -2109.1 --- -2137.5 --- 
AIC 5333.12 --- 4200.40 --- 4230.11 --- 4287.07 --- 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙: 𝑦̂𝑖 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑝𝐻 + 𝛽̂2𝑃 +  𝛽̂3𝐶𝑊𝐷_3  

 

 

Tabela 4 - Estimativas dos parâmetros e erros padrão (SE) dos modelos, critério de 
informação de Akaike (AIC) para mortalidade de espécies pioneiras. 

Parâmetros 
Exponencial Weibull Log-normal Log-logistico 

Estimate SE Estimate SE Estimate SE Estimate SE 𝛽0 2.4978 0.0416 2.3865 0.0245 2.0430 0.0303 2.0512 0.0302 𝛽1 -0.1887 0.0521 -0.1797 0.034 -0.2000 0.0382 -0.2074 0.0385 𝛽2 -0.1256 0.0495 -0.1474 0.0352 -0.1455 0.0373 -0.1519 0.038 𝛽3 -0.1728 0.0535 -0.1741 0.0322 -0.2229 0.0384 -0.2288 0.0381 𝛽4 0.1984 0.0614 0.1931 0.0373 0.2558 0.0427 0.2680 0.0425 𝛽5 -0.4718 0.0818 -0.3881 0.051 -0.4654 0.0592 -0.4729 0.0593 𝛽6 0.2806 0.0582 0.2119 0.0344 0.2437 0.041 0.2485 0.0405 𝜎 1.0000 --- 0.5530 0.0366 0.714 0.0303 0.403 0.0412 

Log L -811.2 --- -684.6 --- -644.7 --- -656.6 --- 
AIC 1636.46 --- 1385.23 --- 1305.40 --- 1329.10 --- 

  𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜: 𝑦̂𝑖 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑃 + 𝛽̂2𝐾++𝛽̂3𝐴𝑙3+ + 𝛽̂4𝑀𝑂 + 𝛽̂5𝑃𝑟𝑒𝑐𝑝_𝐷𝑟𝑦 + 𝛽̂6𝐶𝑊𝐷_3 
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Tabela 5 - Estimativas dos parâmetros e erros padrão (SE) dos modelos, critério de 
informação de Akaike (AIC) para mortalidade de espécies secundarias iniciais. 

Parâmetros 
Exponencial Weibull Log-normal Log-logistico 

Estimate SE Estimate SE Estimate SE Estimate SE 𝛽0 29.3080 0.0417 2.6664 0.0230 2.4019   0.0281 2.4039 0.0262 𝛽1 -0.1774 0.0939 -0.1241 0.0504 -0.0867 0.0342 -0.1420 0.0609 𝛽2 -0.1759 0.0610 -0.0858 0.0332 -0.0901 0.0340 -0.1391 0.0461 𝛽3 0.0610 0.0556 0.0352 0.0298 -0.0869 0.0293 0.0444 0.0356 𝛽4 0.1209 0.0669 0.0744 0.0359 0.0680 0.0326 0.0995 0.0418 𝜎 1.000 --- 0.526 0.0252 0.772 0.0427 0.0413 0.0303 
Log L -1036.5   --- -896.3 --- -868.5 --- -878.2 --- 
AIC 2086.99 --- 1808.67 --- 1752.97 --- 1772.49 ---  𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜: 𝑦̂𝑖 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝐶𝑎2+ + 𝛽̂2𝐴𝑙3+ + 𝛽̂3𝑃_𝑅𝑒𝑚 + 𝛽̂4𝐶𝑊𝐷_3 

 

 

Tabela 6 - Estimativas dos parâmetros e erros padrão (SE) dos modelos, critério de 
informação de Akaike (AIC) para mortalidade de espécies secundarias tardias. 

Parâmetros 
Exponencial Weibull Log-normal Log-logistico 

Estimate SE Estimate SE Estimate SE Estimate SE 𝛽0 3.5196 0.0618 3.0048 0.0445 2.8327 0.0528 2.7984 0.0452 𝛽1 0.1116 0.075 0.0801 0.0422 0.0888 0.0536 0.0837 0.048 𝛽2 -0.1966 0.0586 -0.1189 0.0334 -0.1523 0.0455 -0.1473 0.042 𝛽3 -0.1684 0.0688 -0.0857 0.0396 -0.1204 0.0482 -0.1045 0.044 𝜎 1.0000 --- 0.562 --- 0.932 --- 0.496 --- 
Log L -620.6 --- -567 --- -553.3 --- -561.5 --- 
AIC 1249.18 --- 1143.91 --- 1116.61 --- 1132.94 --- 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜: 𝑦̂𝑖 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑝𝐻 + 𝛽̂2𝑃 + 𝛽̂3𝐶𝑊𝐷_3 
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CAPITULO 2 - ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA COM DADOS GRUPADOS: 
MORTALIDADE DE ÁRVORES EM UM FRAGMENTO DE MATA ATLÂNTICA NO 

BRASIL 

 

RESUMO 

Modelos para prever a mortalidade de árvores podem ajudar a entender a dinâmica da 

vegetação e a prever efeitos das mudanças climáticas em florestas nativas. No entanto, os 

padrões de mortalidade, são altamente covariáveis e difíceis de descrever. Apesar de inúmeras 

investigações visando desenvolver modelos de sobrevivência para arvores, ainda há lacunas 

importantes que precisam ser preenchidas. O objetivo deste trabalho foi avaliar a mortalidade 

individual de árvores de um fragmento de Mata Atlântica, por meio da técnica de análise de 

sobrevivência com dados discretos. Foram utilizados dados de dez parcelas permanentes de um 

fragmento de Mata Atlântica em Minas Gerais, Brasil. Como covariáveis explicativas 

utilizaram-se O DAP (diâmetro a altura do peito), área basal, distancia da borda, as 

características químicas do solo (pH do solo, cátions trocáveis, teor de P e matéria orgânica) e 

clima (temperatura média, precipitação < 100 mm, precipitação nos três meses mais secos, 

precipitação média anual total e déficit hídrico - CWD). Foram ajustados modelos de riscos 

proporcionais de Cox e o modelo de chances proporcionais para estudar a influência destas 

covariáveis na mortalidade das arvores. A escolha do melhor modelo foi baseada no AIC, AUC 

e capacidade preditiva. O modelo de taxas de falhas proporcionais de Cox e o modelo logístico 

de chances proporcionais apresentaram desempenho bem semelhante, na sobrevivência e 

mortalidade dos fustes.  Os valores de AUC superiores a 0,97 e de acurácia balanceada acima 

de 0,81, demonstram eficiência dos modelos na classificação individual das arvores. No modelo 

considerando todos os grupos ecológicos, o melhor ajuste foi obtido utilizando o pH, Matéria 

orgânica do solo, temperatura média, precipitação média e déficit hídrico de dois anos como 

covariáveis preditoras. As mesmas covariáveis climáticas também foram selecionadas como 

preditoras para os modelos ajustados para cada grupo ecológico. Além das covariáveis de clima, 

a matéria orgânica do solo foi selecionada como variável preditora para as espécies pioneiras, 

a distância da borda, K+ e Ca2+ para secundarias iniciais e o Ca2+ para as secundarias tardias. A 

metodologia de análise de sobrevivência com dados discretos foi eficiente em avaliar a 

mortalidade de árvores na Mata Atlântica. Esta técnica pode ser uma ferramenta útil na tomada 

de decisões dos gestores florestais.  

 

Palavras-chave: Dados censurados; Floresta tropical; Regressão discreta. 
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INTRODUÇÃO 

Atualmente, a Mata Atlântica é considerada um dos maiores hotspots, sendo um bioma 

em que a maior parte de suas espécies são endêmicas (Laurance, 2009). É uma floresta diversa 

e heterogênea composta por múltiplos fragmentos florestais (Laurance, 2009). Segundo o Atlas 

dos Remanescentes Florestais da Mata Atlântica (2024), restam apenas 12,4% de sua vegetação 

nativa, considerando apenas fragmentos acima de 3 ha. Devido ao intenso desmatamento ao 

longo dos anos, ela se tornou um bioma extremamente ameaçado e um dos prioritários 

mundialmente quanto à sua restauração, visando a conservação da biodiversidade frente às 

mudanças climáticas (SOS Mata Atlântica, 2024).  

Estudos sobre a dinâmica das florestas tropicais são importantes para entender a 

evolução do ecossistema florestal após perturbações ambientais ou antrópicas. Com isso, o 

desenvolvimento de modelos individuais, em nível de árvore, para estimar a sobrevivência e a 

mortalidade são necessários para o prognóstico correto do número de árvores, área basal, 

distribuição de diâmetros e produção (Reis et al., 2018). Estas informações, são fundamentais 

para estratégias de conservação, manejo e preservação das florestas tropicais (Meir et al., 2015; 

Rocha et al., 2018; Vieira et al., 2018). 

Uma das dificuldades em modelar a mortalidade em uma floresta é que este evento pode 

ser causado por vários fatores, podendo ser de forma regular causada pelo envelhecimento, 

supressão e competição por recursos (Reis et al., 2018), ou devido a eventos climáticos 

extremos, como incêndios, tempestades ou eventos de seca (Brandl et al., 2020, Bretfeld et al., 

2018; Hartmann et al., 2015; Hendrik e Maxime, 2017; Manso et al., 2015). Atualmente, tais 

eventos extremos estão se acentuando e tornando-se cada vez mais frequentes (Meir et al., 

2015). Intensificadas pela ação humana, as mudanças climáticas tem provocado o aumento das 

temperaturas médias globais, mudanças na quantidade, intensidade e sazonalidade das 

precipitações anuais nas regiões tropicais, e ocorrência de períodos de seca prolongados (Flores 

et al., 2024). Em consequência, estes fatores podem levar ao estresse hídrico da planta, tornado 

as mais susceptíveis ao ataque de pragas, doenças e a morte. 

Nas florestas tropicais, a modelagem da mortalidade em nível de árvore individual, 

geralmente tem sido realizada por meio de regressão logística (Figueredo et al., 2020; Rocha et 

al., 2020) ou redes neurais artificiais (Castro et al., 2015; Rocha et al., 2018; Reis et al., 2018). 

No entanto, estes modelos tem apresentado baixa precisão, o que pode estar ligada ao fato de a 

mortalidade em florestas tropicais ser um evento raro (King et al., 2000, Reis et al., 2018). 

