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RESUMO

JUNIOR, Ivaldo da Silva Tavares, D. Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de
2024. MODELAGEM DA INFESTACAO DE LIANAS E DA BIOMASSA DO FUSTE
DE ARVORES EM FRAGMENTOS DE MATA ATLANTICA.. Orientador: Jose
Marinaldo Gleriani. Coorientador: Carlos Moreira Miquelino Eleto Torres.

A Mata Atlantica, uma das florestas tropicais mais biodiversas do mundo, atualmente
sofre com a degradacao e fragmentacdo, restando apenas cerca de 12% de sua
extensao original. A fragmentacdo florestal impacta negativamente a biomassa
florestal, reduzindo a densidade e a diversidade de arvores e aumentando a
abundancia de lianas. Portanto, compreender e modelar a ocorréncia e a
abundancia de lianas, assim como a biomassa das arvores, € essencial para a
conservacao e manejo sustentavel da Mata Atlantica. Assim, os objetivos deste
trabalho foram classificar a ocorréncia de arvores infestadas por lianas em
fragmentos de Mata Atlantica utilizando técnicas de aprendizagem de maquina
(Capitulo 1); projetar a abundancia de arvores infestadas por lianas utilizando
técnicas de aprendizagem de maquina (Capitulo Il); e predizer a biomassa do fuste
de arvores integrando descritores texturais da matriz de coocorréncia em niveis de
cinza (GLCM) e aprendizagem de maquina, incluindo a abundéancia de arvores
infestadas por lianas nos modelos (Capitulo Ill). Na modelagem da ocorréncia de
arvores infestadas por lianas, a analise de variaveis como altura total das arvores e
didametro a 1,30 m de altura indicam que arvores maiores oferecem mais suporte
para o crescimento das lianas. Na modelagem da abundancia de arvores infestadas
por lianas, a area basal por hectare, grupo ecoldgico, fésforo remanescente no solo
e a concentragao de aluminio trocavel foram variaveis cruciais. A maior area basal
sugere uma floresta mais madura, proporcionando o fechamento do dossel e
reducao das lianas. Ja a alta concentragao de aluminio trocavel indica um ambiente
competitivo mais favoravel para as lianas devido a toxicidade para muitas plantas.
Na predicdo da biomassa do fuste de arvores utilizando descritores texturais GLCM
e aprendizagem de maquina utilizando dados do sensor Landsat 7, foram extraidos
descritores texturais durante periodos secos e chuvosos. As técnicas de
aprendizagem de maquina, como a regressao vetorial de suporte (RVS) e redes
neurais artificiais (RNA), mostraram robustez na validagdo, especialmente a RVS



durante o periodo seco. A inclusdo de variaveis texturais e a consideragédo da
abundancia de arvores infestadas por lianas melhoraram a precisdo dos modelos,
destacando a importadncia de adaptar os modelos as condicdes sazonais e
estruturais da vegetacado. Esses resultados ressaltam a eficacia das técnicas de
aprendizagem de maquina na modelagem da infestacao de lianas, bem como na
predicdo da biomassa do fuste de arvores. Além disso a inclusdao de fatores
ambientais e antrépicos proporcionam uma compreensao detalhada dos fragmentos
florestais, promovendo um manejo sustentavel da Mata Atlantica.

Palavras-chave: disturbios em florestas; infestacdo; manejo florestal



ABSTRACT

JUNIOR, Ivaldo da Silva Tavares, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2024.
MODELING LIANA INFESTATION AND TREE STEM BIOMASS IN ATLANTIC
FOREST FRAGMENTS.. Adviser: Jose Marinaldo Gleriani. Co-adviser: Carlos
Moreira Miquelino Eleto Torres.

The Atlantic Forest, one of the world's most biodiverse tropical forests, currently
faces severe degradation and fragmentation, with only about 12% of its original
extent remaining. Forest fragmentation negatively impacts forest biomass, reducing
tree density and diversity while increasing liana abundance. Therefore,
understanding and modeling liana occurrence and abundance, as well as tree
biomass, are essential for the conservation and sustainable management of the
Atlantic Forest. The objectives of this study were to classify the occurrence of liana-
infested trees in Atlantic Forest fragments using machine learning techniques
(Chapter 1); project the abundance of liana-infested trees using machine learning
techniques (Chapter Il); and predict tree stem biomass by integrating texture
descriptors from the Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) and machine learning,
including liana-infested tree abundance in the models (Chapter Ill). In modeling the
occurrence of liana-infested trees, the analysis of variables such as total tree height
and diameter at breast height (DBH, 1.3 m above the ground) indicated that larger
trees provide more support for liana growth. In modeling the abundance of liana-
infested trees, key variables included basal area per hectare, ecological group,
residual phosphorus in the soil, and exchangeable aluminum concentration. Higher
basal area suggests a more mature forest, contributing to canopy closure and
reducing liana growth. On the other hand, high exchangeable aluminum
concentrations indicate a competitive environment more favorable for lianas due to its
toxicity to many plant species. In predicting tree stem biomass using GLCM texture
descriptors and machine learning, based on data from the Landsat 7 sensor, texture
descriptors were extracted during dry and wet seasons. Machine learning techniques,
such as Support Vector Regression (SVR) and Artificial Neural Networks (ANN),
demonstrated robustness during validation, particularly SVR during the dry period.
The inclusion of texture variables and the consideration of lianainfested tree
abundance improved model accuracy, highlighting the importance of adapting
models to the seasonal and structural conditions of vegetation. These results
underscore



the effectiveness of machine learning techniques in modeling liana infestation as well
as in predicting tree stem biomass. Additionally, incorporating environmental and
anthropogenic factors provided a detailed understanding of forest fragments,
promoting the sustainable management of the Atlantic Forest.

Keywords: forest disturbances; infestation; forest management
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INTRODUCAO GERAL

A dinamica florestal é resultado da interagao entre os processos demograficos
das arvores, fatores ambientais (como clima, solo e topografia), distarbios
temporarios de diversas escalas e origens (como queda de arvores, incéndios e
exploragdo madeireira) e interagdes bidticas (ZHOU et al., 2021; STURTEVANT;
FORTIN, 2021). A relevancia desses fatores na dinamica das florestas pode variar
conforme os contextos ecoldgicos locais e regionais, 0os regimes de disturbios e as
respostas dos ecossistemas as mudancgas nesses fatores (WORTHY; SWENSON,
2019).

Nesse contexto, a dindmica florestal da Mata Atlantica é fortemente afetada por
distarbios tanto naturais, como antropogénicos (GREIG; ROBERTSON; LACERDA,
2018; GRELLE; RAJAO; MARQUES, 2021). Atualmente, apds sucessivos ciclos
econdémicos na regido, restam aproximadamente 12% de sua extensao original (DIAS;
SILVEIRA; FRANCISCO, 2023). A cobertura remanescente da Mata Atlantica consiste
principalmente em pequenos fragmentos de floresta secundaria com baixa
conectividade, vulneraveis aos disturbios naturais e antropicos, e aos efeitos de borda
(DINIZ et al., 2024; NASCIMENTO et al., 2014; LIRA; PORTELA; TAMBOSI, 2021).
Uma das consequéncias desses disturbios € 0 aumento da proliferacao de lianas, que
por sua vez inibem a regeneracdo das arvores (CAMPBELL; LAURANCE;
MAGRACH, 2015; MARSHALL et al., 2020). As lianas desempenham um papel
importante na dindmica das florestas tropicais, muitas vezes atuando como
colonizadoras precoces de locais perturbados (BECKNELL et al, 2022;
PARTHASARATHY et al., 2015).

Lianas sao formas de vida vegetal que dependem de suporte para alcangar o
dossel da floresta, sendo denominadas parasitas estruturais (DURAN; SANCHEZ-
AZOFEIFA, 2015; EWERS; ROSELL; OLSON, 2015; VARGAS; GROMBONE-
GUARATINI; MORELLATO, 2021). As lianas ocorrem principalmente nas florestas
tropicais, podendo representar aproximadamente 25% da densidade de caules
lenhosos, 35% das espécies lenhosas e 3% da area basal lenhosa (LIU et al., 2021;
PANDI, 2023; SCHNITZER et al., 2012; YANG et al., 2018).

As lianas competem intensamente por luz, 4gua e nutrientes (RODRIGUEZ-
RONDEROS et al.,, 2016), podendo prejudicar as espécies arboéreas devido a

reducdo na area foliar e mudancas na estrutura da copa das arvores nos estratos
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médio e superior da floresta (RODRIGUEZ-RONDEROS et al., 2016); diminuem a
reproducdo das copas das arvores (GARCIA LEON et al., 2018); reduzem o
crescimento radial e as taxas de sequestro de carbono nas espécies colonizadas,
modificando a anatomia do xilema e a densidade da madeira nas arvores
hospedeiras (VENEGAS-GONZALEZ et al., 2020); diminuem o crescimento em
biomassa da floresta (LAl et al., 2017); e reduzem a velocidade de transporte de
seiva nas arvores hospedeiras (TOBIN et al., 2012).

Nesse contexto, a previsdo da infestacao de lianas e da biomassa de arvores
sob a influéncia dessas plantas torna-se de grande importancia para auxiliar no
manejo das florestas e reduzir os impactos negativos na biomassa dos individuos
arbéreos (KAUFFMAN et al., 2009; GUSTAFSON et al., 2010; POWELL et al., 2010).
Ainda, a introducéo de variaveis ambientais nos modelos para previsado da infestacao
das lianas pode aumentar a acuracia das previsdes (GUARIGUATA; OSTERTAG,
2001; LAl et al., 2017; VAN DER SANDE et al., 2017; BERINI et al., 2018). Contudo,
a modelagem da infestacdo de lianas e da influéncia na biomassa é desafiadora
devido aos diversos fatores ambientais e antropicos que atuam no ambiente e que
podem aumentar as incertezas das previsoes.

Desse modo, o objetivo deste trabalho foi modelar a ocorréncia e abundéancia
de arvores infestadas por lianas em fragmentos de Mata Atlantica, bem como
modelar a biomassa do fuste de arvores utilizando técnicas de aprendizado de
maquina. Para atender a este objetivo, o estudo foi dividido em trés capitulos,
conforme descrito a seguir:

Capitulo I: Modelagem da ocorréncia de infestacdo de lianas em fragmentos de Mata
Atlantica utilizando aprendizagem de maquina;

Capitulo 1l: Modelagem da abundancia de arvores infestadas por lianas em
fragmentos de Mata Atlantica utilizando aprendizagem de maquina;

Capitulo 11I: Modelagem da biomassa do fuste de arvores em fragmentos de Mata

Atlantica integrando descritores texturais GLCM e aprendizagem de maquina.
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Capitulo I: Modelagem da ocorréncia de infestacao de lianas em fragmentos de
Mata Atlantica utilizando aprendizagem de maquina

RESUMO

As lianas desempenham um papel fundamental na estrutura florestal, na diversidade
de espécies, bem como, aspectos funcionais das florestas tropicais. Apesar do
crescente interesse no estudo de lianas nos tropicos nos ultimos anos, a modelagem
da ocorréncia de lianas em fragmentos de Mata Atlantica ainda é escassa. Desse
modo, 0 objetivo desse capitulo foi classificar a ocorréncia de arvores infestadas por
lianas em fragmentos de Mata Atlantica utilizando técnicas de aprendizagem de
maquina. Trés fragmentos florestais da Mata Atlantica em Minas Gerais, Brasil, foram
analisados, estando localizadas nos municipios de Guanhdes (Cachoeira das
Pombas), Ipaba (lpaba) e Coronel Fabriciano (Sado José). Em cada fragmento,
parcelas permanentes retangulares de 0,05 ha foram estabelecidas. As arvores com
circunferéncia a 1,30 m de altura (CAP) de pelo menos 15 cm foram mapeadas, sendo
coletados o nome cientifico das espécies, a CAP, a altura total e o grau de infestacao
por lianas nos anos de 2002, 2012 e 2017. A infestacao de lianas foi classificada em
campo em quatro categorias: 1- nenhuma liana; 2 - lianas apenas no tronco; 3 - lianas
apenas na copa; 4 - e lianas no tronco e na copa. Posteriormente as arvores foram
reclassificadas como infestadas, suscetiveis e mortas. Para a modelagem da
infestacé@o as redes neurais artificiais (RNA), a random forest (RF) e maquina de vetor
de suporte (SVM) foram utilizadas. Variaveis explicativas como atributos da floresta,
climaticas, paisagem, antropogénicas e de solo foram testadas. As variaveis
quantitativas foram transformadas com normalizagao linear e os dados foram divididos
em conjuntos de treinamento (70%) e validacdo (30%). O numero de arvores
infestadas por lianas aumentou 20,8% de 2012 para 2017, enquanto o nimero de
arvores mortas aumentou 48% e o de arvores suscetiveis reduziu 6,6%. A RNA foi a
técnica que apresentou o melhor desempeno, principalmente no periodo 2012-2017
na abordagem com modelo completo, com acuracia de 0,7257, sensibilidade de
0,5392 e especificidade de 0,7788. Esses resultados destacam que o uso das técnicas
de aprendizagem de maquina € promissor para modelagem da ocorréncia de lianas e
podem ser ferramentas importantes na gestdao e conservacao da Mata Atlantica.

Palavras-chave: Floresta tropical; Perturbacéo da floresta; Trepadeiras lenhosas.
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1 INTRODUCAO

A Mata Atlantica, um dos biomas mais biodiversos do planeta, tem sofrido
intensa fragmentacao devido a expansao urbana, agricola e industrial (HADDAD et
al., 2015; JOLY et al., 2010; RIBEIRO et al., 2009). Essa fragmentacao resulta em
paisagens com remanescentes florestais isolados e que impactam na dindmica
sucessional das florestas (GIRAO et al., 2007; LEAL et al., 2012; PORTELA; DIRZO,
2020). A sucessao florestal na Mata Atlantica é caracterizada pela regeneracao de
espécies vegetais apos disturbios, contudo, a fragmentacéo dificulta esse processo,
reduzindo a conectividade entre os fragmentos e alterando a composigéo e estrutura
das comunidades vegetais (ANDRONACHE, 2024; SIMINSKI et al., 2021).

Nesse contexto, o aumento da ocorréncia de lianas tem sido associado a
fragmentacdo da Mata Atlantica, em que a perda de habitat e a criagcdo de bordas
florestais favorecem a proliferacdo dessas plantas devido ao aumento da
disponibilidade de luz e espaco (CAMPBELL; LAURANCE; MAGRACH, 2015). As
lianas sédo plantas lenhosas que utilizam outras plantas como suporte para alcangar a
copa das arvores e possuem algumas caracteristicas como os caules flexiveis,
adaptacdo a luz intensa e rapido crescimento (HARRISON; GUZMAN Q.; SANCHEZ-
AZOFEIFA, 2021; VAN DER HEIJDEN; SCHNITZER; MEUNIER, 2023). As lianas
impactam na dinamica florestal ao competir com as arvores por recursos, aumentar a
mortalidade das arvores e reduzir a taxa de crescimento e reproducdo desses
individuos (MARSHALL et al., 2020). Esses efeitos resultam em mudancas na
estrutura e composi¢éo da floresta, influenciando a biodiversidade e a funcionalidade
do ecossistema (MEUNIER et al., 2021).

Diante da influéncia das lianas na dinamica florestal, a previsao da ocorréncia
de lianas se torna de grande importadncia para a gestdo e conservacao da Mata
Atlantica. Contudo, essa previsdao € um grande desafio devido a complexidade de
fatores que influenciam a sua distribuicaio (ADDO-FORDJOUR; RAHMAD;
BURNHAM, 2016). A heterogeneidade ambiental, a variacdo na disponibilidade de
recursos e as interacdes bidticas sdo algumas das variaveis que dificultam essa
previsdo. Além disso, a ocorréncia de fendmenos climaticos extremos aumenta os
niveis de incerteza na modelagem da ocorréncia de lianas (URIARTE; MUSCARELLA;
ZIMMERMAN, 2018). Para contornar esses problemas, uma alternativa é a utilizagao

de técnicas de aprendizagem de maquina (AM). Essas técnicas permitem analisar
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grandes quantidades de dados e identificar padrées que podem ser utilizados para
prever a ocorréncia de lianas com maior precisdo (BOCHENEK; USTRNUL, 2022;
CHANDLER et al., 2021).

Embora as aplicagdes com AM para predicdo de atributos em florestas
tropicais, como sobrevivéncia e mortalidade de arvores (ROCHA et al.,, 2018),
crescimento de arvores (ROCHA et al., 2024; TAVARES JUNIOR et al., 2020),
biomassa e carbono (GHOSH; BEHERA, 2018; MASCARO et al., 2014) entre outras
sejam recorrentes na literatura, a modelagem de lianas em fragmentos de Mata
Atlantica ainda néo foi abordada a partir dessas técnicas. Neste capitulo introduziu-se
uma abordagem inédita para classificagcdo de arvores infestadas por lianas utilizando
redes neurais artificiais (RNA), o random forest (RF) e maquina de vetor de suporte
(SVM). Diante desse contexto, o objetivo deste capitulo foi classificar a ocorréncia de
arvores infestadas por lianas em fragmentos de Mata Atlantica utilizando técnicas de
aprendizagem de maquina.

2 MATERIAL E METODOS
2.1 Caracterizacao das areas de estudo

Trés fragmentos florestais de Mata Atlantica denominados Cachoeira das
Pombas, Ipaba (2 fragmentos) e Sao José foram analisados (Figura 1). Todas as
areas pertencem a regido fitoecolégica de Floresta Estacional Semidecidual
(INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2012).
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Figura 1 - Mapa de localizagdo dos fragmentos Cachoeira das Pombas (CP), Ipaba (IP) e
Séo José (SJ) no Estado de Minas Gerais (MG), Brasil.
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Fonte: O autor (2024).

2.1.1 Cachoeira das Pombas

A area possui 106 hectares e esta situada no municipio de Guanhaes, Minas
Gerais, Brasil. Segundo a classificacao climatica de Képpen, o clima predominante é
do tipo Cwa, caracterizado como tropical de altitude, com chuvas no verdo (ALVARES
et al., 2013). A temperatura média anual e a precipitacdo média anual no periodo de
2000 a 2017 foram de 20,85 °C e 1.112,74 mm, respectivamente (TORRES et al.,
2023). A altitude na area varia entre 800 e 1.162 metros. A evapotranspiracao
potencial anual varia de 850 a 1.050 mm, conforme registros de uma estacao
meteoroldgica localizada em Guanhaes, com longitude de 42° 58', latitude de 18° 48'
e altitude de 801 metros (SOCIEDADE DE INVESTIGACOES FLORESTAIS, 2008).

2.1.2 Ipaba

O fragmento esta situado no municipio de Ipaba, Minas Gerais, Brasil. O
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fragmento possui duas areas florestais: Mata 1, com 264 hectares e altitude entre 200
e 450 metros, e Mata 2, com 37,30 hectares e altitude entre 150 e 300 metros. De
acordo com a classificacao climatica de Képpen, o clima predominante na regiao é o
Aw — tropical umido, com inverno seco e verao chuvoso (ALVARES et al., 2013). Entre
2005 e 2017, a temperatura média anual foi de 24,15 °C e a precipitagdo média anual
foi de 1.194,38 mm (TORRES et al., 2023). A evapotranspiragao potencial anual varia
entre 950 e 1.200 mm (SOCIEDADE DE INVESTIGACOES FLORESTAIS, 2008). Os
dados de ambas as matas foram compilados para aumentar o niumero de observacoes

e permitir a execugao das etapas subsequentes.

2.1.3 Sao José

A area de Sao José possui 38,40 hectares e esta localizada no municipio de
Coronel Fabriciano, Minas Gerais, Brasil. A altitude que varia entre 450 e 950 metros.
De acordo com a classificagao climatica de Képpen, o clima predominante € o Cwb,
tipico de areas tropicais de altitude (ALVARES et al., 2013). Entre 2000 e 2017, a
temperatura média anual foi de 19,51 °C, com uma precipitagdo média anual de
1.263,92 mm (TORRES et al., 2023). A evapotranspira¢ao potencial anual varia entre
750 e 950 mm, conforme dados de uma estacdo meteorolégica em Anténio Dias,
situada a uma longitude de 42° 51’ latitude de 19° 27’ e altitude de 950 metros.

2.2 Coleta dos dados

Parcelas permanentes retangulares com area fixa de 10 x 50 m (0,05 ha) foram
estabelecidas e sinalizadas para facilitar a localizacdo das arvores em futuras
ocasides de monitoramento e coleta de material botanico. Cada parcela foi subdividida
em 20 subparcelas de inventario de 5 x 5 m, e as arvores com circunferéncia a altura
do peito (CAP) de pelo menos 15 cm foram mapeadas. O nome cientifico das
espécies, a CAP (cm), a altura total (Ht, em m) e o grau de infestacéo por lianas em
arvores com CAP = 15 cm foram registrados nos anos de 2002, 2012 e 2017, em cada
fragmento. Posteriormente, o CAP foi convertido em didmetro a 1,3 m de altura (DAP,
em cm).

A classificagao da infestagao por lianas nas arvores em campo foi realizada de

forma visual de acordo com as seguintes classes: 1 - Nenhuma liana; 2 - Lianas
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apenas no tronco; 3 - Lianas apenas na copa; e 4 - Lianas no tronco e na copa.

