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RESUMO GERAL

As florestas tropicais desempenham papel importante na regulagdo do clima global e do ciclo
de carbono. Mopane é uma floresta tropical seca, que ocorre na Africa Austral, ocupando cerca
de 555000 km?. A exploragio do Mopane para carvdo vegetal, em Mogambique, causa
degradagdo e reducdo de estoques de carbono. Estudos de carbono neste tipo florestal podem
auxiliar no monitoramento das emissoes de CO», no ambito do combate as mudancas climaticas,
incluindo a Reducdo de Emissdes por Desmatamento e Degradagdo Florestal (REDD+). No
presente estudo foram testados métodos de Machine Learning, aplicando algoritmos
evolucionarios e dados de sensoriamento remoto, cobertura florestal, biofisicas e bioclimaticas
para predizer estoques de Carbono Acima do Solo (AGC) na floresta de Mopane, nos distritos
de Mabalane e Chicualacuala, provincia de Gaza, Mogambique. A amostra de campo foi
composta por 114 clusters e foram usadas imagens de Sentinel-2, Sentinel-1, MODIS e de
World.Clim para extracdo das variaveis. Foram testadas 139 varidveis de diferente natureza
para predizer o AGC, usando (i) método hibrido entre Algoritmo Genético-AG para selecdo de
variaveis € Random Forest - RF para predicdo (GARF) e (ii) Programagao Genética (PG) via
regressao simbdlica. Ambos métodos reduziram o tamanho da base de dados em 95.6%. O
GAREF aderiu-se mais a variaveis bioclimaticas e de sensores 6pticos, enquanto a PG combinou
variaveis independentemente de sua natureza e pode gerar modelos mistos e segmentados. Os
valores de AGC (em MgC.ha') medidos no campo variaram de 1.313 a 28.476, média = 10.988.
O AGC estimado por GARF variou de 2.910 a 19.459, média = 10.235, raiz do erro quadrado
médio normalizado — nRMSE = 0.427 e erro médio de viés - BEM = 0.08. Para PG variou de
1.721 a 23.503, nRMSE = 0.428 ¢ BEM = 2.731x10"'7. Ambos métodos mostraram eficiéncia
na selecdo de variaveis e potencial para predicdo de AGC em florestas tropicais secas. A PG ¢
mais pratica em relagdo ao GARF, por fornecer um modelo com estrutura visivel e facilmente
replicavel.

Palavras-chaves: Mopane. Carbono Acima do Solo. Algoritmos Evolucionérios. Algoritmo
Genético e Random Forest (GARF). Programacao Genética.



GENERAL ABSTRACT

Tropical forests play an important role in regulating the global climate and the carbon cycle.
Mopane is a tropical dry forest, occurring in southern Africa, occupying about 555000 km?.
Mopane harvesting for charcoal in Mozambique is a principal driver for forest degradation and
carbon stocks reduction. The estimation of Carbon stocks in this type of forest can help to assess
and monitoring CO> emissions, in the context of climate change, including Reduction of
Emissions from Deforestation and Forest Degradation (REDD+). In this study, we tested
Machine Learning methods by applying evolutionary algorithms and remote sensing, forest
cover data, biophysical and bioclimatic data to predtic Aboveground Carbon (AGC) in the
Mopane forest, in the districts of Mabalane and Chicualacuala, Gaza province, Mozambique.
The sample was composed of 114 clusters and we used satellites images from Sentinel-2,
Sentinel-1, MODIS and World.Clim dataset to extract the predictor variables. A set of 139
variables of different nature has been tested to predict the AGC, using (i) the hybrid method
between Genetic Algorithm-AG for variable selection and Random Forest - RF for prediction
(GARF) and (ii) Genetic Programming (PG) via symbolic regression. Both methods were able
to reduce the database size by 95.6%. The GARF adhered more to bioclimatic variables and
optical sensors, while the PG combined variables regardless of their nature and can generate
mixed and segmented models. The AGC values (in MgC.ha-1) from field survey ranged from
1.313 to 28.476, mean = 10.988. The AGC estimated by GARF ranged from 2.910 to 19.459,
mean = 10.235, normalized root mean square error — nRMSE = 0.427 and mean bias error -
BEM = 0.08. For PG it ranged from 1.721 to 23.503, nRMSE = 0.428 and BEM = 2.731x10-
17. Both methods showed efficiency for variables selection and potential for predicting AGC
in tropical dry forests. The PG algorithm is more practical than GARF, as it provides a model
with a visible and easily replicable structure.

Keywords: Mopane. Aboveground Carbon. Evolutionary Algorithms. Genetic Algorithm and
Random Forest (GARF). Genetic programming.
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CAPITULO 1 (INTRODUCAO GERAL E REFERENCIAL TEORICO)
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1. INTRODUCAO

Os efeitos das mudangas climaticas como consequéncia do aumento global da
temperatura, devido a acdo antropica, ja se fazem sentir em todo planeta e se denotam pelo
aumento da frequéncia e intensidade dos eventos climaticos extremos nas ultimas décadas, tais
como, elevadas ondas de calor, precipitacdes elevadas, cheias e inundagdes, secas prolongadas,
ciclones tropicais, entre outros (AERENSON, 2018; IPCC, 2021; MENG; JIA, 2018;
YAMAGUCH]I, et al., 2020). A reducao das emissdes de gases de efeito estufa, principalmente
do didxido de carbono (CO»), constitui o principal desafio a nivel mundial para reduzir os riscos
e impactos das mudancas climaticas. Dentre as diversas iniciativas globais, tem-se as metas
estabelecidas no Acordo de Paris, que incluem limitar o aumento da temperatura média global
a 1,5°C em relacdo aos niveis pré-industriais (UNITED NATIONS — UN, 2015), e mais
recentemente no Pacto Climatico de Glasgow (2021). Este ultimo, as metas visam a reducao
das emissoes globais de COz e de outros gases de estufa em cerca de 45% (em relagdo ao nivel
de 2010) até 2030, sendo zeradas as emissdes até 2050.

Jackson et al. (2018) relatam que as emissdes de CO; aumentaram na ordem de 1.6% a
2.7%, o equivalente a 36.2 a 37.2 Gt, entre os anos de 2017 a 2018. Este panorama apresenta
tendéncias de aumento para niveis cada vez mais alarmantes, nos anos subsequentes, se
confirmado este cenario, € com isso o limite estabelecido no Acordo de Paris poderad ser
excedido até 2040 (INTERGOVERNMENTAL PANEL ON CLIMATE CHANGE - IPCC,
2021; UNITED NATIONS ENVIRONMENT PROGRAMME (UNEP) AND
INTERNATIONAL UNION FOR CONSERVATION OF NATURE (IUCN) — 2021). Como
forma de contribuir para a reducdo da concentracdo de CO; na atmosfera, a UNEP e I[UCN
(2021) apontam para a potencialidade das solucdes baseadas na natureza, que englobam
diferentes agcdes como a prote¢do dos ecossistemas, o manejo sustentavel e a restauragdo dos
ecossistemas (naturais ou modificados) de forma absorver e armazenar o CO; atmosférico,
proporcionando simultaneamente beneficios socioecondmicos e ambientais.

As florestas tropicais desempenham um papel fundamental na regulagdo do clima global
e do ciclo de carbono, pois tem maior contribuicdo no sequestro do carbono terrestre,
armazenando cerca de 45% do carbono disponivel (BONAN, 2008; EPPLE et al., 2016;
FISCHER, 2021; TEXEIRA. et al., 2016). Contudo, o desflorestamento, degradacdo e
fragmentacao florestal contribuem negativamente na conservagao das florestas tropicais, o que
resulta na redugdo da sua capacidade de sequestro de carbono (SONEJI; SUDARSHANA,
2012; HOLM; KUEPPERS; CHAMBERS, 2017; SONEJI; SUDARSHANA, 2012; THOMAS;
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BALTZER, 2002; YESUF; BROWN; WALFOR, 2019). Assim sendo, a quantificagdo e o
monitoramento de estoques de carbono nos remanescentes florestais ¢ uma tarefa
imprescindivel, para o monitoramento das emissdes de carbono, pode auxiliar na tomada de
decisdo sobre agdes de mitigagao e adaptagdao as mudangas climaticas (a nivel local, regional e
global). Além disso, serve como de guia para implementacdo de programas ambientais como a
Reducao de Emissdes por Desmatamento e Degradacao Florestal, mais Manejo de Florestas,
Conservacao ¢ Aumento de Estoques de Carbono (REDD+), acesso ao mercado de carbono
(ROZENDAAL et al, 2022), assim como ferramenta de verificagdo da contribui¢ao de cada
pais nos esfor¢os de mitigacdo e reversao das mudancas climatica.

Do ponto de vista metodologico, o protocolo desenvolvido pelo IPCC ¢ o mais
empregado para a quantificagdo/estimativa de estoque de carbono. Segundo Chave et al. (2014),
a proposta foi desenvolvida considerando uma menor rede amostral ou sub-amostragem, o que
levanta incertezas na precisao das estimativas. Portanto, um dos maiores desafios consiste em
encontrar uma metodologia que gera estimativas mais precisas do estoque de
biomassa/carbono. Até¢ entdo, o uso de modelos alométricos (envolvendo didmetro, altura,
densidade de madeira, etc.) ou uso do sensoriamento remoto (sensores Opticos ¢ de Radar) e
inventario florestal sdo os métodos mais usados para estimar biomassa e carbono ao nivel da
arvore ¢ do povoamento. Por outro lado, a introdug¢do de metodologias que envolvem a
inteligéncia computacional, tais como Redes Neurais Artificiais (Artificial neural Network —
ANN), Random Forest (RF), Algoritmo Genético (AG) e Programacdo Genética (PG) tem
ganhado cada vez mais espaco (ARJASAKUSUMA; KUSUMA; PHINN; 2020; GUERRA-
HERNANDEZ et al., 2016; MIRANDA, et al., 2022; PHAM et al, 2020; WIEGAND; PELL;
COMAS, 2009).

Diante do exposto, a presente pesquisa visa implementar métodos de inteligéncia
computacional (algoritmos evolutivos) na predicao de estoques de carbono arboreo acima do
solo, na floresta de Mopane, nos distritos de Chicualacuala e Mabalane, provincia de Gaza,
Mocambique. O estudo abrange uma area total de 62462 ha, sendo 37983 ha em Chicualacuala
e 30001 ha em Mabalane. Os objetivos especificos incluem: (i) Aplicar métodos de
aprendizagem de maquinas (Algoritmo Genético - AG, Random Forest - RF e Programagao
Genética - PG) para predicdo de carbono acima de solo (AGC) com base nos dados do
inventario florestal, variaveis bioclimaticas e dados de sensoriamento remoto; (i) Avaliar e
comparar o desempenho dos métodos testados e; (iii) Analisar a influéncia das varidveis
selecionadas pelos modelos na variagdo do AGC, relacionando-as com as condi¢des da

vegetacao de cada local de estudo, incluido influéncias antropicas.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Florestas tropicais e sequestro de carbono

A fitofisionomia das florestas tropicais depende da distribuicao da precipitagao ao logo
do ano, da altitude e do tipo de solos (THOMAS; BALTZER, 2002). Portanto destacam-se dois
grandes tipos de biomas tropicais: (i) as florestas tropicais imidas (florestas tropicais sempre
verdes) que ocorrem ao longo do equador, entre 10° norte e sul do equador, onde nao se verifica
muita variagdo em termos de foto periodo, temperatura e precipitagao ao longo do ano, e (ii) as
florestas tropicais sazonais (semi-deciduais e deciduais) que ocorrem entre as latitudes 10° e
23° norte e sul do equador, em regides onde a estacdo chuvosa e seca sdo bem distintas. As
principais formagoes florestais na zona tropical incluem: florestas tropicais imidas ou florestas
ombrofilas, florestas semi-deciduais, florestas deciduas, savanas tropicais e mangue
(HOLZMAN, 2008).

As florestas tropicais ocorrem na regido tropical, entre as latitudes 23° norte e sul, e em
algumas excecdes que apresentam influéncias ocednicas ou climaticas favoraveis. Podem ser
encontradas no centro e sul da América, na Africa ocidental, central e austral incluindo
Madagascar, Asia-Pacifico, sudeste da Asia, Nova Guiné, India, e nordeste de Australia
(HOLZMAN, 2008). Ocupam uma extensdo total estimada em 2.1 milhdes de hectares, o
correspondente a cerca de 10% da superficie terrestre (ALLABY, 2006; HOLZMAN, 2008;
NAGESWARA-RAO; SONEJI; SUDARSHANA, 2012; THOMAS; BALTZER, 2002).
Apesar de ocuparem menor area em relagdo aos outros biomas terrestres, elas apresentam a
mais alta biodiversidade (HOLZMAN, 2008) e proporcionam multiplos bens e servigos que
incluem a regulacao dos ciclos bioldgico, servigos ambientais, provisao de produtos diversos
(material de constru¢do, medicamentos, energia doméstica) assim como dos alimentos para o
Homem (THOMAS; BALTZER, 2002).

Estima-se que cerca de um terco do total da atividade metabolica da superficie terrestre
concentra-se nas florestas tropicais e, portanto, elas possuem um papel fundamental na
funcionalidade dos sistemas terrestres, principalmente na regulacao do ciclo global do carbono
(CANO et al. 2021; MALHI, 2012; TEXEIRA et al., 2016, THOMAS; BALTZER, 2002).
Cerca de metade do carbono existente no globo terrestre (aproximadamente 45%) encontra-se
armazenado em florestas tropicais (FISCHER, 2021; TEXEIRA et al., 2016), portanto sdo as
que mais contribuem para o sequestro de carbono na superficie terrestre (BONAN, 2008;
TEXEIRA et al., 2016). A complexidade das florestas tropicais resulta numa ampla variagao
em termos do estoque e densidade de carbono florestal (MULLER-LANDAU et al., 2020),

devido a varios fatores (solos, precipitacdo, temperatura, altitude, estrutura florestal,
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perturbacdo antropica, etc.) que influenciam na dinamica espacial e temporal de
biomassa/carbono (BEHERAA et al., 2016; CASTANHO, et al.; 2020; LINDSELL ¢ KLOP,
2013; NAVARRETE-SEGUEDA et al., 2018; RODIG et al., 2017). Estes drivers ambientais
aumentam a variagao na capacidade de sequestrar carbono. Conceitualmente, a produtividade
de biomassa/carbono ¢ maior nas florestas imidas que nas florestas secas e em baixas altitudes
(embora limitado por elevadas temperaturas) em relagdo a altas (MULLER-LANDAU et al.,
2020), muito provavelmente devido a influéncia de arvores de grande copa (MEYER et al.,
(2018). Em geral, nas florestas humidas de baixa altitude, a produtividade primadria bruta de
carbono varia entre 30 e 40 MgC.ha™! por ano, sendo que os solos mais férteis tendem a mostrar
maior produtividade, sendo o efeito contrario em zonas mais secas ou com maior sazonalidade
da precipitagdo (MALHI, 2012).