Outro ponto comum nessas abordagens é que elas não levam em consideração a censura, que 

corresponde a uma observação parcial da resposta de interesse. 
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 Por meio da técnica da análise de sobrevivência, é possível estimar a probabilidade de 

sobrevivência e da mortalidade, assim como avaliar a influência de covariáveis no estudo 

(Brandl et al., 2020). Nessa análise, a variável resposta é o tempo de sobrevida ou tempo até o 

evento de interesse, que geralmente é definido como sendo a morte do indivíduo em estudo 

(Colosimo e Giolo, 2024). Essa metodologia tem como principal característica, a inclusão dos 

chamados dados censurados, os quais são conhecidos como observações parciais ou censura, 

em que o objeto em estudo não atingiu o evento de interesse (Colosimo e Giolo, 2024). A 

inclusão da censura torna o modelo mais flexível em relação aos modelos de regressão logística 

(Brandl et al., 2020). 

Ao utilizar observações parciais nos modelos, tem-se ganhos de informações relevantes 

sobre o tempo do evento, o que pode fornecer conclusões menos viesadas (Colosimo e Giolo, 

2024).  Sendo assim, o uso de métodos estatísticos que possibilitem incorporar na análise a 

informação contida tanto nas observações completas quanto nas censuras, se torna interessante. 

Neste sentido, nota-se a importância do estudo, análise e compreensão dos fatores 

relacionados à mortalidade de arvores neste bioma, de modo a realizar o melhor manejo e 

adoção de práticas visando aumentar a sua conservação. Com isso, o objetivo deste trabalho foi 

avaliar a mortalidade individual de árvores de um fragmento de Mata Atlântica, por meio da 

técnica de análise de sobrevivência com dados discretos, a fim de oferecer subsídios para 

decisões no manejo florestal. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

Local de estudo e características das parcelas 

O estudo foi conduzido na Mata da Silvicultura, uma Mata Atlântica secundária, com 

17 ha, em Viçosa, Minas Gerais, Brasil (20°45'S e 42°51'W) (Figura 1). Essa área foi adquirida 

pela Universidade Federal de Viçosa em 1936 e tem sido protegida da exploração madeireira 

durante todo esse período. 
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Figura 1 – Localização do fragmento de Mata Atlântica no estado de Minas Gerais, Brasil. 

 

Coleta dos dados 

Dentro da área de estudo, foram estabelecidas de forma aleatória, dez parcelas 

permanentes, cada uma com 0,1 ha (20 m x 50 m). Os monitoramentos foram realizados nos 

anos de 1994, 1997, 2000, 2004, 2008, 2010, 2013 e 2016. Nas dez parcelas, todas as árvores 

com DAP (diâmetro à altura do peito; 1,3 m) maior ou igual a 5,0 cm tiveram seu CAP 

(circunferência na altura do peito; 1,3 m) e altura total (Ht) mensurados e foram identificados 

botanicamente. As espécies foram classificadas em grupos ecológicos seguindo a divisão 

proposta por Gandolfi et al. (1995), para florestas secundárias brasileiras em: pioneiras (P); 

secundárias iniciais (Si) e secundárias tardias (St) (Tabela 1). A mortalidade foi avaliada 

considerando cada fuste como um indivíduo. A área basal da parcela e distância até a borda 

foram utilizadas como covariáveis antropogênicas. 
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Tabela 1 - Composição Florística em um fragmento de Mata Atlântica no estado de Minas 
Gerais, Brasil. 

 
Ano da mensuração 

1994 1997 2000 2004 2008 2010 2013 2016 

Famílias Botânicas 50 49 49 48 47 47 45 46 

Gêneros Botânicos 104 103 107 107 111 111 107 113 

Espécies 144 143 146 144 158 156 149 168 

Pioneiras 18 16 16 14 15 15 15 17 

Secundarias Inicias 75 76 76 75 77 75 74 82 

Secundarias Tardias 39 40 41 41 44 45 41 47 

 

Covariáveis climáticas 

De uma estação meteorológica próxima ao fragmento, foram obtidos em cada 

monitoramento a precipitação anual, o número de meses com precipitação < 100 mm, a 

precipitação nos três meses mais secos e a temperatura média anual da estação climatológica 

mais próxima. A partir destes dados foi estimado o déficit hídrico climático (CWD), que é a 

diferença entre a Evapotranspiração Potencial (ETP) e a Evapotranspiração Real (ETR), de 

acordo a metodologia proposta por Lutz et al. (2010), utilizando as funções CWD e AET 

(Redmond, 2022) do software R versão 4.4.2. (R Development Core Team, 2024). O CWD 

reflete as condições de seca com mais precisão do que a precipitação anual total (Chave et al., 

2014). O CWD quanto mais negativo, indica condições de alto estresse hídrico, e valores 

próximos a 0 (zero) indicam nenhum estresse (Poorter et al., 2017). Foi calculada a precipitação 

média anual total e CWD para quatro, três, dois e um ano antes do inventario de cada parcela. 

Como o CWD é por definição negativo, para facilitar sua interpretação foi multiplicado por −1. 

Assim, locais com valores maiores valores de CWD são locais com alto estresse hídrico. 

 

Covariáveis de solo  

Foram coletadas aleatoriamente 20 a 30 amostras de solo para obter uma amostra 

composta para duas profundidades (0–20 cm e 20–40 cm) em cada parcela. pH do solo em H2O, 

cátions trocáveis (Ca2+, Mg2+ e Al3+), acidez total (H+ + Al3+), capacidade de troca catiônica 

(CTC), saturação por bases (V), fósforo disponível (P), P remanescente em solução (P-res) e 

matéria orgânica do solo (MOS). As análises de solo foram realizadas no laboratório de 

Fertilidade do Solo da Universidade Federal de Viçosa (UFV), Brasil. 
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Analise Estatística 

As covariáveis quantitativas foram padronizadas para o score Z, para melhorar a 

convergência do modelo.  𝑍𝑖 = 𝑥𝑖− 𝑥̅𝜎                                      

onde, 𝑍𝑖 é valor padronizado da observação 𝑖;  𝑥𝑖 é o valor da observação 𝑖; 𝑥̅ é a média dos 

valores observados; 𝜎 é o desvio padrão. 

 Após a padronização das covariáveis o banco de dados foi separado em dois grupos: um 

para ajuste do modelo (70%) e outro para validação (30%). 

 

Modelo de sobrevivência discreto 

A abordagem em nível de árvore individual foi usada nesse estudo, adotando o método 

de análise de sobrevivência para dados grupados ou discreto. Os dados foram grupados em 7 

intervalos de tempo 𝐼𝑗 = [𝑡𝑗−1, 𝑡𝑗), 𝑗 =  1, … , 7 onde 0 =  𝑡0 < ⋯ < 𝑡𝑘 e 𝑡𝑘+1 = ∞. Além 

disso, foi considerado 𝑅𝑗 o risco definido no tempo 𝑡𝑗−1, e 𝛿𝑖𝑗 = 1  se o evento (mortalidade) 

do 𝑖-ésimo fuste ocorreu no intervalo 𝐼𝑗 e 𝛿𝑖𝑗 = 0, caso contrário. A probabilidade de 

mortalidade do 𝑖-ésimo fuste no intervalo 𝐼𝑗, considerando as covariáveis analisadas, 

condicionado ao fato de que esse fuste não morreu em 𝑡𝑗−1 é representada por 𝑝𝑗(𝒙𝑖). A função 

de verossimilhança para tal modelo é:  

𝐿 =∏  7
𝑗=1 ∏ 𝑖∈𝑅𝑖 {𝑝𝑖(𝑥𝑙)}𝛿𝑖𝑗{1 − 𝑝𝑖(𝑥𝑙)}(1−𝛿𝑖𝑗) 

Essa probabilidade foi estimada por meio do modelo de taxas de falhas proporcionais 

de Cox e pelo modelo logístico de chances proporcionais.  

No modelo de taxas de falhas proporcionais de Cox, proposto por Prentice e Gloeckler 

(1978), a probabilidade 𝑝𝑗(𝒙𝑖) é dada por: 𝑝𝑗(𝒙𝑖) = 1 − 𝛾𝑗exp(𝜷´𝒙𝑖) 
em que 𝛾𝑗 = 𝑆0(𝑡𝑗)𝑆0(𝑡𝑗−1) , 𝑗 =  1, … , 7; 𝑆0(𝑡) é a função de sobrevivência básica. 

Já no modelo logístico de chances proporcionais, proposto por Hosmer e Lemeshow 

(2000), a 𝑝𝑗(𝒙𝑖)  assume a forma: 𝑝𝑗(𝒙𝑖) = 1 − 1{ 1 + 𝛾𝑗 exp(𝜷´𝒙𝑖) } 
em que 𝛾𝑗 = 𝑝𝑗(0)1− 𝑝𝑗(0) , 𝑗 =  1, … , 7.  
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Esses modelos foram linearizados, utilizando transformações que permitiram utilizar 

métodos usuais para a modelagem de resposta binária. 

No modelo de riscos proporcionais de Cox, utilizou-se a função de ligação 

complemento log-log: ln [− ln (1 − 𝑝𝑗(𝒙𝑖)] =  𝛾𝑗∗ + 𝜷´𝒙𝑖 = 𝜂𝑖𝑗 
em que, 𝛾𝑗∗ = ln(𝑙𝑛(𝛾𝑗)) é o efeito do 𝑗-ésimo intervalo de tempo, 𝜂𝑖𝑗 é o preditor 

linear. 

No modelo logístico de chances proporcionais, esse resultado foi alcançado por meio 

da função de ligação logito:  

ln ( 𝑝𝑗(𝒙𝑖)1 − 𝑝𝑗(𝒙𝑖)) = 𝛾𝑗∗ + 𝜷´𝒙𝑖 = 𝜂𝑖𝑗   
em que, 𝛾𝑗∗ = ln (𝛾𝑗) é o efeito do 𝑗-ésimo intervalo de tempo, 𝜂𝑖𝑗 é o preditor linear. 

 

Seleção de covariáveis  

O primeiro passo para a seleção de covariáveis foi realizar uma análise de correlação de 

Spearman para verificar quais covariáveis seriam utilizadas nos modelos. Nas covariáveis com 

alta correlação (± 0.8), somente uma delas foi mantida, baseado em sua consistência biológica.  

Para as covariáveis de solo, foram utilizados somente os dados da camada 0-20 cm, pois 

estavam correlacionados com os dados da camada de 20-40 cm. Foram excluídos os dados de 

acidez total, capacidade de troca catiônica e saturação por bases, por apresentar alta correlação 

com os cátions trocáveis.  

As covariáveis climáticas números de meses com precipitação < 100 mm, precipitação 

média anual total para um, dois, três e quatro anos apresentaram alta correlação entre si, assim 

como o CWD para o intervalo de anos considerados. Para evitar multicolinearidade (Dormann 

et al., 2013) apenas uma variável de cada grupo foi testada por vez. 