2.3 Modelagem da infestacao de lianas

A classificagdo de campo da infestacao de lianas (classes de 1 a 4) foi a base
para a definicdo das novas classes utilizadas na modelagem. De forma prévia, a
modelagem com diferentes classes de infestagdo foi testada de modo a otimizar o
tempo de processamento. Assim, as classes definitivas para a modelagem em nivel
de arvore individual foram as seguintes: infestada, livre e morta, sendo que a
classificacao foi referente ao ano final de observagédo (az) (Figura 2). As arvores
infestadas sao aquelas que apresentam ou nao lianas no ano as e obrigatoriamente
possuem lianas no ano az. A classe livre sdo as arvores que apresentam ou nao lianas
no ano ar e obrigatoriamente ndo possuem lianas no ano az, ou seja, estéo livres de
lianas. As arvores mortas sdo aquelas com ou sem lianas no ano ar e que foram
registradas como mortas no ano az. Além disso, as arvores que nao possuiam registro
No ano as e que passaram a ser registradas com a presenca de lianas no ano azforam
classificadas como infestadas. Ja as arvores que passaram a ser registradas no ano
ar sem a presenca de lianas foram classificadas como livres.

Posteriormente, as classes de infestacédo de arvores por lianas no ano a2 (2012,
por exemplo) foram modeladas com base nas variaveis referentes ao ano as (2002,
por exemplo). Assim, os periodos de classificacdo foram 2002-2012 (10 anos), 2002-
2017 (15 anos) e 2012-2017 (5 anos).

Figura 2 - Classificacdo da infestacdo das arvores com base na presenca ou auséncia de
lianas nos anos as e az
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Sem lianas Com lianas
Sem registro Suscetivel

Sem lianas

21



22

Ano a; Ano a: Classe

Sem registro Infestada

Com lianas

Fonte: O autor (2024).

2.3.1 Variaveis explicativas

Variaveis de solo, topograficas, climaticas, antropogénicas e atributos da
floresta foram testadas como varidveis explicativas para a modelagem das classes de
infestacdo de lianas. As Tabelas A1 e A2 contém as siglas, descri¢ces e estatisticas
descritivas de todas as variaveis explicativas utilizadas referentes aos anos de 2002
e 2012, respectivamente (APENDICE A).

2.3.1.1 Atributos da floresta e variaveis antropogénicas

Os atributos da floresta considerados foram a area basal por hectare, nimero
de fustes por hectare em cada parcela dos fragmentos, nimero de espécies, DAP, Ht
das arvores e a classe de lianas registrada em campo no ano ai. As variaveis
antropogénicas utilizadas incluiram o histérico de uso e mudanga de uso da terra. Com
base em dados coletados de fotografias aéreas (aproximadamente de 1960, 1980 e
1990), imagens de satélite Landsat de 1985, entrevistas com proprietarios e registros
de propriedade, foi determinado o histérico de uso da terra das areas. As categorias
de uso da terra consideradas foram: desmatamento, producao agricola, plantio de
eucalipto e extracao seletiva de madeira (TORRES et al., 2023).

2.3.1.2 Variaveis climaticas

A precipitacdo anual, numero de meses com menos de 100 mm de
precipitacao, precipitacdo nos trés meses mais secos e temperatura média anual para
cada fragmento da estacdo climatologica mais proxima (ROCHA et al. 2020). Em
seguida, o déficit hidrico climatico (CWD) foi estimado — um balango hidrico entre
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precipitacdo e evapotranspiragdo — como uma aproximagao para condi¢cées de seca
seguindo Lutz et al. (2010) e usando a fungdo do R CWD e AET (evapotranspiragao
real) de Redmond (2019). O CWD reflete as condi¢ces de seca com mais precisao do
que a precipitacdo total anual (CHAVE et al., 2014). O CWD mais negativo indica
condicdes de alto estresse hidrico e valores proximos a 0 (zero) indicam nao estresse
hidrico (POORTER et al., 2017). A média da precipitacdo anual total e CWD para um,
dois, trés e quatro anos antes do ano de medi¢dao também foi calculado (TORRES et
al., 2023).

2.3.1.3 Variaveis do solo e da paisagem

Cerca de 20-30 amostras do solo foram coletadas por parcela para obter uma
amostra composta. Informagdes para as profundidades de 0-20 cm e 20-40 cm foram
obtidas. Algumas das variaveis coletadas foram: pH do solo em H20, cations trocaveis
(Ca?+, Mg?* e AI**), acidez total (H* + AlI%*), capacidade de troca catiénica (CTC),
saturacao por bases (V), fésforo disponivel (P), P remanescente na solugéo (P-rem)
e matéria organica do solo (MO) foram determinados usando métodos padrédo
(TEIXEIRA et al.,, 2017). As analises de solo foram realizadas no laboratério de
Fertilidade do Solo da Universidade Federal de Vigosa (UFV), Minas Gerais, Brasil.

As variaveis de paisagem foram a distancia da borda, elevacao, inclinagéo e o
nome dos fragmentos. A elevacgao e inclinacdo foram calculados para cada parcela
usando Spatial Analyst Tools de superficie no ArcGIS® 10.3.1 1 (ESRI, 2015). O
Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) e Digital Elevation Models (DEMs) foram
utilizados para a analise (TORRES et al., 2023). A distancia até a borda mais préxima
da floresta foi calculada com a ferramenta "near" no ArcGIS® 10.3.1 (ESRI, 2015)

2.3.2 Selecao das variaveis explicativas

Ap6és a etapa anterior, duas abordagens para selecao das variaveis explicativas
foram testadas: a) abordagem com modelo completo: selecdo das variaveis
quantitativas que ndo possuiam correlacao linear maior que 0,8 com outras variaveis.
As variaveis qualitativas foram posteriormente compiladas com as variaveis
selecionadas e; b) abordagem com modelo reduzido: selecdo das variaveis
quantitativas e/ou qualitativas mais importantes utilizando o algoritmo Random Forest
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(RF). A colinearidade entre as variaveis explicativas pode ndo afetar severamente os
métodos ndo paramétricos, contudo, a exclusdo dessas variaveis favorece a escolha
de modelos mais parcimoniosos e sem redundancia (CHAN et al., 2022).

Por meio da técnica RF, as variaveis mais importantes sao determinadas
através do aumento percentual do erro quadratico médio quando uma variavel
preditora € permutada aleatoriamente. Assim, quanto maior esse erro, mais
importante uma determinada variavel € em relacdo as demais. A funcao utilizada
nessa etapa foi a VSURF do pacote “VSURF” no ambiente R (R CORE TEAM, 2022).
Ap6s a aplicacdo da RF, as variaveis mais importantes para predicdo foram
selecionadas para o treinamento das redes neurais artificiais (RNA), regressao por

vetores de suporte (RVS) e das proprias RF.
2.4 Pré-processamento dos dados

As variaveis quantitativas foram escalonadas, sendo que a amplitude das
variaveis de entrada e saida ficaram no intervalo de 0 a 1 (Equacédo 1). Essa
transformacao possibilita acelerar a taxa de convergéncia e reduzir o processo de
iteracdo no treinamento das técnicas de aprendizagem de maquina (TAVARES
JUNIOR et al., 2020).

v-min (V)

Ve max(v)-min (V) (maX”OVO-mInnovo)+m|nnovo (1 )

Em que: v = valor da observacao transformado; v = valor da observagéo nao
transformado; min (v) = menor valor da variavel no banco de dados; max(v) = maior
valor da variavel no banco de dados; max,,, = maior valor da transformado; € min,,o,
= menor valor da transformado.

Os dados foram divididos de forma aleatéria em conjuntos de treinamento e
validagéo, sendo que 70% dos registros de cada classe de infestacao foram utilizados
nos treinamentos e 30% nas validagoes.

2.5 Treinamento das Random Forests (RF)

A classificacao por Random Forest (RF) é uma abordagem de modelagem que
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utiliza um grande conjunto de arvores de decisdo. Cada arvore é construida a partir
de uma amostra aleatéria dos dados de treinamento, permitindo substituicbes
(BREIMAN, 2001). Em cada n6 das arvores, um subconjunto aleatério das variaveis
preditoras é empregado para determinar a divisdo mais eficiente. Essa eficiéncia é
definida pela identificacdo da variavel preditora e do ponto de divisdo que maximiza a
redugé@o na soma dos quadrados residuais entre as observagdes da amostra e a média
do né. Todas as arvores sao cultivadas ao maximo, com o tamanho do né controlado
pelo usuario. O resultado é um conjunto (floresta) de baixa polarizacao e alta variancia
nas arvores de decisdo, cujas previsdes finais sdo obtidas pelo voto majoritario das
arvores (BREIMAN, 2001).

No treinamento das RF trés parametros foram configurados: o numero de
arvores de regressao aleatoria (ntree), no qual foram testados de 500, 1000, 1500,
2000, 2500 e 3000 arvores; o numero de variaveis de divisdo (mtry), utilizado para
determinar o numero de variaveis disponiveis para dividir em cada n da arvore, sendo
que o numero padrao de 1/3 das variaveis independentes foi utilizado; e o tamanho
minimo de nés terminais (nodesize), cujo valor foi 5.

A fungé@o randomForest do pacote de mesmo nome no R foi utilizada para os
treinamentos das RFs (LIAW; WIENER, 2002).

2.6 Treinamento das redes neurais artificiais (RNA)

As RNA treinadas foram do tipo Multilayer Perceptron (MLP), com uma camada
oculta (HAYKIN, 2009). Nessa camada, o intervalo do nimero de neurdnios foi
determinado pelo método de Fletcher-Gloss (SILVA et al., 2010): 2 x %5+ n2<ny1 <2
x N + 1; em que: n = numero de entradas da rede; n1 = nimero de neurbnios na
camada oculta; e n2 = numero de neurbnios na camada de saida.

Os algoritmos testados foram o Resilient Propagation (Rprop) e o Scaled
Conjugate Gradient (SCG). As funcbées de ativacao testadas foram a tangente
hiperbdlica, logistica e exponencial. Os pesos iniciais das RNA foram gerados
aleatoriamente, sendo os valores atualizados com base na funcéo do erro. O nimero
maximo de ciclos foi definido em 1000. As RNA foram treinadas utilizando a fungéo
mip do pacote “RSNNS” no programa R (BERGMEIR; BENITEZ, 2012).
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2.7 Treinamento das maquinas de vetores de suporte (SVM)

Nos treinamentos das SVM foram utilizadas quatro configurages,
representadas por quatro funcdes kernel, em que a seguinte funcdo de erro foi

otimizada:

S 1 2 C N *
minimize §”W|| +52(§i+§i)
=1

sujeito a ((P(x),w)+b) -y S €-§
yi - ((¢(X|)1W>+b) se- E’i
§20 (i=1,..,m)

em que: yi = dados de saida e; € = erro maximo admitido; w = vetor de coeficientes; i
= casos de treinamento; m = numero total de casos de treinamento; C = parametro de
penalidade do erro; &, § = variaveis de folga que caracterizam o erro acima e abaixo

do ¢-tubo, respectivamente; ®(xi) = kernel utilizado; b = bias.
As funcbes kernel avaliadas foram as do tipo linear, polinomial, base radial e
sigmoide (Tabela 1).

Tabela 1 - Funcdes kernel testadas nos treinamentos das regressdes vetoriais de suporte

Tipo de kernel Fungéo
Linear usxv
Polinomial (yx U xv+coef0)
Base radial gyt
Sigmoidal tanh(yxu’x v+coef0)

Em que: y = pardmetro de forma necessario para todos os kernels, exceto linear [padrao:
1/(dimensao de dados)]; d = grau do polindmio; coef0 = parametro de penalidade do erro; tanh
= tangente hiperbdlica.

A funcao utilizada para os treinamentos das SVM foi a svm do pacote “e1071”
no R (MEYER et al., 2018).

2.8 Selecao das melhores configuracoes das técnicas

Apos os treinamentos e validagdes, matrizes de confusdao foram construidas
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para cada configuragcao das técnicas, sendo essas matrizes a base para o calculo das
seguintes estatisticas: acuracia (Equacdo 2), sensibilidade (Equagdo 3) e
especificidade (Equacado 4). A curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

posteriormente também foi construida para avaliar e selecionar o melhor classificador.

L VP + VN
Acuracia = VP+EN+VNZEP (2)

. VP
Sensibilidade = VP+EN (3)

_ VN
Especificidade = VNTEP (4)

Em que: VP = verdadeiros positivos; VN = verdadeiros negativos; FN = falsos
negativos e; FP = falsos positivos.

A escolha da melhor técnica foi baseada no melhor desempenho das
estatisticas e curvas ROC na validacao.

3 RESULTADOS

Analisando o numero de arvores em cada status de infestacdo, o numero de
arvores infestadas por lianas aumentou, aproximadamente, 20,8% de 2012 para 2017
(Figura 3). Nesse mesmo periodo, 0 numero de arvores mortas aumentou cerca de

48%, enquanto o numero de arvores suscetiveis reduziu 6,6%.
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Figura 3 - Frequéncia das classes de infestacao de lianas por periodo.
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Fonte: O autor (2024).
3.1 Variaveis selecionadas

Na selecdo das variaveis através da abordagem do modelo completo, 22
variaveis foram selecionas para classificar a ocorréncia de arvores infestadas por
lianas nos trés periodos (Tabela 2). Por outro lado, na abordagem com modelo
reduzido, 3, 6 e 2 variaveis foram selecionadas para classificacdo da infestacao de
lianas nos periodos 2002-2012, 2002-2017 e 2012-2017, respectivamente. As
correlagbes das varidveis quantitativas selecionadas em cada periodo para a
abordagem com modelo completo podem ser observadas nas Figuras A1 e A2. As
etapas de selecdo das varidveis mais importantes pela RF na abordagem com modelo

reduzido estao apresentadas nas Figuras A3 a A5.
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Tabela 2 - Variaveis selecionadas por abordagem (modelo completo e reduzido) para os trés
periodos avaliados
Abordagem Periodo Variaveis
AI3_20_40
BA_ha
Changes
Lianas_2002
CwWD
DAP_2002
Declivity_perc
Edge_distance
Fragmentos

_ GE

2002-2017:
2012-2017 LUH
m_20 40

MO_20_40
P 20 40
pH_H20_20 40
Precp_avrg
Precp_dry
Slope_Angle
Species
Stems_ha
t 20_40
Lianas_2002
2002-2012 Ht_2002
DAP_2002
BA_ha
Lianas 2002
GE
P Rem 0 20
Species
T 20 40
Lianas_2012
Elevation
Em que: AI3_20_40 = Aluminio trocavel (cmolc/dm3) 20cm - 40 cm; Changes = Mudangas
no uso da terra; CWD = Déficit hidrico climatico (ano de medicao); Declivity_perc =
Declividade (%); Edge_distance = Distancia da borda (m); LUH = Histérico de uso da terra;
m_20_40 = Saturagao por aluminio (%) de 20 cm - 40 cm; MO_20_40 = Matéria organica
(dag/kg) de 20 cm - 40 cm; P_20_40 = Fésforo (cmolc/dm3) de 20 cm - 40 cm; pH_H20_20_40
= pH em agua de 20 cm - 40 cm; Precp_avrg = Precipitagdo média anual (de 1989 até 1 ano
antes da medigao); Precp_dry = Precipitagao total dos trés meses mais secos; Slope_Angle
= Angulo de inclinagdo (°); Species = Numero de espécies; t 20 40 = CTC efetiva
(cmolc/dms) de 20 cm - 40 cm; T_20_40 = CTC potencial (cmolc/dm3) de 20 cm - 40 cm;
Lianas_2002 = Classe de infestagdo de lianas registrada em campo no ano de 2002;
Lianas_2012 = Classe de infestacdo de lianas registrada em campo no ano de 2012; GE =
Grupo ecolégico; P_Rem_0_20 = Foésforo remanescente (mg/L) de 0 cm - 20 cm; Elevation =
Elevacao (m); BA_ha = area basal por hectare.

Modelo completo

2002-2017

Modelo reduzido

2012-2017
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3.2 Avaliacao da classificacao da infestacao de lianas pelas técnicas

Nas estatisticas do treinamento, a rede neural artificial (RNA) apresentou maior
acuracia em todas as abordagens e periodos (com exceg¢ao do periodo 2012-2017 na
abordagem com modelo reduzido), com valores de acuracia variando entre 0,6922 e
0,8151 (Tabela 3). O random forest (RF), embora tenha uma acuréacia ligeiramente
inferior a RNA e SVM, apresentou desempenho balanceado entre sensibilidade e
especificidade. A quantidade de arvores de decisdo na RF variou entre os periodos e
abordagens, variando de 500 a 2500.

Em relacdo a abordagem com modelo completo versus reduzido, a abordagem
com modelo completo aprestou valores maiores na maior parte das estatisticas. No
geral, as RNA com o algoritmo Resilient Propagation. e funcao de ativacéo
exponencial apresentaram maiores valores de acuracia (> 0,65), sensibilidade (> 0,51)
e especificidade (> 0,76).
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Tabela 3 - Estatisticas de acuracia, sensibilidade e especificidade das melhores configuragdes das técnicas de aprendizagem de maquina no

treinamento

Periodo  Abordagem Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade Kernel?2  Algoritmo® Funcao® Neurdnios® Arvorese

SVM  0,7900 0,5070 0,7618 Polinomial - - - -

Completo RF 0,7393 0,4326 0,7264 - - - - 1000
2002-2012 RNA  0,8151 0,6064 0,8143 - Rprop Exponencial 22 -
SVM 0,7417 0,3834 0,6990 Polinomial - - - -

Reduzido RF 0,7320 0,3741 0,6948 - - - - 2500
RNA 0,7479 0,4535 0,7471 - Rprop Logistica 14 -
SVM  0,7173 0,5946 0,8046 Polinomial - - - -

Completo RF 0,6278 0,5030 0,7564 - - - - 1000
2002-2017 RNA  0,7240 0,6184 0,8159 - Rprop Exponencial 19 -
SVM  0,6342 0,4809 0,7457 Polinomial - - - -

Reduzido RF 0,6155 0,4935 0,7565 - - - - 2000
RNA  0,6522 0,5138 0,7611 - Rprop Exponencial 26 -
SVM  0,7636 0,5823 0,7972 Polinomial - - - -

Completo RF 0,7211 0,5212 0,7729 - - - - 500
2012-2017 RNA  0,7839 0,6246 0,8181 - Rprop Exponencial 29 -
SVM  0,6990 0,4649 0,7524 Radial - - - -

Reduzido RF 0,6949 0,4482 0,7417 - - - - 1500
RNA  0,6922 0,4583 0,7508 - Rprop Tangente hiperbdlica 6 -

Em que: Rprop = resilient propagation; SCG = scaled conjugate gradient; RNA = rede neural artificial; SVM = maquina de vetor de suporte; RF = random forest.
a Fungao Kernel utilizada nas SVM. © Algoritmo aplicado na camada oculta ¢ Fungio ativagdo na camada oculta da RNA. 9 Namero de neurénios na camada
oculta da RNA. ¢ Numero de arvores de decisao na RF.
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Para as estatisticas de validacdo das técnicas na abordagem com modelo
completo do periodo 2002-2012, a RNA apresentou maiores valores de acuracia,
sensibilidade e especificidade (Tabela 4). Na abordagem com modelo reduzido, os
valores das estatisticas, de modo geral diminuiram, principalmente na sensibilidade,
com valores iguais a 0,37 para a SVM e RF, e de 0,40 para a RNA.

No periodo 2002-2017, a RNA novamente obteve a maior acuracia,
sensibilidade e especificidade na abordagem com modelo completo. Na abordagem
com modelo reduzido, todos os modelos apresentam uma queda de desempenho,
com a SVM apresentando novamente a menor acuracia.

No periodo 2012-2017 na abordagem completa, as técnicas apresentaram
performance mais equilibrada entre acuracia e sensibilidade na abordagem completa.
A RNA apresentou novamente os maiores valores em acuracia, sensibilidade e
especificidade, com valores de 0,72, 0,53 e 0,77, respectivamente. Na abordagem
com modelo reduzido, as estatisticas de todas as técnicas reduziram, com a SVM
apresentando os maiores valores de sensibilidade e especificidade.
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Tabela 4 - Estatisticas de acurécia, sensibilidade e especificidade das melhores configuragdes das técnicas de aprendizagem de maquina na

validacao
Periodo  Abordagem Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade  Kernel®  Algoritmo® Funcao® Neurdnios® Arvores®
SVM 0,7459 0,4050 0,7093 Radial - - - -
Completo RF 0,7530 0,4445 0,7334 - - - - 1000
2002-2012 RNA  0,7566 0,4651 0,7405 - Rprop Logistica 21 -
SVM 0,7380 0,3732 0,6935 Polinomial - - - -
Reduzido RF 0,7380 0,3743 0,6946 - - - - 500
RNA 0,7259 0,4014 0,7188 - SCG Exponencial 15 -
SVM 0,6238 0,4888 0,7491 Polinomial - - - -
Completo RF 0,6246 0,5041 0,7554 - - - - 500
2002-2017 RNA  0,6367 0,5150 0,7640 - SCG Logistica 22 -
SVM 0,5939 0,4347 0,7227 Polinomial - - - -
Reduzido RF 0,6188 0,4939 0,7583 - - - - 1000
RNA 0,6124 0,4665 0,7378 - Rprop Exponencial 18 -
SVM 0,7236 0,5262 0,7687 Polinomial - - - -
Completo RF 0,7229 0,5229 0,7762 - - - - 2000
2012-2017 RNA 0,7257 0,5392 0,7788 - Rprop Logistica 30 -
SVM 0,7009 0,4715 0,7535 Radial - - - -
Reduzido RF 0,7085 0,4636 0,7482 - - - - 500
RNA 0,6912 0,4568 0,7506 - Rprop Exponencial 6 -

Em que: Rprop = resilient propagation; SCG = scaled conjugate gradient; RNA = rede neural artificial; SVM = maquina de vetor de suporte; RF
= random forest. 2 Funcdo Kernel utilizada nas SVM. ® Algoritmo aplicado na camada oculta ¢ Fungao ativacdo na camada oculta da RNA. ¢
Numero de neur6nios na camada oculta da RNA. ¢ Numero de arvores de decisado na RF.
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No periodo de 2002 a 2012, ao avaliar as curvas ROC das técnicas na
validagdo, a RNA na abordagem com modelo completo apresentou maior valor de
area sob a curva (AUC) em relacdo as outras técnicas (Figura 4). A RF e SVM
apresentaram desempenho similar entre si, com AUC proximas. Na abordagem com
modelo reduzido, os valores de AUC diminuiram para todas as técnicas. Por outro
lado, a redugao nos valores de AUC para a RF e SVM foram menores e relativamente
préximos aos valores da abordagem com modelo completo. A RNA apresentou a
maior reducéo na AUC.