Por outro lado, a perturbagdo antropica também constitui um fator preponderante no
fluxo de biomassa e carbono. Hu; et al., (2016), estudando a influéncia da rede de estradas na
biomassa florestal na China, verificaram que a concentracao de biomassa e carbono reduz em
fungdo da distincia, embora Lindsell ¢ Klop, (2013) tenham notado o contrario na Africa
ocidental, provavelmente devido a menor densidade de estradas. Nao obstante, estes ultimos
autores observaram influéncia significativa da explora¢do florestal e da distdncia até aos
assentamentos ao redor da floresta, provavelmente porque, no local, a populagdo depende muito
dos recursos florestais para satisfacdo das suas necessidades basicas (alimentos, energia,
construgao).

A ocorréncia de incéndios florestais também leva a mudangas estruturais, a alteracao da
composi¢do de espécies, a sucessao florestal e ao balango de carbono nos ambientes. Fischer
(2021) verificou uma reducdo da biomassa florestal pelos incéndios na ordem dos 46% a 80%,
ao aplicar uma modelagem a longo prazo no monte Kilimanjaro na Tanzéania. O autor ainda
relata em seu estudo que a reincidéncia dos incéndios exige um tempo de 150 anos para
recuperar as emissoes totais de carbono causadas pelo incéndio. Logo apos os disturbios, os
estados sucessionais desempenham um papel importante para as relagdes entre a produtividade
e a biomassa (RODIG et al., 2017). Ao avaliar a dindmica de carbono florestal, em diferentes
estagios sucessionais apos a perturbagdo do desmatamento, Texeira et al. (2016) notaram que a
biomassa acima do solo aumentou rapidamente durante os primeiros 20 anos, sendo mais lento
apos este periodo. O comportamento similar foi observado no estudo desenvolvido por Twery

e Weiskittel (2013).
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2.2. Floresta de Mopane

A floresta de Mopane ¢ um tipo de floresta tropical seca, caracterizado pela dominancia de
Colophospermum mopane (J. Kirk ex Benth.) J. Léonard (Fabaceae), que ocorre na regido da
Africa Austral, ocupando numa extensio de cerca de 555000 km? e faz parte regido do Centro
de Endemismo do Zambeze. Encontra-se distribuida entre sul de Angola e norte de Namibia,
norte de Botswana e Zimbabwe, estendendo-se até a regido central e sul de Mocambique e norte
da Africa do Sul, sul da Zambia e centro de Malawi (FIGURA 1.1). Esta vegetagdo ocorre
geralmente em regides semiaridas, com temperaturas quentes (22 a 28 °C), baixa precipitagdo
(200 a 800 mm/ano) e baixas altitudes (200 a 600 m) (BILA; MABJAIA, 2012; DE SOUSA et
al., 2021; MAKHADO et al., 2014, 2012, NGAREGA; MASOCHA; SCHNEIDER, 2021;
STEVENS, 2021). Em Mocambique a vegetacdo de Mopane forma uma das regides
fitogeograficas do pais e cobre parte consideravel das provincias de centro Tete e Manica, no
centro do pais, e Norte de Gaza no Sul (DE SOUSA et al., 2021, MAQUIA, et al., 2019).

Figura 1.1 — Distribuicdo da floresta de Mopane na Africa Austral e em Mogambique.

Zambia
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Fonte: Makhado et al. (2012).

A vegetagdo de Mopane tem uma importancia ecoldgica e socioecondmica, fornecendo
bens e servigos que incluem a regulacdo do ciclo de carbono, provisdo de alimentos, material
de construcdo, pasto, combustivel lenho e medicamentos, além servir como habitat para a vida
selvagem (DE SOUSA et al., 2021; MAKHADO et al., 2014; STEVENS, 2021; WOOLLEN

et al.,, 2016). Devido ao alto poder calorificos das espécies que compdem o Mopane, em
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Mogambique tem sido amplamente explorada para a produc¢do de carvao vegetal para alimentar
as grandes cidades. Esta atividade constitui uma ameaga para conserva¢ao do ecossistema de
Mopane, conduzindo ao desflorestamento e degradacgao florestal, consequentemente a redugao
dos estoques de carbono. Segundo Sedano et al. (2016), a producao de carvao em Tete, foi
responsavel pela liberagdo de 37,545 +4,826 MgC. de carbono para atmosfera, no periodo de
2011 ¢ 2014.

2.3.Estimativa de carbono

O carbono florestal encontra-se armazenado na forma de compostos organicos
constituintes da biomassa vegetal e matéria organica morta (incluindo liteira) e no solo (CIAIS,
et al.,, 2013; MAGNUSSEN; REED, 2004; MALHI, 2012). A quantidade de carbono do
material vegetal estd diretamente relacionada a biomassa, que ¢ dada pela massa (Kg ou
toneladas) do material vegetal seco na estufa (MAGNUSSEN; REED, 2004). A conversao de
biomassa para carbono consiste na multiplicagdo do teor de carbono pelo valor da biomassa.
Estima-se que 45 a 50% da biomassa do material vegetal corresponde ao carbono (ASSEFFA
et al., 2013; SUBEDI, et al., 2010). Contudo, para o material orgadnico morto ou necromassa, o
teor de carbono depende do estigio de decomposi¢do, sendo que em alguns casos ha
necessidade de estimar com base em outros métodos laboratoriais (MAGNUSSEN; REED,
2004). As metodologias para a estimativa de carbono vao desde os métodos que envolvem a
modelagem matematica classica, através de equagdes alométricos, a modelagem usando dados
de sensoriamento remoto por meio de indices espectrais, imagens de hiperespectrais assim
como dados LiDAR e Radar, at¢ aos métodos contemporaneos que envolvem o uso da
inteligéncia computacional ou combinagdo destes. Ambos requisitando medi¢des no campo

para o estabelecimento dessas relagdes funcionais.

2.4. Modelagem do carbono arboreo acima do solo

2.4.1. Modelos alométricos nivel arvore

Estimar carbono de uma floresta implica na quantificagdo da biomassa da componente
arborea, arbustiva, herbacea, matéria organica morta e do solo (incluindo raizes). A literatura
geralmente subdivide em biomassa acima do solo e abaixo do solo (biomassa das raizes)
(MAGALHAES; SEIFERT, 2015; MATE; JOHANSSON; SITOE, 2014; RYAN; WILLIAMS;
GRACE, 2011). A biomassa de uma arvore individual pode ser estimada pelo método direto ou
pelo método indireto (CHAVE et al., 2005). O método direto ou destrutivo requere o abate,
secionamento e pesagem de todas as componentes da arvore para obtengdao do peso imido e

extracdo de amostras para secagem na estufa, para posteriormente calcular a biomassa.



18

Contudo, apesar de oferecer resultados mais precisos de biomassa, o método ¢ muito oneroso e
requere muito tempo. O método indireto ou ndo destrutivo baseia-se na relacdo entre a biomassa
e outras variaveis dendrométricas de facil mensuracao, como o diametro, altura, didAmetro da
copa, densidade, etc., e estima-se a biomassa através de modelos matematicos. Este método €
relativamente menos oneroso € economiza tempo. Contudo, o ajuste dos modelos requere dados
provenientes do método destrutivo (CHAVE at al., 2005; MAGNUSSEN; REED, 2004). Na
regido tropical, as equacdes de Brown, Gillespie e Lugo (1989) foram amplamente usadas para
estimativa de biomassa em inventarios florestais. Posteriormente surgiu o trabalho de Chave at
al. (2005), que foi posteriormente atualizado em Chave at al. (2014), sendo, atualmente, a
equacao mais usada e aceite pela comunidade cientifica para estimativa de biomassa e carbono
no nivel arvore na regido pan-tropical. A mesma contou com um conjunto de dados mundiais
em uma ampla rede amostral composta por 58 paises, incluindo Mogcambique. Em Mog¢ambique
apesar de existirem alguns modelos alométricos para estimativa de biomassa em arvores
individuais, parte desses foram desenvolvidos para determinadas espécies (MATE,;
JOHANSSON; SITOE, 2014; MAGALHAES; SEIFERT, 2015) e outros sdo direcionados para
algumas fisionomias (GUEDES; SITOE; OLSSON, 2018; LISBOA et al., 2018; RYAN;
WILLIAMS; GRACE, 2011; SITOE; MANDLATE; GUEDES, 2014). Por outro lado, maior
parte dos estudos foi realizado na zona centro do pais (TABELA 1.1).

Tabela 1.1 — Equagdes de biomassa em Mogcambique.

(Continua)

# FISIP norma 4 Equagio de biomassa R?  Autores Local
espécie
Miombo 108 (Yironco) = - 3,629 + 2,601 *log(D) 93,0 Ryan; (Sggarlzni’;i‘m

1 (mistura de log(Yraizes) = - 3,370 + 2,262 * log(D) 94,0 Williams; d’e
espécies) log(Yiow) = - 3,018 + 2,545 * log(D) 98,0 Grace, 2010 Mogambique)
Chanfuta Y tronco = 0,4369 * D>0033 91,0 (Mate:

) (Afzelia Y ramos = 22,7577 * D733 79,0 Johan;son' Centro de
quanzensis Y fothas = 19,9625 * D086 40,0 . 2012‘) Mogambique
Welw.), Y otal = 3,1256 * D183 97,0 ’

Jambire
1oire Yoo = 5,7332 * D457 95,0 ,

Taub. and Y ramos = 0,3587 * D180 78,0 Sitoe 2014") Mogambique
o Ytothas = 77,0114 * D051 72,0 .

D.C)

Umbila Yo = 0,2201 * D157 890 \ate:

4 (Pterocarpus ~ Yuwonco = 0,0083 * D>8923 95,0 Johanéson' Centro de
angolensis Y ramos = 2,3596 * D!-26% 70,0 Sitoe 201;‘) Mogambique

onlhas = 4’0400 % D0,1680 71,0 5

Legenda: Y - biomassa ou massa seca (Kg), D - didmetro a altura do peito (cm), H — altura total (m),
log — logaritmo na base 10, N/A — nao disponivel.
Fonte: Do Autor (2023).
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Tabela 1.2 — Equagdes de biomassa em Mogambique.

(Conclusao)
# FlSlf) I}Olma/ Equacao de biomassa R?  Autores Local
espécie
Mangal %\i:r?gl;a te: Sofala (Centro
(mistura de Y =3,254 * exp(0,065 * D) 89,0 Guedes ’ de
espécies) 2014) Mogambique)
ohnsonnii 4 Y tronco = 0,6616 + 0,0251 *D?*H 97,5 (Magalhaes; Inhambane
5 ](Mecrusse) Ycasca = 0,1895 + 0,0028 *D**H 84,4 Seifert, (Sul de
Yeopa = 0,3033 + 0,0118 *D?*H 82,3 2015) M)
Yoo = 1,4066 + 0,0494 *D>*H 97,6 R
Floresta
Sempre-verde . .
6 deMontanha Y =0,0613 * D71 N/a  (Lisboacet Moribane
. al., 2018) (Manica)
(mistura de
espécies)
Miombo de (Guedes;
baixas altitudes % 123238 Sitoe; Manica e
[ (mistura de SRR AL H Olsson, Sofala
espécies) 2018)

Legenda: Y - biomassa ou massa seca (Kg), D - diametro a altura do peito (cm), H — altura total (m),
log — logaritmo na base 10, N/A — nao disponivel.
Fonte: Do Autor (2023).

2.4.2. Modelos de biomassa/carbono nivel povoamento

A modelagem de biomassa e carbono nivel povoamento envolve o uso de variaveis de
povoamento ou caracteristicas inerentes a este (cobertura de copa, rugosidade, refletancia
espectral, etc) para estabelecer relagdes funcionais entre as variaveis preditoras e a variavel de
interesse. Geralmente emprega-se informagdes de biomassa/carbono ao nivel de parcela ou
fragmento florestal como varidvel dependente. As varidveis independentes podem ser de
natureza variada, desde informag¢des de solos, clima, variaveis de sensores, até informagdes
derivadas da influéncia antrépica, como queimadas, regimes de manejo, entre outras.

Neste caso, o sensoriamento remoto (SR) ¢ uma técnica amplamente usada em diversos
estudos, como também para a modelagem de biomassa/carbono a nivel de povoamentos
florestais. E baseado na combinagiio entre a resposta espectral da vegetagio medida pelos
sensores acoplados aos satélites, acronaves ou em veiculos aéreos nao tripulados (VANT’s)
com dados medidos no campo em inventarios florestais (CHEN et al, 2018; DANG et al., 2019;
HARMSE; GERBER; VAN NIEKERK, 2022; JIANG et al., 2022). Os valores espectrais
podem ser usados diretamente na modelagem ou convertido em indices espectrais (DANG et
al., 2019). Para mais detalhes sobre os indices, ver Xue e Su (2017). A biomassa ou carbono

medido no campo para modelagem via SR pode ser obtida pelo método direto ou através de
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equacdes alométricas. O SR tem vantagem de permitir monitorar a variagdo espacial e temporal
dos elementos biofisicos de uma floresta, possibilitando deste modo o monitoramento dos
estoques de biomassa/carbono acima do solo no espago e no tempo.

A fonte de dados de SR para estimativa de biomassa e carbono varia desde dados de
sensores Opticos, de baixa resolugdo espacial (ex. Landsat, ASTER e MODIS), média resolugdo
(ex. série SENTINEL) e imagens de alta resolucao (ex. Quickbird, IKONOS, WorldView e
GeoEye) até aos dados de Radar (Radio Detection and Rangin) e LIDAR (Light Detection and
Ranging). Os dados de Radar e LiDAR tém sido largamente usados na modelagem de
biomassa/carbono acima de solo em florestas, estes sensores ultrapassam a limitagdo dos
sensores Opticos em fornecer uma referéncia vertical do dossel das arvores (CHEN et al, 2018;
FATOYIMBO et al., 2018; JIANG et al., 2022; TARAVAT; WAGNER; OPPELT, 2019;
ZAKI; LATIF, 2017).

A série de satélites Sentinel, pertencente a Agéncia Espacial Europeia (ESA)/Comissao
Europeia no ambito do Programa Copernicus, foi lancada em 2014 para monitoramento dos
recursos naturais terrestres, uso e cobertura de terra, ambientes marinhos, clima e desastres
naturais (DANG et al., 2019; TORRES et al., 2012). A série 1 foi destinada ao monitoramento
terrestre € oceanico, série 2 a vegetacao, solos e areas costeiras, série 3 a0 mar (com sensores
Radar especificos) e as séries 4 € 5 a qualidade do ar. O Sentinel-1 ¢ equipado com sensores de
Radar (Sinthetic Aperture Range - SAR), que opera na banda C (entre 3,8 — 7,5 cm) com
polarizacio VV, VH, HH ¢ HV (OSTERGAARD et al., 2011; TORRES et al., 2012). O
Sentinel-2 ¢ equipado pelo sensor multiespectral MSI, com 13 bandas espectrais, variando de
443 a 2190 nm, com resolugdo espacial de 10m para as bandas do visivel, 20m para o
infravermelho e 60m para as bandas de correcao atmosférica (CHEN et al., 2018; HARMSE;
GERBER; VAN NIEKERK, 2022). Mais detalhes sobre estes produtos encontram-se no site
oficial da ESA. Atualmente, estdo disponiveis gratuitamente cole¢cdes de imagens Sentinel
referentes a diferentes periodos, possibilitando o seu uso para andlise de séries temporais,
incluindo na plataforma Google Earth Engine (GEE).