O segundo passo foi utilizar o método derivado da estratégia de seleção de covariáveis 

proposta por Collett (2023) e adaptada por Colosimo e Giolo (2024), no qual as informações 

do pesquisador podem ser incluídas no processo de tomada de decisão, mesmo quando não 

significativa. A recomendação de incluir ou não um termo no modelo deve ser seguido de um 

nível de significância individual próximo de 0,10.  

Um nível de significância de 5% foi usado para determinar a significância estatística 

das covariáveis selecionadas no modelo final de regressão discreta, o teste utilizado foi o de 

Wald.  
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Seleção e avaliação dos modelos  

A escolha do melhor modelo ajustado foi baseada no Critério de Informação de Akaike 

(AIC) (Akaike, 1974). Essa medida usa a estimativa do logaritmo da verossimilhança (LL), 

adicionando um termo penalizador associado ao número de parâmetros do modelo (𝑝). É bem 

conhecido que adicionando covariáveis, pode-se melhorar o ajuste dos modelos. Assim, o AIC 

tenta equilibrar a qualidade do ajuste versus a inclusão de covariáveis no modelo. Valores 

menores indicam melhor ajuste do modelo. O AIC foi calculado da seguinte forma: 𝐴𝐼𝐶 =  −2(𝐿𝐿) + 2𝑝 

 

Avaliação de desempenho do modelo 

A qualidade de ajuste dos modelos foi avaliada por meio do teste de Hosmer e 

Lemeshow (Hosmer Junior et al., 2013), utilizando o pacote pacotes generalhoslem (Jay, 2019). 

Este teste corresponde a um teste do χ2 com 𝑔 − 2  graus de liberdade e consiste em dividir o 

número de observações em dez grupos (𝑔 = 10) e depois comparar as frequências preditas com 

as observadas. O objetivo deste teste é verificar se existem diferenças significativas entre as 

classificações realizadas pelo modelo e a realidade observada. Para este teste o interessante é 

não rejeitar a hipótese H0, ou seja, de que não existe diferenças significativas entre a 

classificação realizada pelo modelo e a observada. 

Para avaliar a capacidade preditiva dos modelos selecionados, foram utilizadas as 

seguintes métricas de desempenho: Sensibilidade (Sn), Especificidade (Ep), acurácia 

balanceada (AB) e Area abaixo da curva (AUC). As métricas foram obtidas utilizando o pacote 

ROCR (Sing et al., 2020). 

Um classificador eficiente é aquele capaz realizar predições corretas a partir de dados 

conhecidos da realidade do objeto de estudo, podendo identificar casos como verdadeiros 

positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) 

(Vujović, 2021). 

Sensibilidade (Sn): é a porcentagem de todos os VP que foram preditos corretamente, 

dada por: Sn =  VP(VP +  FN)  
Especificidade (Ep): é a porcentagem de todos os VN que foram preditos corretamente, dada 

por: 
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Ep =   VN(VN + FP)  
Acurácia balanceada (AB): avalia a acurácia média em ambas as classes positivas e 

negativas, considerando o desequilíbrio das classes. Essa é frequentemente utilizada para 

conjuntos de dados desbalanceados, pois combina sensibilidade e especificidade para fornecer 

uma compreensão mais detalhada do desempenho dos modelos, dada por AB = 12 ( VPVP + FN + VNVN + FP). 
A curva ROC, baseada nas medidas de sensibilidade e especificidade, possibilita a 

análise empírica da precisão e qualidade dos modelos, ao avaliar sua capacidade de discriminar 

corretamente entre arvores sobreviventes e mortas. A área sob a curva (AUC) foi calculada para 

representar a eficácia geral dos modelos na classificação dos resultados de mortalidade. 

De acordo com Hosmer Junior et al. (2013) a regra geral para avaliação do resultado da 

área sob a Curva ROC é: 

▪ Se 𝐴𝑈𝐶 = 0,5: não há discriminação;  

▪ Se 0,5 ≤ 𝐴𝑈𝐶 ≤ 0,7: baixa discriminação; 

▪ Se 0,7 ≤ 𝐴𝑈𝐶 ≤ 0,8: discriminação aceitável; 

▪ Se 𝐴𝑈𝐶 ≤ 0,8: excelente discriminação; 

 

RESULTADOS 

Um resumo dos percentuais de falha e censura pode ser visualizado na Tabela 2, 

podendo notar que os grupos ecológicos secundários inicias e tardios, apresentaram altos 

percentuais de censura.  

 

Tabela 2 – Porcentagem de falhas (mortalidade) e de censuras (sobrevivência) em um 
fragmento de Mata Atlântica no estado de Minas Gerais, Brasil. 

   Pioneiras Secundarias Iniciais Secundarias Tardias Total 

Censura 39,30% 63,40% 63,50% 60,30% 

Falha  60,70% 36,60% 36,50% 39,70% 
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De acordo com os testes de Hosmer Lemeshow, houve boa adequação dos modelos 

ajustados (Tabela 3). O teste apresentou p > 0.099, o que indicou que não houve grande desvio 

entre as predições dos modelos e as taxas de mortalidade e sobrevivência observadas. 

 

Tabela 3 – Resumo do teste de Hosmer e Lemeshow e critério de informação de Akaike para 
os modelos ajustados para avaliar a sobrevivência e mortalidade individual de arvores em um 
fragmento de Mata Atlântica. 

 Modelo χ2 GL Valor- p AIC 

Geral - Cox 9.747 8 0.2832 654.14 

Geral - Logístico 12.274 8 0.1394 662.04 

Pi - Cox 4.068 8 0.8509 95.70 

Pi - Logístico 2.544 8 0.8635 98.12 

Si – Cox 7.792 8 0.0995 292.23 

Si - Logístico 7.487 8 0.1123 299.38 

St – Cox 0.902 8 0.9242 136.99 

St - Logístico 0.757 8 0.944 138.59 

 

O modelo de taxas de falhas proporcionais de Cox e o modelo logístico de chances 

proporcionais apresentaram desempenho bem semelhante, na sobrevivência e mortalidade dos 

fustes (Tabela 4).  Os valores de AUC superiores a 0,97 e de acurácia balanceada acima de 0,81, 

demonstraram a eficiência dos modelos na classificação individual das arvores.  

 

Tabela 4 – Medidas de precisão de treinamento e validação dos modelos de sobrevivência 

discretos na classificação de sobrevivência e mortalidade de árvores individuais no fragmento 

de Mata Atlântica. Sensibilidade (Sn), Especificidade (Ep), Area abaixo da curva (AUC), 

acurácia balanceada dos modelos ajustados. 

 
Modelos 

  Ajuste     Validação   
Sn Ep AUC Acurácia Sn Ep AUC Acurácia 

Geral -Cox 0.670 0.996 0.980 0.833 0.730 0.996 0.976 0.863 

Geral - Logístico 0.670 0.995 0.981 0.832 0.730 0.994 0.977 0.862 

P - Cox 0.833 0.995 0.992 0.914 0.869 0.990 0.987 0.929 

P - Logístico 0.833 0.995 0.992 0.914 0.869 0.990 0.993 0.929 

Si - Cox 0.754 1.000 0.992 0.877 0.764 1.000 0.992 0.877 

Si - Logístico 0.754 1.000 0.992 0.877 0.764 1.000 0.992 0.877 

St - Cox 0.623 1.000 0.986 0.811 0.757 1.000 0.982 0.878 

St - Logístico 0.623 0.997 0.986 0.810 0.757 1.000 0.982 0.878 
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A precisão da classificação do número de árvores mortas (Sensibilidade), quando 

considerado todos os grupos ecológicos num único modelo, foi superior a 67% no ajuste e 73% 

na validação (Tabela 4). Quando os grupos ecológicos são analisados de forma separada, o 

acerto na taxa de mortalidade foi maior para as espécies pioneiras e secundarias tardias (Tabela 

4). O maior percentual de acerto na validação em relação ao ajuste, caracteriza uma 

generalização eficiente dos modelos para dados independentes. 

No modelo considerando todos os grupos ecológicos, o melhor ajuste foi obtido 

utilizando   o pH, Matéria orgânica do solo (MOS), temperatura média, precipitação média e 

déficit hídrico de dois anos como covariáveis preditoras (Tabela 5).  O aumento de um desvio-

padão nos valores de pH, MOS, precipitação e temperatura média diminuem o risco de 

mortalidade, ou seja, de o fuste morrer. Já o aumento de um desvio padrão do CWD_2, ou seja, 

maior déficit hídrico, aumenta o risco de morte. 

As mesmas covariáveis climáticas também foram selecionadas como preditoras para os 

modelos ajustados para cada grupo ecológico e apresentaram o mesmo comportamento em 

relação ao risco de morte das árvores (Tabela 6 e 7). Além das covariáveis de clima, a matéria 

orgânica do solo foi selecionada como variável preditora para as espécies pioneiras, a distância 

da borda, K+ e Ca2+ para secundarias iniciais e o Ca2+ para as secundarias tardias.  

O aumento de um desvio padrão na MOS diminuiu o risco de mortalidade dos fustes 

para as espécies pioneiras e o K+ e distância da borda para espécies secundarias inicias (Tabela 

6 e 7).  Quanto ao Ca2+, o aumento de um desvio padrão aumentou o risco de morte das espécies 

secundárias inicias e tardias.
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Tabela 5 – Valores estimados pelo modelo de Cox e Logístico para avaliar a sobrevivência e mortalidade individual de arvores em um fragmento 

de Mata Atlântica. 

 𝜂𝑙𝑖 = 𝛾1∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡1 + 𝛾2∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡2 + 𝛾3∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡3 + 𝛾4∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡4 + 𝛾5∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡5 + 𝛾6∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡6 + 𝛾7∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡7 + 𝛽1 ∗ 𝑝𝐻 + 𝛽2 ∗ 𝑀𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎 𝑜𝑟𝑔â𝑛𝑖𝑐𝑎 + 𝛽3 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑎                                        + 𝛽4 ∗ 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽5 ∗ 𝐶𝑊𝐷_2 ;  𝛾𝑖∗ = ln(𝛾𝑖) é o efeito do i-ésimo intervalo de tempo. 