No periodo de 2002 a 2017, na abordagem com modelo completo, a RNA
manteve a maior AUC (Figura 5). A RF apresentou uma AUC préxima ao da RNA,
enquanto o SVM teve a menor AUC. Na abordagem reduzida, a AUC de todas as
técnicas diminuiu em relacdo a abordagem completa. A RNA permaneceu com o
maior AUC, seguida pelo RF e depois pela SVM, com o menor valor de AUC. Na
abordagem reduzida, a os valores de AUC também diminuiram para todas as técnicas,
com a SVM novamente apresentando a menor AUC.

No periodo 2012 a 2017, na abordagem com modelo completo, as técnicas
apresentaram valores de AUC equilibrados (Figura 6). A RNA continuou com a maior
area sob a curva (AUC), seguida pelo RF e pelo SVM, que também apresentaram
valores proximos de AUC. Na abordagem reduzida, os valores de AUC reduziram para
todas as técnicas. Apesar dessa reducao, a SVM se destacou por apresentar o maior
valor de AUC.
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Figura 4 - Curvas ROC das redes neurais artificiais (RNA), maquina de vetor de suporte (SVM)
e random forest (RF) nas abordagens com modelo completo e reduzido no periodo 2002-

2012.
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Figura 5 - Curvas ROC das redes neurais artificiais (RNA), maquina de vetor de suporte (SVM)
e random forest (RF) nas abordagens com modelo completo e reduzido no periodo 2002-

2017.
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Figura 6 - Curvas ROC das redes neurais artificiais (RNA), maquina de vetor de suporte (SVM)
e random forest (RF) nas abordagens com modelo completo e reduzido no periodo 2012-

2017.
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4 DISCUSSAO

Neste estudo, avaliou-se de forma inédita a aplicacao de técnicas de
aprendizagem de maquina (RNA, SVM e RF) na modelagem de ocorréncia de arvores
infestadas por lianas em fragmentos da Mata Atlantica para diferentes periodos (2002-
2012, 2002-2017 e 2012-2017) e abordagens (modelo completo e reduzido).

O aumento de aproximadamente 20,8% no numero de arvores infestadas por
lianas de 2012 para 2017 sugere que as lianas estdao aumentando a sua distribuigao
e afetando um numero crescente de arvores. Esse aumento pode estar relacionado a
disturbios florestais e a fenébmenos climaticos (MARSHALL et al., 2020; VOGADO et
al., 2022; YUAN et al., 2019). Um desses fend6meno pode ter sido o El Nifio no periodo
de 2015/2016, que foi um dos mais fortes registrados, trazendo secas severas para
muitas regides tropicais (ESQUIVEL-MUELBERT et al., 2019; THOMPSON et al.,
2017). Essas condi¢des de seca podem ter contribuido para o aumento da mortalidade
de arvores e a proliferacao de lianas. Durante os periodos de seca, as arvores sao
mais vulnerdveis ao estresse hidrico, tornando esses individuos mais suscetiveis a
infestagdes (ALLEN et al., 2010; HAMMOND et al., 2022). As lianas, por outro lado,
possuem adaptacdées que Ihes permitem sobreviver em condicbes de seca, como
sistemas radiculares profundos que podem acessar agua em camadas mais
profundas do solo (DIAS et al., 2019; LIU et al., 2021).

O aumento da mortalidade das arvores em 48% no periodo analisado pode ser
atribuido ao estresse hidrico causado pela seca prolongada durante o El Nifio. Além
disso, as lianas aumentam esse estresse ao competir com as arvores, além da carga
fisica sobre as arvores hospedeiras, levando a um aumento na mortalidade
(MARSHALL et al., 2020; MEDINA-VEGA et al., 2021).

A reducdo de 6,6% no numero de arvores suscetiveis ocorreu devido ao
aumento da mortalidade e da infestacdo. A medida que mais arvores sdo infestadas
e morrem, 0 numero de arvores que permanecem suscetiveis diminui. Este fenémeno
pode indicar que a populacao de arvores esta sendo progressivamente afetada e que
as arvores restantes estdo cada vez mais sob presséo das lianas (BECKNELL et al.,
2022; ESTRADA-VILLEGAS et al., 2022).
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4.1 Importancia das variaveis

No periodo de 2002 a 2012, as variaveis mais importantes foram altura das
arvores (Ht_2002), o diametro a 1,3 m de altura (DAP_2002) e a classe de infestacao
de lianas em 2002 (Lianas_2002). A selecao das variaveis didmetro e altura indica
que arvores maiores fornecem mais suporte estrutural para o crescimento das lianas,
aumentando a probabilidade de infestacao (LEICHT-YOUNG et al., 2010). Além disso,
a presenca das classes prévias de lianas no ano de 2002 (Lianas_2002) auxilia na
indicacao de quais sdo as arvores mais favoraveis a infestacao de lianas.

Para o periodo de 2002 a 2017, além da classe de infestacdo de lianas em
2002, as variaveis mais importantes foram area basal por hectare (BA_ha), grupo
ecolégico (GE), fésforo remanescente no solo (P_Rem_0_20), numero de espécies
(Species) e a concentragcédo de aluminio trocavel no solo a 20-40 cm de profundidade
(AI3_20_40). A importancia da BA _ha sugere que uma maior area basal pode
representar uma floresta mais madura e estruturada, proporcionando suporte fisico
adicional para as lianas crescerem e se estabelecerem (CEBALLOS; MALIZIA, 2017).

A importancia do aluminio trocavel sugere que concentragdes mais altas podem
ser tdxicas para muitas plantas, inibindo o crescimento radicular e a absorgédo de
nutrientes essenciais, afetando negativamente as arvores hospedeiras e criando um
ambiente competitivo mais favoravel para as lianas (ZHANG et al., 2023a). A
importancia do fésforo remanescente no solo pode estar relacionada a fertilidade do
solo e a disponibilidade de nutrientes, que podem beneficiar tanto as arvores como as
lianas (CAl; BONGERS, 2007).

Em relacdo ao grupo ecoldgico, geralmente as pioneiras sdo mais suscetiveis
a infestacao de lianas devido a sua alta taxa de crescimento e por serem encontradas
muitas vezes em areas perturbadas (SONG et al., 2023). Ja para o numero de
espécies (Species), sugere que quanto maior a riqueza do fragmento florestal, maior
sera a competicao por recursos como luz, agua e nutrientes, o que pode favorecer a
infestacdo de lianas (CEBALLOS; MALIZIA, 2017; LI et al., 2022). Além disso, a
diversidade de espécies pode proporcionar uma variedade de estruturas de suporte
para lianas, aumentando a probabilidade de infestagdo em areas com maior riqueza
de espécies (MADRIGAL-GONZALEZ et al., 2018).

No periodo de 2012 a 2017, além da variavel Lianas 2012, a variavel elevacao

(Elevation) também foi importante. A elevagédo pode ter impacto no microclima e nas
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condi¢des edaficas, influenciando a distribuicdo e o crescimento das lianas (CLARK;
HURTADO; SAATCHI, 2015). A importancia dessa variavel sugere que a variagao
topografica dentro dos fragmentos florestais pode afetar a ocorréncia de lianas devido
a diferencas na disponibilidade de luz, agua e nutrientes ao longo dos gradientes de
altitude (KUSUMOTO; ENOKI; WATANABE, 2008; LI et al., 2022).

4.2 Desempenhos das técnicas de aprendizagem de maquina

Avaliando as estatisticas de validagdo das técnicas na abordagem completa do
periodo de 10 anos (2002-2012), os maiores valores de acuracia, sensibilidade,
especificidade e a maior area sob a curva (AUC) nas curvas ROC para a RNA indicam
que essa técnica é a mais eficiente na discriminacao correta das classes, com maior
capacidade de identificar verdadeiros positivos e negativos em comparagao a SVM e
RF. Esses resultados corroboram com estudos que demonstram que as RNA
possuem grande capacidade de aprender padrdes e interagdes complexas entre as
variaveis (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SCHMIDHUBER, 2015). A maior AUC
observada nas RNA indica uma melhor performance geral na classificacao, estando
de acordo com os resultados das estatisticas (MA et al., 2019).

Por outro lado, os menores valores das estatisticas na abordagem com modelo
reduzido foram devido a redugao no nimero de variaveis de entrada, impactando na
precisao das técnicas. Essa reducao foi maior nas técnicas RF e SVM, que podem ser
mais sensiveis a disponibilidade e variedade de dados de entrada para otimizar suas
classificacdes (BIAU; SCORNET, 2016; CORTES; VAPNIK, 1995). Embora a reducao
de variaveis simplifique 0 modelo e diminua a colinearidade, isso também pode
remover caracteristicas importantes que representam a variabilidade do fenémeno
que esta sendo classificado (CHAN et al., 2022). A reducao da precisdo das técnicas
com menor numero de variaveis de entrada sugere a necessidade de uma abordagem
equilibrada que considere tanto a parciménia do modelo quanto um namero minimo
de entradas para evitar a perda de informacdées (VANDEKERCKHOVE; MATZKE;
WAGENMAKERS, 2015).

Diante do exposto, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina na
classificacao de arvores infestadas por lianas é promissora. Essas técnicas permitem
a analise de multiplas variaveis complexas simultaneamente, capturando padrdes nao

lineares e interacdes entre fatores ambientais e antropogénicos (MILLER,;
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PANNEERSELVAM,; LIU, 2022). A inclusédo de variaveis como altura das arvores, area
basal, grupos ecoldgicos, elevacao, dentre outros, reforga a importancia de uma
abordagem mais abrangente. Contudo, a selecdo das variaveis deve equilibrar a
parciménia do modelo e evitar a perda de informacdes (PAN et al., 2023; ZHANG et
al., 2023b). De modo geral, as técnicas apresentaram uma classificagdo precisa em
nivel de arvore individual, contribuindo para a compreensao e gestao da dinamica

florestal.
5 CONCLUSAO

As técnicas de aprendizado de maquina (RNA, SVM e RF) sao indicadas para
classificar as arvores quanto a infestagao por lianas.

O periodo 2012-2017 (5 anos) € indicado para classificagdo de arvores
infestadas por lianas, em que as técnicas apresentaram performance mais equilibrada
entre acuracia, sensibilidade e especificidade.

A melhor abordagem é a de modelo completo, com maiores valores no geral
de acuracia, sensibilidade e especificidade em todas as técnicas comparadas a
abordagem com modelo reduzido.

A melhor técnica para classificacdo da infestacdo de lianas é a RNA, que
apresenta de forma geral os maiores valores de acuracia, sensibilidade e
especificidade, principalmente na abordagem com modelo completo.
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Capitulo II: Modelagem da abundancia de arvores infestadas por lianas em
fragmentos de Mata Atlantica utilizando aprendizagem de maquina

RESUMO

A intensa fragmentagao florestal da Mata Atlantica devido as atividades humanas
como desmatamento, agricultura e urbanizacdo tem levado a perda significativa de
habitat e a alteragao na dinamica sucessional dessas florestas. Nesse contexto, as
lianas desempenham um papel importante, influenciando a estrutura, composicao e
funcionamento dos ecossistemas florestais. O objetivo deste capitulo foi projetar a
abundancia de arvores infestadas por lianas em fragmentos da Mata Atlantica
utilizando técnicas de aprendizagem de maquina. Trés fragmentos florestais da Mata
Atlantica em Minas Gerais, Brasil, foram analisados, estando localizadas nos
municipios de Guanhaes (Cachoeira das Pombas), Ipaba (Ipaba) e Coronel Fabriciano
(Sao José). Para projetar a abundancia de arvores infestadas por lianas, atributos
florestais como &rea basal por hectare, numero de fustes por hectare, numero de
espécies e 0 numero de arvores infestadas por lianas por hectare no ano inicial foram
considerados. As variaveis antropogénicas incluiram o histérico e mudangas no uso
da terra. As técnicas de aprendizagem de maquina aplicadas foram redes neurais
artificiais (RNA), regressao vetorial de suporte (RVS) e random forest (RF). O
desempenho das técnicas foi avaliado pela correlacao entre os valores projetados e
observados de ind. ha', raiz do erro quadratico médio (RMSE%), erro médio
percentual (MAPE) e dispersdo dos residuos padronizados em fungao dos valores
observados. No periodo 2002-2012, a area basal por hectare apresentou correlagao
negativa com a abundéancia de arvores infestadas por lianas (r = -0.22). Para o periodo
2002-2017, a correlagao foi negativa (r = -0.04), assim como a correlacao da matéria
organica a 20-40 cm de profundidade (r = -0.4). A precipitacao dos trés meses mais
secos teve correlacao negativa (r = -0.42) no periodo 2002-2017 e positiva (r = 0.45)
no periodo 2012-2017. Os resultados indicaram uma redugdo significativa na
quantidade de ind. ha™' entre 2002 e 2012, seguida por um aumento entre 2012 e
2017, devido ao fendbmeno climatico El Nifio de 2015/2016. A modelagem com RNA
foi a mais eficaz, seguida pela RVS, enquanto a RF apresentou tendéncia de
subestimacdo dos maiores valores de ind. ha™'. De forma geral, a abordagem com
modelo completo apresentou as melhores estatisticas nos periodos de 2002-2012 e
2002-2017, enquanto a abordagem reduzida teve melhor desempenho no periodo de
2012-2017. Conclui-se que varidveis como a area basal, matéria orgénica e
precipitacdo sdo importantes para entender a dindmica das lianas. As técnicas de
aprendizagem de maquina, especialmente RNA, foram eficazes na modelagem da
abundancia de arvores infestadas por lianas, sendo ferramentas valiosas para a
conservacao e manejo sustentavel da Mata Atlantica.

Palavras-chave: Floresta tropical; Infestacdo; Modelagem de lianas.
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1 INTRODUCAO

A Mata Atlantica € um bioma de extrema importancia para a manutencao da
biodiversidade, abrigando uma vasta gama de espécies endémicas de fauna e flora
(JOLY et al.,, 2010). No entanto, este bioma enfrenta intensa pressdo devido a
expansao urbana, agricola e industrial, resultando em significativa perda de florestas
(HADDAD et al., 2015). A fragmentacao da Mata Atlantica n&o s6 reduz a extensao
dos habitats naturais, mas também altera a dindmica sucessional florestal e pode
influenciar na abundéancia de arvores infestadas por lianas (CAMPBELL; LAURANCE;
MAGRACH, 2015; RIBEIRO et al., 2009).

As lianas, conhecidas também como trepadeiras lenhosas, sao plantas que
competem com as arvores por luz, agua e nutrientes, afetando negativamente o
crescimento e a sobrevivéncia das arvores, impactando a estrutura e composicao da
floresta (REIS et al., 2020; MEUNIER et al., 2021; RODRIGUEZ et al., 2021). Fatores
ambientais como clima, solo e topografia influenciam a abundancia de arvores
infestadas por lianas, especialmente no contexto das mudancas climaticas (ADDO-
FORDJOUR; RAHMAD, 2015). Altera¢des nos padrdes de temperatura e precipitagéo
podem modificar a distribuicdo e abundéancia dessas plantas, enquanto a degradagéo
do solo e a topografia influenciam a disponibilidade de nutrientes e a estrutura da
floresta (LIU et al., 2021). Ainda, atividades humanas, como o desmatamento e
praticas agricolas podem favorecer a proliferacao de lianas (NGUTE et al., 2024).

Desse modo, prever a abundancia de arvores infestadas por lianas € um
desafio complexo devido a heterogeneidade ambiental e a interagcdo de multiplos
fatores que introduzem niveis de incerteza na modelagem da abundancia de arvores
infestadas por lianas (BAI et al., 2020; LI et al., 2022). Para contornar esse desafio,
uma alternativa é a utilizacdo de técnicas de aprendizagem de maquina (AM) que
podem integrar multiplas variaveis ambientais e antropogénicas, permitindo a criagéo
de modelos mais acurados (ROCHA et al., 2024).

As técnicas de AM estdo sendo cada vez mais utilizadas na predicao de
diversos atributos das florestas tropicais, como na estimativa da biomassa de arvores
(SINGH et al., 2022), estimativa de atributos do solo (FERREIRA et al., 2022) e
reconhecimento de espécies ameacadas e invasoras na Mata Atlantica
(CRISIGIOVANNI et al., 2021), contudo, 0 uso na modelagem da abundancia de
arvores infestadas por lianas ainda nao foi abordado. Assim, introduzimos de forma
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inédita a aplicagéo de redes neurais artificiais (RNA), regressao vetorial de suporte
(RVS) e random forest (RF) na modelagem do numero de individuos infestados por
lianas. Desse modo, o0 objetivo deste capitulo foi projetar a abundancia de individuos
arboreos infestados por lianas (ind. ha™') em fragmentos deMata Atlantica utilizando

técnicas de aprendizagem de maquina.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Caracterizacao das areas de estudo

Os fragmentos avaliados neste capitulo foram os mesmos do Capitulo |,
estando localizados nos municipios de Guanhaes (Cachoeira das Pombas), Ipaba
(Ipaba) e Coronel Fabriciano (Sao José). As caracteristicas dos fragmentos podem

ser consultadas sec¢ao 2.1 do Capitulo .

2.2 Coleta dos dados

As coletas dos dados em campo foram realizadas em parcelas permanentes
retangulares de area fixa de 10 x 50 m (0,05 ha). Cada parcela foi subdividida em 20
subparcelas de 5 x 5 m, e as arvores com circunferéncia a 1,30 m de altura do solo
(CAP; cm) = 15 cm foram mapeadas. O nome cientifico das espécies, a CAP, a altura
total — Ht (m) e o grau de infestagdo de lianas em arvores com CAP = 15 cm foram
registrados nos anos de 2002, 2012 e 2017, em cada fragmento. Posteriormente, a
CAP foi convertida em diametro a 1,30 m de altura (DAP; cm). A classificacdo da
infestacdo de lianas nas arvores foi feita da seguinte forma: 1 - Nenhuma liana; 2 -

Lianas apenas no tronco; 3 - Lianas apenas na copa; e 4 - Lianas no tronco e na copa.

2.3 Projecao do numero de individuos infestados por hectare

A abundéancia de individuos arbéreos infestados por lianas (Ind. ha’) foi
determinada para cada parcela de todos os fragmentos (Cachoeira das Pombas,
lpaba e Sao José). Para isso, as arvores que possuiam a classe de infestacao igual
ou superior a 2, registradas em campo, foram filtradas e contadas em cada parcela
dos fragmentos. Posteriormente, os valores de cada parcela foram extrapolados para
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hectare, resultando no nimero de ind. ha™'. Esse processo foi realizado para os anos
de 2012 e 2017, que foram os anos em que a abundancia foi projetada.

Dessa forma, os valores de ind. ha™' calculados para os anos de 2012 e 2017
foram projetados a partir das variaveis explicativas referentes ao ano de 2002 (Figura
1). Ainda, as variaveis explicativas referentes ao ano de 2012 também foram utilizadas
para projetar os ind. ha™' infestados para o ano de 2017. Os dados dos trés fragmentos
foram unidos e formaram uma tabela Unica  contendo todas as informacdes dos

trés fragmentos.

Figura 1 - Esquema da projecédo de arvores infestadas por hectare (ind. ha™') para os anos
2012 e 2017 utilizando variaveis de entrada do ano 2002 ou 2012.
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Fonte: O autor (2024).
2.3.1 Variaveis explicativas para projecao de arvores infestadas por hectare

Para projetar o numero de arvores infestadas por hectare, as variaveis
topogréficas, de solo, climaticas, atributos da floresta e antropogénicas foram testadas

como variaveis explicativas.

2.3.1.1 Variaveis climaticas
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A precipitagdo anual, o numero de meses com menos de 100 mm de chuva, a
precipitacao nos trés meses mais secos e a temperatura média anual foram obtidos
da estacdo climatolégica mais proxima de cada fragmento (ROCHA et al., 2020).
Posteriormente, o déficit hidrico climatico (CWD) foi estimado — um balancgo hidrico
entre precipitagdo e evapotranspiracado — como uma aproximagao para condigcdes de
seca, seguindo a metodologia de Lutz et al. (2010) e utilizando a funcdo R CWD e
AET (evapotranspiracédo real) de Redmond (2019). O CWD reflete as condigdes de
seca com mais precisdo do que a precipitacao total anual (CHAVE et al., 2014).
Valores de CWD mais negativos indicam alto estresse hidrico, enquanto valores
proximos a zero indicam auséncia de estresse hidrico (POORTER et al., 2017). A
média da precipitacdo anual total e do CWD para um, dois, trés e quatro anos
anteriores ao ano de medigao também foi calculada (TORRES et al., 2023).