As imagens do Sentinel 1 e 2 ja foram usadas para vérias aplicagdes, tais como
monitoramento de culturas agricolas e pastagens (TARAVAT; WAGNER; OPPELT, 2019,
HARMSE; GERBER; VAN NIEKERK, 2022), uso e cobertura de terra ¢ modelagem biofisica
em florestas incluindo biomassa/carbono (CHEN et al., 2018, DANG et al., 2019; QIAN, et al.,
2021; MACAVE et al., 2022; SINGH et al., 2022), monitoramento desastres naturais
(TARPANELLI; MONDINI; CAMICI, 2022), entre outras aplicagdes.



21

Em Mogambique ha um nimero reduzido de estudos de biomassa e carbono florestal,
envolvendo o uso de SR. Macave et al. (2022) combinando dados de sensores opticos (Landsat
8/OLI e Sentinel 2A/MSI) e Radar (Sentinel -1B ¢ ALOS/PALSAR-2) modelou a biomassa
florestal acima do solo na vegetacdo de Miombo na Reserva de Niassa, onde a biomassa média
estimada foi de 56 Mg.ha™! (R?>=87.5% e RMSE de 11.56 Mg.ha!). Gou, Ryan e Reiche (2022)
melhoraram a predi¢do de biomassa acima de solo na floresta de Miombo e Mopane no centro
de Mogambique, com a inclusdo do modelo semi-empirico WCM (water cloud model) para
contabilizar a retro difusdo da umidade do solo, usando dados de Radar (ALOS PALSAR-1).
Os autores verificaram que as estimativas da média de biomassa reduziram em 18.6%. Outros
estudos de biomassa e carbono envolvendo o uso de SR foram realizados em diferentes tipos
de vegetacdo, como o exemplo de Carreiras, Melo e Vasconcelos (2013) e Ribeiro et al. (2008),
na vegetacdo de Miombo, e Fatoyimbo et al. (2008, 2018) e Mitchard et al. (2009) no

manguezal.

2.5. Avancos na modelagem de atributos florestais

A inteligéncia artificial ou computacional esta cada vez mais ganhando espago na area
da modelagem, devido a sua capacidade de lidar com problemas complexos. Logo, detecta-se
na literatura uma expansao de trabalhos desta natureza, baseados na inteligéncia computacional.
Os algoritmos de aprendizagem de maquinas (Machine Learnning - ML) mais usados incluem:
Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks — ANN), Méaquinas de Suporte de Vetores
(Support Vector Machines — SVM), Mapa Auto-Organizado (Self-Organizing Map — SOM),
Arvores de Decisdo (Decision Trees — DT), Florestas Aleatorias (Random Forests — RF),
Algoritmo Genético (AG), Programagdao Genética (PG), Splines de Regressdo Adaptativa
Multivariada (Multivariate Adaptive Regression Splines - MARS), entre outros algoritmos
(LARY etal., 2016).

2.5.1. Random Forest

Radom Forest (RF) ou Floresta Aleatdria ¢ um algoritmo de aprendizagem de maquinas
baseado em um conjunto de Arvores de Decisdo, desenvolvido por Breiman, (2001), podendo
ser usado para classificagdo e para regressdo. No algoritmo RF, as Arvores de Decisdo sdo
construida a partir de amostras bootstrap, usando o algoritmo CART (Classification and
Regression Trees) e a predicdo final ¢ obtida agregando todo o conjunto, através do voto
maioritario, para classificacdo, onde a classe mais votada pelas arvores ¢ selecionada, ou pela
média das saidas de todas as arvores, para regressao (BIAU, 2012; SVETNIK et al., 2003). Este

processo ¢ designado por bootstrap aggregating ou simplesmente Bagging. Bootstrap ¢ um
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método de reamostragem que usa amostragem aleatoria com reposi¢do, ¢ ¢ usado para
quantificar as incertezas associadas a um determinado estimador. O Bagging resulta numa
floresta nao correlacionada de arvores, cuja predigao feita pelo conjunto ¢ mais precisa do que
a de qualquer arvore individual (BIAU, 2012; BREIMAN, 2001; LIAW; WIENER, 2002;
MARTINS SILVA et al., 2019).

Ao contrario do que acontece na maioria dos algoritmos, onde cada n6 ¢ dividido usando
a melhor divisdo entre todas as varidveis preditoras, no algoritmo RF, Breiman (2001)
introduziu uma pequena modificacdo, que consiste em dividir cada n6 usando o melhor
subconjunto de variaveis preditoras, entre varias selecionadas aleatoriamente nesse n6. Esse
processo resulta na melhoria do desempenho em relagdo aos outros classificadores mais
populares, incluindo SVM e ANN, sendo menos susceptivel a overfitting (LIAW; WIENER,
2002).

O RF ¢ um algoritmo muito simples de implementar, embora a sua formulagdo
matematica continua um mistério (BIAU, 2012), pois apenas trés parametros € que necessitam
de ser ajustados (tuming), para fornecer maior precisdo: (i) o nimero de varidveis no
subconjunto aleatério em cada nd (myy); (ii) o numero de arvores na floresta (7nsce) € (iii)
tamanho da arvore, medido pelo menor tamanho de n6 para divisdo ou o nimero méaximo de
nos terminais (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012). Porém, segundo Liaw e Wiener (2002)
o algoritmo RF geralmente ndo ¢ muito sensivel aos valores desses parametros, exceto m,, ao
qual ¢ ligeiramente sensivel, sedo que na classificagio, o padrdo é m,, =M e na regressio
=N/3, onde M ¢ o numero total de preditores e N é o tamanho da amostra.

A implementa¢do do algoritmo RF segue os seguintes passos: (i) gerar amostras
bootstrap com tamanho 7. a partir dos dados de treinamento; (i7) para cada uma das amostras
bootstrap, construir uma arvore de decisdo ndo podada, onde em cada nd, gera-se uma amostra
aleatdria de myy variaveis preditoras e selecionar a melhor divisdo entre elas e (ii7) estimar novos
dados agregando as saidas de todas as arvores geradas, através da classe mais votada
(classificacao) ou pela média (regressao). De madeira geral, o desempenho de um algoritmo de
predicdo ¢ avaliado usando um conjunto de dados de teste independente, que ndo foi usado no
treinamento, ou através de uma validacdo cruzada, quando os dados sdo limitados. Portanto,
segundo Svetnik et al. (2003) o RF efetua uma validacao cruzada em paralelo com a etapa de
treinamento, com base nas chamadas amostras fora da mochila (Out-Of-Bag, ou simplesmente
OOB). Considerando que no processo de treinamento, cada arvore ¢ construida usando uma
amostra bootstrap especifica, onde uma parte dos dados de treinamento ndo ¢ incluida na

amostra, enquanto outra parte € repetida, os dados deixados de fora constituem a amostra OOB
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(geralmente cerca de um terg¢o das vezes uma amostra estd fora da mochila). Assim sendo, como
as amostras OOB ndo foram usadas na constru¢io da arvore, podem ser usadas para avaliar o
desempenho do algoritmo, seguindo os seguintes passos: (i) a cada iteracao bootstrap, estimar
os dados que nao estdo na amostra de bootstrap (amostra OOB) usando a arvore construida com
a amostra de bootstrap; (ii) calcular uma estimativa da taxa de erro (ERoog) para classificagao
ou o erro quadratico médio (MSEooB) para regressao, agregando as estimativas OOB feitas no
passo anterior (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012; LIAW; WIENER, 2002, SVETNIK et

al., 2003) através das formulas 1 e 2.

ERoogzN‘lﬁf(yii}w,xx,.)j (1)

MSE =N" Z(yi _}oob(xi)j ()

Em que: foob (x) € a predicdo OOB para a observagao i; y; € o valor observado da variavel
de interesse e; N — tamanho da amostra OOB e / ¢ a funcao indicadora.

Quanto ao desempenho computacional, o RF tem se destacado em relagdo a outros
algoritmos de aprendizagem de maquinas pela capacidade resolver problemas de diferentes
naturezas e de alta dimensao, velocidade computacional, necessidade de poucos parametros de
ajuste, possibilidade de generalizagdo do erro e facilidade de implementacdo em paralelo. Do
ponto de vista estatistico, o RF permite medir a importancia de variaveis (através da permutagao
de varidveis), ponderagao das classes quando forem dados desbalanceados, visualizagao,
deteccao de outliers e aceita uma aprendizagem ndo supervisionada (CUTLER; CUTLER;

STEVENS, 2012; PHAN; KUCH; LEHNERT, 2020).

2.5.2. Algoritmo genético

O Algoritmo Genético (AG) ¢ uma técnica de computacao evolucionaria que busca
solucdes Otimas para problemas complexos, imitando a teoria de evolugao de Darwin (DEB,
2001; HAUPT; HAUPT, 2004; PHAM et al., 2020; WIEGAND; PELL; COMAS, 2009). O
método foi desenvolvido por John Holland (1975) e a sua aplicabilidade na optimizagao foi
demostrada por De Jong (1975), um dos estudantes de Holland. Em 1985, David Goldberg
(outro estudante de Holland), destacou-se quando conseguiu aplicar o AG para resolver um
problema complicado envolvendo controle de pipeline de gas e, mais tarde (em 1989), o método
popularizou com a publicacdio do seu livro intitulado: Genetic Algorithms in Search,

Optimization, and Machine Learning (DEB, 2001; GOLDBERG, 1989; HAUPT; HAUPT,
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2004; MITCHELL, 1996; REEVES, 2003; ROTHLAUF, 2006). O AG ¢ bastante aplicado para
resolugdo de problemas de optimizagdo e em outras aplicagdes (REEVES, 2003).

O AG baseia-se em principios genéticos e de selecao natural na busca de uma solugao
Otima, partindo de uma populagdo aleatoria (também designada de solucao candidata),
aplicando operadores genéticos de sele¢do, cruzamento (crossover) e mutagdo, iterativamente
substituindo uma populagdo por outra em cada iteragdo, até alcancar a convergéncia
(ARJASAKUSUMA; KUSUMA; PHINN, 2020; COLEY, 1999; GOLDBERG, 1989;
MITCHELL, 1996; REEVES, 2003; ROTHLAUF, 2006). A composi¢ao de um AG apresenta
os seguintes elementos: (i) codificagdo, (i7) geracdo da populagdo inicial, (iii) avaliacdo da
funcao fitness, (iv) aplicagdo dos operadores de sele¢do, crossover € mutagao para geracao de
descendentes (nova populacdo) e (v) verificagdo do critério de parada (FIGURA 1.2).

Figura 1.2 — Esquema basico de funcionamento de um algoritmo genético simples.

[INicio }——— caodificagao |
|

| Geragao da Populagdo inicial |

Avaliacao da fungao fitness de
cada individuo

Critério de
parada
satisfeito?

Nova
populagao

| Selegao dos pais |

I

| Cruzamento |

Fonte: Adaptado de Gomide (2009) e Miranda (2020).

Para cada situagdo, existem vdarias decisdes a serem tomadas relativas aos aspectos a
considerar ao aplicar um AG, dentre eles, Coley (1999) destaca os seguintes: (i) método de
codificacdo dos parametros, (i7) tipo de crossover, (iii) o tamanho da populagao, (iv) a aplicagao
do conceito de mutagdo e representacao e (v) a definicdo do critério parada. Dependendo da
variavel em questdo, a codificacdo dos parametros pode ser feita usando variaveis binarias,
continuas, inteiras ou caracteres (GOMIDE, 2009; MITCHELL, 1996, HAUPT; HAUPT,
2004). Deb (2001) descreve com detalhe a fungdo de mapeamento das varidveis inteiras ou
continuas em variaveis binarias. Em todos os casos, para codificagdo correta do problema ¢
necessario entender alguns conceitos genéticos basicos no contexto do AG (gendtipo, fenotipo,

gene, cromossoma, gene ¢ alelo). O gendtipo € a representacao codificada das varidveis, isto
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¢, representa toda informagao armazenada nos cromossomas. O fendtipo € a aparéncia externa
de um determinado individuo e corresponde ao conjunto das variaveis que compdem a solugao.
O fenotipo determina o sucesso de um individuo, portanto, a comparagao entre os individuos €
feita ao nivel do fenotipo (avaliagdo do fitness), embora os descendentes ndo herdam as
propriedades fenotipicas, mas sim as propriedades genotipicas, razdo pela qual, os operadores
genéticos atuam ao nivel do gendtipo. O cromossoma armazena toda informagao do individuo,
sendo composta por uma sequéncia de genes (FIGURA 1.3). A maioria dos AG’s usa apenas
um cromossoma para formar um individuo, sendo que cada individuo representa uma solugao
candidata. O gene ¢ a regido do cromossoma que contém informagdo responsavel por uma
determinada caracteristica fenotipica, ou seja, codifica um elemento particular da solugao, e
pode ser composta por um ou mais alelos. Os alelos sdo unidades minimas de informagao dentro
de um cromossoma e sao representados por um simbolo (nimeros, letras, etc.), na codificagao
binaria corresponde ao valor numérico de cada bit podendo ser 0 ou 1. A posi¢ao de cada alelo
no cromossoma chama-se locus (GOMIDE, 2009; LI et al., 2021; MITCHELL, 1996,
ROTHLAUF, 2006).

Figura 1.3— Exemplo basico de codificacdo de um cromossoma com 3 genes, cada composto
por 4 alelos, na codificacdo binaria.

Alelo Gene

tfofoftft]|t]of1]ofo]1]1]

Fonte: Adaptado de Gomide (2009).

O conjunto de cromossomas ¢ denominado de populacdo, a recombinag¢do dos
cromossomas ¢ feita pelos operadores genéticos de crossover € mutagdo. A populagdo inicial ¢
selecionada aleatoriamente. A busca de solugdo 6tima € guiada pela funcao fitness (f) em cada
cromossoma da populacdo. O fitness de cada cromossoma depende da sua capacidade de
resolver o problema em questdo. Com base no valor do fitness, individuos com melhor solucao
sao identificados e dados oportunidade para reproduzir (MITCHELL, 1996, REEVES, 2003).
Nao existe uma regra clara para definicdo do tamanho da populacdo, contudo Reeves (2003)
afirma que um tamanho de populagdo menor restringe o espago de busca comprometendo a
eficiéncia na busca de solugdo 6tima, por outro lado um tamanho de populagdao muito grande
estende o tempo de busca da solugao resultando num tempo de processamento demasiadamente

longo.
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O operador de selegdo exerce pressdo sobre a populagdo, imitando a sele¢do natural
(COLEY, 1999) e seleciona com mais frequéncia individuos mais aptos para reprodugio,
favorecendo-os em relagdo aos menos aptos, desta forma, individuos altamente aptos tem maior
probabilidade de criar descendentes do que individuos inferiores (GOLDBERG, 1989), desta
feita, apds algumas geracdes os individuos inferiores sdo eliminados da populagdo e como
consequéncia a aptidao média de uma populagdo aumenta ao longo das geragdes (ROTHLAUF,
2006). Existem diferentes formas de implementacao da sele¢ao descritas na literatura e segundo
Gomide (2009) os métodos mais conhecidos sdo: elitista, proporc¢ao, roleta (roulette wheel),
torneio (tourament), duplo torneio (double tounament), stochastic universal sampling,
truncamento, boltzman, sigma scaling, sigma sharing, sigma scaling truncada, normalizada,
ranking, relacionado a diversidade, bi-classista, aleatoria salvacionista e aleatério ndo
salvacionista.