Valores em negrito: p < 0.001 

Cox  Logístico 

Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽)  Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽) 𝛾1∗ -30.8666 3.4318 -  𝛾1∗ -34.7088 3.9286 - 𝛾2∗ -20.7002 1.5956 -  𝛾2∗ -23.9431 1.9364 - 𝛾3∗ -13.9429 1.3262 -  𝛾3∗ -15.6012 1.5573 - 𝛾4∗ -6.6485 0.5017 -  𝛾4∗ -7.5948 0.6445 - 𝛾5∗ -3.5805 0.3254 -  𝛾5∗ -3.3609 0.4054 - 𝛾6∗ -2.1079 0.2654 -  𝛾6∗ -2.0840 0.3358 - 𝛾7∗ -0.07643 0.1510 -  𝛾7∗ 0.5051 0.1858 - 𝛽1 -0.36368 0.0951 0.70  𝛽1 -0.4573 0.1174 0.63 𝛽2 -1.77996 0.1789 0.17  𝛽2 -2.0855 0.2168 0.12 𝛽3 -3.88349 0.3412 0.02  𝛽3 -4.6269 0.4202 0.01 𝛽4 -1.65778 0.1640 0.19  𝛽4 -2.2803 0.2334 0.10 𝛽5 3.61898 0.3108 37.30  𝛽5 4.0185 0.3737 55.62 
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Tabela 6 - Valores estimados pelo modelo de Cox para avaliar a sobrevivência e mortalidade individual de arvores em um fragmento de Mata 

Atlântica. 

Pioneiras  Secundarias Iniciais  Secundarias Tardias 

Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽)  Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽)  Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽)  𝛾1∗ -40.7102 13.6903 -  𝛾1∗ -40.5875 10.4696 -  𝛾1∗ -34.6220 14.8564 -  𝛾2∗ -27.4979 6.1305 -  𝛾2∗ -27.2352 2.9826 -  𝛾2∗ -23.4458 4.8636 -  𝛾3∗ -18.455 4.6782 -  𝛾3∗ -18.2284 3.3103 -  𝛾3∗ -16.4418 5.0876 -  𝛾4∗ -9.1662 1.9436 -  𝛾4∗ -8.5541 0.9142 -  𝛾4∗ -7.3748 1.3157 -  𝛾5∗ -3.8748 1.0474 -  𝛾5∗ -4.6515 0.5678 -  𝛾5∗ -3.6153 0.8064 -  𝛾6∗ -3.0151 0.932 -  𝛾6∗ -1.8078 0.4154 -  𝛾6∗ -1.9412 0.6920 -  𝛾7∗ -0.2685 0.4156 -  𝛾7∗ 0.4549 0.2547 -  𝛾7∗ 0.7757 0.4071 -  𝛽1 -2.2203 0.5989 0.11  𝛽1 -0.7916 0.3635   𝛽1 2.3409 0.5013 10.39  𝛽2 -5.2272 1.262 0.01  𝛽2 3.8927 0.5464   𝛽2 -4.3200 0.9725 0.01  𝛽3 -1.9287 0.5448 0.15  𝛽3 -5.4301 0.6331   𝛽3 -2.0540 0.4116 0.13  𝛽4 5.4006 1.1682 221.53  𝛽4 -1.3465 0.2455   𝛽4 3.8228 0.8308 45.73  

     𝛽5 5.7276 0.6056        

     𝛽6 -0.6325 0.1555        𝑃 = 𝜂𝑙𝑖 = 𝛾1∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡1 + 𝛾2∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡2 + 𝛾3∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡3 + 𝛾4∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡4 + 𝛾5∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡5 + 𝛾6∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡6 + 𝛾7∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡7 + 𝛽1 ∗ 𝑀𝑎𝑡é𝑟𝑖 𝑜𝑟𝑔â𝑛𝑖𝑐𝑎 + 𝛽2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽3 ∗                    𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽4 ∗ 𝐶𝑊𝐷_2 ;  𝛾𝑖∗ = ln(𝛾𝑖) é o efeito do i-ésimo intervalo de tempo. 𝑆𝑖 =  𝜂𝑙𝑖 = 𝛾1∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡1 + 𝛾2∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡2 + 𝛾3∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡3 + 𝛾4∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡4 + 𝛾5∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡5 + 𝛾6∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡6 + 𝛾7∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡7 + 𝛽1 ∗ 𝐾+ + 𝛽2 ∗ 𝐶𝑎2+ + 𝛽3 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽4 ∗                      𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽5 ∗ 𝐶𝑊𝐷2 + 𝛽6 ∗ 𝐷𝑖𝑠𝑡â𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑎 𝑏𝑜𝑟𝑑𝑎 ;  𝛾𝑖∗ = ln(𝛾𝑖) é o efeito do i-ésimo intervalo de tempo. 𝑆𝑡 = 𝜂𝑙𝑖 = 𝛾1∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡1 + 𝛾2∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡2 + 𝛾3∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡3 + 𝛾4∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡4 + 𝛾5∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡5 + 𝛾6∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡6 + 𝛾7∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡7 + 𝛽1 ∗ 𝐶𝑎2+ + 𝛽2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽3 ∗                     𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽4 ∗ 𝐶𝑊𝐷_2 ;  𝛾𝑖∗ = ln(𝛾𝑖) é o efeito do i-ésimo intervalo de tempo. 
Valores em negrito: p < 0.001 
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Tabela 7 - Valores estimados pelo Logístico para avaliar a sobrevivência e mortalidade individual de arvores em um fragmento de Mata Atlântica. 

Pioneiras  Secundarias Iniciais  Secundarias Tardias 

Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽)  Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽)  Parâmetros Estimativa Erro Padrão Exp (𝛽)  𝛾1∗ -46.0966 14.5425 -  𝛾1∗ -44.3558 10.3403 -  𝛾1∗ -35.6674 12.1583 -  𝛾2∗ -31.6625 6.8078 -  𝛾2∗ -30.6059 3.5315 -  𝛾2∗ -24.9754 5.4420 -  𝛾3∗ -21.07 5.1597 -  𝛾3∗ -19.4089 3.7756 -  𝛾3∗ -16.6672 4.9405 -  𝛾4∗ -10.4258 2.3255 -  𝛾4∗ -9.3300 1.0966 -  𝛾4∗ -8.0082 1.5761 -  𝛾5∗ -3.8858 1.3057 -  𝛾5∗ -4.6825 0.7126 -  𝛾5∗ -3.3727 1.0038 -  𝛾6∗ -3.1556 1.1454 -  𝛾6∗ -1.6126 0.4950 -  𝛾6∗ -1.9181 0.8527 -  𝛾7∗ 0.1859 0.5531 -  𝛾7∗ 1.0244 0.3123 -  𝛾7∗ 1.2722 0.4802 -  𝛽1 -2.3272 0.6903 0.10  𝛽1 -0.9649 0.4355 0.38  𝛽1 2.4997 0.6053 12.18  𝛽2 -6.3814 1.4873 0.01  𝛽2 4.4782 0.6332 88.07  𝛽2 -4.7845 1.1438 0.01  𝛽3 -2.5097 0.7311 0.08  𝛽3 -6.3316 0.7733 0.01  𝛽3 -2.6098 0.5676 0.07  𝛽4 6.2633 1.372 524.96  𝛽4 -1.8486 0.3314 0.16  𝛽4 3.9834 0.9873 53.70  

     𝛽5 6.3505 0.7389 572.76       

     𝛽6 -0.7388 0.1866 0.48       𝑃 = 𝜂𝑙𝑖 = 𝛾1∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡1 + 𝛾2∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡2 + 𝛾3∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡3 + 𝛾4∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡4 + 𝛾5∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡5 + 𝛾6∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡6 + 𝛾7∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡7 + 𝛽1 ∗ 𝑀𝑎𝑡é𝑟𝑖 𝑜𝑟𝑔â𝑛𝑖𝑐𝑎 + 𝛽2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽3 ∗                    𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽4 ∗ 𝐶𝑊𝐷_2 ;  𝛾𝑖∗ = ln(𝛾𝑖) é o efeito do i-ésimo intervalo de tempo. 𝑆𝑖 =  𝜂𝑙𝑖 = 𝛾1∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡1 + 𝛾2∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡2 + 𝛾3∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡3 + 𝛾4∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡4 + 𝛾5∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡5 + 𝛾6∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡6 + 𝛾7∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡7 + 𝛽1 ∗ 𝐾+ + 𝛽2 ∗ 𝐶𝑎2+ + 𝛽3 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽4 ∗                     𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚é𝑑𝑖𝑎) + 𝛽5 ∗ 𝐶𝑊𝐷2 + 𝛽6 ∗ 𝐷𝑖𝑠𝑡â𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑎 𝑏𝑜𝑟𝑑𝑎 ;  𝛾𝑖∗ = ln(𝛾𝑖) é o efeito do i-ésimo intervalo de tempo. 𝑆𝑡 = 𝜂𝑙𝑖 = 𝛾1∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡1 + 𝛾2∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡2 + 𝛾3∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡3 + 𝛾4∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡4 + 𝛾5∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡5 + 𝛾6∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡6 + 𝛾7∗ ∗ 𝑖𝑛𝑡7 + 𝛽1 ∗ 𝐶𝑎2+ + 𝛽2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎çã𝑜 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽3 ∗                     𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚é𝑑𝑖𝑎 + 𝛽4 ∗ 𝐶𝑊𝐷_2 ;  𝛾𝑖∗ = ln(𝛾𝑖) é o efeito do i-ésimo intervalo de tempo. 
Valores em negrito: p < 0.001 
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DISCUSSÃO 

O desempenho semelhante do modelo de taxas de falhas proporcionais de Cox e o 

modelo logístico de chances proporcionais (Tabela 4) também foram verificados por Chalita et 

al. (2006) e hashimoto et al. (2011) em estudos de simulação.  

Os resultados deste estudo indicam que a probabilidade de mortalidade individual pode 

ser predita prevista com uma boa precisão em fragmentos de Mata Atlântica, usando um modelo 

de sobrevivência discreto (Tabela 4). O percentual de acertos da mortalidade foi superior ao 

encontrado por Castro et al., 2015; Figueredo et al., 2020 e Rocha et al., 2018 que também 

usaram modelos de árvore individual para predizer a mortalidade em fragmentos de mata 

atlântica.  

A maior precisão encontrada pelos modelos de sobrevivência discretos neste trabalho 

em relação ao modelo de regressão logística (Figueredo et al., 2020) e de redes neurais (Castro 

et al., 2015; Rocha et al., 2018) pode estar relacionada a inclusão da censura no modelo. Mesmo 

sendo incompletas, as censuras fornecem informações relevantes sobre o tempo do evento e sua 

utilização no cálculo das estatísticas de interesse pode acarretar em conclusões menos viesadas 

(Colosimo e Giolo, 2024). 

Outro fato que pode estar relacionado a melhor capacidade de predição dos modelos 

estudados é utilização dos intervalos de tempo (𝛾𝑗) como parâmetros no modelo. Os intervalos 

podem abranger influências climáticas agregadas como condições de seca, chuvas excessivas, 

tempestades de vento, surtos de pragas e doenças e declínio por um ou vários anos. Estas 

influências podem aumentar as taxas de mortalidade para um intervalo específico, 

independentemente das condições do povoamento e do local (Fortin et al., 2008). Dessa forma 

a adição do tempo na função de verossimilhança traz melhorias na estimação dos parâmetros. 