2.3.1.2 Variaveis do solo e da paisagem

Cerca de 20 a 30 amostras de solo foram coletadas por parcela para formar
uma amostra composta. Informagdes para as profundidades de 0-20 e 20-40 cm foram
obtidas. Algumas das variaveis analisadas incluiram: pH do solo em H20, cétions
trocaveis (Ca%*, Mg?* e AlI**), acidez total (H* + AI®*), capacidade de troca catiGnica
(CTC), saturagao por bases (V), fésforo disponivel (P), P remanescente na solucéao
(P-rem) e matéria organica do solo (MO), determinadas utilizando métodos padrao
(TEIXEIRA et al., 2017).

As analises de solo foram realizadas no laboratério de Fertilidade do Solo da
Universidade Federal de Vicosa (UFV), Minas Gerais, Brasil. As variaveis de
paisagem incluiram a distancia da borda, elevacao, inclinacdo e o nome dos
fragmentos. A elevacdo e inclinacdo foram calculadas para cada parcela usando
Spatial Analyst Tools de superficie no ArcGIS® 10.3.1 (ESRI, 2015). O Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) e Modelos Digitais de Elevacao (DEMs) foram utilizados
para a analise (TORRES et al., 2023). A distancia até a borda mais préxima da floresta
foi calculada com a ferramenta "near" no ArcGIS® 10.3.1 (ESRI, 2015).

2.3.1.3 Atributos da floresta e variaveis antropogénicas

Os atributos da floresta considerados foram a area basal por hectare, niumero
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de fustes por hectare em cada parcela dos fragmentos, numero de espécies, DAP, Ht
das arvores e a classe de lianas registrada em campo no ano as. As variaveis
antropogénicas utilizadas incluiram o histérico de uso da terra e mudanga no uso da
terra. Com base em dados coletados de fotografias aéreas (aproximadamente de
1960, 1980 e 1990), imagens de satélite Landsat de 1985, entrevistas com
proprietarios e registros de propriedade, foi determinado o histérico de uso da terra
das areas. As categorias de uso da terra consideradas foram: desmatamento,
producgéo agricola, plantio de eucalipto e extracéo seletiva de madeira (TORRES et
al., 2023).

Nas Tabelas B1 e B2 as estatisticas descritivas de todas as variaveis
explicativas dos anos de 2002 e 2012 estao apresentadas.

2.3.2 Selegao das variaveis explicativas para projecao de individuos infestados por
lianas por hectare

A selecao das variaveis explicativas foi através de duas abordagens chamadas
de modelo completo e modelo reduzido. No modelo completo, as variaveis que néao
possuiam correlacdo linear maior que 0,8 com outras variaveis explicativas foram
selecionadas. Ja no modelo reduzido, as varidveis explicativas mais importantes
foram selecionadas com base no algoritmo Random Forest (RF).

Por meio da técnica RF, as variaveis mais importantes sao determinadas
através do quanto o aumento percentual do erro quadratico médio é alterado quando
uma variavel preditora € permutada aleatoriamente. Assim, quanto maior esse erro,
mais importante uma determinada variavel é em relagdo as demais.

A funcao utilizada nessa etapa foi a VSURF do pacote de mesmo nome no
ambiente R (R CORE TEAM, 2022). Apés a aplicacado da Random Forest, as variaveis
gue possuirem maior importancia para projecao das ind. ha™! foram selecionadas para
o treinamento das redes neurais artificiais (RNA), regressao por vetores de suporte
(RVS) e random forest (RF).

A colinearidade de entre as variaveis explicativas pode nao afetar severamente
0s métodos ndo paramétricos, contudo, a exclusao dessas variaveis favorece a

escolha de modelos mais parcimoniosos e sem redundancia.
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2.4 Pré-processamento dos dados

As variaveis quantitativas foram escalonadas, sendo que a amplitude e
magnitude das varidveis de entrada e saida ficaram entre o intervalo de 0 a 1. Essa
transformacao possibilitou acelerar a taxa de convergéncia e reduzir o processo de
iteracao no treinamento (Equacao 1).

_v-min(v)
~ max(v)-min (v)

(maxnovo'minnovo)+minnovo (1)

Em que: min (v) : menor valor da variavel no banco de dados de treino; max(v):
maior valor da variavel no banco de dados treino; max,q,,: maior valor transformado;
Minpeye: Menor valor transformado; Vv': valor da observagao transformada; e v: valor
da observacao nao transformada.

Apés a modelagem com cada técnica, os valores projetados foram
retransformados para a escala original, possibilitando o calculo das estatisticas de
qualidade do ajuste.

2.5 Treinamento das redes neurais artificiais, regressoes vetoriais de suporte e

random forests

As redes neurais artificiais (RNA) utilizadas foram do tipo Perceptron de
multiplas camadas, também conhecidas como Multilayer Perceptron (MLP), com uma
Unica camada oculta (HAYKIN, 2009). O intervalo do numero de neurbnios nesta
camada foi estabelecido pelo método de Fletcher-Gloss (SILVA et al., 2010): 2 x n%°
+ M <m<2xn+1; em que nrepresenta 0 numero de entradas da rede; ns é a
quantidade de neurdnios na camada oculta; e n2 é o numero de neurdnios na camada
de saida. As funcdes de ativacdo avaliadas incluiram a exponencial, logistica e
tangente hiperbdlica. Os algoritmos de treinamento examinados foram o Resilient
Propagation (Rprop) e o Scaled Conjugate Gradient (SCG). Os pesos iniciais das
RNAs foram gerados de maneira aleatéria, sendo posteriormente ajustados com base
na funcdo do erro. O nimero maximo de ciclos foi estabelecido em 1000. As RNA
foram treinadas utilizando a funcdo mip do pacote “RSNNS’ no programa R
(BERGMEIR; BENITEZ, 2012).
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Nos treinamentos das regressdes vetoriais de suporte (RVS) foram utilizadas
quatro configuracoes, representadas por quatro fungdes kernel, em que a seguinte

funcdo de erro foi otimizada:

m
L C »
minimize §||w||2+EZ(§i+§i)
=

sujeito a ((P(x),w)+b) -y, S€-§
Yy, — ((P(x),w)+b) < € - &
§20 (i=1,..,m)

em que: w = vetor de coeficientes; C = parametro de penalidade do erro; g, E: =

variaveis de folga que caracterizam o erro acima e abaixo do ¢-tubo, respectivamente;
i = casos de treinamento; m = nimero total de casos de treinamento; ®(xi) = kernel

utilizado; b = bias; yi = dados de saida e; € = erro maximo admitido.

As funcbes kernel avaliadas foram as do tipo linear, polinomial, base radial e

sigmdide (Tabela 1).

Tabela 1 - Funcdes kernel testadas nos treinamentos das regressdes vetoriais de suporte

Tipo de kernel Fungéo
Linear usxv
Polinomial (yx U xv+coef()
Base radial gty 1t
Sigmoidal tanh(yxu’x v+coef0)

Em que: y = pardmetro de forma necessario para todos os kernels, exceto linear [padrao:
1/(dimensao de dados)]; d = grau do polinbmio; coef0 = parametro de penalidade do erro; tanh
= tangente hiperbdlica.

A funcao utilizada para os treinamentos das RVS foi a svm do pacote “e10771”
no R (MEYER et al., 2018).

No treinamento das random forests (RF), trés parametros foram configurados
(BREIMAN, 2001): o numero de arvores de regressao aleatoria (ntree), no qual foram
testadas 500, 1000, 1500, 2000, 2500 e 3000 arvores de regressao; o numero de
variaveis de divisdo (miry), utilizado para determinar o numero de variaveis

disponiveis para dividir em cada né da arvore, sendo que o numero padrdo de 1/3 das
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variaveis independentes foi utilizado; e o tamanho minimo de nds terminais
(nodesize), cujo valor foi 5. A fungdo randomfForest do pacote “randomForest” no R foi
utilizada para os treinamentos das RF (LIAW; WIENER, 2002).

2.6 Avaliacao das técnicas de aprendizagem de maquina

A avaliacao de cada técnica foi com base na validacao cruzada do tipo leave-
one-out (CAWLEY; TALBOT, 2003). Dessa forma, a cada iteragdo uma parcela foi
destinada para validagcdo, enquanto as demais parcelas foram utilizadas no
treinamento até completar a validacao com todas as parcelas.

Os valores projetados na validagcdo de cada parcela foram compilados e
associados a cada configuracédo. Apéds isso, esses valores foram comparados com 0s
observados por meio dos seguintes critérios para verificar a qualidade do ajuste:
correlagao entre os valores observados e projetados —r,, (Equagao 2); raiz quadrada
do erro quadratico médio, em porcentagem — RMSE(%) (Equacgéo 3); erro absoluto
médio percentual — MAPE (Equacédo 4) e; graficos de dispersdao dos valores
observados e projetados; e graficos de dispersao dos residuos padronizados — SR
(Equacéo 5).

V) @
T Js2(y) x s3(9)
f D 9oy
RMSE(%) = =1 Oy, 100 (3)
n y
1 9l
MAPE=E><; X100 (4)
N
n . (e-8) (5)

Em que: s? = varidncia; cov = covariancia; yi = valor observado da i-ésima
parcela, em ind. ha''; e yi = valor previsto da i-ésima parcela, em ind. ha™'; y = média
aritmética dos valores observados; n = numero total de observacoes; e; = diferenca
entre o valor observado e previsto da i-ésima parcela; é = diferenca média aritmética

entre o valor observado e projetado.
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3 RESULTADOS

Analisando a média de ind. ha' infestados por lianas nos trés fragmentos, a
quantidade de ind. ha' no ano de 2002 para 2012 reduziu 64, 51 e 45% nos
fragmentos Cachoeira das Pombas, Ipaba e Sao José, respectivamente (Figura 2).
Por outro lado, do ano de 2012 para 2017 a quantidade de ind. ha' infestados

aumentou 15, 8 e 33% em Cachoeira das Pombas, Ipaba e Sao José,
respectivamente.

Figura 2 - Média de ind. ha™' por fragmento nos anos de 2002, 2012 e 2017.

1200 A

@ 1000 4 Cachoeira das Pombas
'(% Ipaba
@ 868 Séo José
O 8004
Q
£
T
®©
£ 600+
% 400
o | 403
©
g I [
200 A 202 233
0 -

T T T
2002 2012 2017
Ano

Fonte: O autor (2024).

3.1 Variaveis selecionadas

Na selecdo das varidveis através da abordagem do modelo completo, 19
variaveis foram selecionas para projetar o nimero de ind. ha' nos trés periodos
(Tabela 2). Na abordagem com modelo reduzido, 3, 4 e 3 variaveis foram selecionadas
para projetar o nimero de ind. ha™' nos periodos 2002-2012, 2002-2017 e 2012-2017,
respectivamente. As correlagdes das variaveis quantitativas selecionadas em cada
periodo para a abordagem com modelo completo podem ser observadas nas Figuras
B1 e B2 (APENDICE B). As etapas de selecdo das varidveis mais importantes pela
RF na abordagem com modelo reduzido estdo apresentadas nas Figuras B3 a B5.
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Tabela 2 - Variaveis selecionadas por abordagem (modelo completo e reduzido) para os trés
periodos avaliados
Abordagem Periodo Variaveis
AlI3_20 40
BA ha
Changes
CwD
Declivity_perc
Edge_distance
Fragmentos
Ind_ha_02
2002-2012; LUH
2002-2017; m_20_40
2012-2017 MO 20 40
P_20_40
pH_H20_20 40
Precp_avrg
Precp_dry
Slope_Angle
Species
Stems_ha
t 20 40
Ind_ha_02
2002-2012 BA ha
Fragmentos
MO_20_40
Ind_ha_02
BA_ha
Precp_dry
Ind_ha_12
2012-2017 MO_20_40
Precp_dry

iEm que: AI3_20 40 = Aluminio trocavel (cmolc/dm3) 20cm - 40 cm; Changes = Mudancas
no uso da terra; CWD = Déficit hidrico climatico (ano de medicao); Declivity perc =
Declividade (%); Edge_distance = Distancia da borda; LUH = Histérico de uso da terra;
m_20_40 = Saturagao por aluminio (%) de 20 cm - 40 cm; MO_20_40 = Matéria organica
(dag/kg) de 20 cm - 40 cm; P_20_40 = Foésforo (cmolc/dms) de 20 cm - 40 cm; pH_H20_20_40
= pH em agua de 20 cm - 40 cm; Precp_avrg = Precipitacdo média anual (de 1989 até 1 ano
antes da medigéo); Precp_dry = Precipitagéo total dos trés meses mais secos no ano de
medicao; Slope_Angle = Angulo de inclinacéo (°); Species = Numero de espécies; t 20 40
= CTC efetiva (cmolc/dm3) de 20 cm - 40 cm; Ind_ha_2002 = numero de individuos infestados
por lianas por hectare no ano de 2002; Ind_ha_12 = numero de individuos infestados por
lianas por hectare no ano de 2012; GE = Grupo ecoldgico; P_Rem_0_20 = Fésforo
remanescente (mg/L) de 0 cm - 20 cm; Stems_ha = nimero de fustes por hectare; BA_ha =
area basal por hectare.

Completo

2002-2017

Reduzido
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No periodo 2002-2012, a area basal por hectare (BA_ha) apresentou
correlagdo negativa com as ind. ha™ (r = -0.22) (Figura 3). Para o periodo 2002-2017,
a correlagéo entre BA _ha e as ind. ha™' também foi negativa, mas com reducéo do
valor (r = -0.04). A correlacdo da matéria organica de 20-40 cm de profundidade
(MO_20_40) durante este periodo foi negativa (r = -0.4). A precipitacao total dos trés
meses mais secos (Prec_dry) apresentou correlagdo negativa com as ind. ha (r = -
0.42). No periodo 2012-2017, a MO_20_40 manteve uma correlagdo negativa com a
abundancia de individuos infestados por lianas (r = -0.4). J& a relacdo entre Prec_dry
e a abundancia de individuos infestados por lianas apresentou uma correlagcao
positiva (r = 0.45).

Figura 3 - Relagdo da abundancia de individuos arbéreos infestados (Ind. ha') com as
variaveis quantitativas selecionas na abordagem de modelo reduzido em todos os periodos.
Em que: BA_ha = area basal por hectare (m? ha'); MO_20_ 40 = matéria organica de 20-40
cm de profundidade (%); Prec_dry = Precipitacao total dos trés meses mais secos no ano de
medicao (mm).
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Fonte: O autor (2024).

3.2 Avaliacao das técnicas de aprendizagem de maquina na projecao de ind. ha
! infestados por lianas

Avaliando as estatisticas de qualidade do ajuste no treinamento para todos os
periodos e abordagens, a rede neural artificial (RNA) apresentou os maiores valores
de correlagdo entre os valores projetados e observados de ind. ha™' (entre 0,86 e 0,99)
e os menores valores de RMSE% (entre 0,88 e 34%) e MAPE (entre 0,54 e 53%)

(Tabela 3). A regressédo vetorial de suporte (RVS) apresentou menores correlagdes
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(entre 0,79 e 0,91), e maiores RMSE% (entre 25 e 35%) e MAPE (entre 20 e 69%) do
que a RNA em todos os periodos e abordagens. Ja a random forest (RF) apresentou
0s menores valores de correlacao (entre 0,58 e 0,79) e maiores RMSE% (entre 33 e
55%) e MAPE (entre 40 e 168%) em relacdo as outras técnicas para todos os periodos
e abordagens.
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Tabela 3 - Estatisticas de correlagao (r ), raiz quadrada do erro quadratico médio, em porcentagem (RMSE%,) e erro absoluto médio percentual
(MAPE) das melhores configuracdes de cada técnica no treinamento nos periodos e abordagens avaliados

Periodo Abordagem  Modelo r, RMSE% MAPE Kernel' Algoritmo?® Fungédo?® Neurdnios*  Arvores®
RVS 0,8948 31,92 92,58 Polinomial
Completo RF 0,5861 55,10 168,08 3000
RNA 0,9999 0,98 0,94 Rprop Exponencial 61
2002-2012 RVS 0,7920 35,94 69,21 Radial
Reduzido RF 0,7142 48,13 138,85 1500
RNA 0,8619 34,20 53,45 SCG Exponencial 5
RVS 0,8993 26,09 22,24 Radial
Completo RF 0,7259 41,54 76,74 2000
RNA 0,9998 1,19 1,68 Rprop Exponencial 49
2002-2017 RVS 0,8754 31,10 4419 Radial
Reduzido RF 0,7760 34,99 47,00 3000
RNA 0,9328 21,22 20,91 Rprop Logistica 6
RVS 0,9129 25,56 20,87 Radial
Completo RF 0,7230 39,15 47,03 500
RNA 0,9999 0,88 0,54 Rprop Exponencial 57
20122017 RVS 08562 29,50 29,52 Radial
Reduzido RF 0,7995 33,18 40,82 500
RNA 0,9036 24,22 26,50 Rprop Exponencial 5

Em que: Rprop = resilient propagation; SCG = scaled conjugate gradient; RNA = rede neural artificial; RVS = regressao por vetores de suporte;
RF = random forest. ' Funcédo Kernel utilizada nas RVS. 2 Algortimo na camada oculta da RNA. 3 Funcio ativagdo na camada oculta da RNA. 4
Numero de neurénios na camada. oculta da RNA. ® Numero de arvores de regressao na RF.
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Avaliando as estatisticas de qualidade do ajuste na validagdo para todos os
periodos e abordagens, a RNA apresentou os maiores valores de correlagao (entre
0,69 e 0,79) e menores valores de RMSE% (entre 0,69 e 0,79) e MAPE (entre 0,69 e
0,79), com excecao da abordagem com modelo reduzido no periodo 2002-2017 e
completo no periodo 2012-2017 (Tabela 4). Na abordagem com modelo reduzido do
periodo 2002-2017, a RF apresentou o maior valor de correlagdo (0,72) e menor
RMSE% (39%) em relagdo as outras técnicas. Ja na abordagem com modelo
completo do periodo 2012-2017, a RVS apresentou a maior correlagéo (0,77) e menor
RMSE% (39%) e MAPE (44%).

Comparando as abordagens de modelo completo com modelo reduzido nos
periodos 2002-2012 e 2002-2017, a abordagem com modelo reduzido apresentou
menores valores de correlacdo, com excecao da técnica RF. Por outro lado, no
periodo de 2012-2017 a tendéncia foi de aumento da precisdo na abordagem com
modelo reduzido, com maiores correlacdes e menores RMSE% e MAPE.

Avaliando a dispersao dos valores observados e projetados de individuos
infestados por lianas por hectare e os residuos padronizados para o periodo de 2002-
2012 nos modelos completos e reduzidos, a RNA e RVS confirmaram a maior
precisdao, com maior proximidade dos pontos a linha de 1:1 e do eixo zero dos residuos
padronizados (Figura 4). A técnica RF apresentou tendéncia de subestimacao dos
maiores valores de ind. ha', tanto na abordagem com modelo completo quanto
reduzido.

Nos periodos 2002-2017 e 2002-2017 a tendéncia foi a mesma de 2002-2012,
com melhor distribuicdo dos valores observados e projetados para as RNA e RVS
(Figuras 5 e 6). A RF continuou com a tendéncia de subestimagao nos maiores valores
de ind. ha', mesmo na abordagem com modelo reduzido em 2002-2017, em que

obteve as melhores estatisticas de qualidade do ajuste.
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Tabela 4 - Estatisticas de correlagao (r ), raiz quadrada do erro quadratico médio, em porcentagem (RMSE%,) e erro absoluto médio percentual
(MAPE) das melhores configuracdes de cada técnica na validacdo nos periodos e abordagens avaliados

Periodo Abordagem Modelo r, RMSE% MAPE Kernel Algoritmo Funcgéo Neurénios  Arvores
RVS  0,6993 49,56 106,68 Linear
Completo RF 0,4191 60,85 140,25 1500
2002-2012 RNA  0,7522 46,61 63,45 Rprop Tangente Hiperbdlica 55
RVS  0,6384 50,40 107,64 Linear
Reduzido RF 0,4569 63,65 121,62 1000
RNA  0,6942 47,67 92,90 SCG Tangente Hiperbodlica 5
RVS  0,6480 45,79 65,45 Linear
Completo RF 0,6203 46,58 81,52 500
RNA 0,7151 43,74 51,77 Rprop Logistica 21
2002-2017 RVS 0,6290 44,24 76,18 Radial
Reduzido RF 0,7294 39,85 74,56 2500
RNA  0,7089 42,72 59,72 SCG Exponencial 6
RVS 0,7444 39,55 4428 Linear
Completo RF 0,6819 42,39 47,03 1000
RNA 00,6923 45,04 39,79 SCG Logistica 54
2012-2017 RVS 07786 34,52 43,70 Linear
Reduzido RF 0,7539 37,18 47,98 2000
RNA  0,7903 34,05 37,37 Rprop Exponencial 5

Em que: Rprop = resilient propagation; SCG = scaled conjugate gradient; RNA = rede neural artificial; RVS = regressao por vetores de suporte;
RF = random forest. ' Funcédo Kernel utilizada nas RVS. 2 Algortimo na camada oculta da RNA. 3 Funcio ativagdo na camada oculta da RNA. 4
Numero de neurénios na camada oculta da RNA. ® Nimero de arvores de regressao na RF.
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Figura 4 - Dispersao dos valores observados e projetados de ind. ha™' e dos residuos padronizados no periodo 2002-2012 nas abordagens com
modelos completos e modelos reduzidos.