O crossover permite a troca de informagao genética entre os individuos (cromossomas)
em analogia a reproducao sexual, para gerar descendentes com caracteristicas presumidamente
superiores aos seus progenitores, que garantem a sua sobrevivéncia (COLEY, 1999, LI et al.,
2021, MITCHELL, 1996, REEVES, 2003, ROTHLAUF, 2006). No entanto, segundo Miranda
(2020) este operador ¢ considerado o mecanismo de evolucdo mais importante do algoritmo,
pois ao produzir novos cromossomas possibilita-o a escapar de 6timos locais. Diferentes formas
de implementacao do operador de crossover podem ser encontradas na literatura, a destacar os
seguintes: uniforme, segmentado, inico ponto e pontos multiplos, sendo os dois ultimos os mais
usados (ROTHLAUF, 2006). A Figura 1.4 ilustra um esquema de funcionamento de crossover
de um ponto.

Figura 1.4 — Exemplo funcionamento de crossover de um ponto (A linha vermelha indica o
ponto de corte).

Pail [1[1]1]of1][0]0] Filhol [0 ]1]1fJof1]0]0]

Pai2 |[0]o|1]1]0]o0]1] Filho2 [1]1]101]0]0]1]

Fonte: Adaptado de Gomide (2009).
A mutagdo consiste na troca aleatéria da informagdo genética contida em determinado
locus, alterando ligeiramente o gendtipo e produzindo novos individuos (COLEY, 1999,
MITCHELL, 1996), desta forma, o operador de mutacdo contribui para manuten¢do da
diversidade genética e amplia o espaco de busca, ajudando o algoritmo a escapar de 6timos
locais (DEB, 2001, LI et al., 2021) e permite a recuperacao do material genético eventualmente

perdido durante a sele¢dao e cruzamento (GOLDBERG, 1989). A probabilidade de ocorréncia
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da mutagdo ¢ baixa (menor que 1%) por isso ¢ considerado um evento secundario no AG
(GOLDBERG, 1989). Por outro lado, elevadas taxas de mutagdo no AG podem alterar tanto o
genotipo dos individuos, que resulta numa geracdo muito diferente dos seus progenitores
(ROTHLAUF, 2006). A Figura 1.5 ilustra o processo de mutacao num cromossoma codificado
de forma binaria, alterando o valor do bit.

Figura 1.5—- Exemplo de muta¢ao de mutagdo através da mudanga do valor do bit de 0 para 1.

Mutacéao

1{1]1{0(0|0 1{1{1{0(1]0

Fonte: Adaptado de Gomide (2009).

Ap6s a aplicagdo dos operadores genéticos a nova populagdo passa pela avaliagdo da
funcio fitness, que consiste na transformagao dos bits de um determinado cromossoma (x) em
um valor numérico real (y), que corresponde ao valor fun¢do nesse determinado ponto
(MITCHELL, 1996). A metodologia detalhada sobre a operag¢do de transformagao foi descrita
por Haupt e Haupt, 2004. Os processos de selecdo, crossover ¢ mutagdo sdo repetidos até
satisfazer o critério de parada. A escolha do critério de parada, embora seja complicada,
depende da natureza do problema e segundo Gomide (2009) deve ser feita de tal forma que
maximize o algoritmo. Os critérios de parada mais usuais sdo: (i) nimero maximo de iteragoes,
(i) nimero maximo de iteracdes sem melhorias na func¢do fitness ou (iii) tempo de
processamento (ARJASAKUSUMA; KUSUMA; PHINN, 2020). O AG, em relagdo aos outros
algoritmos, tem como vantagens: (i) capacidade de lidar com um elevado nimero de
combinagdes varidveis; (if) permite escapar de solugdes locais; (iii) ndo necessita de um ponto
de partida, dado que o processo ¢ iterativo; (iv) lida com diferentes tipos de problemas
envolvendo varidveis tanto binarias assim como continuas. A maior desvantagem ¢ que ndo

garante a solucdo 6tima (LI et al.; 2021; MCROBERTS et al., 2016).

2.5.3. Programacio genética

A Programagao Genética (PG) ¢ um algoritmo evolucionario e probabilistico de
aprendizagem de maquinas, baseado na teoria darwiniana de selecdo natural, inventado por
Koza (1992), para resolug¢do de problemas complexos. A PG ¢ praticamente uma evolucao do
Algoritmo Genético na qual a populagdo consiste em programas de computador, compostos por
um conjunto de fungdes primitivas e terminais previamente fornecidos em fun¢do do problema
(KOZA, 2003, POLL; LANGDON; MCPHEE, 2008; TAGHIZADEH-MEHRJARDI;
NABIOLLAHI; KERRY, 2016). As fungdes podem ser formadas por operacdes aritméticas
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padrdo, operacdes de programacdo padrdo, fungdes matematicas padrio, funcdes ldgicas ou
funcdes especificas de dominio. Os programas de computador podem assumir valores
booleanos, inteiros, reais, complexos, vetoriais, simbolicos ou multiplos, € a sua arquitetura
varia em tamanho e formato (KOZA, 2003, POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).

O algoritmo PG inicia com uma populac¢do inicial de programas de computador gerados
através de uma busca aleatdria e cega, usando um conjunto de fung¢des primitivas e terminais
previamente fornecidos em fun¢ao do problema. Cada individuo (programa de computador) na
populagdo constitui uma solucao candidata ao problema. A populagdo evolui automaticamente
ao longo de geragdes, mediante o principio de sobrevivéncia do mais apto e aplicagdo de
operadores de reproducio, crossover e mutagao (FIGURA 1.6). Para uma descri¢gdo detalhada
sobre o funcionamento dos operadores refere-se a Poli, Langdon e Mcphee (2008) e Koza
(1992). Assim como no AG, em cada geracdo, a populacdo ¢ submetida a uma avalia¢do do
fitness, os individuos mais aptos sdo selecionados para formar a nova geragao (selecdo dos
individuos baseada no fitness), uma fracdo destes individuos (cerca de 10%) ¢ reproduzida
(copia dos pais), maior parte (cerca de 90%) € selecionada para o cruzamento (crossover) para
formar novos individuos diferentes dos pais e presumivelmente superiores, € uma infima parte
(cerca de 1%) sofre mutagdo gerando também individuos diferentes. As operagdes de avaliagdo,
selecdo, reprodugdo, crossover e mutagdo sao repetidas iterativamente de geracdo em geragao
até alcancar o critério de parada. O resultado final ¢ definido a partir do individuo ou programa
mais adaptado, contudo, este pode ser uma aproximag¢ao ou uma solugdo 6tima para o problema
(CABRAL et al., 2018; KOZA, 2003, 1992; LONDHE, et al., 2022; MEHR ¢ KAHYA, 2017;
MOGHADDAM, et al.,, 2021; POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008; TAGHIZADEH-
MEHRJARDI; NABIOLLAHI; KERRY, 2016).

Figura 1.6— Exemplo de funcionamento dos operadores genéticos na PG.
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Fonte: Adaptado de Wen et al. (2022).
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Existem inimeras aplicagdes da PG e a terminologia usada em fun¢do da natureza do
problema e do produto gerado (KOZA, 1992). Portanto, quando o objetivo é desenvolver um
modelo empirico, que forneca um bom ajuste, a uma determinada amostra de dados adquiridos
de um processo ou sistema, a PG ¢ designada como Regressao Simbolica (KOZA, 1992; MEHR
e KAHYA, 2017). Diferentemente da regressao linear e nao linear, onde o algoritmo busca os
coeficientes numéricos para um modelo especifico e ja conhecido, na PG via regressao
simbolica procura-se automaticamente construir o modelo e buscar os coeficientes numéricos
que se ajustam ao modelo construido, isto €, ndo ¢ necessario que a estrutura da solucao seja
conhecida. Neste caso, a regressdo simbolica procura selecionar variaveis, operadores
matematicos e booleanos, fungdes matematicas assim como estimativa dos parametros para o
modelo construido (CABRAL et al., 2018; KOZA, 1992; TAGHIZADEH-MEHRJARDI;
NABIOLLAHI; KERRY, 2016). Na regressdo simbolica os individuos sdo representados em
forma de arvores de andlise, criadas a partir da combinacdo de fungdes e terminais escolhidos
em fungdo da natureza e complexidade do problema (FIGURA 1.7).

Figura 1.7 — Esquema de uma arvore de andlise representando a expressdo de NDVI na PG.

= o QO
NIR +R

Fonte: Adaptado de Batista et al. (2021).

A estrutura e arquitetura das arvores dependem do conjunto dos elementos iniciais
(funcdes e terminais) usados para sua constru¢do (CABRAL et al., 2018) e consiste em um né
em cada raiz, ramos, que sdo derivados de cada fun¢do e terminam em um terminal ou folha
(BAYAT et al, 2019; MEHR e KAHYA, 2017). Especial atengdo deve ser prestada na criagdo
dos individuos tanto da populacdo inicial, como da descendéncia pelos operadores genéticos
(crossover e mutagdo), de modo a garantir que os individuos criados (ex. programas,
expressoes) sejam executaveis e sintaticamente validos. Detalhes sobre os procedimentos
especificos incluindo as restrigdes na estrutura e arquitetura dos programas encontram-se

descritos na obra de Poli, Langdon e Mcphee (2008).
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Resumidamente, uma modelagem GP padrdo necessita de 4 principais entradas: (7)
dados de treino e validacdo; (i7) uma fung¢ao fitness (ex. erro quadratico médio, coeficiente de
determinagdo) para avaliagdo e selecao dos individuos, geralmente por torneio; (iii) conjuntos
funcionais (nos internos) e terminais (folhas) para identificagao estrutural; e (iv) parametros GP
para formagdo de uma arvore sintdtica (um programa/solugdo potencial), que podem ser
operadores aritméticos basicos (adi¢ao, subtragao, multiplicagdo, divisdo), operadores boleanos
ou funcgdes matemadticas mais complexas (trigonométricas, logaritmicas, exponencial), em
alguns casos inclui fun¢des automaticamente definidas (ADF), entre outros (MEHR e KAHYA,
2017; POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).

Um aspecto importante a ndo ignorar esta relacionado com a dimensao e complexidade
das solugdes criadas (tamanho e profundidade da arvore) pela PG, assim como a precisdo dos
resultados. Segundo Koza (20003), na PG ¢ dificil especificar ou restringir o tamanho e a forma
da solugdo final antecipadamente, sob risco de limitar o algoritmo a convergir em boas solugdes.
Nao obstante, Poli, Langdon e Mcphee (2008) apresentam técnicas e procedimentos que podem
ser usados para controlar o crescimento das arvores a0 mesmo tempo que se minimiza o viés
(bias), através de restricdes de tamanho, profundidade e nas operagdes genéticas (crossover e
mutagdo). Teoricamente, a PG pode resolver qualquer problema cujas solugdes candidatas
possam ser avaliadas e comparadas (CABRAL et al., 2018). A melhor solu¢dao do algoritmo
pode ser escolhida de diferentes formas, dependendo da experiéncia do modelador. Por
exemplo, para PG multiobjectivo, pode-se escolher a melhor solugdo usando a fronteira de
Pareto (KOZA, 2003).

Devido a sua capacidade de resolver problemas de diferentes naturezas e complexos, a
PG tem sido amplamente usada em diferentes areas de conhecimento cientifico, como por
exemplo na hidrologia (MEHR e KAHYA, 2017), engenharia civil (LONDHE et al., 2022),
mineracdo de dados (LENSEN; XUE; ZHANG, 2021; ZHOU et al., 2023), manejo florestal
(BAYAT et al., 2019; GHOSH; BEHERA; PARAMANIK, 2020) e sensoriamento remoto
(BATISTA et al., 2021). Cabral et al. (2018) usaram a PG para estimar areas afetadas por
incéndios, usando sensoriamento remoto em florestas naturais no Brasil, Guiné Bissau e
Republica Democratica do Congo, onde a metodologia provou ser pratica comparando com as
metodologias classicas. BAYAT et al. (2019) recorreram a PG para estudar os fatores biofisicos
que controlam o crescimento em didmetro de Fagus orientalis, no Norte de Ird. A PG via
regressao simbolica mostrou melhor desempenho em relagio ao algoritmo RF, na estimativa da
altura da copa do manguezal na India, usando imagens satélites SENTINEL (GHOSH;
BEHERA; PARAMANIK, 2020). Em problemas de classificacdo, a PG mostrou melhor
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desempenho em relagdo a outros algoritmos mais conceituados como K-Nearest Neighbor
(KNN), Decision Tree (DT), Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM) e Random
Forest (RF) no mapeamento de areas agricolas, usando imagens de alta resolugao (WEN, C. et
al., 2011). Batista et al. (2021) provaram a aplicabilidade de PG usando o algoritmo M3GP na
constru¢do de variaveis para classificagdo de uso e cobertura de terra em Angola, Brasil,
Republica Democratica de Congo, Guiné Bissau e Mogambique, onde verificaram que as
variaveis multiespectrais construidas pela PG foram superiores aos indices tradicionalmente

conhecidos como NDVI, NDWI e NBR na explicagao dos padrdes de uso de terra.
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3. CONSIDERACOES FINAIS

A questdo das mudangas climaticas € preocupante a nivel mundial, no entanto, os
esforcos estdo sendo envidados com vista a mitigacdo e reversdo do atual cendrio. As
convencdes mundiais sobre o clima como o Protocolo de Kyoto, Acordo de Paris e o Pacto
Climatico de Glasgow mostraram avancos no sentido de luta contra as mudancas climaticas,
com maior enfoque para a redugdo das emissdes de gases de efeito estufa, principalmente o
COz, através de iniciativas como a REDD+. Neste contexto, os paises sdo chamados a mostrar
suas contribui¢des, quantificando os estoques de carbono nos remanescentes florestais. Por
outro lado, as florestas tropicais desempenham um papel importante na regulagdo do clima
global e do ciclo de carbono, pois sdo os maiores reservatorios do carbono terrestre. As
metodologias usadas para estimativa dos estoques de carbono incluem o uso de equagdes
alométricas, sensoriamento remoto combinado com inventario florestal através da modelagem
classica. A inclusdo da varidvel ambiental que considera o stress na modelagem classica foi um
avanco na reducgdo das incertezas associadas a estimativas de biomassa e carbono (CHAVE, et
al., 2014). A modelagem usando sensoriamento remoto ¢ a forma mais pratica e barata de
monitorar os estoques de carbono, espacialmente e temporalmente. A evolugdo computacional
traz consigo uma tendéncia de migragdo na abordagem da modelagem biofisica, com o uso da
inteligéncia computacional na mineracdo de dados e modelagem, ultrapassando as limitagdes
da modelagem classica, relacionada com a escolha de variaveis, distribuigdo estatisticas dos
dados, multicolinearidade, complexidade dos modelos, robustez e precisdo das estimativas.
Assim sendo, a inteligéncia computacional constitui uma potencialidade para a modelagem de
carbono a nivel local, regional e global. A combinacdo entre o sensoriamento remoto e
algoritmos de inteligéncia computacional € potencial para o futuro da modelagem biofisica,

principalmente em florestas topicais que sdo caracterizadas por uma alta complexidade.
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RESUMO