A melhor capacidade preditiva (Tabela 4) dos modelos ajustados (Tabela 6 e 7) para o 

grupo ecológico das espécies pioneiras pode estar relacionado ao menor percentual de censuras 

(Tabela 2) e menor número de espécies (Tabela 1). Quanto maior o percentual de censura nos 

dados, maior o erro de predição do modelo (Chalita et al., 2006). A presença de um grande 

número de espécies torna a modelagem da mortalidade individual das arvores mais complexa e 

desafiadora, pois geralmente, resulta de interações entre diversos fatores, muitas vezes em um 

processo gradual (Kim et al., 2017). Mesmo estando dentro do mesmo grupo ecológico, as 

espécies podem ter respostas diferentes em relação aos os efeitos ambientais, entomológicos, 

fisiológicos e patológicos (Hallinger et al., 2016; Hülsmann et al., 2016) que dificultam a 

predição, modelagem e prognóstico da mortalidade de árvores em florestas tropicais (Manso et 

al., 2015; Reis et al., 2018, Rocha et al., 2018). 
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Nos oito modelos selecionados, as covariáveis climáticas, déficit hídrico de dois anos, 

precipitação média e temperatura média anual foram selecionadas como covariáveis preditoras 

(Tabela 5, 6 e 7). Esses resultados corroboram com os encontrados por Brandt et al. (2020); 

Rocha et al. (2018) e Maringer et al. (2021), que ao incluir covariáveis climáticas nos modelos 

obtiveram maior capacidade preditiva, uma vez que a mortalidade de árvores está associada ao 

efeito climático (Cortini et al., 2017). Isso evidencia a importância da precipitação para 

manutenção das dinâmicas florestais, visto que períodos de seca podem contribuir para a 

redução na vitalidade de árvores, aumentando a sua susceptibilidade (Brandl et al., 2020).  

Vatandaşlar et al. (2023) também concluíram que o déficit hídrico do solo levou à maior 

mortalidade de árvores, ao correlacionar mudanças edáficas com mudanças climáticas. 

Estes resultados demostram o potencial dos modelos de sobrevivência discretos para o 

prognóstico da mortalidade e sobrevivência de árvores em florestas do bioma Mata Atlântica. 

Esses modelos podem contribuir para o manejo florestal, por meio da criação de cenários e 

simulações de eventos climáticas extremos (Anderegg et al., 2012) e para predizer a 

longevidade individual (Holzwarth et al., 2013). 

Em relação as covariáveis de solo selecionadas como preditoras, o aumento do pH e a 

redução do risco da mortalidade das arvores, pode estar ligado ao fato de que algumas espécies 

pioneiras e secundarias iniciais apresentam maior desenvolvimento em solos menos ácidos 

(Bizuti et al., 2018; Morais Junior et al., 2020). O aumento do pH pode favorecer a absorção e 

incorporação de nutrientes por estas espécies, tornando-os um pouco mais resistentes a eventos 

que possam causar algum tipo de estresse fisiológico (Schulze et al., 2019), como a seca por 

exemplo. Solos com pH mais ácidos podem conter maior disponibilidade de Al3+, que em 

concentrações mais elevadas pode limitar o crescimento das raízes de algumas espécies e como 

consequência serem mais sensíveis a eventos de seca (Chandra e Keshavkant, 2021).  

A matéria orgânica é um bom indicador da qualidade do solo (Teixeira et al., 2020), 

quanto maior o seu teor, maior a retenção de água, fertilidade e controle da erosão do solo 

(Adhikari e Hartemink, 2016). Essas condições favorecem altas taxas de crescimento das 

arvores (Torres et al., 2023) e redução do risco de mortalidade.  

Ao estudar como que fatores antropogênicos e ambientais afetam os processos 

demográficos de árvores em fragmentos florestais da Mata Atlântica, Torres et al. (2023) 

verificaram que o aumento dos teores de Ca2+ e K+ no solo foi positivamente relacionado às 

taxas de mortalidade. Os resultados para o Ca2+ corroboram com os encontrados neste trabalho, 

em que o aumento dos teores desse nutriente no solo aumentou o risco de mortalidade das 

arvores para as secundarias iniciais e tardias (Tabelas 6 e 7). No entanto, para o K+ encontramos 
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resultados contrários, com o aumento do teor desse nutriente, o risco de morte das espécies 

secundarias inicias diminuiu.  A redução da mortalidade pode estar associada ao fato deste 

nutriente ter um papel importante no estado energético, na translocação, armazenamento de 

assimilados e na manutenção da água nos tecidos vegetais (Zahoor et al. 2017). Desta forma, 

com o aumento dos teores de potássio no solo, os efeitos fisiológicos causados pelo déficit 

hídrico seriam amenizados para algumas espécies secundarias iniciais.  

A diminuição no risco de mortalidade para as espécies secundarias iniciais com o 

aumento da distância da parcela até a borda da floresta era esperado.  Árvores mais próximas 

às bordas da floresta geralmente são mais vulneráveis a danos causado pelo vento (Magnago et 

al., 2015, Silvério et al., 2019), infestação de lianas (Campbell et al., 2018) e incêndios (Guedes 

et al., 2020), que podem reduzir o seu vigor e levar a morte.  

Este é o primeiro trabalho a utilizar modelos de sobrevivência discretos para modelar a 

sobrevivência de arvores em um fragmento de Mata Atlântica. A construção do modelo com 

covariáveis ambientais, representa uma alternativa promissora para prever a sobrevivência e 

mortalidade de árvores em florestas tropicais. Contudo, novas pesquisas adicionando 

fragilidade aos modelos podem trazer novos ganhos e ajudar a compreender melhor a dinâmica 

florestal neste bioma.  

 

CONCLUSÃO 

A metodologia de análise de sobrevivência de dados discretos foi eficiente avaliar a 

sobrevivência e mortalidade individual de árvores em um fragmento de Mata Atlântica. Esta 

técnica pode ser uma ferramenta útil na tomada de decisões dos gestores florestais.  
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CAPITULO 3 – MÉTODOS DE ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA BASEADOS EM 
APRENDIZADO DE MÁQUINA: MODELAGEM DA MORTALIDADE DE ARVORES 

NA MATA ATLÂNTICA  
 

RESUMO 

A compreensão das respostas de florestas altamente fragmentadas, como a Mata Atlântica, às 

perturbações ambientais e antrópicas é essencial para o desenvolvimento de estratégias eficazes 

de conservação, manejo e restauração. Entender como esses fatores influenciam os processos 

demográficos, como crescimento, mortalidade e recrutamento, é fundamental para subsidiar 

práticas de manejo mais eficientes e sustentáveis. Neste sentido, o objetivo deste trabalho foi 

avaliar o uso de métodos de análise de sobrevivência baseados em aprendizado de máquina na 

mortalidade de árvores da Mata Atlântica, considerando covariáveis ambientais e antrópicas. 

Foram utilizados dados de 54 parcelas permanentes de quatro fragmentos florestais em Minas 

Gerais, Brasil. Foram utilizados como covariáveis antrópicas a área basal, histórico de uso da 

terra, idade de abandono, tamanho da floresta e distância da borda; covariáveis ambientais 

características químicas do solo (pH do solo em H2O, cátions trocáveis, teor de P e matéria 

orgânica do solo) e clima (temperatura média, precipitação < 100 mm, precipitação nos três 

meses mais secos, precipitação média anual total e déficit hídrico - CWD). Foram ajustados 

modelos de floresta de sobrevivência aleatória e regressão censurada de vetores de suporte para 

estudar a influência das covariáveis ambientais e antrópicas na mortalidade das arvores. A 

escolha do melhor modelo foi baseada no C-index e no Brier-Score. A random survival forests 

foi o algoritmo que apresentou melhor desempenho. A área basal e o grupo ecológico foram as 

covariáveis mais importantes. Foi possível predizer a sobrevivência e mortalidade das arvores 

com boa precisão utilizando apensas três covariáveis: área basal, grupo ecológico e déficit 

hídrico de três anos. A metodologia random survival forests foi eficiente avaliar a sobrevivência 

e mortalidade individual de árvores nos fragmentos de Mata Atlântica. Esta técnica pode ser 

uma ferramenta útil na tomada de decisões dos gestores florestais.  

 

Palavras-chave: Dados censurados; Floresta tropical; random survival forests. 

 

 

INTRODUÇÃO 

As florestas tropicais desempenham um papel fundamental no ciclo global do carbono 

e abrigam mais da metade das espécies conhecidas no planeta (Pan et al., 2011). No entanto, a 
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intensificação das atividades antrópicas nas últimas décadas tem provocado uma crescente 

fragmentação desses ecossistemas (Taubert et al., 2018), especialmente na Mata Atlântica 

(Souza et al., 2021). Esse bioma, reconhecido como uma das 25 áreas globais mais importantes 

para a biodiversidade, abriga mais de 20.000 espécies de plantas (Campoe et al., 2014), embora 

permaneça apenas com 12,4% da cobertura florestal original (SOS Mata Atlântica, 2024). 

A compreensão das respostas de florestas altamente fragmentadas, como a Mata 

Atlântica, às perturbações ambientais e antrópicas é essencial para o desenvolvimento de 

estratégias eficazes de conservação, manejo (Rocha et al., 2018; 2020; Vieira et al., 2018) e 

restauração (Torres et al., 2023). Devido à heterogeneidade de seus fragmentos remanescentes, 

a identificação dos fatores ambientais e antropogênicos que influenciam os processos 

demográficos, como crescimento, mortalidade e recrutamento, é fundamental para subsidiar 

práticas de manejo mais eficientes e sustentáveis (Torres et al., 2023).  

Entre os processos demográficos, a mortalidade representa um dos fenômenos mais 

complexos de modelagem, por ser um evento relativamente raro (King et al., 2000, Reis et al., 

2018) e ser causado por vários fatores aleatórios e complexos (Fan et al., 2006). Nesse contexto, 

a construção de modelos individuais em nível de árvore para estimar a sobrevivência e a 

mortalidade torna-se essencial para a previsão acurada do número de árvores, da área basal, da 

distribuição diamétrica e da produção florestal (Reis et al., 2018). Estas informações são 

fundamentais para entender a dinâmica nessas florestas.  

A técnica de análise de sobrevivência tem sido amplamente utilizada para avaliar o 

efeito de covariáveis climáticas (Brandl et al., 2020; Manso et al., 2015; Neumann et al., 2017; 

Paul et al., 2019; Thiele et al., 2017), edáficas (Longpre e Morris, 2012; Maringer et al., 2021; 

Thapa et al., 2015) e de paisagem (Uzoh e Mori, 2012) sobre a mortalidade individual de árvores 

em florestas temperadas. Esta metodologia é baseada na análise do tempo até a ocorrência do 

evento de interesse e tem como principal característica a presença de dados censurados (Collet, 

2023). A censura, corresponde a observação parcial da resposta de interesse e com a sua 

inclusão nos modelos, tem-se ganhos de informações relevantes sobre o tempo do evento, o que 

pode fornecer conclusões menos viesadas (Colosimo e Giolo, 2024).  