Ind. ha™' proj. Ind. ha™" proj.

Ind. ha™’ proj.

Fonte: O autor (2024).
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Figura 5 - Dispersao dos valores observados e projetados de ind. ha™' e dos residuos padronizados no periodo 2002-2017 nas abordagens com
modelos completos e modelos reduzidos.

Fonte: O autor (2024).
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Figura 6 - Dispersao dos valores observados e projetados de ind. ha™' e dos residuos padronizados no periodo 2012-2017 nas abordagens com
modelos completos e modelos reduzidos.

Ind. ha™' proj. Ind. ha™" proj.
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Fonte: O Autor (2024).
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4 DISCUSSAO

Neste estudo, avaliamos de forma inédita a modelagem da abundancia de
individuos infestados por lianas em fragmentos na Mata Atlantica utilizando técnicas
de aprendizagem de maquina, com base em variaveis ambientais e antropogénicas.
Verificamos que variaveis relacionadas ao clima, solo e atributos da floresta
influenciam a abundancia de individuos arbéreos infestados por lianas ao longo dos
periodos.

Analisando a média de ind. ha™' em cada fragmento, a reducdo do nimero de
individuos infestados entre 2002 e 2012 pode ser atribuida a sucesséo florestal e ao
fechamento do dossel, em que o crescimento e a regeneracdo das arvores
proporciona um dossel mais fechado, limitando a luz disponivel para as lianas e
diminuindo sua abundancia (ESTRADA-VILLEGAS et al., 2022; MARSHALL et al.,
2020). Além disso, a sucessao ecolégica nos fragmentos florestais pode ter
aumentado a dominancia de espécies arbdreas em relagéo as lianas (BECKNELL et
al., 2022; TORRES et al., 2023).

O aumento na quantidade de ind. ha infestados entre os anos de 2012 e 2017
pode estar relacionado ao fendmeno climéatico do El Nifio que ocorreu nos anos
2015/2016, em que esse fenébmeno € conhecido por causar secas severas em varias
regides tropicais, incluindo partes do Brasil (GATEAU-REY et al, 2018;
PFANNERSTILL et al.,, 2018). As secas severas podem causar mortalidade de
arvores, abrindo o dossel e permitindo maior entrada de luz, o que favorece o
crescimento das lianas (ANDEREGG; KANE; ANDEREGG, 2013; HAMMOND et al.,
2022). Além disso, tempestades e ventos fortes associados a essas condicoes
climaticas extremas podem danificar as arvores, criando mais oportunidades para as
lianas se estabelecerem (MAGNAGO et al., 2017; MITCHELL, 2013).

4.1 Importéancia das variaveis selecionadas

Ao avaliar as variaveis mais importantes selecionadas para projecéo de ind. ha-
' na abordagem com modelo reduzido, a correlagcdo negativa entre a area basal por
hectare (BA_ha) e a abundéncia de individuos infestados por lianas (r = -0.22) nos
periodos 2002-2012 e 2002-2017 sugere que areas com maior area basal, indicativas
de florestas mais maduras e densas, tendem a ter menor infestagdo de lianas. As
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arvores em florestas maduras podem fornecer menos oportunidades para o
estabelecimento de lianas devido a maior competi¢cao por luz e espago (FINLAYSON
et al., 2024).

A correlagdo negativa da matéria organica de 20-40 cm de profundidade
(MO_20_40) com a abundancia de individuos infestados por lianas para os periodos
2002-2017 e 2012-2017 (r = -0,4) indica que solos mais ricos em matéria organica
podem ser menos favoraveis ao crescimento de lianas, devido a melhores condicoes
de crescimento para arvores que competem com lianas, favorecendo o fechamento
do dossel e reduzindo a quantidade de luz e nutrientes paras as lianas (HOU et al.,
2020).

A precipitacao total dos trés meses mais secos (Prec_dry) apresentou uma
correlagao negativa com a abundéancia de individuos infestados por lianas no periodo
de 2002-2017 (r = -0,42). Esse resultado indica que o estresse hidrico limitou o
crescimento das arvores, ocasionando a morte de alguns individuos e o aumento da
infestacdo por lianas (DEURWAERDER et al., 2018). Por outro lado, no periodo de
2012-2017, a relagao entre Prec_dry e a abundancia de individuos infestados por
lianas foi oposta, com uma correlagdo positiva (r = 0,45). Esse resultado pode ser
explicado devido os valores de Prec_dry de 2012 (entre 4,1 e 15,3 mm) serem
menores que do ano de 2002 (entre 40,6 e 55,6 mm), e desse modo, o valor maximo
de Prec_dry de 2012 foi o de maior abundéancia de individuos infestados por lianas.
Isso indica que as lianas se adaptaram melhor as condigdes de seca até um
determinado limiar, onde elas podem ter desenvolvido estratégias mais eficientes para
utilizacdo da agua do que as arvores (BECKNELL et al., 2022).

4.2 Desempenho das técnicas de aprendizagem de maquina

As melhores estatisticas para maioria das abordagens e periodos com as redes
neurais artificiais (RNA) podem ser atribuidas a capacidade das RNA de realizar o
processamento com grandes volumes de dados e lidar com muitas variaveis ao
mesmo tempo, principalmente na abordagem com modelo completo, em que uma
maior quantidade de variaveis foram inseridas na entrada em relacdo a abordagem
com modelo reduzido (ALZUBAIDI et al., 2021; NAJAFABADI et al., 2015).

A regressao vetorial de suporte (RVS) também apresentou bons resultados nos
ajustes, especialmente no periodo de 2012-2017 com o modelo completo. A RVS é
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eficiente em lidar com dados de alta dimensionalidade e pode capturar relagdes
complexas entre variaveis. Essa técnica utiliza a funcado de kernel para transformar
dados em um espaco de caracteristicas de maior dimenséo, onde um hiperplano 6timo
pode ser encontrado para a regressao (BASAK; PAL; PATRANABIS, 2007; WANG et
al., 2016). Além disso, a RVS é eficaz na minimizagdo de erros de previsdo ao
considerar margens de tolerancia, o que pode explicar os bons resultados nas
estatisticas de qualidade do ajuste (LANGHAMMER; CESAK, 2016; LOPEZ-
SERRANO et al., 2020).

A Random Forest (RF), apesar do bom desempenho em algumas abordagens,
apresentou tendéncia de subestimagao dos maiores valores de individuos infestados
por lianas por hectare. A abordagem de média das projecoes das arvores dentro da
RF pode levar a suavizacao das estimativas, particularmente em dados com valores
extremos ou altamente variaveis (WOLFENSBERGER et al., 2021). Essa suavizacao
explica a subestimagdo dos maiores valores de ind. ha™, pois a RF tende a diminuir
os valores extremos devido a agregacao dos valores projetados em um valor médio.

Os valores préximos das estatisticas de qualidade do ajuste da abordagem com
modelo reduzido ao completo nos periodos 2002-2012 e 2002-2017, e maior a
abordagem com modelo completo no periodo de 2012-2017 sugere que a selecéo de
variaveis mais relevantes em um modelo reduzido pode minimizar o ruido nos dados
e melhorar a precisdo das previsdées (CHEN et al., 2020; NOURANI; BAGHANAM,;
GOKCEKUS, 2018). Além disso, a inclusdo de menos variaveis pode reduzir a
complexidade do modelo, facilitando a captura de relagdes fundamentais entre as
variaveis selecionadas e a abundéancia de individuos infestados por lianas (GENUER;
POGGI; TULEAU-MALQOT, 2010; LI et al., 2019). J4 0 bom desempenho das técnicas
no periodo 2012-2017 com a abordagem com modelo reduzido sugere que os dados
podem ter uma estrutura que favorece a eficacia dos modelos reduzidos, em que
mudancas nas condi¢des ambientais ou nos padrdes de infestacdo de lianas foram
captadas pelas variaveis mais importantes (CAl et al., 2018; CHEN et al., 2020; LEE;
LEE, 2006).

De modo geral, os resultados deste estudo demonstram que a aplicagdo de
técnicas de aprendizagem de maquina pode melhorar a compreensao dos fatores que
afetam a dindmica dos ecossistemas florestais. Desse modo, a modelagem da
abundancia de lianas com a utilizagao de aprendizagem de maquina representa um

avanco na ecologia de florestas tropicais e pode auxiliar na conservagdo e manejo
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sustentavel de fragmentos da Mata Atlantica.
5 CONCLUSAO

As redes neurais artificiais (RNA) e regressao vetorial de suporte (RVS) séo
indicadas para projetar o numero de individuos infestados por lianas por hectare (ind.
ha™).

A abordagem de modelo completo é a melhor para projecdo de ind. ha™ no
periodo de 10 (2002-2012) e 15 anos (2002-2017). Para o periodo de 5 anos, a melhor
abordagem € a de modelo reduzido.

As variaveis matéria organica de 20-40 cm de profundidade, area basal por
hectare e precipitacao total nos trés meses mais secos sao as mais eficientes para
projetar a abundancia de individuos infestados por lianas em fragmentos de Mata
Atlantica.
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Capitulo lll: Modelagem da biomassa do fuste de arvores em fragmentos de Mata
Atlantica integrando descritores texturais GLCM e aprendizagem de maquina

RESUMO

O sensoriamento remoto € uma importante ferramenta para o monitoramento da
biomassa florestal, pois permite monitorar areas de dificil acesso com precisdo em
diferentes periodos. Além disso, 0 sensoriamento remoto fornece dados essenciais
para modelar a biomassa, contribuindo para a gestdo sustentavel e conservacao da
Mata Atlantica. O objetivo deste capitulo foi predizer a biomassa do fuste de arvores
em fragmentos da Mata Atlantica utilizando descritores texturais integrados com
técnicas de aprendizagem de maquina, considerando a influéncia dos individuos
arbéreos infestados por lianas. Os fragmentos estudados localizam-se nos municipios
de Guanhéaes (Cachoeira das Pombas), Ipaba (Ipaba) e Coronel Fabriciano (Séao
José). Imagens do sensor ETM+ do satélite Landsat 7 foram adquiridas em 2002 nos
periodos seco e chuvoso. A analise textural das imagens foi realizada por meio da
matriz de coocorréncia em niveis de cinza (GLCM), com extracao de oito descritores
texturais: segundo momento angular, contraste, variancia, homogeneidade,
correlagdo, entropia, dissimilaridade e média. A biomassa do fuste foi calculada e
extrapolada para hectare em cada parcela dos fragmentos. As técnicas de
aprendizagem de maquina regressao vetorial de suporte (RVS) e redes neurais
artificiais (RNA) e random forest (RF) foram treinadas e validadas utilizando
descritores texturais e atributos florestais, como area basal por hectare e numero de
individuos infestados por lianas por hectare. A analise de componentes principais
(PCA) foi utilizada para reduzir a dimensionalidade das variaveis. As componentes
principais (CP) que representaram de forma acumulada pelo menos 80% da variagao
dos dados foram integradas ao conjunto de dados de entrada nos modelos. Os
descritores texturais extraidos no periodo chuvoso no fragmento Cachoeira das
Pombas apresentaram aumento nos valores de média, variancia, dissimilaridade e
segundo momento angular, e reducéo nos valores de contraste em relagcéo ao periodo
seco. No fragmento Ipaba, o periodo chuvoso teve aumento de contraste,
dissimilaridade e correlagdo, com reducéo de variancia e segundo momento angular.
No fragmento Sao José, a variancia aumentou no periodo chuvoso em relagéo ao
periodo seco, enquanto homogeneidade, dissimilaridade e segundo momento angular
diminuiram. A RVS com abordagem completa apresentou melhor desempenho na
validagdo durante o periodo seco, com correlagéo de 0,8596, RMSE% de 36,72% e
MAPE de 25,35%. No periodo chuvoso, a RVS também apresentou melhores
estatisticas que a RNA e RF. A técnica de RVS mostrou robustez na validacao,
principalmente no periodo seco. A inclusdo de varidveis texturais e a consideracao
dos individuos infestados por lianas melhoram a precisdo dos modelos de estimativa
de biomassa em fragmentos de Mata Atlantica. Esses resultados destacam a
importancia de adaptar os modelos as condi¢cdes sazonais e estruturais da vegetacao,
promovendo uma compreensao detalhada e um manejo sustentavel dos fragmentos
florestais.

Palavras-chave: Andlise textural; Floresta tropical; Modelagem da biomassa;

Sensoriamento remoto.
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1 INTRODUCAO

A Mata Atlantica € um dos biomas mais biodiversos do mundo, abrigando vérias
espécies endémicas de flora e fauna (DELCIELLOS et al., 2022; PORTILLO et al.,
2023). Desse modo, a conservacdo desse bioma é vital para manutengdo de
processos ecoldgicos e bioldgicos essenciais, como a regulagéo do clima, a ciclagem
de nutrientes e o fornecimento de habitat para inumeras espécies (VIERA et al., 2016;
RODRIGUES et al., 2021). Apesar dessa importancia da Mata Atlantica, atualmente
restam apenas cerca de 12% da sua area original devido a intensa degradacéo e
fragmentacao florestal (RIBEIRO et al., 2011).

A fragmentacdo florestal na Mata Atlantica tem impactos negativos na
biomassa florestal, reduzindo a densidade e diversidade de arvores e afetando
diretamente a capacidade da floresta armazenar carbono (WILSON et al., 2016; RAJ
et al., 2022). Além disso, a fragmentagéo leva ao aumento da abundéancia de lianas,
plantas trepadeiras lenhosas que competem com as arvores por recursos essenciais
como luz, agua e nutrientes (VARGAS; GROMBONE-GUARATINI; MORELLATO,
2021). As lianas também podem reduzir a eficiéncia fotossintética das arvores,
aumentando a vulnerabilidade a danos estruturais e diminuem o crescimento e a
sobrevivéncia dos individuos arboreos, resultando em uma diminuigdo da biomassa
(ESTRADA-VILLEGAS et al., 2022). Dada a importancia da biomassa das arvores
para a elaboracao de estratégias eficazes de conservagao e manejo, bem como para
a modelagem de cenarios futuros de mitigagéo dos efeitos climaticos, a sua estimativa
de forma precisa torna-se fundamental (ZHANG; LIANG; YANG, 2019; ALI HUSSIN,
2022).

Nesse contexto, as tecnologias de sensoriamento remoto surgem como uma
grande aliada na quantificacao da biomassa florestal, permitindo a analise de grandes
areas de forma eficiente (TIAN et al., 2023; BORSAH; NAZEER; WONG, 2023).
Sensores multiespectrais e hiperespectrais sdo amplamente utilizados no
sensoriamento remoto para estimar a biomassa em ecossistemas florestais
(EDIRIWEERA et al., 2014; MASSEY et al., 2023; HEMATI et al., 2024; TIAN et al.,
2024; SAINUDDIN et al., 2024; SANAM et al., 2024). No entanto, a presenca de lianas
nas copas das arvores apresenta um desafio na estimativa precisa da biomassa
arborea (MEUNIER et al.,, 2021), sendo que essas plantas podem interferir nas
respostas espectrais, dificultando a distingdo entre a reflectancia das arvores e das
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lianas (SANCHEZ-AZOFEIFA et al., 2009).

Desse modo, a aplicagdo de descritores texturais na andlise de imagens de
satélite para capturar a complexidade estrutural das florestas surge como uma
alternativa, em que esses descritores quantificam a variacdo textural das imagens
(PLOTON et al., 2013; SA; FAN, 2024). A textura refere-se ao padrao espacial das
variagoes de tons ou cores que ocorrem dentro de uma imagem (HUNG; SONG; LAN,
2019). A textura descreve a distribuicao espacial das variagdes de intensidade,
representando caracteristicas como rugosidade, suavidade, granularidade, e
repeticdo de padrdes, que pode ser usada para identificar caracteristicas estruturais
da vegetacao ( ECK et al., 2016; DISTANTE; DISTANTE, 2020). Estudos anteriores
demonstraram a eficacia dos descritores texturais na classificacdo de espécies
arbéreas (FERREIRA et al., 2019), estimativa da biomassa florestal (KUPLICH;
CURRAN; ATKINSON, 2005), modelagem de caracteristicas funcionais do dossel
(AGUIRRE-GUTIERREZ et al., 2021), mapeamento de distlrbios florestais (BALLING;
HEROLD; REICHE, 2023) e estimativa da altura de copa (CSILLIK; KUMAR; ASNER,
2020). Contudo, estudos que estimam a biomassa de arvores utilizando descritores
texturais em modelos de aprendizagem de maquina e incluindo a abundancia dos
individuos infestados por lianas como entrada nesses modelos ainda s&o raros,
principalmente para Mata Atlantica.

As técnicas de aprendizagem de maquina sao capazes de processar
quantidades massivas de dados, como os de sensoriamento remoto, sendo que
modelos utilizando essas técnicas podem ser continuamente ajustadas e aprimoradas
com a adicdo de novos dados, aumentando a acuricia das estimativas ao longo do
tempo (SONG et al., 2024). Essa adaptabilidade torna-se importante em ecossistemas
complexos como a Mata Atlantica, onde a inclusdo de variaveis adicionais, como a
abundancia de individuos infestados por lianas, pode melhorar a precisdo dos
modelos de estimativa de biomassa (ZHANG et al., 2020; SU et al., 2020). Ainda, a
estimativa da biomassa de arvores integrando descritores texturais com aprendizado
de maquina é uma abordagem ainda pouco explorada. Nesse contexto, o objetivo
deste capitulo foi predizer a biomassa do fuste de arvores em fragmentos de Mata
Atlantica utilizando descritores texturais integrados com técnicas de aprendizagem de

maquina, considerando a influéncia dos individuos infestados por lianas.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Caracterizacao das areas de estudo

Os fragmentos avaliados neste capitulo foram os mesmos do Capitulo |,
estando localizados nos municipios de Guanhaes (Cachoeira das Pombas), Ipaba
(lpaba) e Coronel Fabriciano (Sao José). As caracteristicas dos fragmentos podem
ser consultadas sec¢ao 2.1 do Capitulo I.

2.2 Coleta dos dados

As coletas dos dados em campo foram realizadas em parcelas permanentes
retangulares de area fixa de 10 x 50 m (0,05 ha). Cada parcela foi subdividida em 20
subparcelas de 5 x 5 m, e as arvores com circunferéncia a 1,30 m de altura do solo
(CAP; cm) = 15 cm foram mapeadas. O nome cientifico das espécies, a CAP, a altura
total — Ht (m) e o grau de infestagdo de lianas em arvores com CAP = 15 cm foram
registrados nos anos de 2002 e 2012, em cada fragmento. Posteriormente, a CAP foi
convertida em diametro a 1,30 m de altura (DAP; cm). A classificacdo da infestacédo
de lianas nas arvores foi feita da seguinte forma: 1 - Nenhuma liana; 2 - Lianas apenas
no tronco; 3 - Lianas apenas na copa; e 4 - Lianas no tronco e na copa.

O numero de individuos infestados por lianas por hectare no ano de 2002
(Ind_ha_2002) foi determinado para cada parcela de todos os fragmentos (Cachoeira
das Pombas, Ipaba e Sdo José). Para isso, as arvores que possuiam a classe de
infestagdo igual ou superior a 2, registradas em campo, foram filtradas e contadas em
cada parcela dos fragmentos. Posteriormente, os valores de cada parcela foram
extrapolados para hectare, resultando na abundancia de ind. ha™'. A area basal por
hectare (BA_ha) também foi calculada para cada parcela dos fragmentos.

2.3 Dados de satélite

Os dados do sensor Optico passivo foram obtidos por meio do Enhanced
Thematic Mapper Plus (ETM+) a bordo do satélite Landsat 7. As caracteristicas do
sensor estao descritas na Tabela 1. A banda 8 pancromatico foi a selecionada para
obtencdo dos descritores de textura devido a sua resolugdo espacial de 15 m,
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possibilitando a extracdo de maior quantidade de valores dos descritores texturais
dentro das parcelas com 500 m? cada. As imagens possuem resolugcéo temporal de
16 dias, resolucéo radiométrica de 8 bits e area imageada de 183 km. Os dados estédo
disponiveis no site do Earth Explorer administrado pelo Servico Geologico dos
Estados Unidos (USGS) no seguinte endereco eletrénico:
“https://earthexplorer.usgs.gov/”.

Tabela 1 - Caracteristicas do sensor ETM* acoplado ao satélite Landsat 7

Bandas Res. Res.
Espectrais Espectral espacial

(B1) Azul 0,45 - 0,52 pm 30m
(B2) Verde 0,52 - 0,60 um 30m
(B3) Vermelho 0,63 - 0,69 um 30m
(B4) Infravermelho préximo 0,77 - 0,90 pm 30 m
(B5) Infravermelho de ondas curtas 1,55-1,75 um 30 m
(B6) Infravermelho termal 10,4 - 12,5 um 60 m
(B7) Infravermelho médio 2,08 - 2,35 um 30 m
(B8) Pancromatico 0,52 - 0,90 um 15m

As imagens foram adquiridas no ano de 2002 nas datas de 13 de setembro
(periodo seco) e 02 de dezembro (periodo chuvoso) para analisar se ocorre diferencas

nos descritores texturais no periodo seco e chuvoso.