As florestas tropicais desempenham papel importante na regulagdo do clima global e do ciclo
de carbono. Mopane é um tipo de floresta tropical seca, que ocorre na Africa Austral, com
importancia socioecondmica a nivel local. A exploragdo do Mopane para carvao vegetal, em
Mocambique, causa degradacdo e reducdo de estoques de carbono. Estudos de carbono neste
tipo florestal podem auxiliar no monitoramento dos estoques de carbono, no ambito do combate
as mudancgas climaticas, incluindo Redugdo de Emissdes por Desmatamento e Degradacao
Florestal, mais Manejo de Florestas, Conservagao ¢ Aumento de Estoques de Carbono
(REDD+). No presente estudo foram testados métodos de Machine Learning, aplicando
algoritmos evolucionarios e dados de sensoriamento remoto, cobertura florestal, biofisicas e
bioclimaticas para predizer estoques de Carbono Acima do Solo (AGC) na floresta de Mopane,
nos distritos de Mabalane e Chicualacuala, provincia de Gaza, Mogambique. A amostra de
campo foi composta por 114 clusters e foram usadas imagens de Sentinel-2, Sentinel-1, MODIS
e de World.Clim para extracdo das variaveis. Foram testadas 139 varidveis de diferente natureza
para predizer o AGC, usando (i) método hibrido entre Algoritmo Genético-AG para selecao de
variaveis e Random Forest - RF para predicdo (GARF) e (ii) Programag¢do Genética (PG) via
regressdo simbodlica. Ambos métodos reduziram o tamanho da base de dados em 95.6%. O
GAREF aderiu-se mais a variaveis bioclimaticas e de sensores Opticos, enquanto a PG combinou
variaveis independentemente de sua natureza e pode gerar modelos mistos e segmentados. Os
valores de AGC (em MgC.ha') medidos no campo variaram de 1.313 a 28.476, média = 10.988.
O AGC estimado por GARF variou de 2.910 a 19.459, média = 10.235, raiz do erro quadrado
médio normalizado — nRMSE = 0.427 e erro médio de viés - BEM = 0.08. Para PG variou de
1.721 2 23.503, nRMSE = 0.428 ¢ BEM = 2.731x10"!"7. Ambos métodos mostraram eficiéncia
na selecdo de variaveis e potencial para predicdo de AGC em florestas tropicais secas. A PG ¢
mais pratica em relagdo ao GARF, por fornecer um modelo com estrutura visivel e facilmente
replicavel.

Palavras-chaves: Mopane. Carbono Acima do Solo. Algoritmos Evolucionarios.
Algoritmo Genético e Random Forest (GARF). Programagdo Genética.
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ABSTRACT

Tropical forests play an important role in the global climate regulation and the carbon cycle.
Mopane is a tropical dry forest, occurring in southern Africa, with socioeconomic importance
at the local level. Mopane harvesting for charcoal production in Mozambique is a main driver
for forest degradation and carbon stocks reduction. Estimating carbon stocks in this forests can
help monitoring carbon emissions, in this type of forest can help to assess and monitoring CO»
emissions, in the context of climate change, including Reduction of Emissions from
Deforestation and Forest Degradation (REDD+). In this study, we tested Machine Learning
methods by applying evolutionary algorithms and remote sensing, forest cover data, biophysical
and bioclimatic data to predtic Aboveground Carbon (AGC) in the Mopane forest, in the
districts of Mabalane and Chicualacuala, Gaza province, Mozambique. The sample was
composed of 114 clusters and we used satellites images from Sentinel-2, Sentinel-1, MODIS
and World.Clim dataset to extract the predictor variables. A set of 139 variables of different
nature has been tested to predict the AGC, using (i) the hybrid method between Genetic
Algorithm-AG for variable selection and Random Forest - RF for prediction (GARF) and (ii)
Genetic Programming (PG) via symbolic regression. Both methods were able to reduce the
database size by 95.6%. The GARF adhered more to bioclimatic variables and optical sensors,
while the PG combined variables regardless of their nature and can generate mixed and
segmented models. The AGC values (in MgC.ha-1) from field survey ranged from 1.313 to
28.476, mean = 10.988. The AGC estimated by GARF ranged from 2.910 to 19.459, mean =
10.235, normalized root mean square error — nRMSE = 0.427 and mean bias error - BEM =
0.08. For PG it ranged from 1.721 to 23.503, nRMSE = 0.428 and BEM = 2.731x10-17. Both
methods showed efficiency for variables selection and potential for predicting AGC in tropical
dry forests. The PG algorithm is more practical than GAREF, as it provides a model with a visible
and easily replicable structure.

Keywords: Mopane. Aboveground Carbon. Evolutionary Algorithms. Genetic Algorithm and
Random Forest (GARF). Genetic programming.
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1. INTRODUCAO

As florestas tropicais desempenham papel importante na regulacio do clima global e do
ciclo de carbono, sendo o maior reservatério de carbono terrestre (BONAN, 2008; FISCHER,
2021; HOLZMAN, 2008; TEXEIRA. et al., 2016). O carbono encontra-se armazenado na
forma de compostos organicos, constituintes da biomassa e matéria organica morta ¢ no solo
(CIAIS, et al., 2013; MAGNUSSEN; REED, 2004; MALHI, 2012). Porém, o desmatamento ¢
a degradacdo florestal resultam na reducao da capacidade de sequestro e liberacao de carbono
para atmosfera, contribuindo para o acimulo de gases de efeito estufa, o principal fator das
mudangas climaticas (YESUF; BROWN; WALFOR, 2019).

A floresta de Mopane ¢ um tipo de floresta tropical seca, caracterizado pela dominancia
de Colophospermum mopane (J. Kirk ex Benth.) J. Léonard (Fabaceae), que ocorre na regiao
da Africa Austral (Angola, Namibia, Botswana, Zimbabwe, Mog¢ambique, Africa do Sul,
Zambia e Malawi), ocupando cerca de 555 mil km? e faz parte do Centro de Endemismo do
Zambeze (DE SOUSA et al., 2021; MAKHADO et al., 2014; NGAREGA; MASOCHA;
SCHNEIDER, 2021; STEVENS, 2021). Em Mogambique, o0 Mopane ocorre nas provincias de
Tete, Manica e Gaza, e forma uma das regides fitogeograficas do pais (DE SOUSA et al., 2021;
MAQUIA, et al., 2019). Além dos servicos ecossistémicos, 0 Mopane ¢ importante para a
economia local, servindo como fonte de alimentos, medicamentos, pasto, material de
construg¢do e combustivel lenhoso (DE SOUSA et al., 2021; GARA et al., 2023; STEVENS,
2021; WOOLLEN et al., 2016). No entanto, a exploragdo seletiva para produgdo de carvao
vegetal constitui o principal driver de degradacdo e reducdo dos estoques de carbono no
Mopane (SEDANO et al., 2020, WOOLLEN et al., 2016). Segundo Sedano et al. (2016), a
producao de carvao em Tete, foi responsavel pela liberacao de 37,545 +4,826 MgC, entre 2011
e 2014. A quantificacdo dos estoques de carbono no Mopane e outras florestas tropicais ¢é
importante para o monitoramento das emissdes de CO2, no ambito dos esforcos de mitigagao
das mudangas climaticas e iniciativas globais como a Redu¢do de Emissdes por Desmatamento
e Degradagao Florestal, mais Manejo de Florestas, Conservagdo e Aumento de Estoques de
Carbono (REDD+), do qual Mog¢ambique ¢ signatario. Mocambique possui estudos dessa
natureza e ja foram desenvolvidos modelos de biomassa/carbono nivel arvore (por espécies e
fisionomia) e nivel povoamento (CARREIRAS, MELO; VASCONCELOS, 2013; GOU,
RYAN; REICHE, 2022; GUEDES; SITOE; OLSSON, 2018; LISBOA et al., 2018; MACAVE
ET AL.,2022; MAGALHAES; RYAN; WILLIAMS; GRACE, 2011; SEIFERT, 2015; MATE;
JOHANSSON; SITOE, 2014; SITOE; MANDLATE; GUEDES, 2014). Porém, desses estudos,

uma limitada fracdo foi direcionada particularmente para floresta de Mopane.
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A abordagem cléassica de modelagem de biomassa/carbono envolve dados coletados em
campo, dados de sensores remotos e ajuste de equagdes. No entanto, com a evolucao
computacional, a combinagdo entre Sensoriamento Remoto e algoritmos de Machine Learning
(ML) apresenta potencial para predicdo de biomassa/carbono. Os algoritmos de ML tém
capacidade de identificar e modelar as relagdes complexas (incluindo ndo lineares) entre
variaveis, com menor esfor¢o computacional (CHEN et al., 2018; FERNANDEZ-CARRILLO
et al., 2022). Nos ultimos anos, o uso de ML na selecdo de variaveis e modelagem de
biomassa/carbono tem proporcionado bons resultados (CHEN et al., 2018; GARA et al., 2023;
MIRANDA, et al., 2022; QIAN et al., 2021). Porém, o desafio consiste na selecao de variaveis
adequadas, principalmente quando o volume de dados ¢ grande, devido a natureza combinatdria
das possibilidades (MIRANDA, et al., 2022) ¢ a complexidade de fatores que afetam a
biomassa/carbono em florestas tropicais (BEHERAA et al., 2016).

Random Forest (RF) ¢ um algoritmo de ML, baseado em arvores de decisdo para
problemas de classificacdo e regressao (BREIMAN, 2001), ja conceituado para modelagem de
biomassa/carbono. A maioria dos trabalhos de modelagem via RF, com reducdo de variaveis,
efetuam a selegdo usando o método de stepwise por adi¢do/remocao recursiva, baseada na
importancia relativa da variavel, dada pelo RF (DANG et al., 2019; JIANG et al., 2022; LI et
al.,, 2019; SILVEIRA et al.,, 2019). Porém, esse processo € oneroso € seu resultado ¢
influenciado pela sequéncia de testagem. O uso do Algoritmo Genético (AG) para selecao de
varidveis e RF para o ajuste, pode melhorar o desenvolvimento da modelagem (CARVALHO
et al., 2022; MIRANDA, et al., 2022; TAVASOLI; AREFI, 2021). O AG ¢ um algoritmo
evolucionario que usa principios genéticos para resolucao de problemas (ARJASAKUSUMA;
KUSUMA; PHINN; 2020; GOLDBERG, 1989; PHAM et al., 2020). Este método tem a
vantagem de automatizacdo do processo e eficiéncia na sele¢do de variaveis (MIRANDA, et
al., 2022). Carvalho et al. (2022) combinaram AG e RF (GARF) na modelagem de carbono
acima de solo (4bove Ground Carbon — AGC), em floresta natural na Bacia do Rio Grande
(Brasil), resultando na redu¢do de 95% da base de dados sem comprometer a precisao. Tavasoli
e Arefi (2021) também reportaram ganhos na predi¢do de AGC usando o método de GARF em
termos de nimero de variaveis, precisao e performance. Outro algoritmo evoluciondrio com
potencial para modelagem de biomassa/carbono ¢ a Programagao Genética (PG) via regressao
simbolica. A PG usa mesmos principios que o AG, sendo que a diferenca entre os métodos esta
na necessidade de um modelo pré-definido no AG, enquanto a PG (regressao simbdlica) gera a
estrutura do modelo, seleciona varidveis e coeficientes adequados em funcdo do problema

proposto (KOZA, 2003, 1992; POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008; TAGHIZADEH-
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MEHRJARDI; NABIOLLAHI; KERRY, 2016). Apesar da PG ter sido aplicada em diferentes
areas de conhecimento (LONDHE et al., 2022; MEHR e KAHYA, 2017; ZHOU et al., 2023;
WEN et al., 2022), sua aplicabilidade foi pouco explorada na modelagem de biomassa/carbono
na area florestal. Um dos exemplos da sua aplica¢do na area florestal consiste em um estudo
conduzido por Ghosh; Behera e Paramanik (2020), no qual os autores reportaram melhor
desempenho da PG (regressdo simbolica) na predi¢do da altura da copa de manguezais em
relacdo a RF (PG: RMSE=1.48 m e R>=0.62; RF: RMSE=1.57 m; R?=0.6). Outro exemplo foi
do estudo de Cabral et al., (2018) sobre classificacdo de areas queimadas usando imagens
satélites, em savanas tropicais (Brasil, Guiné-Bissau e Congo), onde a PG proporcionou melhor
acuracia em relacdo as metodologias classicas (MaxVer e CART).

No que concerne a fonte de dados para predicdo, estudos comprovaram que a
combinagdo entre dados de fontes diferentes gera melhores estimativas em relacdo a uma tnica
fonte (CHEN et al., 2018; MACAVE et al., 2022; GARA et al., 2023). A sinergia entre
informagdes de naturezas distintas, ajuda a ultrapassar as limitagdes associadas a cada uma
delas, melhorando o desempenho da predigao (CHEN et al., 2018). Essa condigdo promove
uma complementagdo de visdes sobre as variaveis preditoras. Assim, no presente estudo
buscou-se aplicar algoritmos evolucionarios, bem como o uso de informag¢des originarias do
inventario florestal, sensoriamento remoto, cobertura florestal e variaveis ambientais (biofisicas
e bioclimaticas) na modelagem do carbono arbéreo acima do solo (AGC) na floresta de
Mopane, nos distritos de Mabalane e Chicualacuala, provincia de Gaza, Mogambique. Foram
testadas duas estratégias metodoldgicas: (/) método hibrido que combina o0 AG com RF (GARF)
e (ii) PG via regressao simbolica. Além disso, avaliar e comparar o desempenho dos métodos
dos métodos testados, verificando a influéncia das variaveis selecionadas pelos modelos na

variacao de AGC.

2. METODOLOGIA

2.1. Descricio da area de estudo
Mogcambique localiza-se na costa Oriental Africana, na regido da Africa Austral, entre
as latitudes 10° a 26° Sul, com clima tropical seco a umido, existindo algumas regides
semiaridas. A cobertura florestal do pais ¢ estimada em 31.693.872 hectares, sendo que a
provincia de Gaza contribui com 3.096.817 hectares. As principais formagdes vegetais incluem
Miombo, Mopane e Mangal (Ministério de Terra Ambiente e Desenvolvimento Rural —
MITADER, 2018). O estudo foi realizado na provincia de Gaza, nas comunidades de

Nwamandzele e Chihondzoene, nos distritos de Mabalane e Chicualacuala, respetivamente



46

(FIGURA 2.1). A regido do estudo corresponde a um dos pontos mais secos do pais. O clima ¢
tropical semiarido, com precipitacdo que varia de 300 a 700 mm/ano e temperatura média anual
de 20 a 26 °C (SEDANO et al., 2020; WOOLLEN et al., 2016).

Figura 2.1 — Localizacdo dos sites de estudo (Chihondzoene, no distrito de Chicualacuala e
Nwamandzele, no distrito de Mabalane) e layout do cluster (a) e da parcela de
amostragem (b).
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Fonte: Do autor (2023).