No entanto, os modelos clássicos de sobrevivência como os de tempo de vida acelerado 

e o modelo de Cox, podem produzir resultados inconsistentes e desempenho inferior ao lidar 

com inúmeras covariáveis e efeitos não lineares (Huang et al., 2023; Senevirathne et al., 2024). 

Nesse contexto, para capturar as relações complexas entre covariáveis, métodos de análise de 

sobrevivência baseados em aprendizado de máquina vêm sendo utilizados, principalmente das 

ciências médicas (Huang et al., 2023; Pickett et al., 2021; Qiu et al., 2020). Dentre esses 
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métodos, podemos citar a floresta de sobrevivência aleatória (RSF) desenvolvida por Ishwaran 

et al. (2008) e a regressão censurada de vetores de suporte (SVCR) criada por Shivaswamy et 

al. (2007).  

 A RSF é uma extensão do algoritmo de random forest voltados para dados censurados. 

Este método de aprendizado de máquina tem facilidade em lidar com dados alta dimensão e a 

capacidade de incorporar relações não lineares entre as covariáveis resposta e preditoras e suas 

interações (Ishwaran et al. (2008). O SVCR é um método preditivo e supervisionado, capaz de 

lidar com dados de alta dimensionalidade e são capazes de incorporar relações não lineares e 

interações de forma automática nas covariáveis (Van Belle et al., 2011). 

Neste sentido, o objetivo deste trabalho foi avaliar o uso de métodos de análise de 

sobrevivência baseados em aprendizado de máquina na mortalidade de árvores da Mata 

Atlântica, considerando covariáveis ambientais e antrópicas.  

  

MATERIAL E METODOS 

Local de estudo e características das parcelas 

Foram utilizados dados de quatro fragmentos de Mata Atlântica, localizados em Minas 

Gerais, Brasil (Figura 1). A vegetação é classificada como floresta estacional semidecidual 

(IBGE, 2012) e os fragmentos variam em clima e solo (Tabela 1). Todos os fragmentos são 

florestas secundárias em regeneração após serem desmatados e/ou usados para extração de 

madeira, agricultura, plantações de eucalipto. Atualmente, todos os fragmentos são áreas de 

conservação ou proteção, garantindo a sucessão ecológica nos últimos anos (Torres et al., 2023). 
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Figura 1 – Localização dos quatro fragmentos de Mata Atlântica no estado de Minas Gerais, 

Brasil. FR1: São José; FR2: Cachoeira das Pombas; FR3: Ipaba Mata1; FR4: Ipaba Mata 2. 

 

Nos quatro fragmentos florestais foram estabelecidas de forma aleatória, 54 parcelas 

com 500 m2 (10 × 50 m). Todos os fustes com diâmetro à altura do peito ≥ 5 cm (1,3 m de 

altura, DAP) foram recrutados, medidos e identificadas botanicamente. As parcelas foram 

monitoradas ao longo dos anos de 2002, 2007, 2012, 2017 e 2023. As espécies foram 

classificadas em grupos ecológicos seguindo a divisão proposta por Gandolfi et al. (1995), para 

florestas secundárias brasileiras em: pioneiras (P); secundárias iniciais (Si) e secundárias tardias 

(St). A mortalidade foi avaliada considerando cada fuste como um indivíduo. 
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Tabela 1 – Caracterização de quatro fragmentos de Mata Atlântica em Minas Gerais, Brasil, 

por meio de média e desvio padrão, das características de clima, solo, paisagem e atributos da 

floresta. CWD = déficit hídrico climático; MOS – Matéria orgânica do solo; BA – Área basal. 

  
Cachoeira das 
Pombas 

Ipaba Mata 1 Ipaba Mata 2 São José 
 

Clima                                                                                             

Precipitação (mm) 1112.74 (±214.50) 1194.38 (±298.96) 1194.38 (±298.96) 
1263.92 

(±226.07) 
 

CWD (mm) −1021.36 (±432.50) −2020.77 
(±563.16) 

−1499.09 
(±502.88) 

−940.19 
(±395.45) 

 

Precipitação meses 
mais secos (mm) 

30.84 (±33.57) 33.99 (±30.13) 33.99 (±30.13) 39.84 (±30.99)  

Precipitação Menos 
100 mm 

7.82 (±1.17) 7.53 (±1.28) 7.53 (±1.28) 7.38 (±1.18)  

Temperatura Média 
(°C) 

20.85 (±1.59) 24.15 (±1.73) 24.15 (±1.73) 19.51 (±1.97)  

Solo  

pH (H2O) 4.52 (±0.25) 3.94 (±0.15) 3.76 (±0.08) 4.23 (±0.55)  

K (cmolc.dm-3) 0.16 (±0.11) 0.08 (±0.01) 0.07 (±0.01) 0.09 (±0.03)  

Ca2+ (cmolc.dm-3) 0.49 (±0.45) 0.31 (±0.08) 0.16 (±0.07) 0.49 (±0.56)  

Mg2+ (cmolc.dm-3) 0.24 (±0.27) 0.17 (±0.06) 0.11 (±0.01) 0.16 (±0.10)  

Al3+ (cmolc.dm-3) 1.06 (±0.43) 1.40 (±0.38) 1.82 (±0.17) 0.91 (±0.34)  

P-rem (mg.L-1) 10.69 (±2.07) 21.54 (±2.32) 21.85 (±1.65) 21.23 (±5.17)  

MOS (dag.kg-1) 5.64 (±1.75) 3.89 (±0.57) 3.00 (±0.28) 5.14 (±1.56)  

Paisagem  

Tamanho da Floresta 
(ha) 

106.00 264.00 37.30 120.71  

Elevação (m) 959.80 (±88.09) 267.75 (±19.29) 267.83 (±25.02) 846.67 (±56.93)  

Declive (%) 30.52 (±9.22) 26.25 (±13.27) 29.07 (±3.94) 36.35 (±15.01)  

Ângulo de 
Inclinação(o) 

161.27 (±88.05) 265.53 (±36.29) 109.46 (±28.02) 179.92 (±26.83)  

Distância da borda (m) 101.90 88.58 74.16 38.4  

Atributos da floresta 

Espécies Arboreas 31 (±7) 25 (±8) 37 (±9) 40 (±14)  

Fustes (ha) 2008 (±664) 1765 (±454) 1825 (±264) 1616 (±344)  

BA (m2.ha-1) 18.85 (±6.32) 16.46 (±6.05) 25.38 (±7.61) 22.99 (±8.45)  

Parcelas 20 16 6 12  
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Atributos da floresta e Covariáveis antrópicas 

Os atributos da floresta e covariáveis antrópicas foram definidos a nível de parcela, as 

seguintes covariáveis foram utilizadas: A área basal, histórico de uso da terra, idade de 

abandono, tamanho da floresta e distância da borda. A área basal total por parcela foi usada 

como um proxy para a idade da floresta porque a área basal está fortemente associada à idade 

da floresta (Menezes e Melo, 2019, Van Breugel et al., 2019).  

O histórico de uso da terra foi categorizado em produção agrícola, desmatamento e corte 

seletivo. A categoria desmatamento se refere à remoção de floresta para uso de madeira em 

serrarias ou para produção de carvão. Essas categorias foram baseadas em entrevistas com 

proprietários, títulos de propriedades, fotografias aéreas (de 1960, 1980 e 1990) e imagens de 

satélite Landsat de 1985. 

 

Covariáveis climáticas 

Foram obtidos a precipitação anual, o número de meses com precipitação < 100 mm, a 

precipitação nos três meses mais secos e a temperatura média anual de cada fragmento da 

estação climatológica mais próxima. A partir destes dados foi estimado o déficit hídrico 

climático (CWD), que é a diferença entre a Evapotranspiração Potencial (ETP) e a 

Evapotranspiração Real (ETR), de acordo a metodologia proposta por Lutz et al. (2010), 

utilizando as funções CWD e AET (Redmond, 2022) do software R versão 4.4.2. (R 

Development Core Team, 2024). O CWD reflete as condições de seca com mais precisão do 

que a precipitação anual total (Chave et al., 2014). CWD com menores valores negativos indica 

condições de alto estresse hídrico, e valores próximos a 0 (zero) indicam nenhum estresse 

hídrico (Poorter et al., 2017). A precipitação média anual total e CWD, foram calculados para 

quatro, três, dois e um ano antes do inventário de cada parcela. 

 

Covariáveis de solo e topografia 

Foram coletados aleatoriamente de 20 a 30 amostras de solo para obter uma amostra 

composta para duas profundidades (0–20 cm e 20–40 cm) em cada parcela.  A partir destas 

amostras foram determinados: pH do solo em H2O, cátions trocáveis (Ca 2+, Mg 2+ e Al 3+), 

acidez total (H + + Al 3+), capacidade de troca catiônica (CTC), saturação por bases (V), fósforo 

disponível (P), P remanescente em solução (P-rem) e matéria orgânica do solo (MOS), 

determinados por métodos padrão (Teixeira et al., 2017). As análises de solo foram realizadas 

no laboratório de Fertilidade do Solo da Universidade Federal de Viçosa (UFV), Brasil. 

Para levar em conta as diferenças na topografia, foi calculado para cada parcela a 
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elevação, a inclinação e o aspecto da inclinação usando a ferramenta de inclinação no ArcGIS 

10.3.1 1. Para o cálculo foi utilizado um modelo digital de elevação (DEM) da Missão Espacial 

da NASA -Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) para a análise. 

 

Analise dos dados 

As covariáveis quantitativas foram padronizadas para o score Z, para melhorar a 

convergência do modelo, uma vez que muitas covariáveis tem unidades de medidas diferentes.  𝑍𝑖 = 𝑥𝑖− 𝑥̅𝜎                                        

onde, 𝑍𝑖 é valor padronizado da observação 𝑖;  𝑥𝑖 é o valor da observação 𝑖; 𝑥̅ é a média dos 

valores observados; 𝜎 é o desvio padrão. 

 

Random survival forests (RSF) 

A random survival forest é um algoritmo baseado em um conjunto de árvores que pode 

ser aplicado para dados de sobrevivência, sendo uma extensão do método random forest 

(Ishwaran et al., 2014). No RSF um conjunto de árvores de sobrevivência são construídas a 

partir de diferentes subconjuntos de dados e covariáveis. As previsões são agregadas para 

melhorar a precisão e reduzir a variância do modelo (Ishwaran et al. 2008). Inicialmente, o 

conjunto total de covariáveis são subdivididos de forma a se obter a melhor divisão do conjunto, 

com base em algum critério de divisão (log-rank, log-rank score, entre outros). Em seguida, 

cada árvore é construída usando uma amostra bootstrap dos indivíduos em estudo. 