2.4 Analise textural das imagens

A analise textural da imagem em cada fragmento foi realizada por meio da
matriz de coocorréncia em niveis de cinza (GLCM) proposta por Haralick et al. (1973).

A GLCM é uma técnica de extracao de caracteristicas de textura baseada nas
relacdes de adjacéncia dos tons de cinza em uma imagem. A GLCM considera a
frequéncia de ocorréncia de pares de tons de cinza, separados por uma distancia d e
em uma direcao especifica, para definir a informacéo de textura da imagem. Os
valores da GLCM fj representam a frequéncia de ocorréncia dos pares de niveis de
cinza. Esta matriz pode ser calculada para varias direcbes, geralmente
correspondendo aos angulos de 0°, 45°, 90° e 135° (MATHER; TSO, 2009). Desse
modo, os descritores texturais foram calculadas com base nessa matriz para fornecer
informagdes sobre a textura da imagem.

Haralick et al., (1973) definiram 14 descritores texturais que foram derivadas de
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matrizes de coocorréncia. Oito desses descritores foram analisados nas imagens:
segundo momento angular, contraste, varidncia, homogeneidade, correlacao,

entropia, dissimilaridade e média (Tabela 2).

Tabela 2 - Descritores texturais analisados extraidos da matriz de coocorréncia em niveis de
cinza (GLCM)

Descritores Formula
N-1
Média ME:Z ip,.
(glcm_mean) =
=0
Entropia ENT= Z Z p(ij) log p(i)

(glem_entropy)

Contraste

CON= Z n2x Z Z P

i

SMA= > > [p(I’
!

(glcm_contrast)

Segundo momento angular
(glcem_second_moment)

Média ME:Z ip,.
(glem_mean) ij=0 ’
N-1
Variancia VA= z ip, (i-ME)
(glcm_variance) =
Correlagao CC= z [(' ME)(-ME)
(glcm_correlation) = Pij VAVA
Dissimilaridade D= Z ip. i
(glcm_dissimilarity) =

Em que: pi; = matriz de coocorréncia normalizada de modo que } (i, j = 0)(p(i, j)) = 1.

Os descritores foram extraidos utilizando a fungdo glcm do pacote “glcm” no
programa R (ZVOLEFF, 2020).

2.4.1 Tamanho da janela

A identificacdo de texturas adequadas também envolve a selegdo do tamanho
da janela. Se o tamanho da janela for muito pequeno em relacéo a estrutura da textura,
a caracteristica textural extraida nao refletirda com precisdo a propriedade real da

textura, enquanto uma janela grande pode nao extrair informacdes de textura de forma
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eficiente devido a suavizagdo excessiva das variacoes de textura (MATHER; TSO,
2009).

Desse modo, o tamanho da janela para cada fragmento foi obtido a partir das
seguintes etapas: 1) aplicagcdo do GLCM e extracdo do descritor média com trés
tamanhos de janelas (3 x 3,5 x 5 e 7 x 7) e em quatro diregbes (0°, 45°, 90° e 135°);
2) construgdo de semivariogramas para cada uma das combinag¢des de tamanho de
janela e direcao obtidos na etapa anterior e; 3) avaliagdo dos semivariogramas e
selecdo do tamanho de janela que propiciou a maior semivaridncia em cada

fragmento.
2.5 Estimativa e predicao da biomassa no fuste

O volume do fuste com casca das arvores em todos os fragmentos foi obtido
por meio da equacdo ajustada por Amaro (2013), em uma Floresta Estacional
Semidecidual, no Municipio de Vicosa — MG (Equacéao 1; R? (%) = 97,04 € Sxy (%) =
17,4). A biomassa do fuste foi calculada através da Equacao 2 e posteriormente, a
biomassa de cada parcela foi extrapolada para Mg ha'. A densidade bésica foi
determinada a partir de informacbes extraidas de diversas fontes bibliograficas
(AMARO et al., 2013; SOUZA et al., 2012; TORRES et al., 2017; ZANNE et al., 2009).

VFCCJ=0,000070><dapj2’2°43°1 xth,563181 )

B;=VFCC;xd (2)

Em que: VFCC; = volume do fuste com casca do j-ésimo individuo, em m?3; dap;
= didmetro a 1,30 m de altura do j-ésimo individuo, em cm; h;j = altura total do j-ésimo
individuo, em m; Bi = biomassa do j-ésimo individuo, em Kg; d = densidade basica da
madeira, em Kg m.

A predicdo da biomassa de cada parcela foi predita utilizando atributos da
floresta (area basal por hectare e numero de individuos infestados por lianas por
hectare), descritores texturais extraidos da GLCM e componentes principais
construidas a partir de todas as variaveis (atributos da floresta + descritores texturais).
O periodo de predicao foi 2002-2012, ou seja, as variaveis de entrada nos modelos
foram referentes ao ano de 2002 para predizer os valores de biomassa no ano de
2012.
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2.6 Anadlise de componentes principais

A andlise de componentes principais (PCA) foi utilizada para reduzir a
dimensionalidade das variaveis de entrada dos modelos. Os valores das variaveis
foram padronizados antes de submeter a PCA, de modo a reduzir o efeito da
magnitude das variaveis: Z = (x-X)/0; em que: Z = valor padronizado da i-ésima
observacéao; x; = valor da i-é€sima observacao; X = média dos valores observados; o =
desvio padréo.

A dispersao das variaveis dentro das duas primeiras componentes principais
(CP) foi plotada e agrupadas em funcao dos fragmentos. As CP que representaram
80% ou mais da variacado total dos dados foram selecionadas como varidveis de
entrada nos modelos.

As PCA foram construidas por meio da funcdo PCA do pacote “FactoMineR”
no programa R (LE; JOSSE; HUSSON, 2008).

2.7 Pré-processamento dos dados
As variaveis quantitativas, com excecao das CP, foram escalonadas de forma
a transformar a amplitude e magnitude das variaveis de entrada e saida para o

intervalo de 0 a 1 (Equacao 3).

_v-min(v)
~ max(v)-min (v)

(maxnovo'minnovo)+minnovo (3)

Em que: min (v) : menor valor da variavel no banco de dados de treino; max(v):
maior valor da variavel no banco de dados treino; max,q.o: maior valor da
normalizagdo; min,q,.: menor valor da normalizagdo; Vv: valor da observacao
escalonada; e v: valor da observagéo ndo escalonada.

Apés a modelagem com cada técnica, os valores preditos foram
retransformados para a escala original, possibilitando o calculo das estatisticas de
qualidade do ajuste.
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2.8 Treinamento da regressao vetorial de suporte (RVS) e das redes neurais
artificiais (RNA)

Nos treinamentos das RVS foram utilizadas quatro configuragoes,
representadas por quatro fungdes kernel, em que a seguinte funcéao de erro foi

otimizada:

m
L C »
minimize §||w||2+EZ(§i+§i)
|=

sujeito a ((P(x;),w)+b) -y, <€ - §:
yi - ((qD(Xi),W)"'b) se- ﬁi
§z0 (i=1,..,m)

em que: w = vetor de coeficientes; C = parametro de penalidade do erro; g, E: =

variaveis de folga que caracterizam o erro acima e abaixo do ¢-tubo, respectivamente;
i = casos de treinamento; m = numero total de casos de treinamento; ®(xi) = kernel

utilizado; b = bias; yi = dados de saida e; € = erro maximo admitido.

As funcgdes kernel avaliadas foram as do tipo linear, polinomial, base radial e
sigmdide (Tabela 2).

Tabela 2 - Funcdes kernel testadas nos treinamentos das regressdes vetoriais de suporte

Tipo de kernel Funcao
Linear uxv
Polinomial (yx U xv+coef()
Base radial gl |vP)
Sigmoidal tanh(yxu’x v+coef0)

Em que: y = parametro de forma necessario para todos os kernels, exceto linear [padrao:
1/(dimensao de dados)]; d = grau do polindmio; coef0 = parametro de penalidade do erro; tanh
= tangente hiperbdlica.

A funcao utilizada para os treinamentos das RVS foi a svm do pacote “e1071”
no R (MEYER et al., 2018).

Ja para o treinamento das RNA, a arquitetura de mdultiplas camadas ou
Multilayer Perceptron (MLP) foi utilizada com uma unica camada oculta (HAYKIN,
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2009). O intervalo do numero de neurbnios nesta camada foi estabelecido pelo
método de Fletcher-Gloss (SILVA et al., 2010): 2 x %%+ n2 < m <2 x n+ 1; em que
n representa o numero de entradas da rede; ns é a quantidade de neurbnios na
camada oculta; e n2 € o numero de neurdnios na camada de saida.

As fungdes de ativagao avaliadas incluiram a exponencial, logistica e tangente
hiperbdlica. Os algoritmos de treinamento examinados foram o Resilient Propagation
(Rprop) e o Scaled Conjugate Gradient (SCG). Os pesos iniciais das RNAs foram
gerados de maneira aleatéria, sendo posteriormente ajustados com base na funcao
do erro. O numero maximo de ciclos foi estabelecido em 1000. As RNAs foram
implementadas utilizando a fungdo mip do pacote “RSNNS’ no software R
(BERGMEIR; BENITEZ, 2012).

No treinamento das random forests (RF), trés parametros foram configurados
(BREIMAN, 2001): o numero de arvores de regressao aleatoria (ntree), no qual foram
testadas 500, 1000, 1500, 2000, 2500 e 3000 arvores de regressao; o numero de
variaveis de divisdo (miry), utilizado para determinar o numero de variaveis
disponiveis para dividir em cada né da arvore, sendo que o numero padrao de 1/3 das
variaveis independentes foi utilizado; e o tamanho minimo de nds terminais
(nodesize), cujo valor foi 5. A fungdo randomfForest do pacote “randomForest” no R foi
utilizada para os treinamentos das RF (LIAW; WIENER, 2002).

As variaveis de entrada foram testadas em duas abordagens: modelo completo
e reduzido. No modelo completo, as variaveis de entrada foram os atributos da floresta
namero de individuos infestados por lianas por hectare, area basal por hectare,
descritores texturais e as CP selecionadas. No modelo reduzido apenas as CP foram

utilizadas como entrada.

2.9 Analise estatistica

A avaliacao de cada técnica foi com base na validagao cruzada do tipo /eave-
one-out (CAWLEY; TALBOT, 2003). Dessa forma, a cada iteragdo o registro de uma
parcela foi destinada para validacao, enquanto os registros das demais parcelas foram
utilizadas no treinamento até completar a validacao com todas as parcelas.

Os critérios para a verificagdo da qualidade do ajuste foram: correlagao linear
de Pearson entre os valores observados e preditos —r (Equagao 4); a raiz quadrada

do erro quadratico médio, em porcentagem — RMSE% (Equacéao 5); erro absoluto
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médio percentual — MAPE (Equacao 6) e; graficos de dispersdo dos residuos
padronizados — SR (Equacgéao 7).

ryy = M (4)
sy * $%9)

f n -y )2 100
RMSE% = |2=! (:]" v, : (5)

n
MAPE =— x Z 9%l 400 (6)
=17
SR =
in=1 (ei'é)2 (7)
n-1

Em que: s? = variancia; cov = covariancia; yi = valor observado da i-ésima
parcela, em Mg ha™'; e yi = valor previsto da i-ésima parcela, em Mg ha'; y = média
aritmética dos valores observados; n = numero total de observacoes; e; = diferenca
entre o valor observado e previsto da i-ésima parcela; é = diferenga média aritmética

entre o valor observado e predito.

3 RESULTADOS

3.1 Tamanho da janela para extracao dos descritores texturais

Analisando o resultado da selecdo do tamanho da janela no fragmento
Cachoeira das Pombas, a semivariancia apresentou valores proximos em ambos os
periodos, apesar de um leve aumento na semivariancia no periodo chuvoso em
distancias menores (Figura 1). No fragmento de Ipaba, a semivariancia foi maior no
periodo seco e atingiu um maior patamar em relagéo ao periodo chuvoso. Por outro
lado, em Sao José a maior semivariancia foi no periodo chuvoso. Com base nos
resultados a janela de 3 x 3 com a dire¢ao de 90° foi escolhido para a construcao das
GLCM em todos os fragmentos.



Figura 1 - Semivariogramas dos tamanhos de janela e diregbes selecionados a partir do descritor textural média para cada fragmento.
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3.2 Descritores texturais extraidos da GLCM para cada fragmento

Analisando os descritores texturais extraidos da GLCM durante o periodo
chuvoso no fragmento Cachoeira das Pombas, os valores para os descritores média
(glem_mean), variancia (glcm_variance), dissimilaridade (glcm_dissimilarity) e
segundo momento angular (glcm_second_moment) aumentaram em relagdo ao
periodo seco (Figura 2). Por outro lado, os descritores contraste (glcm_contrast) e
dissimilaridade (glcm_dissimilarity) reduziram.

No fragmento Ipaba durante o periodo chuvoso, os valores dos descritores
contraste, dissimilaridade (glcm_dissimilarity) e correlagdo (glcm_correlation)
aumentaram em relacdo ao periodo seco, enquanto os descritores variancia
(glcm_variance) e segundo momento angular (glcm_second_moment) diminuiram
(Figura 3).

Para o fragmento S&o José, no periodo chuvoso, o descritor variancia
(glcm_variance) foi o Unico que aumento os valores em relagdo ao periodo seco
(Figura 4). J& os descritores homogeneidade, dissimilaridade e segundo momento

angular reduziram em relagdo ao periodo seco.
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Figura 2 - Descritores texturais calculados com tamanho da janela 3 x 3 e diregao de 90°
derivados da matriz de coocorréncia em niveis de cinza (GLCM) para a imagem do fragmento
Cachoeira das Pombas nos periodos seco e chuvoso.
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Figura 3 - Descritores texturais calculados com tamanho da janela 3 x 3 e diregao de 90°
derivados da matriz de coocorréncia em niveis de cinza (GLCM) para a imagem do fragmento

Ipaba nos periodos seco e chuvoso.
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Figura 4 - Descritores texturais calculados com tamanho da janela 3 x 3 e diregao de 90°
derivados da matriz de coocorréncia em niveis de cinza (GLCM) para a imagem do fragmento
Sao José nos periodos seco e chuvoso.
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3.3 Resultado da analise de componentes principais

Na analise de componentes principais (PCA) com os descritores texturais no
periodo seco, os primeiros componentes principais (CP1 e CP2) explicaram 54,3% e 11,7%
da variancia total, respectivamente (Figura 5). Os descritores glcm_mean e glcm_variance
foram mais associadas ao fragmento Cachoeira das Pombas, indicado pela elipse e circulos
em azul. O fragmento Ipaba, representado pela elipse e triangulos em amarelo, apresentou
maior dispersdo e associacdo com o0s descritores glcm_second_moment e
glem_homogeneity. Ja o fragmento Sao José, indicado pela elipse e quadrados cinza,
apresentou menor dispersdo e associagdo com o0s descritores glcm_contrast e
glem_dissimilarity.

No periodo chuvoso, a CP1 e CP2 explicaram 43,2% e 20,7% da variancia total,
respectivamente. Neste periodo, ocorreu maior sobreposigao entre os fragmentos Cachoeira
das Pombas e Sao José. O fragmento Ipaba continuou com maior associagao os descritores
glcm_second_moment e glcm_homogeneity, mas com uma disperséo ligeiramente menor
comparada ao periodo seco. O fragmento Sado José manteve a maior associagdo com 0s
descritores glcm_contrast e glem_dissimilarity. Os individuos infestados por lianas por hectare
(Ind_ha_2002) e a area basal por hectare no ano de 2002 (BA_2002) apresentaram uma maior
associacao com os fragmentos Sao José e Ipaba nos periodos seco e chuvoso. Os boxplots
dos atributos da floresta, descritores texturais e componentes principais selecionadas nos
periodos seco e chuvoso podem ser visualizados nas Figuras C1 e C2 (APENDICE C).

As variancias acumuladas das PCA nos periodos seco e chuvoso podem ser
visualizadas nas Figuras C3 e C4, respectivamente. Para ambos os periodos, as 4 primeiras
componentes representaram pelo menos 80% da variancia acumulada e foram utilizadas

como variaveis de entrada nos treinamentos das técnicas de aprendizado de maquina.
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Figura 5 - Andlise de Componentes Principais (PCA) das variaveis de entrada (descritores
texturais, individuos infestados por lianas por hectare e area basal por hectare) nos
fragmentos Cachoeira da Pombas, Ipaba e Sao José nos periodos seco e chuvoso.
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3.4 Avaliacao das técnicas de aprendizagem de maquina

No treino das técnicas para previsdo da biomassa do fuste, as RNA
apresentaram os maiores valores de coeficiente de correlagao (r,) proximos de 1,
variando entre 0,9974 e 0,9999 (Tabela 3). Os valores de RMSE% e MAPE foram
menores que o da RVS, variando entre 0,21 e 6,03%. As RVS também obtiveram altos
valores de correlagdo no treino, variando de 0,9119 a 0,9847. No entanto,
apresentaram maiores valores de RMSE (12,64 a 27,99%) e MAPE (10,34 a 17,74%)
em comparacado com as RNA. A RF apresentou os menores valores de correlagao e
maiores de RMSE% e MAPE em todas as abordagens dos periodos seco e chuvoso.

Na validacao, a RVS na abordagem com modelo completo apresentou as
melhores estatisticas no periodo seco, com uma correlacdo de 0,8596, RMSE% de
36,06% e MAPE de 22,83%. As RNA com abordagem modelo completo apresentou
menor precisdo, com correlacdo menor valor de correlagdo e maiores valores de
RMSE% e MAPE.

No periodo chuvoso, a RVS apresentou a melhor estatistica em relagdo a RNA
na abordagem com modelo completo, com correlacao de 0,8543, RMSE de 36,06% e
MAPE de 22,83%. Assim como no treinamento, a RF apresentou os menores valores
de correlacdo e maiores de RMSE% e MAPE em todas as abordagens nos periodos
seco e chuvoso.

Avaliando a dispersdo dos valores preditos e observados na validagdo de
biomassa no fuste das arvores no periodo seco, a RVS apresentou a dispersdao mais
préxima da linha 1:1, tanto na abordagem com modelo completo como no reduzido
(Figura 6). Os residuos padronizados dessa técnica apresentaram a dispersao mais
préxima do eixo zero em relagdo a RNA. No periodo chuvoso, a RNA e RVS
apresentaram dispersdo dos valores preditos proxima dos valores observados na
abordagem com modelo completo (Figura 7). Na abordagem com modelo reduzido, a
RNA foi a Unica técnica que ndo subestimou os maiores valores de biomassa.
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Tabela 3 - Estatisticas de correlagéo (r,), raiz quadrada do erro quadratico médio, em porcentagem (RMSE%) e erro absoluto médio percentual
(MAPE) das melhores configuracdes de cada técnica nos conjuntos de treino e validacdo com as imagens no periodo seco e chuvoso.

Conjunto Periodo' Abordagem Modelo r, RMSE% MAPE Algoritmo? Funcao® Neurbnios*  Kernel®  Arvores®
RNA 0,9999 0,23 0,21 Rprop Exponencial 25 -
Completo RVS 0,9847 12,64 13,36 - - - Polinomial
Seco RF 08186 35,67 30,57 - - - 1000
RNA  0,9981 4,61 5,40 SCG Exponencial 8 - -
° Reduzido RVS 10,9119 2557 15,67 - - - Radial -
k= RF 0,7386 41,18 36,44 - - - 1000
|°:’ RNA 0,9999 0,28 0,31 Rprop Exponencial 26 -
Completo RVS 09420 27,99 10,34 - - - Polinomial
Chuvoso RF 0,8259 35,76 31,20 500
RNA 0,9979 4,99 6,03 SCG Exponencial 9 - -
Reduzido RVS 0,9300 2420 17,74 - - - Radial -
RF 0,6971 43,56 39,98 - - - - 2000

RNA 0,8471 39,17 30,54 Rprop Tangente hiperbdlica 24 - -

Completo RVS 0,8596 36,06 22,83 - - Linear -
Seco RF 0,7786 46,03 33,29 - - - - 3000
o RNA 0,7399 49,12 33,10 Rprop Logistica 8 - -
'S Reduzido RVS 0,7970 42,39 30,24 - - - Linear -
g RF  0,6302 54,14 39,31 - - - - 2000
§ RNA 0,7957 43,73 31,30 Rprop Logistica 8 - -
Completo RVS 10,8543 36,72 25,35 - - - Linear -
Chuvoso RF  0,7859 47,64 34,59 - - _ - - 2000
RNA 0,6736 53,88 41,32 Rprop Tangente hiperbdlica 7 - -
Reduzido RVS 0,7048 50,88 31,78 - - - Linear -
RF  0,6462 54,88 39,79 - - - - 1500

Em que: Rprop = resilient propagation; SCG = scaled conjugate gradient; RNA = rede neural artificial; RVS = regressao por vetores de suporte;
RF = random forest. ' Periodo de aquisicdo da imagem. 2 Algortimo na camada oculta da RNA. ® Func&o ativagdo na camada oculta da RNA. 4
Numero de neurdnios na camada oculta da RNA. ® Fungao Kernel utilizada nas RVS. & Nimero de arvores de regresséo na RF.
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Figura 6 - Dispersao dos valores preditos e observados de biomassa do fuste e dos residuos
padronizados em funcao da biomassa observada utilizando as redes neurais artificiais (RNA)
e regressao vetorial de suporte (RVS) nas abordagens com modelo completo e reduzido
durante o periodo seco.
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Figura 7 - Dispersao dos valores preditos e observados de biomassa do fuste e dos residuos
padronizados em funcao da biomassa observada utilizando as redes neurais artificiais (RNA)
e regressao vetorial de suporte (RVS) nas abordagens com modelo completo e reduzido
durante o periodo chuvoso.
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Fonte: O autor (2024).