A comunidade de Nwamandzele (32.461,0 ha) possui 30.001,0 ha de floresta e
Chihondzoene (43.100,0 ha) tem 37.983,0 ha de floresta. A cobertura florestal ¢ na sua maioria
composta por Mopane, intercalado com fragmentos de Mecrusse (Androstachys johnsonii,
Prain) e Mata Mista de Guibortia conjugada (Bolle) J. Léonard, Combetum spp., Acacia spp ¢
outras espécies. O Mopane e Mecrusse formam povoamentos quase monoespecificos de C.
mopane ¢ A. johnsonii, respetivamente. A floresta constitui principal fonte de sustento da
populagdo local, fornecendo alimentos, material de constru¢do, medicamentos, pastagem e
combustivel lenhoso. A pratica de agricultura ¢ geralmente feita nas zonas baixas. Em
Mabalane, a floresta de Mopane foi alvo de exploragdo seletiva, nas Ultimas décadas, para

producdo de carvao vegetal (SEDANO et al., 2020; WOOLLEN et al., 2016), enquanto em
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Chihondzoene, no periodo amostragem, a floresta apresentava maior nivel de conservacao, pois

ndo havia sido explorada para carvao.

2.2.Coleta de dados

2.2.1. Amostragem de campo

Os dados foram provenientes do inventario florestal realizado entre os meses de
fevereiro a abril de 2019. A coleta foi baseada na combinagdo entre amostragem aleatoria
estratificada e amostragem em conglomerados (cluster sampling). Em cada site de estudo,
primeiramente foram definidos estratos com base nos tipos florestais, nomeadamente: (7)
Mopane, (i) Mecrusse e (iii) Mata Mista. A identificagdo dos tipos florestais foi baseada na
estrutura fisiondmica e composicao de espécies. A vegetacdo de Mopane ¢ dominada por C.
mopane, 0 Mecrusse por A. johnsonii e a Mata mista por Acacia spp, G. conjugata e Combetum
spp (FIGURA 2.2). Os mapas de vegetagao foram resultado da classificagao supervisionada de
imagens satélites do sensor Sentinel-2A MSI, obtidas a uma data préxima do periodo de
realizacdo do inventario.

Em cada estrato florestal buscou-se a alocagdo dos clusters baseada na amostragem
aleatoria restrita, de modo a evitar sua sobreposicao, adotando assim, uma distancia minima de
1,500 km entre os pontos de amostragem. Cada cluster foi composto por quatro parcelas de
100 x 20 m (0,2 ha) cada, distanciadas por 400 m uma da outra (FIGURA 2.1a). Em cada
parcela foi estabelecida uma sub-parcela de 15 x10 m (0,015 ha) para amostragem da
regeneracgao estabelecida (FIGURA 1, b). As parcelas fora dos limites, em areas ndo vegetadas
e/ou em campos agricolas foram excluidas da amostra. A amostra foi composta por 114 clusters
(404 parcelas), sendo 59 (205 parcelas) em Mabalane e 55 (199 parcelas) em Chicualacuala.
Na parcela principal foi mensurado o diametro a altura do peito (DAP), medido a 1,3 m em
relacdo a superficie do solo, usando suta com precisdo em mm, e a altura total usando vara
graduada, para todos individuos com DAP igual ou superior a 10 cm. Na sub-parcela foram
incluidos individuos com DAP entre 5 cm e 10 cm. Adicionalmente, foi feita a identificacao de
espécies arboreas e arbustivas, pelos nomes cientificos e locais, usando guias de identificacao
de espécies (BURROWA et al., 2019; VAN WYK; VAN WYK, 1997), com auxilio de um

botanico e das populacdes indigenas para os nomes locais.
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Figura 2. 2 - Floresta de Mopane (a); Vestigios de exploragdo de carvao vegetal no Mopane
em Mabalane (b); Rebroto de C. mopane pos corte (c¢) Regeneracdo de C.
mopane (d) Mata mista de Combretum spp (e), Acacia spp. (f) e G. conjugata

(g) e; Floresta de Mecrusse (h).

Fonte: Do autor (2019)
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2.2.2. Cilculo do Carbono acima do solo

A biomassa acima de solo (4bove Ground Biomass —AGB) de cada individuo foi
calculada com base na equagdo pan-tropical (CHAVE et al., 2014), que utiliza como inputs, o
diametro a altura do peito (DAP) em cm, altura total (H) em m e densidade basica da madeira
(p) em g.cm™ (Equagdo 3), com os coeficientes Bo = 0,0673 e Bo = 0,976. Os valores da
densidade basica das principais espécies foram obtidos no catalogo tecnologico de madeiras de
Mocambique de Bunster (1995), e para as restantes foi usado o valor médio das espécies cujos
valores da densidade sdo conhecidos. Esta equacdo ¢ atualmente aceite pela comunidade
cientifica para o célculo de biomassa na regido tropical. Ademais, as areas abrangidas pela

amostragem destrutiva para o desenvolvimento da equacdo incluem Mogambique.
AGB,, =3, x (px DAP?> x H)" (D

A quantidade de carbono por arvore foi obtida multiplicando o valor de AGB de cada
arvore pelo fator de conversao de 0,475, que corresponde ao teor médio de carbono na biomassa
vegetal (CHAVE et al, 2014; GUEDES; SITOE; OLSSON, 2018). A quantidade de carbono
acima do solo (4bove Ground Carbon —AGC) por parcela foi dada pelo somatério dos valores
de todas arvores da parcela e para cada cluster pela média aritmética das parcelas que o compde

e extrapolado por unidade de area.

2.2.3. Variaveis bioclimaticas e de sensoriamento remoto

As variaveis bioclimaticas e de altitude foram obtidas do WorldClim versdo 2
(worldclim.org), com resolugio espacial de 1km?. O WorldClim fornece informacdes derivadas
da compilagdo de uma série historica de dados climaticos e meteorologicos globais do periodo
de 1950 a 2000 (FICK; HIJMANS, 2017). Esses dados tém sido amplamente usados para
modelagem de diferentes varidveis na area ecologica incluindo a distribuicao de espécies e teor
de carbono (CARVALHO et al., 2019, 2017; CERASOLI; D'ALESSANDRO; BIONDI, 2022;
MIRANDA et al., 2022). As variaveis de cobertura vegetal foram obtidas do sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), produto “MOD44B.006 Terra Vegetation
Continuous Fields Yearly Global 250m” do ano de 2019. O produto fornece informagdes anuais
de percentagem de cobertura de solo, com resolucdo espacial de 250 m que incluem: (i)
percentagem de cobertura arborea, (if) percentagem de cobertura de vegetagdo nao arborea e
(iii) porcentagem sem vegetacdo (DIMICELI et al., 2017). As varidveis do Radar foram obtidas
a partir de imagens de satélite Sentinel-1 (S1). O S1 ¢ equipado com sensores de Radar de
abertura sintética (Sinthetic Aperture Range - SAR), que opera na banda C (entre 3,8 — 7,5 cm)
com polarizacdo VV, VH, HH e HV (OSTERGAARD et al., 2011; TORRES et al., 2012). Foi
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usada a colecao de imagens Sentinel —1 A e Sentinel-1B do més de julho de 2019 na polarizacao
VV e VH, modo IW, nivel de processamento 1 (Ground Range Detected - GRD), com o
tamanho de pixel de 10 m x 10 m. A colegdo foi agregada usando a mediana. E por fim, as
variaveis do sensor optico foram derivadas de imagens do Sentinel-2A MSI (S2), com 13
bandas espectrais de resolucdes espaciais diferentes, sendo 10 m para bandas do visivel, 20 m
infravermelho ¢ 60 m bandas de corre¢ao atmosférica (CHEN et al.,, 2018; HARMSE;
GERBER; VAN NIEKERK, 2022). Em primeira instancia, foi feita a simulacao da modelagem
com imagens tanto da época seca como chuvosa, e percebeu-se que as imagens da época melhor
explicam a variagdo de dados de AGC, provavelmente devido a menor influéncia das
gramineas. Portanto, foram selecionadas imagens com cobertura de nuvens abaixo de 1%,
correspondentes ao periodo seco mais proximo da data de inventério (3 de julho de 2019).

Os valores das bandas foram wusados diretamente na modelagem e também
transformados em indices espectrais. O célculo dos indices foi feito no Google Earth Engine
(GEE) usando o mddulo spectral do pacote “Awesome Spectral Indices”, uma lista codigos
padronizada e pronta para uso, aplicada para o célculo de indices espectrais no API do GEE
(MONTERO, 2022), bastando fornecer informag¢des das bandas, dos parametros e constantes
necessarios de acordo com os indices requeridos (XUE et al., 2017). As imagens do SENTINEL
1 e 2 ja foram aplicadas em estudos de Uso e Cobertura de Terra e Modelagem biofisica em
florestas, incluindo biomassa/carbono (CHEN et al., 2018, DANG et al., 2019; QIAN, et al.,
2021; MACAVE et al., 2022; SINGH et al., 2022). Adotou-se o software QGIS versao 3.24.3
para extracdo dos dados bioclimaticos e a plataforma GEE para céalculo dos indices (Sentinel-
2A) e extracdo dos valores de raster dos restantes sensores. Antes da extragdo dos valores no
GEE, foi feita a reamostragem dos pixels usando o método Neighborhood, com raio de 2 pixels
(20m - S1 e S2 e 500m - MODIS) e mediana como métrica redutora. A amostragem dos valores
de raster foi feita para uma escala de 100m, que permite cobrir a parcela de amostragem para

todos sensores.

2.3. Modelagem do carbono arbéreo acima do solo (AGC)
Na modelagem de AGC foram testadas no total 139 variaveis de naturezas distintas,
sendo trés fisiondmicas, 3 geograficas, 5 de cobertura vegetal, 6 de sensor Radar, 19
bioclimaticas e 103 de sensor opticos (TABELA 2.1). Informacao detalhada das varidveis
encontra-se na Tabela I.1 do Apéndice I. As varidveis fisiondmicas (tipos florestais) e algumas

geograficas (locais de estudo) foram aplicadas como variaveis dummy (0 ou 1).
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Tabela 2.1— Sintese das variaveis usadas na modelagem de AGC categorizadas em funcao da
fonte de dados e da natureza das variaveis.
Natureza Variaveis
Geografica Sites de estudo (varidvel dummy), Altitude
Fisiondmica Tipos florestais (varidvel dummy)
C.vegetal NTVg, NVg, NVg-sd, TCover, TCover-sd
RADAR VH-A-D, VH-A, VH-D, VV-A-D, VV-A, VV-D
Bioclimatica biol a biol9 do WorldClim
BANDAS: Bl aB12, WVP, TCI-B, TCI-G, TCI-R
INDICES: AFRI1600, AFRI2100, ARVI, ATSAVI, BAIS2, BCC, BNDVI, BWDRVI,
CIG, CIRE, CVI, DVI, EVI2, EVI, GARI, GBNDVI, GCC, GDVI, GEMI, GLI,
GNDVI, GOSAVI, GRNDVI, GRVI, GSAVI, GVMI, IAVI, IPVI, IRECI, LSWI,
Sensor MCARIl1, CARI2, MCARI705, MCARIOSAVI705, MCARIOSAVI, MCARI,
optico MGRVI, MNLI, MRBVI, MSAVI, MSR705, MSR, MTVI1, MTVI2, NBR, NDMI,
NDPI, NDREI, NDVI705, NDVI, NDWI, NGRDI, NLI, OCVI, OSAVI, RDVI,
REDSI, RENDVI, RGBVI, RGRI, RI, RVI, S2REP, S2WI, SARVI, SAVI, SIPI, SI,
SR, SWM, SeLl, TCARI, TCI-B, TCI-G, TCI-R, TCI, TDVI, TGI, TRRVI, TTVI, TVI,
TriVI, VARI, V1700, VIG, WDRVI, WDVI, WI1, WI2, WVP, mSR705
Fonte: Do autor (2023).

Foram testadas duas estratégias metodoldgicas: (i) método hibrido que combina o
Algoritmo Genético com Random Forest (GARF) e (ii) Programacdo Genética (PG) via
regressao simbdlica. A Figura 2.3 mostra o fluxograma da metodologia usada.

Figura 2.3 — Esquema do procedimento metodoldgico para modelagem de AGC.
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Fonte: Do autor (2023).
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Inicialmente, testes preliminares foram aplicados no conjunto de dados para
detecg¢do/remocao de outliers usando o pacote “outliers” versdo 0.15 (KOMSTA, 2022) onde
removeu-se 1,2% da base de dados, definicdo do periodo de aquisicdo de imagens satélites
(época seca ou chuvosa) e da estratégia de modelagem (nivel parcela ou cluster). No entanto,
as variacdes de AGC entre parcelas ndo foram facilmente explicadas pelas variaveis do
sensoriamento remoto e bioclimaticas. Por outro lado, o estrato das gramineas gerou ruidos nas
imagens da época chuvosa, comprometendo sobremaneira o desempenho da modelagem.
Portanto, foram usadas imagens da €poca seca e foi adotada a modelagem nivel cluster,
reduzindo os dados para uma escala de 114 unidades amostrais, obtidas através da média das
parcelas que compdem cada cluster. Os dados foram aleatoriamente divididos em Treino (70%)
e Validacdo (30%), para cada tipo florestal e site de estudo. Devido a natureza ndo paramétrica
e estocastica dos métodos testados, adotou-se um conjunto de 30 repeti¢des, extraindo o melhor
modelo em cada método para critérios comparativos.

O primeiro método aplicado foi um algoritmo hibrido entre o Algoritmo Genético - AG
e Random Forest — RF, denominado GARF (MIRANDA et al., 2022), que consiste na aplicacao
do AG para sele¢ao de varidveis explicativas do modelo e RF para a modelagem/predi¢dao. O
RF ¢ um algoritmo de aprendizagem de maquinas baseado em um conjunto de arvores de
decisdo para resolver diferentes problemas classificagdo e regressao (BREIMAN, 2001). O RF
usa amostras bootstrap para criar uma floresta nao correlacionada de arvores de decisdo, em
que a predigdo ¢ feita através do voto maioritario ou pela média das saidas de todas as arvores
(BIAU, 2012; LIAW; WIENER, 2002; MARTINS SILVA etal., 2019). O RF tem se destacado
pela simples parametrizagdo, robustez, velocidade computacional, capacidade de resolver
problemas complexos, geracdo de métricas de erro internas, importancia de varidveis, deteccao
de outliers, entre outros (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012; PHAM et al., 2020). Neste
caso, a parametriza¢ao inicial do RF consistiu na defini¢do do nimero de arvores (ntrees = 500)
e do nimero de variaveis (mtry = 2), baseado no trabalho de Miranda et al. (2022). O algoritmo
foi implementado no ambiente R (R CORE TEAM, 2022) usando o pacote randomForest
(LIAW; WIENER, 2002).