A implementação do algoritmo da RSF pode ser resumida nos seguintes passos:  

1° – No conjunto de dados original são retiradas aleatoriamente 𝐵 (número de árvores - ntree) 

amostras bootstrap. Em média, cada amostra bootstrap irá conter aproximadamente 2/3 dos 

dados. O 1/3 restante dos dados é denominado de dados out-of-bag (dados OOB), e é utilizada 

para se estimar o erro de predição do modelo; 

 2° - Para cada amostra bootstrap, uma árvore de decisão binária é construída, pela seleção 

aleatória de um subconjunto de covariáveis (mtry), em cada um dos nós da árvore. A divisão 

do conjunto de covariáveis é realizada por meio de um critério de divisão para dados 

censurados, de modo a maximizar as diferenças de sobrevivência entre dois nós vizinhos 

(filhos);  

Como critério para a divisão do conjunto de observações em cada nó da árvore de 

sobrevivência binária foi utilizado a estatística de log-rank. Seja 𝑖 denotando um indivíduo, com 𝑖 =  {1, … , 𝑛}, em que 𝑛 denota o número total de observações em um dado nó ℎ. 
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Considerando a covariável 𝑥1, a regra de divisão se baseia em encontrar o ponto de corte 𝑐, tal 

que: 𝑥 ≤  𝑐 (indivíduo é direcionado ao nó 1) ou 𝑥 >  𝑐 (indivíduo é direcionado ao nó 2), que 

maximiza a diferença de sobrevivência entre os indivíduos dos dois nós. Este critério se 

fundamenta na estatística log-rank, dada por: 

L(x, c) = ∑  Nj=1 (di,𝑗 − Yi,𝑗 diYi)√∑  Ni=1 Yi,𝑗Yi (1 − Yi,𝑗Yi ) (Yi − diYi − 1) di 
em que: 𝑑𝑖,𝑗 e 𝑌𝑖,𝑗  são respectivamente, o número de eventos e o número de indivíduos sob 

risco no tempo 𝑡𝑖 nos nós filhos 𝑗 =  1, 2 e 𝑁 o número de tempos de falhas distintos 𝑡1<𝑡2<⋯<𝑡𝑁. Neste critério, o valor |𝐿(𝑥, 𝑐)| é utilizado como medida para a divisão em cada 

um dos nós, quanto maior o valor, maior será a diferença entre os grupos (Ishwaran et al., 2008). 

O processo foi repetido para todas as covariáveis, até que fosse encontrada uma covariável 𝑥∗ 
e o respectivo ponto de corte 𝑐∗ , tais que: |𝐿(𝑥∗ , 𝑐∗ )|  ≥  |𝐿(𝑥, 𝑐)|, para qualquer covariável 𝑥 e ponto de corte 𝑐. Este procedimento foi repetido em cada nó, até que os nós terminais fossem 

alcançados.  

3° - Cada árvore cresce até o tamanho máximo, de modo que o nó terminal atinja o número 

mínimo de eventos com tempos de sobrevivência exclusivos;  

4° passo - Para uma árvore com crescimento completo, foi calculada a função de risco 

acumulado (Λ̂h), para um dado tempo 𝑡, utilizando o estimador de Nelson-Aalen: Λ̂h(t) = ∑  ti,h≤t
di,hYi,h , 

onde 𝑡1,ℎ<𝑡2,ℎ<⋯<𝑡𝑁(ℎ),ℎ são os 𝑁(ℎ) tempos de evento distintos do nó terminal ℎ; 𝑑𝑖,ℎ  são os 

números de eventos e 𝑌𝑖,ℎ são o número de indivíduos sob risco no tempo 𝑡𝑖,ℎ. Deste modo, em 

cada nó terminal é associada uma estimativa da taxa de falha acumulada. Assim, é estimada 

uma sequência de taxas de falhas para cada árvore binária e do agrupamento dessas sequências, 

obtém-se a taxa de falha acumulada de cada árvore. 

 A estimativa da taxa de falha de um indivíduo específico i (na amostra b), considerando 

o conjunto de covariáveis explicativas (𝑥𝑖), é denotada por Λ̂b(t|𝑥𝑖) e pode ser obtida 

percorrendo a árvore, na tentativa de identificar em qual dos nós terminais o indivíduo está 

contido. Caso o indivíduo seja encontrado no nó ℎ, a estimativa da taxa de falha acumulada 

será igual a Λ̂b(t|xi) = Λ̂h(t). A taxa de falha acumulada conjunta é obtida pela soma das taxas 
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de falha acumuladas estimadas para cada amostra bootstrap, dividida pelo número de árvores, 

e pode ser obtida por: 

Λ̂(t|xi) = 1B∑  B
b=1 Λ̂b(t|xi). 

 

5° passo - Estima-se a taxa de erro, computada a partir dos dados OOB (ISHWARAN et al., 

2008).  

Para melhorar os resultados preditivos do modelo, uma seleção adequada de 

hiperparâmetros é importante na construção de modelos RSF. Com base em vários testes 

preliminares e na literatura (Dauda, 2022; Hao et al., 2021, Senevirathne et al., 2024), os 

hiperparâmetros do modelo foram determinados como ntree = 800, mtry = 6 (padrão ≈ √número de covariáveis), nsplit = 5, samptype = “swr” (amostra sem substituição), minsplit 

= 1% dos dados e nodesize = 1. Os valores padrão foram usados para os parâmetros restantes. 

Por meio dos dados OOB foi calculado a medida de importância da variável (VIMP), 

associado a cada covariável. O VIMP é definido como a mudança no erro de predição em um 

novo conjunto de teste, se a covariável 𝑥 não estiver disponível, dado que 𝑥 foi usado para 

aumentar a floresta original (Ishwaran et al., 2008). Este cálculo é realizado por meio da 

permutação de observações fora da amostra (OOB) que não estavam envolvidas na construção 

das árvores. Valores altos e positivos de VIMP estão relacionados à covariáveis com maior 

poder preditivo, já valores negativos ou nulos estão associados à covariáveis com baixo ou 

nenhum poder preditivo. 

O pacote randomForestSRC (Ishwaran e Kogalur, 2024) foi utilizado para o ajuste dos 

modelos de RSF. 

 

 

Regressão censurada de vetores de suporte (SVCR) 

Um método baseado em maquinas de vetores de suporte para lidar com dados 

censurados (SVCR - Support Vector Censure Regression) foi proposto por Shivaswamy et al. 

(2007). Neste método, o objetivo é encontrar uma função de predição que minimize um risco 

empírico modificado adequado para dados de sobrevivência.  

 O modelo de regressão de vetor de suporte para dados censurados é expresso por: 
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𝑚𝑖𝑛𝑤,𝑏,𝜖,𝜖∗  12𝑤𝑇𝑤 + 𝛾∑  𝑛
𝑖=1 (𝜖𝑖 + 𝜖𝑖∗), 

Sujeito as restrições, 

{  
  𝑤𝑇𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏 ≥ 𝑦𝑖 − 𝜖𝑖 , ∀𝑖 = 1, … , 𝑛−𝛿𝑖(𝑤𝑇𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏) ≥ −𝛿𝑖𝑦𝑖 − 𝜖𝑖∗, ∀𝑖 = 1, … , 𝑛𝜖𝑖 ≥ 0, ∀𝑖 = 1, … , 𝑛𝜖𝑖∗ ≥ 0, ∀𝑖 = 1,… , 𝑛.  

Onde 𝐰 ∈ ℝ𝑝е 𝑏 ∈ ℝ são os parâmetros a serem estimados, 𝒙𝒊 ∈ ℝ𝑝 o vetor composto 

por 𝑝 covariáveis explicativas, 𝑦𝑖 ∈ {−1,+1} o rótulo de classe, para 𝑖 = 1,… , 𝑛 observações 

da amostra de treinamento. 

O índice prognóstico para um novo ponto 𝑥∗ é encontrado como 𝑢̂(𝑥⋆) =∑  𝑖 (𝛼𝑖 − 𝛿𝑖𝛼𝑖∗)𝜙(𝑥𝑖)𝑇𝜙(𝑥⋆) + 𝑏 

com αi e αi*os multiplicadores de Lagrange. Uma vantagem dos modelos baseados em máquina 

de vetor de suporte é que o mapa de características 𝜙 (·) não precisa ser definido 

explicitamente. Pode ser escrito como: 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) =  𝜙(𝑥𝑖)𝑇𝜙(𝑥𝑗) 
desde que 𝑘 (·,·) seja um kernel positivo definido. 

Neste trabalho duas funções de kernel foram consideradas no ajuste dos modelos: a de 

base radial e o kernel aditivo.  

O pacote survivalsvm (Fouodo, 2018) foi utilizado para o ajuste dos modelos de SVCR. 

 

Critérios para a comparação dos modelos 

Para comparação dos diferentes modelos, duas medidas de desempenho foram 

utilizadas: 

Índice de concordância (C - index): O índice de concordância é a razão entre o número 

de pares concordantes e o número de pares comparáveis: C − index(𝑢) = ∑  𝑛𝑖=1 ∑  𝑗≠𝑖 ℐ[(𝑢(𝑥𝑖) − 𝑢(𝑥𝑗))(𝑦𝑖 − 𝑦𝑗) ≥ 0]∑  𝑛𝑖=1 ∑  𝑗≠𝑖 comp(𝑖, 𝑗)  

com 0 ≤ C − index(𝑢) ≤1, sendo 𝑢 (𝑥𝑖) é uma função de predição para 𝑥𝑖. 
O Brier-Score (BS) pode ser estimado pela expressão: 
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𝐵𝑆(𝑡) = 1𝑁∑𝑤𝑖(t)[𝑆̂(𝑡|𝑥𝑖) − 𝑦𝑖 (t)]2𝑁
𝑖=1  

em que: 𝑦𝑖(𝑡)  =  𝐼(𝑡𝑖 ≥  𝑡) é o verdadeiro status do indivíduo i no tempo t, 𝑆 (𝑡|𝑥𝑖) representa 

a probabilidade de sobrevivência do indivíduo i no tempo t, dado o conjunto de covariáveis 

preditoras, N o número de indivíduos e 𝑤𝑖(𝑡) denota o peso associado ao i-ésimo indivíduo. Os 

pesos são estimados com base no estimador Kaplan-Meier para a função de sobrevivência (S), 

de modo que: 𝑤𝑖(t) = {𝛿𝑖/ 𝑆 (𝑦𝑖 )  𝑠𝑒 𝑦𝑖  ≤  𝑡 1/ 𝑆 (𝑦𝑖 ) 𝑠𝑒 𝑦𝑖 >  𝑡  

 

O C-Index é uma medida que apresenta valores no intervalo [0,1], sendo o valor um 

indicando um modelo com predições perfeitas e 0,5 um modelo com predições aleatórias.  