4 DISCUSSAO

No presente estudo, a biomassa do fuste de arvores em fragmentos da Mata
Atlantica foi predita utilizando descritores texturais derivados da matriz de
coocorréncia em niveis de cinza (GLCM) e atributos da floresta como a area basal por
hectare e numero de individuos infestados por lianas por hectare em diferentes
periodos sazonais (periodo seco e chuvoso).

Analisando os resultados da selegdo do tamanho da janela no fragmento
Cachoeira das Pombas, a semivariancia apresentou valores semelhantes em ambos
os periodos, seco e chuvoso, com um leve aumento durante o periodo chuvoso. Esse
aumento pode ser atribuido a maior heterogeneidade da cobertura vegetal devido no
periodo chuvoso o crescimento das arvores ser mais favoravel, resultando em uma

maior variabilidade de arquiteturas de copas de diferentes espécies (TRIPATHI et al.,
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2020; OZKAN; DEMIREL, 2021). No fragmento de Ipaba, a semivariancia foi maior no
periodo seco, atingindo um patamar mais elevado em comparagdo ao periodo
chuvoso, o que sugere uma maior homogeneidade estrutural durante a estagao seca
(SANTOS et al., 2023; ZHANG et al., 2023). Por outro lado, no fragmento de Sao José,
a semivariancia atingiu seu maior valor no periodo chuvoso, indicando uma maior
variabilidade estrutural que pode ser atribuido ao crescimento vigoroso da vegetagao
durante este periodo (HUNTER et al., 2015; SONG et al., 2024).

4.1 Descritores texturais derivados da GLCM

Analisando os descritores texturais extraidos da GLCM durante o periodo
chuvoso no fragmento Cachoeira das Pombas, valores de média (glcm_mean),
variancia (glem_variance), dissimilaridade (glcm_dissimilarity) e segundo momento
angular (glcm_second_moment) aumentaram em comparag¢ao ao periodo seco. Esse
aumento pode ser atribuido a maior heterogeneidade e complexidade da estrutura
florestal durante a estacao chuvosa, quando a disponibilidade de agua favorece o
crescimento tanto das arvores quanto das lianas (MOHAMMADPOUR; VIEGAS;
VIEGAS, 2022). O aumento da presencga de lianas e o crescimento das arvores podem
resultar em uma textura mais variada e menos uniforme, refletida nos altos valores
desses descritores (SCHNITZER, 2015; ESTRADA-VILLEGAS et al., 2022). O
aumento do segundo momento angular, que mede a uniformidade da textura, indica
uma maior repeticdo de padrbées de pares de pixels, sugerindo areas com vegetacao
densa e homogénea (Jl et al., 2019; IQBAL et al., 2021).

No fragmento Ipaba, durante o periodo chuvoso, o aumento dos valores de
contraste, dissimilaridade e correlacdo (glcm_correlation) indicam que, apesar do
crescimento da vegetagcédo durante a estagdo chuvosa, a textura da imagem se tornou
mais heterogénea e complexa (ZUBAIR; ALO, 2024). O aumento do contraste e da
dissimilaridade pode ser interpretado como um reflexo das diferencas entre as areas
cobertas por arvores e aquelas dominadas por lianas, que competem por recursos e
alteram a estrutura florestal (JONES et al.,, 2017). A reducdo da variancia e do
segundo momento angular sugere uma menor uniformidade e repeticdo de padrdes
texturais, indicando uma estrutura florestal mais complexa e menos homogénea (LAN;
LIU, 2018; ANAND et al., 2023).

Para o fragmento S&o José, durante o periodo chuvoso, a variancia foi o unico
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descritor que aumentou em relagdo ao periodo seco. Esse aumento indica uma maior
variacdo nos niveis de cinza, possivelmente devido a diversidade estrutural da
vegetacao durante a estacdo chuvosa (NUMBISI; VAN COILLIE; DE WULF, 2019). A
reducdo da homogeneidade pode ser atribuida a menor presenca de manchas
homogéneas, enquanto a redu¢do do segundo momento angular indica uma menor
repeticao de padrdes texturais (HU; GHAMISI; ZHU, 2018; JI et al., 2019).
Considerando que as florestas estacionais semideciduais da Mata Atlantica
passam por mudancgas entre os periodos seco e chuvoso, é importante levar em conta
a influéncia das lianas nesses padrbes texturais. Durante o periodo seco, algumas
arvores perdem suas folhas, o que pode aumentar a abundancia de lianas que
aproveitam a maior exposicao a luz solar (SCHNITZER, 2015). Isso resulta em uma
maior competicao por recursos e, consequentemente, em uma textura mais complexa

e variavel.

4.2 Analise de componentes principais

Na analise de componentes principais (PCA) durante o periodo seco, 0s
descritores glcm_mean e glcm_variance foram mais associadas ao fragmento
Cachoeira das Pombas. Essa maior variancia pode ser atribuida a presenca de
grandes manchas vegetais e a diversidade estrutural da floresta durante o periodo
seco, quando algumas arvores perdem suas folhas e as lianas proliferam,
aumentando a heterogeneidade da cobertura vegetal (GALLARDO-CRUZ et al.,
2012).

O fragmento Ipaba apresentou maior dispersdo e relacdo com as variaveis
glcm_second_moment e glcm_homogeneity. O segundo momento angular mede a
uniformidade da textura e altos valores desta métrica indicam grande repeticao de
padrbées texturais (MATHER; TSO, 2009). A associagdo com a homogeneidade
sugere que, apesar da maior dispersao, existem grandes areas com padroes texturais
consistentes, provavelmente resultantes da predominancia de certas espécies de
arvores ou da distribuicdo das lianas (GUPTA; GONDHI; LEHANA, 2020; LI et al.,
2022).

Ja o fragmento Sao José apresentou associacdo com os descritores glcm_contrast e
glem_dissimilarity. O contraste e dissimilaridade indicam que ocorre maior variacao

entre os niveis de cinza de pixels vizinhos (MATHER; TSO, 2009). A menor dispersdo
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dos valores desse fragmento sugere uma textura mais uniforme, que pode ser devido
a menor variagao nas copas dentro do dossel (JACKSON et al., 2023).

No periodo chuvoso, a maior sobreposicao entre os fragmentos Cachoeira das
Pombas e Sao José sugere uma maior similaridade na textura durante a estacao
chuvosa. O fragmento Ipaba continuou com maior associagdo as variaveis
glcm_second_moment e glcm_homogeneity, mas com uma dispersao ligeiramente
menor comparada ao periodo seco, o que indica uma leve diminui¢éo na variabilidade
textural, possivelmente devido a um crescimento vegetal mais homogéneo (IQBAL et
al., 2021).

Os individuos infestados por lianas por hectare (Ind_ha_2002) e a area basal
por hectare no ano de 2002 (BA_2002) apresentaram uma maior associacado com 0s
fragmentos Sao José e Ipaba nos periodos seco e chuvoso. A maior presenca de
lianas pode ter contribuido para a complexidade textural observada, principalmente
em Sao Jose, onde o contraste e a dissimilaridade foram maiores. As lianas aumentam
a heterogeneidade estrutural ao competir com as arvores por luz e espaco, criando
variacdes na textura da vegetacado (MOHAMMADPOUR; VIEGAS; VIEGAS, 2022).

4.3 Avaliacao das técnicas

Na avaliacdo das técnicas na validacdo, a RVS na abordagem com modelo
completo apresentou as melhores estatisticas no periodo seco. Esses resultados
destacam a robustez da RVS em estimativas no periodo seco, em que a variagéo
estrutural da vegetacéo pode ser mais previsivel. As RNA, no entanto, apresentaram
menor precisdo na validacdo, com menores valores de correlacdo e maiores valores
de RMSE% e MAPE, o que pode ser atribuido a sua possivel sobreajuste durante o
treinamento, levando a um desempenho inferior ao da RVS (SANTI et al., 2020;
DINOV, 2023).

No periodo chuvoso, a RVS continuou a apresentar a melhor estatistica em
comparacdo com as RNA na abordagem com modelo completo. Esse melhor
desempenho da RVS pode ser devido a sua capacidade de lidar com a variabilidade
adicional introduzida pelas condi¢cdes no periodo chuvoso e pelo crescimento da
vegetacao (SU et al., 2020; LI et al., 2022). A RF apresentou os menores valores de
correlagdo e os maiores valores de RMSE% e MAPE em todas as abordagens e
periodos, indicando sua limitacdo na previsdo precisa da biomassa do fuste com o



101

conjunto de variaveis utilizada.

Ao avaliar a dispersdo dos valores preditos e observados na validagdo da
biomassa do fuste das arvores no periodo seco, a RVS apresentou a dispersao mais
préxima da linha 1:1, tanto na abordagem com modelo completo quanto no modelo
reduzido. Os residuos padronizados dessa técnica mostraram a dispersdao mais
proxima do eixo zero em comparagdo com as RNA, confirmando a maior precisao na
predicdo da biomassa. No periodo chuvoso, tanto as RNA quanto as RVS
apresentaram dispersdao dos valores preditos proxima dos valores observados na
abordagem com modelo completo. No entanto, na abordagem com modelo reduzido,
as RNA foram as uUnicas técnicas que n&o subestimaram os maiores valores de
biomassa, indicando sua capacidade de capturar variacbes extremas na biomassa
durante o periodo chuvoso.

As diferencas observadas entre os periodos seco e chuvoso podem ser
atribuidas a varias causas relacionadas a vegetagédo. No periodo seco, e a perda de
folhas de algumas espécies arbdéreas em florestas estacionais semideciduais e a
reducdo das chuvas pode causar o aumento da abundancia de lianas (CAl,
SCHNITZER; BONGERS, 2009; BECKNELL et al., 2022). As lianas, por sua vez,
competem intensamente com as arvores por recursos como luz, agua e nutrientes,
afetando a estrutura da vegetacéao e, consequentemente, as estimativas de biomassa
(ZHANG et al., 2020; AMITRANO et al., 2023; LUO et al., 2024). No periodo chuvoso,
a maior disponibilidade de agua favorece o crescimento tanto das arvores quanto das
lianas, aumentando a complexidade estrutural da floresta e a variabilidade dos dados
de entrada, o que pode explicar as diferengcas de desempenho das técnicas de
previsdo observadas (SCHNITZER, 2015; MARSHALL et al.,, 2020; VARGAS;
GROMBONE-GUARATINI; MORELLATO, 2021).

No geral, a escolha da técnica de previsdo deve considerar as condigdes
especificas do ecossistema e as variacées sazonais. As RNA mostraram-se eficazes
no treinamento, enquanto as RVS apresentaram uma melhor robustez na validacao,
principalmente em condi¢gdes secas. A inclusdo de varidveis texturais e a
consideracao dos individuos infestados por lianas podem melhorar a precisdo dos
modelos de estimativa de biomassa, proporcionando uma compreensdo mais
detalhada dos fragmentos florestais. Esses resultados destacam a importancia de
adaptar os modelos as condi¢des especificas de cada periodo, gerando estimativas

mais robustas e eficazes para a conservacdo e manejo sustentavel dos fragmentos



102

de Mata Atlantica.

5 CONCLUSAO

A abordagem com modelo completo, utilizando PCA, atributos da floresta e
texturais, € indicada para a predigdo da biomassa do fuste de arvores para o periodo
de 10 anos (2002-2012).

A RVS é a melhor técnica para predicdo de biomassa do fuste nos periodos
seco e chuvoso.

O periodo seco € o mais indicado para ser realizado a predigdo de biomassa
em fragmentos de Mata Atlantica utilizando descritores texturais e atributos da
floresta.
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CONCLUSOES GERAIS

A modelagem da ocorréncia de lianas em fragmentos de Mata Atlantica
utilizando técnicas de aprendizagem de maquina demonstrou a eficacia dessas
técnicas na classificacdo de arvores com infestagao de lianas. As técnicas de redes
neurais artificiais (RNA), maquina de vetor de suporte (SVM) e random forest (RF) sao
as mais indicadas para classificar a infestacao por lianas. A inclusdo de variaveis
climaticas, edaficas e antropicas nos modelos aumentam a acuracia das previsoes,
evidenciando a complexidade das interagbes ecoldgicas envolvidas na infestacéo de
lianas.

A modelagem da abundéancia de lianas também utilizando técnicas de
aprendizagem de maquina reforca a relevancia dessas metodologias na modelagem
de florestas tropicais. As abordagens com RNA e regressao vetorial de suporte (RVS)
permitem prever com acurdcia a abundancia de lianas, considerando variaveis
ambientais e de uso da terra. Os fatores ambientais influenciam de forma significativa
na abundancia de lianas, com correlagdes observadas entre a precipitacdo, matéria
organica do solo e a abundéancia de lianas.

A predicdo da biomassa do fuste de arvores em fragmentos de Mata Atlantica,
integrando descritores texturais GLCM e técnicas de aprendizagem de maquina,
mostrou-se uma abordagem inovadora e eficaz. A utilizacao de variaveis texturais e a
inclusdo de lianas nos modelos aumentam a precisdo das estimativas de biomassa,
principalmente em condi¢cées sazonais distintas. A RVS destacou-se como a técnica
mais robusta para predicbes em periodos secos e chuvosos. Esses resultados
reforcam a importancia de adaptar os modelos as condicées especificas de cada
ecossistema, fornecendo estimativas mais confidveis para a conservacdo e manejo

sustentavel da Mata Atlantica.
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Tabela A1 - Estatistica descritiva das variaveis de entrada avaliadas referentes ao ano de 2002
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Climaticas
Temp Temperatura média anual 1 ano antes da medi¢éo °C 18,11 21,03 23,8 12,36
Temp_avrg Média da temperatura média anual de 1989 até 1 ano antes da medicéo °C 21,43 23,55 25,68 +1,8
Precp Precipitacdo anual no ano de medigao mm 1101,27 1290,39 1491,51 £157,5
Precp_1 Precipitacdo anual 1 ano antes da medicao mm 864,33 1057,81 1292,17 %167,62
Precp_2 Precipitacdo média anual 1 e 2 anos antes da medicao mm 1009,33 1129,97 1424,08 +163,69
Precp_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm 906,55 1062,25 1377,72 +181,7
Precp_4 Precipitacdo média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm 893,16 1060,82 1296,29 +156,88
Precp_avrg Precipitacdo média anual de 1989 até 1 ano antes da medicao mm 1185,53 1208,36 1272,78 +35,36
Precp_dry Precipitacao total dos trés meses mais secos mm 40,64 48,29 55,62 6,68
CWD Déficit hidrico climatico no ano de medi¢ao mm -1863,6 -984,34 -422,75 +421,88
CWD_1 Déficit hidrico climatico 1 ano antes da medi¢ao mm -2328,9 -1358,6 -537,97 1531,39
CWD_2 Déficit hidrico climatico médio 1 e 2 anos antes da medi¢ao mm -2148,4 -1325,3 -537,76 +452,28
CWD_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm -2283,9 -1462,3 -654,64 +452,67
CWD_4 Precipitacdo média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm -2555 -1614,2 -695,71 +508,5
CWD_avrg Déficit hidrico climatico de 1989 até 1 ano antes da medicao mm -2839,8 -1674,9 -640,56 +606,17
Solo
pH_H20 0 20 pH H20O de 0 - 20 cm - 3,62 4,2 5,67 +0,42
P_0 20 Fosforo (P) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0 0,01 0,04 10,01
K 0 20 Potassio (K) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,05 0,11 0,46 10,08
Ca2 0 20 Célcio (Ca2+) de 0 cm - 20 cm cmolc/dm3 0,11 0,4 1,87 +0,4
Mg2_0_20 Magnésio (Mg2+) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0,07 0,19 1,25 10,18
AI3_0_20 Aluminio trocavel (Al3+) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0,27 1,2 2,16 10,46
HAI3 20 40 Acidez potencial (H + Al) de 20 - 40 cm cmolc/dm?3 4,7 8,15 16,9 +2,15
SB 0 20 Soma de bases (SB) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0,25 0,7 3,31 10,62
t 0 20 CTC efetiva (t) de 0-20cm cmolc/dmd 0,71 1,9 3,89 0,57
t 20 40 CTC efetiva (t) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 5,2 8,85 17,82 12,25
V_0_20 Saturacao por bases (V) de 0 - 20 cm % 2,7 7,94 28 16,17
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
m_0_20 Saturacao por aluminio (m) de 0 - 20 cm % 10,1 64,96 88,3 £18,91
MO_0_20 Matéria organica de 0 - 20 cm dag/kg 2,61 4,72 12,1 +1,66
P_Rem_0_20 Fosforo remanescente (P-Rem) de 0 - 20 cm mg/L 7,3 17,44 28,9 16,14
pH_H20_20_40 pH H20 de 0 - 20 cm - 3,34 4,33 5,58 10,42
P_20 40 Fosforo (P) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0 0,01 0,02 +0,01
K_20_40 Potassio (K) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0,04 0,09 0,49 +0,08
Ca2_20_40 Célcio (Ca2+) de 20 cm - 40 cm cmolc/dm3 0,06 0,33 1,75 10,37
Mg2_20 40 Magnésio (Mg2+) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0,06 0,16 1,27 10,22
AI3_20_40 Aluminio trocavel (Al3+) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0,18 1,01 2,16 +0,47
HAI3_0_20 Acidez potencial (H + Al) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 3,9 6,87 16,4 +2,25
SB 20 40 Soma de bases (SB) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,21 0,58 3,41 10,64
T 020 CTC potencial (T) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,68 1,59 3,99 +0,66
T 20 40 CTC potencial (T) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 4,21 7,45 17,12 12,45
V_20_40 Saturagao por bases (V) de 20 - 40 cm % 3 7,52 28,9 16,16
m_20_40 Saturagao por aluminio (m) de 20 - 40 cm % 14,2 65,64 89,6 19,69
MO_20_40 Matéria organica de 20 - 40 cm dag/kg 1,83 3,75 9,44 +1,47
P-Rem_20_40 Fésforo remanescente de 20 - 40 cm mg/L 7,3 16,7 32,1 16,34
Paisagem
Elevation Elevacao m 242 660,23 1169 329,25
Declivity perc Declividade % 2,97 30,24 65,81 +12,27
Slope_Angle Angulo de Inclinagao 0 8,58 189,95 338,9 180,11
Edge_distance Distancia da Borda m 10,74 100,79 262,11 +69,69
Fragmento Nome do fragmento (Cachoeira das Pombas, Ipaba e Sdo José) - - - - -
Atributos da floresta
Species Numero de espécies - 9 30,87 64 +11,68
Stems Numero de fustes por hectare - 900 1770,57 2940 516,64
BA_ha Area basal por hectare m2 ha! 6,28 17,46 41,99 47,39
DAP Diametro do fuste a 1,30 m de altura cm 4,77 9,43 73,21 +5,83
Ht Altura total da arvore m 1,7 8,66 35 13,32
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Lianas_2002 Classe de infestacédo de lianas descrita em campo no ano de 2002 ) ) ) ) )
(1,2,3e4)
GE Grupo ecolégico ) ) ) ) )
(Pioneira, Secundaria inicial, Secundaria tardia e Climax)
Antropogénicas
LUH Historico de uso da terra ) ) ) ) )
(Producao agricola; desmatamento; eucalipto; extracao seletiva)
Changes Mudancas no uso da terra:
Solo descoberto-solo descoberto
Producao agricola-Eucalipto
Eucalipto-Eucalipto
Solo descoberto-Floresta*** - - - - -
Producao agricola-Floresta***
Floresta***-Floresta***
Floresta***-Floresta
Floresta-Floresta
Em que: Min = Valor minimo da variavel; Max = Valor maximo da variavel; Med = Valor médio da variavel; Dp = Desvio padrao.
Tabela A2 - Estatistica descritiva das variaveis explicativas referentes ao ano de 2012.
Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Climaticas
Temp Temperatura média anual 1 ano antes da medicédo °C 17,38 20,28 22,43 +1,99
Temp_avrg Média da temperatura média anual de 1989 até 1 ano antes da medicéo °C 19,79 22,27 24,54  +1,98
Precp Precipitacdo anual no ano de medigao mm 782,06 944,84 1135,34 +144,21
Precp_1 Precipitacao anual 1 ano antes da medicao mm 1120,10 1247,85 1467,10 #130,57
Precp_2 Precipitacdo média anual 1 e 2 anos antes da medic¢ao mm 975,00 1167,65 1299,40 +150,48
Precp_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm 1035,63 1242,43 1386,60 *160,65
Precp_4 Precipitacao média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm 1111,12 1261,21 1355,63 *116,25
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Precp_avrg Precipitacado média anual de 1989 até 1 ano antes da medicao mm 1157,89 1225,97 1290,82 +54,71
Precp_dry Precipitacao total dos trés meses mais secos mm 4,10 9,91 15,30 +4,98
CWD Déficit hidrico climético no ano de medico mm 222805 1159,35 ~427:3% 577,99
CWD_1 Déficit hidrico climatico 1 ano antes da medicao mm 178663 1060,26 ~+o//82 408,78
CWD_2 Déficit hidrico climatico médio 1 e 2 anos antes da medicéo mm  1800,66 1082,29 7807 #39572
CWD_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm 1794,18 1003,65 -388,08 +421,28
CWD 4 Precipitacao média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm 1797,91 1006,89 -368,42 422,92
CWD_avrg Déficit hidrico climatico de 1989 até 1 ano antes da medicao mm 242203 1409,90 o245 542,58
Solo
pH _H20 0 20 pH H20 de 0 - 20 cm - 3,62 4,20 5,67 10,42
P 0 20 Fosforo (P) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0 0,01 0,04 10,01
K 0 20 Potassio (K) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,05 0,11 0,46 +0,08
Ca2 0 20 Célcio (Ca2+) de 0 cm - 20 cm cmolc/dmé 0,11 0,40 1,87 +0,4
Mg2 0 20 Magnésio (Mg2+) de 0 - 20 cm cmolc/dmd 0,07 0,19 1,25 0,18
Al3_0_20 Aluminio trocavel (Al3+) de 0 - 20 cm cmole/dmd 0,27 1,21 2,16 10,47
HAI3 20 40 Acidez potencial (H + Al) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 4,70 8,16 16,90 +2,14
SB_O 20 Soma de bases (SB) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,25 0,70 3,31 +0,62
t 0 20 CTC efetiva (t) de 0 - 20 cm cmolc/dmé 0,71 1,91 3,89 0,57
20 40 CTC efetiva (1) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 5,20 8,86 17,82 +2,23
V 0 20 Saturacao por bases (V) de 0 - 20 cm % 2,70 7,88 28,00 16,13
m_0_20 Saturagéo por aluminio (m) de 0 - 20 cm % 10,10 65,27 88,30 18,87
MO_0_20 Matéria organica de 0 - 20 cm dag/kg 2,61 4,72 12,10 11,64
P_Rem_ 0 20 Fosforo remanescente (P-Rem) de 0 - 20 cm mg/L 7,30 17,49 28,90 +6,1
pH_H20 20 40 pH H20 de 0 - 20 cm - 3,34 4,32 5,58 +0,42
P_20 40 Fosforo (P) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,00 0,01 0,02 +0,01
K_20 40 Potassio (K) de 20 - 40 cm cmolc/dmd 0,04 0,09 0,49 10,08
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Ca2_20_40 Calcio (Ca2+) de 20 cm - 40 cm cmolc/dm3® 0,06 0,33 1,75 10,36
Mg2_20_40 Magnésio (Mg2+) de 20 - 40 cm cmolc/dm3® 0,06 0,16 1,27 10,22
AI3_20_40 Aluminio trocavel (Al3+) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,18 1,02 2,16 +0,47
HAI3_0_20 Acidez potencial (H + Al) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 3,90 6,87 16,40 +2,23
SB_20 40 Soma de bases (SB) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,21 0,58 3,41 10,63