As variaveis de entrada no modelo de RF foram selecionadas pelo AG. O AG ¢ uma
técnica de computacao evolucionaria que busca solu¢des para problemas complexos, imitando
a teoria evolugdo de Darwin (DEB, 2001; GOLDBERG, 1989; HAUPT; HAUPT, 2004; PHAM
et al., 2020; WIEGAND; PELL; COMAS, 2009). No AG a populacao evolui de uma geragao
para outra mediante a aplica¢do de operadores genéticos de selecdo, crossover e mutagao, de

forma iterativa até alcancar o critério de parada (ARJASAKUSUMA; KUSUMA; PHINN,
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2020; COLEY, 1999; MITCHELL, 1996; REEVES, 2003; ROTHLAUF, 2006). Neste estudo,
a parametriza¢do preliminar do AG incluiu a defini¢do dos operadores de selecdo (torneio),
crossover (um ponto de corte) e mutagao (bit aleatédrio), critério de parada (50 geracdes) e o
tamanho da populac¢ao (100 individuos). A probabilidade de ocorréncia de mutagado foi de 10%,
e taxa de troca aleatdria de genes de 50% no cromossoma. A mutac¢do visa manter a diversidade
da populagdo. Os individuos da populagdo foram dimensionados para um vetor fixo de 139
posigdes (genes), correspondentes ao nimero de varidveis. Cada gene assume um valor de 0 ou
1, sendo que O desativa, e 1 ativa a variavel para formar o individuo que vai servir de entrada
no modelo de RF (MIRANDA, et al., 2022). A funcao fitness do AG foi definida no sentido de:
(7) minimizar o erro médio quadratico (out-of-bag — OOB) da estimativa do AGC pelo RF e (i)
reduzir o nimero de variaveis preditoras (Equacdo 4). Neste caso, a fungdo fitness foi composta
pela soma da razdo entre o erro OOB das varidveis habilitadas pelo AG e o erro OOB maximo
possivel (erro OOB do RF envolvendo todas as 139 varidveis) com a razao entre nimero de

variaveis habilitadas pelo AG (n) e o nimero total de varidveis testadas no experimento (N).

erro OOB N

max

ﬁtness:(—erm 008 +£J (2)
Por ultimo, aplicou-se a Programagado Genética (PG) que também utiliza o algoritmo
genético na qual a populacdo consiste em programas de computador, compostos por um
conjunto de fungdes primitivas e terminais previamente fornecidos (KOZA, 2003, KOZA,
1992; POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008; TAGHIZADEH-MEHRJARDI; NABIOLLAHI;
KERRY, 2016). Portanto, quando esses programas de computadores sdo compostos por
modelos empiricos, que buscam fornecer um bom ajuste, a um determinado conjunto de dados,
a PG ¢ designada como regressao simbolica (KOZA, 1992; MEHR e KAHYA, 2017).
Diferentemente da regressdo classica, na qual a estrutura do modelo ¢ conhecida, na regressao
simbolica procura-se automaticamente construir o modelo e buscar os coeficientes numéricos.
Neste caso, a regressdo simbolica busca selecionar variaveis, operadores matematicos e
booleanos, fun¢des matematicas, assim como estimativa dos parametros para compor um
modelo matematico (CABRAL et al., 2018; KOZA, 1992; TAGHIZADEH-MEHRJARDI;
NABIOLLAHI; KERRY, 2016). Nesse sentido, os individuos sdo representados em forma de
arvores de analise, criadas a partir da combinacao de funcdes e terminais escolhidos em fungao
da natureza e complexidade do problema. Para este método, foram feitos testes preliminares
buscado a parametrizacdo do algoritmo, tais como: o conjunto de fun¢des, a funcdo fitness,

largura e profundidade maximas das arvores, taxa de mutagao, tamanho da populagdo e critério
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de parada (numero de geragdes acima do qual ndo havia melhoria significativa da solucao). O
conjunto de fungdes primitivas foi compostos por operadores matematicos (adi¢do, subtracao,
multiplicagdo, divisdo), funcdes matematica (exponencial e logaritmica) e operadores 16gicos
condicionais (If, Then e Else), estes ultimos para permitir a criagdo de modelos mistos e/ou
segmentados. Os terminais foram compostos por constantes e variaveis (139 varidveis testadas,
TABELA 2.1). A criagdo de arvores foi probabilistica, usando o conjunto de fungdes e
terminais previamente definidas. Para cada arvore foi estabelecida uma profundidade maxima
(tree depth = 12) e largura méaxima (tree length = 30), conforme Poli, Langdon ¢ Mcphee
(2008). Adotou-se o software HeuristicLab Optimizer 3.3.16.17186 do grupo “Heuristic and
Evolutionary Algorithms Laboratory (HEAL), University of Applied Sciences Upper Austria”
(FERNANDEZ-CARRILLO et al., 2022), baseado na linguagem C# e Microsoft .NET.

O algoritmo comeg¢ou com uma populacdo inicial de 2.000 programas de computador
(modelos empiricos), gerados através de uma busca randdmica, usando o conjunto de funcdes
primitivas e terminais fornecidos. Cada individuo (modelo) na populacdo constituia uma
solucao candidata ao problema. A evolugdo da populacao foi mediante o principio de
sobrevivéncia do mais apto e foram aplicados operadores de selecao (torneio), reproducao (1
individuo) por elitismo que consiste na copia do parental com o melhor fitness, operador de
crossover do tipo “Subtree Swapping Crossover” a uma probabilidade de 90%, que consiste na
troca de uma fracdo de arvores entre os pais, € operador de mutacao do tipo “Multi Symbolic
Expression Tree Manipulator” a uma probabilidade de 10%, que consiste na troca aleatéria de
algumas fung¢des ou terminais no modelo (POLL; LANGDON; MCPHEE, 2008; KOZA, 1992).
Os operadores de selecao, reproducao, crossover e mutagdo foram repetidos até alcancar o
critério de parada (100 geracdes). A fungdo fifness buscou minimizar o erro quadratico médio
(Mean Square Error — MSE) das estimativas, conforme a Equacdo 3, onde: i ¢ o nimero da
instancia; n ¢ o niamero de observagdes do conjunto de dados (81 para treino e 33 para
validagdo); Yi é o valor do carbono acima de solo (MgC.ha™!) observado no cluster i; e Yi é o
valor do carbono acima do solo (MgC.ha™!) estimado pelo modelo no cluster i.

n A 2
Z[K —YJ

MSE =] 3)

n
2.4. Critérios de avaliacao dos métodos
O desempenho dos métodos testados, para dados de treino e validacao, foi avaliado com

base nas seguintes métricas: Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error —
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RMSE, Férmula 4), RMSE Normalizado (nRMSE, Férmula 5), Erro Médio de Viés (Mean Bias
Error — BEM, Formula 6) e Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error — MAE, Formula 7),
assim como graficos de dispersao e histograma de dispersao dos residuos. Quanto mais proximo
de zero os valores de RMSE, nRMSE e bias, melhor ¢ o desempenho preditivo do modelo. Por
outro lado, considerou-se também a frequéncia de sele¢do das varidveis durante todo o
experimento. Neste caso, foram priorizados modelos com menor erro, menor nimero de
variaveis, boa distribuicao grafica dos residuos e que tenham selecionado varidveis mais

frequentes durante o experimento.

4)
nRMSEzRMSE )
Y
3 -¥)
MBE =2 v (6)
51
M4E=‘T (7

Em que: i — ntimero da instancia; N — numero total de observagdes do conjunto de dados (81 para treino
e 33 para validagio); Y; — valor do AGC (MgC.ha™") observado no cluster i; Y1 —valor do AGC (MgC.ha"
" estimado pelo modelo no cluster i; Y — média aritmética do AGC (MgC.ha™") observado.

2.5. Analises pos-modelagem

A analise poés-modelagem para modelo de GARF consistiu na avaliagdo da importancia
relativa das varidveis através da andlise da percentagem de melhoria do MSE (%IncMSE),
obtida diretamente do pacote randomForest (LIAW; WIENER, 2002) para cada variavel. Neste
caso, o algoritmo RF foi executado 30 vezes, usando as varidveis do melhor modelo e a
parametrizacdo definida no treinamento (MIRANDA et al., 2022) para obten¢do da média de
importancia (%IncMSE) de cada variavel. Para o modelo de PG a andlise pds-modelagem
consistiu na simplificacdo e reajuste do modelo, determinacdo da complexidade e andlise da
sensitividade das variaveis (GHOSH; BEHERA; PARAMANIK, 2020), através da soma da
complexidade das fungdes e terminais usados no modelo (ARYADOUST, 2015).
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A PG via regressao simbolica no software HeuristicLab gera expressdes em forma de
arvores de sintaxe, que também podem ser visualizadas na sua forma matematica, porém a
estrutura do modelo pode conter termos redundantes, os quais podem ser simplificados por
operagOes algébricas. Neste caso, o melhor modelo foi simplificado, reajustado usando o
método de minimos quadrados ordinarios (regressdo linear) e submetido ao teste de
multicolinearidade usando o pacote car do R (FOX; WEISBERG, 2019), com a remog¢ao
recursiva e permutada dos termos com Fator de inflexdo de variancia (Variance inflation fator
— VIF) menor que cinco. Um dos objetivos da PG via regressao simbolica ¢ identificar variaveis
com maior poder explanatorio sobre a variavel de interesse. Portanto, a analise de sensitividade
expressa o efeito da variagdo de uma determinada varidvel de entrada sobre a variavel resposta
(GHOSH; BEHERA; PARAMANIK, 2020; PANDEY; PANDEY, 2020). A sensitividade de
cada varidvel foi calculada com base na derivada parcial do modelo gerado y = f(x), em fun¢do
de cada varidvel independente (x), multiplicado pela razdo entre a variadncia da variavel em

causa (ox) e a variavel resposta (gy) conforme a Féormula 8.

Oy

Oox

ox
X 5 , para todo o conjunto de dados em anélise (8)

Sensitividade :

A sensitividade indica a dire¢@o (positiva ou negativa) e a magnitude de correlacdo entre
as variaveis independentes e dependente (GHOSH; BEHERA; PARAMANIK, 2020), e pode
ser expressada pela percentagem e magnitude do positivo e do negativo. A percentagem e

magnitude (férmula 10) positiva/negativa sao calculadas para o subconjunto de dados em que

a%xé positivo/negativo, respetivamente. A percentagem expressa a probabilidade na qual o

aumento da variavel de entrada resulta no aumento (positivo) ou reducdo (negativo) da variavel
de saida. A magnitude determina a quantidade de incremento ou reducdo da variavel de saida
devido a um aumento de uma unidade na varidvel de entrada. Quanto maior for a magnitude

maior ¢ a sensitividade da variavel.
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3. RESULTADOS

Na modelagem de carbono acima do solo (AGC) foram testadas 139 variaveis,
provenientes de diferentes fontes. Adotou-se duas estratégias de modelagem, Algoritmo
Genético combinado com Random Forest (GARF) e Programacao Genética (PG) via regressao
simbolica. Feita a modelagem, as variaveis com frequéncia de sele¢ao abaixo do limite minimo
estabelecido (30%) foram excluidas das andlises posteriores, com exce¢do daquelas que
compdem os modelos selecionados (FIGURA 2.4). Apenas um grupo restrito de variaveis (9
para cada método), mostrou-se importante para explicar as variagdes do AGC na area de estudo
para ambos métodos. As varidveis selecionadas com maior frequéncia (>30%) foram seis para
GAREF e oito para PG, sendo que o melhor modelo para ambos métodos foi composto por 6
variaveis, o que representa uma reducao da base de dados em cerca de 95.6%. Estes resultados
mostram o poder dos métodos testados em selecionar apenas aquelas variaveis que melhor
explicam a variagdao do AGC.

Figura 2.4 — Frequéncia numérica das variaveis mais selecionadas e dos modelos selecionados

de GARF (A) e PG (B).

TTvI (A) CIRE (B) N.amée_za -

. ioclimatica
bio14] 1 VV-A-D . C. vegetal
bio16| NN T3 I [ | Ei;isg%mia

B12 bio1 Sensor Otico

SARVI VH-A
biot; I bio11 I
B5 VV-D
bio4; I CVI
mSR705 NTVg: I
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
Frequencia (%) Freqguencia (%)

LEGENDA: mSR705 — Modified Simple Ratio (705 and 445 nm),; bio4 — sazonalidade da temperatura
(desvio padrdo x100); BS — Red edge 1 (RE 1); bio6 — temperatura minima do més mais frio; SARVI —
Soil Adjusted and Atmospherically Resistant Vegetation Index; B12 — short wave infrared 2 (SWIR 2);
bio16 — precipitacdo do trimestre mais umido; biol4 — precipitagdo do més mais seco; TTVI — TTVI -
Transformed Triangular Vegetation Index; NTVg — Non Tree Vegetation percent; CVI - Chlorophyll
Vegetation Index; VV-D — Single co-polarization, vertical transmit/vertical receive, descending; biol 1
— temperatura média do trimestre mais frio; VH-A — Dual-band cross-polarization, vertical
transmit/horizontal receive, ascending; biol — Temperatura Média Anual; T3 — tipo florestal 3
(mopane); VV-A-D — co-polarization VV ascending and descending mean; CIRE — Chlorophyll Index
Red Edge.
Fonte: Do autor (2023).

No que concerne a composi¢do dos melhores modelos, 50% das varidveis do melhor
modelo de GAREF, tiveram frequéncia de selecdo acima de 80 %, nomeadamente, mSR705
(90.0%), bio4 (87.9%) e BS5S (83.3%) e as restantes com frequéncia abaixo de 30%,
nomeadamente, bio16, biol4 e TTVI com 26.7%, 3.3% e 3.3%, respetivamente. Para PG, quase
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todas variaveis selecionadas obtiveram uma alta frequéncia de selecdo, nomeadamente, NTVg
(90.0%), CVI(63.3%), bio11(43.3%), T3 (33.3%) e VV-A-D (33.3%), com excecao da variavel
CIRE (10%), que teve frequéncia de selecdo baixa. A inclusdo de varidveis com baixa
frequéncia de sele¢ao nos melhores modelos esta associada a natureza estocastica dos métodos
testados, ndo obstante, estas variaveis podem estar correlacionadas com outras do mesmo tipo
selecionadas com maior frequéncia.

A PG foi mais abrangente em termo da natureza das variaveis selecionadas em relagao
ao GARF. O GARF selecionou com mais frequéncia variaveis provenientes do sensor optico
(Sentinel-2 MSI), referente a bandas especificas (B5 e B12) e indices de vegetagao (mSR705,
SARVI e TTVI), e variaveis bioclimaticas (bio4, 6, 14 e 16) do World.Clim (FIGURA 2.3A).
Em contrapartida, a PG selecionou com mais frequéncia variaveis referentes a cobertura vegetal
(NTVg) proveniente do MODIS, variaveis do sensor optico (Sentinel-2) referentes aos indices
de vegetacdo (CVI e CIRE), variaveis do RADAR (sentinela-1 SAR) referentes a co-
polariza¢do VV (VV-A-D e VV-D) e polarizagao cruzada VH (VH-A), variaveis bioclimaticas
(biol e 11), assim como de fisionomia (T3), nesta ultima gerando modelos com variavel dummy
(FIGURA 2.3B).