Já o Brier-Score apresenta valor 0 para predições perfeitas, 0,25 para predições 

razoáveis, e 1 para um baixo poder de predição. 

O banco de dados foi separado em dois grupos, de modo que as proporções de 

observações censuradas nos dois conjuntos fossem aproximadamente iguais: um para 

treinamento dos modelos (75%) e outro para validação (25%). Esse processo foi repetido 100 

vezes, obtendo-se a média das métricas para comparação de todos os modelos.  

 

RESULTADOS 

O modelo baseado em random survival forests apresentou os maiores valores do índice 

de concordância (Figura 2A) e menores valores do Brier-Score (Figura 3B) para todas as 

repetições. Isso sugere que o modelo RSF é eficaz na predição da mortalidade de árvores na 

Mata Atlântica.  Entre os modelos de regressão censurada de vetores de suporte, o modelo com 

função de kernel aditivo foi o que apresentou pior desempenho. 
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Figura 2 - Boxplots do C-Index (A) e Brier-Score (B) para os métodos de análise de 

sobrevivência baseados em aprendizado de máquina na mortalidade de árvores da Mata 

Atlântica. SVCR_add - Regressão censurada de vetores de suporte com função kernel aditivo, 

SVCR_rbf – Regressão censurada de vetores de suporte com função de base radial, RSF – 

random survival forests.  

 

A área basal e o grupo ecológico foram as covariáveis mais relevantes na predição da 

mortalidade (Figura 3). Por outro lado, a precipitação, a temperatura e a idade do abandono não 

demonstraram influência significativa no modelo. O déficit hídrico, a mudança no uso do solo, 

a distância da parcela até a borda da floresta e as covariáveis de solo apresentaram importância 

consideravelmente menor, sem diferenças estatisticamente significativas entre si. 

A precisão da predição da mortalidade permanece em um nível relativamente similar ao 

modelo completo, mesmo quando somente as três covariáveis mais importantes (Area basal, 

Grupo ecológico e CWD_3) são mantidas no modelo (Tabela 2, Figura 4 e 5). No entanto, uma 

simplificação do modelo, para apenas as duas principais covariáveis (Area basal e Grupo 

ecológico) resulta em valores mais baixos de C-index e um Brier-Score mais alto, indicando 

menor precisão de predição em comparação aos outros modelos estudados.  
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Tabela 2 – Lista de covariáveis preditoras incluídas nos modelos completo e simplificado. 

Modelos Covariáveis 

Modelo 1 Todas as covariáveis 

Modelo 2 
área basal, grupo ecológico, déficit hídrico de 3 anos, K+, distância até a borda, 

mudanças de uso do solo. 

Modelo 3 área basal, grupo ecológico, déficit hídrico de 3 anos, K+, distância até a borda 

Modelo 4 área basal, grupo ecológico, déficit hídrico de 3 anos, K+ 

Modelo 5 área basal, grupo ecológico, déficit hídrico de 3 anos 

Modelo 6 área basal, grupo ecológico 
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Figura 3 – Valores médios de importância das variáveis (VIMP) estimados por meio do modelo 

de random survival forests (RSF) para a predição da mortalidade de árvores em fragmentos de 

Mata Atlântica no estado de Minas Gerais, Brasil.  
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Figura 4 - Boxplots do desempenho preditivo de modelos simplificados (com base na 

importância da variável) versus modelos de floresta de sobrevivência aleatória completa (RSF) 

usando C-Index.  

 

 

Figura 5 - Boxplots do desempenho preditivo de modelos simplificados (com base na 

importância da variável) versus modelos de floresta de sobrevivência aleatória completa (RSF) 

usando Brier-Score.  
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DISCUSSÃO 

Este estudo evidenciou que as random survival forests apresentaram desempenho 

superior e maior capacidade de generalização em comparação à regressão censurada de vetores 

de suporte na predição da mortalidade de árvores em fragmentos de Mata Atlântica (Figura 2). 

O desempenho inferior da SVRC em relação a RSF também foi verificado em alguns estudos 

nas ciências médicas (Suresh et al., 2022; Li et al., 2024).  

A predição do modelo RSF foi melhor do que o SVCR de acordo com o C-Index e o 

Brier-Score (Figura 2). Estes valores sugerem que o modelo RSF pode classificar com precisão 

eventos de sobrevivência e mortalidade de arvores em fragmentos de Mata Atlântica. O C-Index 

mede a precisão de predição do modelo com base na taxa de verdadeiro positivo e na taxa de 

falso positivo. Isso indica a precisão do modelo na classificação de sobrevivência versus 

mortalidade. O Brier-Score mede a precisão de predição do modelo com base em valores 

absolutos que indicam a diferença entre as probabilidades de sobrevivência/mortalidade 

previstas e reais. Neste trabalho, o modelo RSF demonstrou maior precisão de predição em 

comparação com o SVCR tanto na C-index quanto no Brier-Score.  

Alguns estudos com aplicações ecológicas têm demonstrado o desempenho superior do 

método de random forest em comparação a outras técnicas de aprendizado de máquina (Aviña-

Hernández et al., 2023; Chiaverini et al., 2023; da Silva et al., 2023; Dang et al., 2019; Rocha 

et al., 2024; Torres e Qiu, 2014). A capacidade deste algoritmo em lidar com relações 

complexas, robustez em relação a outliers, dados ausentes, avaliação de importância de 

variáveis e prevenção de overfitting contribuem para sua eficácia (Reise et al., 2019). Como 

um método não paramétrico, ele se beneficia de sua capacidade de levar em consideração a 

variabilidade dos dados e relacionamentos não lineares (Freeman et al., 2015; Mascaro et al., 

2014).  

Ao reduzir o número de covariáveis preditoras no modelo RSF não reduziu 

consideravelmente sua precisão de predição (Figura 4 e 5). Ao utilizar apenas três covariáveis: 

Area basal, Grupo ecológico e déficit hídrico de 3 anos, o modelo 5 atingiu um nível semelhante 

de predição em comparação ao modelo completo e os outros modelos reduzidos com um maior 

número de covariáveis. O resultado implica que a aplicação do RSF pode possivelmente reduzir 

o custo de aquisição e processamento de dados na prática, mantendo um alto nível de precisão 

na predição. Notavelmente, reduzir ainda mais o número de preditoras no modelo levou a um 

declínio na precisão de predição. Modelos que dependem de menos de três covariáveis (modelo 

6) exibiram capacidades preditivas obviamente mais baixas, o que implica que as três 



74 

 
 

 

covariáveis mais importantes contêm informações críticas para prever com precisão a 

sobrevivência e mortalidade nesses fragmentos de Mata Atlântica. 

A covariável área basal, representa a área transversal do tronco de uma árvore na altura 

do peito. Covariáveis de tamanho de árvore (área basal) geralmente são componentes essenciais 

da modelagem de mortalidade porque expressam a competição entre indivíduos (Rocha et al., 

2024). Em fragmentos com alta área basal, a competição por recursos, como água, luz e 

nutrientes aumenta (Ruiz-Benito et al., 2013, Young et al., 2017), resultando em auto desbaste 

(Pilet et al., 2018), aumentando a taxa de mortalidade. Na presença de eventos de seca, a 

competição entre os indivíduos, pode ser intensificar devido à escassez de recursos (McDowell, 

2018) e árvores com áreas basais maiores podem apresentar taxas de mortalidade menores, por 

possuir maior acesso aos recursos (Rocha et al., 2020). 

Este estudo reforça a influência significativa do déficit hídrico na mortalidade das 

árvores na Mata Atlântica. Nossos achados estão alinhados com pesquisas anteriores 

conduzidas nesse ecossistema (Rocha et al., 2018; 2020; Torres et al., 2023), que indicam que 

eventos de seca têm impacto direto na dinâmica florestal. 

 Muitas espécies arbóreas da Mata Atlântica apresentam altas taxas de condutância 

hidráulica e fotossíntese, tornando-se mais vulneráveis ao estresse fisiológico induzido pela 

seca, o que pode resultar em um aumento na taxa de mortalidade (Lohbeck et al., 2013; 

Ouédraogo et al., 2013; Uriarte et al., 2016). Principalmente para espécies pioneiras, que 

apresentam rápido crescimento e durante a sucessão são substituídas por espécies mais 

adaptadas ao ambiente sombreado e úmido (Ruschel et al., 2009). A alta mortalidade de 

pioneiras pode afetar a composição e diversidade de espécies nas florestas tropicais (Aleixo et 

al., 2019, Silk, 2004), alterando a dinâmica sucessional (Uriarte et al., 2016). 

Em resumo, este estudo demonstra que, o método de análise de sobrevivência baseado 

em random survival forests (RSF) foi uma ferramenta eficiente e importante para modelar a 

sobrevivência e mortalidade de arvores em fragmentos florestais na Mata Atlântica. Esta técnica 

pode ajudar no desenvolvimento de estratégias de manejo mais eficientes voltadas para a 

conservação e redução dos efeitos ambientais nesse importante bioma. Sua capacidade de 

analisar dados complexos, capturar relações não lineares e fornecer previsões precisas, pode 

dar suporte aos processos de tomada de decisão para a compreensão e conservação deste 

ecossistema único e ameaçado. 
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CONCLUSÃO 

A metodologia random survival forests foi eficiente avaliar a sobrevivência e 

mortalidade individual de árvores nos fragmentos de Mata Atlântica. Esta técnica pode ser uma 

ferramenta útil na tomada de decisões dos gestores florestais.  
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CONCLUSÕES GERAIS  

A análise de sobrevivência foi eficiente para a modelagem da sobrevivência e 

mortalidade e recrutamento em fragmentos da Mata Atlântica. As covariáveis que influenciam 

esses processos demográficos variaram de acordo com o grupo ecológico das árvores. 

As covariáveis ambientais (clima e características do solo), distância até a borda e área 

basal, apresentaram diferentes graus de influência, positiva ou negativa, entre espécies 

pioneiras, secundárias iniciais e secundárias tardias. Essa variação permitiu a identificação dos 

grupos de espécies mais suscetíveis aos impactos de cada uma dessas covariáveis. 

Os métodos aplicados neste estudo podem servir como ferramentas estratégicas para a 

tomada de decisões por gestores florestais, contribuindo para a conservação e manejo 

sustentável da Mata Atlântica. 

 

 

 

 

 

 

 