T 0 20 CTC potencial (T) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,68 1,60 3,99 +0,66

T 20 40 CTC potencial (T) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 4,21 7,45 17,12 2,43

V_20_40 Saturagéao por bases (V) de 20 - 40 cm % 3,00 7,45 28,90 16,12

m_20_40 Saturagéo por aluminio (m) de 20 - 40 cm % 14,20 66,00 89,60 19,68
MO_20_40 Matéria organica de 20 - 40 cm dag/kg 1,83 3,75 9,44 *1,45

P-Rem_20_40 Fésforo remanescente de 20 - 40 cm mg/L 7,30 16,74 32,10 16,28
Paisagem
Elevation Elevacao m 242 652,72 1169 +330,76
Declivity perc Declividade % 2,97 30,39 65,81 +12,21
Slope_Angle Angulo de Inclinagao o 8,58 190,55 3389 47947
Edge_distance Distancia da Borda m 6,98 99,05 262,11 70,2
Fragmento Nome do fragmento (Cachoeira das Pombas, Ipaba e Sdo José) - - - - -
Atributos da floresta
Species Numero de espécies - 15 32,8 64 +10,98
Stems Numero de fustes por hectare - 860 1888,52 3440 +546,13
BA_ha Area basal por hectare m2 ha! 6,71 21,04 443 17,37
DAP Diametro do fuste a 1,30 m de altura cm 1,75 10,29 73,12 16,14
Ht Altura total da arvore m 1,7 8.98 35 13,37
Lianas_2012 Classe de infestagdo de lianas descrita em campo no ano de 2012 ) ) ) ] ]
(1,2,3e4)
GE Grupo ecoldgico i ) ) i i
(Pioneira, Secundaria inicial, Secundaria tardia e Climax)
Antropogénicas
LUH Histérico de uso da terra

(producao agricola; desmatamento; eucalipto; extracao seletiva)
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Changes Mudanc¢as no uso da terra:
Solo descoberto-solo descoberto
Producao agricola-Eucalipto
Eucalipto-Eucalipto
Solo descoberto-Floresta*™* - - - - -
Producao agricola-Floresta***
Floresta***-Floresta***
Floresta***-Floresta
Floresta-Floresta

Em que: Min = Valor minimo da variavel; Max = Valor maximo da variavel; Méd = Valor médio da variavel; Dp = Desvio padrao.
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Figura A1 - Correlagéo linear de Pearson entre as variaveis quantitativas pré-selecionadas
para projecao da ocorréncia de arvores infestadas por lianas nos periodos 2002-2012 e 2002-

2017.
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Figura A2 - Correlagédo linear de Pearson entre as variaveis quantitativas pré-selecionadas
para projecao da ocorréncia de arvores infestadas por lianas no periodo 2012-2017.
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Figura A3 - Selecdo das varidveis mais importantes através do Random Forest para
classificacado da infestacao por lianas no periodo 2002-2012.
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Fonte: O autor (2024).

Figura A4 - Selecdo das varidveis mais importantes através do Random Forest para
classificacao da infestacao por lianas no periodo 2002-2017.
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Figura A5 - Selecdo das variaveis mais importantes através do Random Forest para
classificacao da infestacao por lianas no periodo 2012-2017.
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APENDICE B

Tabela B1 - Estatistica descritiva das variaveis explicativas referentes ao ano de 2002.
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Climaticas
Temp Temperatura média anual 1 ano antes da medicao °C 18,11 21,03 23,8 12,36
Temp_avrg Média da temperatura média anual de 1989 até 1 ano antes da medicéao °C 21,43 23,55 25,68 1,8
Precp Precipitacdo anual no ano de medicao mm 1101,27 1290,39 1491,51 £157,5
Precp_1 Precipitacdo anual 1 ano antes da medicéo mm 864,33 1057,81 1292,17 167,62
Precp_2 Precipitacdo média anual 1 e 2 anos antes da medicao mm 1009,33 1129,97 1424,08 +163,69
Precp_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm 906,55 1062,25 1377,72 181,7
Precp_4 Precipitacdo média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm 893,16 1060,82 1296,29 156,88
Precp_avrg Precipitacdo média anual de 1989 até 1 ano antes da medicao mm 1185,53 1208,36 1272,78 135,36
Precp_dry Precipitacao total dos trés meses mais secos mm 40,64 48,29 55,62 16,68
CWD Déficit hidrico climatico no ano de medicao mm -1863,6 -984,34 -422,75 +421,88
CWD _1 Déficit hidrico climatico 1 ano antes da medicao mm -2328,9 -1358,6 -537,97 £531,39
CWD_2 Déficit hidrico climatico médio 1 e 2 anos antes da medicao mm -2148,4 -1325,3 -537,76 1452,28
CWD_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm -2283,9 -1462,3 -654,64 145267
CWD 4 Precipitacdo média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm -2555  -1614,2 -695,71 1508,5
CWD_avrg Déficit hidrico climatico de 1989 até 1 ano antes da medicao mm -2839,8 -1674,9 -640,56 606,17
Solo
pH_H20 0 20 pH H2O de 0-20 cm - 3,62 4,2 5,67 10,42
P 0 20 Fosforo (P) de 0 - 20 cm cmolc/dm? 0 0,01 0,04 0,01
K 0 20 Potéassio (K) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0,05 0,11 0,46 +0,08
Ca2 0 20 Célcio (Ca2+) de 0 cm - 20 cm cmolc/dm® 0,11 0,4 1,87 10,4
Mg2_0 20 Magnésio (Mg2+) de 0 - 20 cm cmolc/dmé 0,07 0,19 1,25 0,18
Al3_0 20 Aluminio trocavel (Al3+) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,27 1,2 2,16 +0,46
HAI3 20 40 Acidez potencial (H + Al) de 20 - 40 cm cmolc/dm? 4.7 8,15 16,9 +2.15
SB 0 20 Soma de bases (SB) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0,25 0,7 3,31 +0,62
t 0 20 CTC efetiva (t) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,71 1,9 3,89 +0,57
t 20_40 CTC efetiva (t) de 20 - 40 cm cmolc/dmd 5,2 8,85 17,82  £2,25
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
V_0_20 Saturacgéao por bases (V) de 0 - 20 cm % 2,7 7,94 28 16,17
m_0_20 Saturacao por aluminio (m) de 0 - 20 cm % 10,1 64,96 88,3  £18,91

MO_0_20 Matéria organica de 0 - 20 cm dag/kg 2,61 4,72 12,1 1,66

P Rem 0 20 Fosforo remanescente (P-Rem) de 0 - 20 cm mg/L 7,3 17,44 28,9 16,14
pH_H20_ 20 40 pH H20 de 0 - 20 cm - 3,34 4,33 5,58 10,42

P 20 40 Fosforo (P) de 20 - 40 cm cmolc/dm?3 0 0,01 0,02 0,01

K 20 40 Potéassio (K) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0,04 0,09 0,49 +0,08
Ca2_20 40 Célcio (Ca2+) de 20 cm - 40 cm cmolc/dm® 0,06 0,33 1,75 10,37
Mg2_20_40 Magnésio (Mg2+) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0,06 0,16 1,27 10,22

AI3_20 40 Aluminio trocavel (Al3+) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0,18 1,01 2,16 10,47

HAI3_0_20 Acidez potencial (H + Al) de 0 - 20 cm cmolc/dmd® 3,9 6,87 16,4 12,25

SB 20 40 Soma de bases (SB) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,21 0,58 3,41 +0,64
T 020 CTC potencial (T) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,68 1,59 3,99 10,66
T 20 40 CTC potencial (T) de 20 - 40 cm cmolc/dmd 4,21 7,45 17,12  £2,45

V_20 40 Saturacao por bases (V) de 20 - 40 cm % 3 7,52 28,9 16,16

m_20_40 Saturacgéao por aluminio (m) de 20 - 40 cm % 14,2 65,64 89,6 £19,69

MO_20 40 Matéria organica de 20 - 40 cm dag/kg 1,83 3,75 9,44 1,47
P-Rem 20 40 Fésforo remanescente de 20 - 40 cm mg/L 7,3 16,7 32,1 16,34
Paisagem
Elevation Elevacao m 242 660,23 1169 +329,25
Declivity_perc Declividade % 2,97 30,24 65,81 12,27
Slope_Angle Angulo de Inclinagao ° 8,58 189,95 338,9 180,11
Edge_distance Distancia da Borda m 10,74 100,79 262,11 169,69
Fragmento Nome do fragmento (Cachoeira das Pombas, Ipaba e Sdo José) - - - - -
Atributos da floresta
Species Numero de espécies - 9 30,87 64 +11,68
Stems Numero de fustes por hectare - 900 1770,57 2940 516,64
BA ha Area basal por hectare m2 ha’ 6,28 17,46 41,99 +7,39
Ind_ha 2002  Numero de individuos infestados por lianas por hectare no ano de 2002  Ind. ha™ 60 712,2 1540 3114
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
GE o ] _Gru.pc_) ecolégico, _ ' ] i i i i i
(Pioneira, Secundaria inicial, Secundaria tardia e Climax)
Antropogénicas
LUH i ] Historico de uso da terra i _ i i ) ) )
(Producao agricola; desmatamento; eucalipto; extracao seletiva)
Changes Mudancas no uso da terra:
Solo descoberto-solo descoberto
Producao agricola-Eucalipto
Eucalipto-Eucalipto
Solo descoberto-Floresta*** - - - - -
Producao agricola-Floresta***
Floresta***-Floresta***
Floresta***-Floresta
Floresta-Floresta
Em que: Min = Valor minimo da variavel; Max = Valor maximo da variavel; Méd = Valor médio da variavel; Dp = Desvio padrao.
Tabela B2 - Estatistica descritiva das variaveis explicativas referentes ao ano de 2012.
Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Climaticas
Temp Temperatura média anual 1 ano antes da medicao °C 17,38 20,28 2243 +1,99
Média da temperatura média aryugl de 1989 até 1 ano antes da . 19,79 2227 2454  +1.98
Temp_avrg medicao C
Precp Precipitagdo anual no ano de medigdo mm 782,06 944,84 1135,34 *14421
Precp_1 Precipitacdo anual 1 ano antes da medigao mm 1120,10 1247,85 1467,10 +130,57
Precp_2 Precipitacdo média anual 1 e 2 anos antes da medicao mm 975,00 1167,65 1299,40 +150,48
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Precp_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm 1035,63 1242,43 1386,60 +160,65
Precp_4 Precipitacao média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm 1111,12 1261,21 1355,63 +116,25

Precp_avrg Precipitacao média anual de 1989 até 1 ano antes da medicao mm 1157,89 1225,97 1290,82 +54,71

Precp_dry Precipitacao total dos trés meses mais secos mm 4,10 9,91 15,30 44,98

CWD Déficit hidrico climético no ano de medico mm 222805 115935 “+27:35 577,99
CWD_ 1 Déficit hidrico climético 1 ano antes da medicio mm  1786,63 106026 13782 *408,78
CWD_2 Déficit hidrico climatico médio 1 e 2 anos antes da medicio mm  1800,66 108229 47807 39572
CWD_3 Precipitacdo média anual 1, 2 e 3 anos antes da medicao mm 1794,18 1003,65 -388,08 +421,28
CWD 4 Precipitacao média anual 1, 2, 3 e 4 anos antes da medicao mm 1797,91 1006,89 -368,42 422,92

CWD_avrg Déficit hidrico climético de 1989 até 1 ano antes da medicao mm 242293 1409,90 23245 542,58

Solo
pH_H20 0 20 pH H20 de 0 - 20 cm - 3,62 4,20 5,67 +0,42
P 0 20 Fosforo (P) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0 0,01 0,04 10,01
K 0 20 Potéassio (K) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 0,05 0,11 0,46 +0,08

Ca2 0 20 Calcio (Ca2+) de 0 cm - 20 cm cmolc/dmé 0,11 0,40 1,87 +0,4

Mg2 0 20 Magnésio (Mg2+) de 0 - 20 cm cmolc/dmé 0,07 0,19 1,25 0,18

Al3_0_20 Aluminio trocavel (Al3+) de 0 - 20 cm cmolc/dmd 0,27 1,21 2,16 10,47

HAI3 20 40 Acidez potencial (H + Al) de 20 - 40 cm cmolc/dmd 4,70 8,16 16,90 +2,14

SB 0 20 Soma de bases (SB) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,25 0,70 3,31 +0,62
t 020 CTC efetiva (t) de 0 - 20 cm cmolc/dmd 0,71 1,91 3,89 +0,57
t 20 40 CTC efetiva () de 20 - 40 cm cmolc/dm3 5,20 8,86 17,82  +2,23
V_ 0 20 Saturacgéo por bases (V) de 0 - 20 cm % 2,70 7,88 28,00 6,13
m_0_20 Saturacg&o por aluminio (m) de 0 - 20 cm % 10,10 65,27 88,30 +18,87

MO_0_20 Matéria organica de 0 - 20 cm dag/kg 2,61 4,72 1210 1,64

P_Rem_0 20 Fosforo remanescente (P-Rem) de 0 - 20 cm mg/L 7,30 17,49 28,90 16,1
pH_H20 20 40 pH H20 de 0 - 20 cm - 3,34 4,32 5,58 +0,42
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
P_20 40 Fosforo (P) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,00 0,01 0,02 +0,01
K_20_40 Potassio (K) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 0,04 0,09 0,49 +0,08
Ca2_20_40 Célcio (Ca2+) de 20 cm - 40 cm cmolc/dm® 0,06 0,33 1,75 10,36
Mg2_20_40 Magnésio (Mg2+) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,06 0,16 1,27 10,22
AlI3_20_40 Aluminio trocavel (Al3+) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,18 1,02 2,16 +0,47
HAI3_0_20 Acidez potencial (H + Al) de 0 - 20 cm cmolc/dm3 3,90 6,87 16,40 2,23
SB 20 40 Soma de bases (SB) de 20 - 40 cm cmolc/dm® 0,21 0,58 3,41 10,63
T 0 20 CTC potencial (T) de 0 - 20 cm cmolc/dm® 0,68 1,60 3,99 +0,66
T 20 40 CTC potencial (T) de 20 - 40 cm cmolc/dm3 4,21 7,45 17,12 2,43
V_20_40 Saturacgédo por bases (V) de 20 - 40 cm % 3,00 7,45 28,90 16,12
m_20_40 Saturagao por aluminio (m) de 20 - 40 cm % 14,20 66,00 89,60 19,68
MO_20_40 Matéria organica de 20 - 40 cm dag/kg 1,83 3,75 9,44 *1,45
P-Rem_20_40 Fosforo remanescente de 20 - 40 cm mg/L 7,30 16,74 32,10 16,28
Paisagem
Elevation Elevacao m 242 652,72 1169 +330,76
Declivity perc Declividade % 2,97 30,39 65,81 +12,21
Slope_Angle Angulo de Inclinagdo o 8,58 190,55 338,9 47947
Edge_distance Distancia da Borda m 6,98 99,05 262,11 70,2
Fragmento Nome do fragmento (Cachoeira das Pombas, Ipaba e Sdo José) - - - - -
Atributos da floresta
Species Numero de espécies - 15 32,8 64 +10,98
Stems Numero de fustes por hectare - 860 1888,52 3440 +546,13
BA_ha Area basal por hectare m2 ha' 6,71 21,04 443 17,37
Ind_ha_2012 Numero de individuos infestados por lianas por hectare no ano de 2012  Ind. ha™ 20 327,2 900 +215,6
GE o _Grupq ecologico _ _ ) ) ) i i
(Pioneira, Secundaria inicial, Secundaria tardia e Climax)
Antropogénicas
LUH Histérico de uso da terra

(producao agricola; desmatamento; eucalipto; extracdo seletiva)
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Variaveis Descricao Unidade Min Méd. Max Dp
Changes Mudancas no uso da terra:
Solo descoberto-solo descoberto
Producao agricola-Eucalipto
Eucalipto-Eucalipto
Solo descoberto-Floresta*™* - - - - -
Producao agricola-Floresta***
Floresta***-Floresta***
Floresta***-Floresta
Floresta-Floresta

Em que: Min = Valor minimo da variavel; Max = Valor maximo da variavel; Méd = Valor médio da variavel; Dp = Desvio padrao.
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Figura B1 - Correlacao linear de Pearson entre as variaveis quantitativas pré-selecionadas
para projecao da abundancia de arvores infestadas por lianas por hectare nos periodos 2002-
2012 e 2002-2017.
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Figura B2 - Correlacao linear de Pearson entre as variaveis quantitativas pré-selecionadas
para projecao da abundancia de arvores infestadas por lianas por hectare nos periodos 2012-
2017.
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Figura B3 - Selecao das variaveis mais importantes através do Random Forest para projecao
no periodo 2002-2012. Os valores 1, 2 e 3 representam as variaveis Ind_ha_2002, BA_ha e
Fragmentos, respectivamente.
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Fonte: O autor (2024).

Figura B4 - Selecao das variaveis mais importantes através do Random Forest para projecao
no periodo 2002-2017. Os valores 1, 2, 3 e 4 representam as variaveis MO_20_40, Ind_ha_02,
BA_ ha e Precp_dry, respectivamente.
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Fonte: O autor (2024).
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Figura B5 - Selecao das variaveis mais importantes através do Random Forest para projecao
no periodo 2012-2017. Os valores 1, 2 e 3 representam as variaveis Ind_ha_12, MO_20_40
e Precp_dry, respectivamente.

=

=]

]

wn >
§ o5 3 38
s o T 8
5 g e

S
o -~ N
8 2 8
(=} > O
o

1 8 &5 7 9 11 13 18 17¢ 19 1 8 &8 & 9 11 43 15 A7 19
variables variables
g

5 S 5 B
= —_ o
@ =)

8 8
O o o o
3 3
o [S)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 1 2 3
nested models predictive models

Fonte: O autor (2024).
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APENDICE C
Figura C1 - Boxblot das componentes principais (CP) e descritores texturais extraidos de
imagem do satélite Landsat 7 no periodo seco.
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Figura C2 - Boxblot dos componentes principais (CP) e descritores texturais extraidos de
imagem do satélite Landsat 7 no periodo chuvoso.
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Figura C3 - Variancia acumulada da analise de componentes principais (PCA) no periodo
seco.
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Fonte: O autor (2024).

Figura C4 - Variancia acumulada da analise de componentes principais (PCA) no periodo
chuvoso.
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Fonte: O autor (2024).