Por outro lado, notou-se um comportamento diferenciado no que se refere ao numero
de variaveis selecionadas para compor o modelo, assim como na correlacao entre o AGC e as
variaveis selecionadas por cada método (TABELA 2.2). Os modelos de GARF tenderam a
selecionar um maior nimero de varidveis por modelo (6 a 17 varidveis, CV= 23.76%) e de
baixa correlagdo com o carbono acima de solo (» <=+0.2). A PG foi mais estavel no numero de
variaveis selecionadas (5 a 8 varidveis, CV= 14.18%) e tendeu a selecionar varidveis mais
correlacionadas com o carbono acima de solo (£0.2 <r < +0.35).

Na Figura 2.5 apresenta-se o boxplot resumo das métricas de avaliagdo do desempenho
dos modelos. Tanto 0 GARF quanto a PG foram consistentes nas estimativas do erro para o
conjunto de treino. Portanto, pode se notar claramente que na base de treino a PG foi superior
em relacdo ao GARF em todas as métricas e na base de validacdo em erro médio BEM
(FIGURA 2.5 ¢). A média de MBE (em MgC.ha!) para GARF foi 0.019 (treino) e 2.021
(validagdio), comparado com 9.74x1077 (treino) e 0.898 (validacdo) para PG, o que revela maior
equilibrio na distribuicdo dos residuos e que os erros positivos sdo anulados pelos erros

negativos.
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Figura 2. 5 — Resumo das métricas de desempenho em RMSE (a), nRMSE (b), BEM (c) e
MAE (d) dos modelos de GARF e PG em todas repetigdes (30) considerando
dados de treino ¢ de validagao.
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LEGENDA: RMSE — Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error), nRMSE — RMSE
Normalizado; MBE — Erro Médio de Viés (Mean Bias Error) e; MAE — Erro Médio Absoluto (Mean
Absolute Error).

Fonte: Do autor (2023)

A associacao das métricas de erro guiou a selecao do melhor modelo para cada método.
A condicdo multiobjetivo do GARF teve como intuito atender a parcimonia dos modelos,
minimizando o erro (erro das estimativas OOB do RF) e o numero de variaveis para selecao
interna do modelo (best fitness). Ja para a PG, a condicao do fitness foi mono-objetivo, e visava
minimizar apenas o erro quadratico médio (MSE). Portanto, o critério de sele¢do entre os
modelos (entre as repetigdes) envolveu o erro e grafico de distribuigdo dos residuos. A estrutura
do modelo GARF ndo pode ser visualizada, podendo apenas conhecer as variaveis selecionadas
(mSR705, bio4, B5 biol6, biol4 e TTVI). Em contrapartida, a PG fornece uma fungao visivel,
com varidveis e coeficientes definidos. O melhor modelo de PG apresentava aparentemente
uma estrutura nao linear (FIGURAS 3.1 e 3.2, ANEXO I). Porém, apods a sua simplificagdo
matematica ele apresentou uma forma linear (Expresso 9). Isto acontece porque na PG, via
regressao simbolica, as expressdes matematicas sdao apresentadas em forma de arvores de

sintaxe. No entanto, o software utilizado gera expressdes com termos redundantes, que podem
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ser simplificados matematicamente. Do ponto de vista tedrico, uma simplificagdo matematica

final ¢é desejavel.

biO1*VH biol * bio8 NTVg

+ —B3——°_ 4 BAMRBVI > 9
MRBVI? P MRBVI> P MRBVI> P ©)

C:ﬁo"'ﬁl

Apds a simplificagdo e reajuste, pelo método de minimos quadrados ordinérios e
submetido ao teste de multicolinearidade, verificou-se que havia problema de
multicolinearidade (VIF>5). Esse cenario revela que quando existe combinacao de variaveis da
mesma natureza, € que as mesmas se repetem nos termos do mesmo modelo, existe maior
probabilidade de apresentar problema de multicolinearidade e overiffting. Desta forma, foi
selecionado o segundo melhor modelo (FIGURAS 3.1 e 3.2, ANEXO 1), cuja simplificagao
também resultou num modelo linear (Expressao 10). O modelo foi ajustado usando os mesmos
critérios e submetido aos mesmos procedimentos resultando na remocao do segundo termo
(Bo T3) devido a multicolinearidade. Apds o ajuste todos os coeficientes de regressdo foram
significativos a 99% de probabilidade (Bo = -146.3049, B1 = -5.7122, B> =4.6312, B3 = 7.4755,
B4 =-0.3334¢ Bs =-91.9841). A equacido incluiu as seguintes variaveis: T3 — Tipo florestal 3
(Mopane); CIRE — Chlorophyll Index Red Edge; biol1 — temperatura média do trimestre mais
frio em °C; NTVg — Non tree vegetation (percentagem de cobertura de vegetagdo nao arbdrea)
em %; CVI— Chlorophyll Vegetation Index (indice de clorofila de vegetagdo otimizado e VV
— co-polarization VV, média entre ascending e descending. Neste caso a PG teve a sua
importancia na gera¢ao da estrutura do modelo, combinacao e sele¢do das variaveis que melhor
explicam o AGC. A inclusdo da variavel dummy (T3) no modelo revela que a PG foi capaz de

agrupar dois tipos florestais semelhantes e um distinto.

Ccvi

o (10)
vy

C=p,+ BT, + BT.CIRE + B,CIRE* + B,biol 1+ B,NTVg + f3,

Na Tabela 2.3 estdo apresentadas informagdes referentes as métricas dos modelos
selecionados de GARF e PG para treino e validagdo. O erro médio das estimativas € maior para
a base de validac¢do que a base de treino. Na base de treino o desempenho de ambos métodos
para RMSE, nRMSE e MBE foi similar, porém a PG foi superior quanto ao MBE com valor
muito proximo zero (MBE: 2.73x107!7 — treino e 1.464 — validagdo). Os valores de MBE para
ambos métodos mostram que os residuos das estimativas sdo praticamente nulos, embora o

GARF tenha uma ligeira tendéncia a subestimar.
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Tabela 2.2 — Métricas de avaliagdo do desempenho dos modelos de GARF e PG.

, RMSE MBE MAE
Método  nrochaty "RMSE VoChal)  (MgC.ha')
GARF 4.478 0.427 0.081 3.403

Treino

PG 4.499 0428  2.731x10"7 3.451

GARF 5.685 0.466 2.401 4268
Validagao
PG 5.386 0.442 1.464 4318

Fonte: Do autor (2023)

As analises da dispersao grafica dos residuos, paras ambos modelos, mostraram uma
distribuigdo equilibrada entre os valores (-7.5 a 7.5 MgC.ha!) na base de treino, embora o
modelo de GARF obteve uma leve subestimativa acima de 17 MgC.ha'! (FIGURA 2.4a, b). Na
base de validacdo, o desempenho em ambos modelos foi relativamente baixo, porém aceitavel,
com uma tendéncia geral de subestimativa, além de superestimar em valores de AGC abaixo
de 5 MgC.ha! e subestimar em valores a partir de 15 MgC.ha! (FIGURA 2.4c, d). Os
histogramas de distribuicdo de residuos associados aos graficos de dispersdo aproximam-se
mais a distribui¢do normal na base de treino que na base de validagao. Portanto, de modo geral,
a PG mostrou melhor distribuicdo em relacdio ao GARF. Quanto aos graficos de tendéncia,
pode-se observar uma maior aderéncia a linha de identidade, principalmente na base de treino.
Portanto, ¢ possivel também notar claramente que o GARF tende a superestimar em valores
menores € subestimar em valores maior em relacdo a PG (FIGURA 2.4e, f, g, h). Todavia,
considerando que se trata de uma floresta natural e a natureza das varidveis explicativas, o
comportamento grafico dos modelos ¢ aceitavel, pois pode-se aferir que uma parte da variagao

da varidvel resposta € explicada por fatores externos.



62

Figura 2.6 — Dispersdo grafica e histograma de distribui¢ao dos residuos (a, b, c, d) e relagdo
entre AGC observado e estimado (e, f, g, h) para modelos de GARF e PG para a
base de treino (a, b, e, f) e validagao (c, d, g, h).
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Fonte: Do autor (2023).
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O RF tem a particularidade de fornecer informagdo sobre a importancia relativa das
variaveis, indicando a contribui¢do de cada variavel na melhoria da solugcdo. A ordem de
importancia de variaveis no modelo de GARF foi a seguinte: bio4, biol6, BS, TTVI, mSR705
e biol4, com percentagem de melhoria de MSE (%IncMSE) de 13.8, 13.4, 10.0, 9.5, 8.3, ¢ 6.1,
respetivamente (FIGURA 2.6). Pode-se verificar que a bio4 e B5 foram umas das variaveis
mais selecionadas pelo modelo GARF e também fazem parte das varidveis mais importantes
no modelo. Porém, nem sempre as varidveis mais selecionadas foram as mais importantes no
modelo (exemplo mSR705), contudo a recorrente selecao (frequéncia de selecdo: 90%) mostra
sua pertinéncia para modelos de GARF. Por outro lado, uma das varidveis menos selecionadas
(TTV]) teve relativamente maior importancia que mSR705 e biol4, e esta ultima teve menor
frequéncia (3.3%,) e menor importancia (6.1), revelando a sua menor relevancia para modelos
de GAREF, ou seja, a sua entrada no modelo deve-se a natureza estocastica do método. As
variaveis bioclimaticas (bio4 e bio6) tiveram maior contribui¢do na melhoria de RMSE em
relacdo as variaveis de sensores.

Figura 2.7 — Importancia das varidveis pelo modelo GARF.
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Fonte: Do autor (2023)

O modelo gerado pela PG e simplificado inclui sinais de adicao (2), subtra¢do (3) e
divisao (1), funcdo matematica do tipo exponencial (1), constantes (6) e variaveis (6). O nivel
de complexidade matemadtica destes elementos € o seguinte: (i) adi¢do, subtragcdo constantes e
variaveis — complexidade 1; (i7) divisdo — complexidade 2 e; (iii) exponencial — complexidade
4. No entanto a complexidade do modelo resultou da soma das complexidades (23) de cada
usado. No final, buscou-se perceber a influéncia de cada variavel dependente na variavel
resposta, através da analise de sensitividade das varidveis. A sensibilidade indica a direcdo e a
magnitude de correlacdo entre as varidveis entrada e a variavel de saida. A variavel
independente com maior impacto na variavel resposta foi a CVI (sensitividade: 4.481) e a

menos influente foi a NTVg (sensitividade: 0.014), tanto para treino quanto para validagao.
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Variaveis CIRE, biol 1, CVI, VV tem magnitude positiva na variavel de interesse e T3 e NTVg
tem magnitude negativa, sendo que essas Ultimas varidveis estdo relacionadas com a fisionomia
e cobertura vegetal. Alta percentagem de cobertura vegetal ndo arbdrea estd relacionada com
baixos estoques de carbono. O CIRE e CVIsao indices de vegetagao que expressam o conteudo
de clorofila na vegetagdo, portanto, a sua magnitude mostra que maior quantidade de clorofila
na vegetagao estd relacionada com maior biomassa. Porém, o CIRE foi associado a variavel T3
(com magnitude negativa), para separar os tipos florestais. Esse padrao pode estar vinculado a
maior quantidade de vegetacao verde na regeneragao, principalmente em areas exploradas ou
no Mopane de baixa estatura, associada as caracteristicas de solo e perturbagdo antropica. Baixa
temperatura ¢ um fator limitante ao crescimento da vegetacao, razao pela qual a variavel biol 1
(temperatura média do trimestre mais frio) tem magnitude positiva, pois o aumento dessa
variavel cria condi¢des para o crescimento vegetal na época fria. A variavel do RADAR (VV)
estd relacionada com a estrutura da copa das darvores, e estas estdo positivamente
correlacionadas com o acumulo de biomassa e carbono.

Tabela 2.3 — Analise de sensitividade e magnitude das variaveis de entrada no modelo gerado

pela PG.
Base de dados Variaveis Sensitividade % Positivo Magl.n.tude % Negativo Magnlt'ude
Positivo Negativo
T3 0.261 0.00 0.000 100 0.261
CIRE 0.279 93.83 4.078 6.17 0.232
. biol 1 0.196 100 0.196 0.00 0.000
Treino
NTVg 0.014 0.00 0.000 100 0.014
CVI 4.481 100 4.481 0.00 0.000
\AY% 0.378 100 0.378 0.00 0.000
T3 0.237 0.00 0.000 100 0.237
CIRE 0.310 100 0.310 0.00 0.000
D biol 1 0.217 100 0.217 0.00 0.000
Validagado
NTVg 0.015 0.00 0.000 100 0.015
CVI 3.396 100 3.396 0.00 0.000
\'AY 0.402 100 0.402 0.00 0.000

Fonte: Do autor (2023).
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4. DISCUSSAO

A selecdo de wvariaveis preditoras € um passo critico na modelagem de
biomassa/carbono, principalmente em florestas tropicais secas, caracterizadas por alta
heterogeneidade. Os métodos GARF e PG foram eficientes na selecao de variaveis, reduzindo
o tamanho da base de dados em cerca de 95%, economizando desta forma o esforgo
computacional na modelagem e ou predicdo do AGC. Por outro lado, demostraram que o tipo
de variaveis selecionadas varia em fung¢do do método. O GARF limitou-se na sele¢ao de
variaveis do sensor optico (Sentinel-2 MSI) e bioclimaticas, enquanto a PG abrangeu todas as
naturezas (FIGURA 2.4). E importante ressaltar que as variaveis do sensor optico selecionados
por GARF (B12, B5, mSR705, SARVIe TTVI) e pelo PG (CIRE e CVI) sdo indices de clorofila
e/ou estao relacionados com as bandas do Red edge, com excecdo de B12 ¢ SARVI, e sao
diferentes dos indices de vegetacdo comumente usados (ex. SAVI e NDVI). O Red edge
localiza-se na faixa entre Vermelho e Infravermelho Proximo (NIR), onde a assinatura espectral
da vegetagdo altera bruscamente, tornando-o sensitivo a pequenas mudangas na estrutura da
copa ou no conteudo de clorofila (IMRAN et al., 2020; SINGH et al., 2022). Este resultado
corrobora com o observado por Jiang et al. (2022) ao combinar dados do Sentinel-2 e do
ICESat-2 para mapear a biomassa acima do solo (4bove Ground Biomass — AGB) em florestas
naturais na China, usando Extreme Learning Machine (ELM). Este cenario destaca a
importancia destas bandas na modelagem de carbono acima do solo (4bove Ground Carbon —
AGC) e a vantagem do Sentinel-2 MSI em relagdo a outros sensores Opticos. As varidveis
biocliméticas selecionadas estdo relacionados com a temperatura (biol, 4, 6 e 11) e precipitagao
(bio14 e 16). Essas variaveis constituem fatores limitantes ao crescimento vegetal, sendo que
um aumento no valor dessas variaveis ¢ favoravel a acumulagdo de carbono e vice-versa. A
amplitude de temperatura (bio7), precipitacdo anual (biol2) e radiacdo solar foram destacados
como fatores que mais influenciam a distribuicdo geografica da vegetacio de Mopane na Africa
Austral (NGAREGA, MASOCHA; SCHNEIDER, 2021). O trabalho destes autores foi
desenvolvido numa escala regional, o que pode originar diferengas nas variaveis selecionadas,
em relacdo ao presente estudo que foi realizado em escala local.

Além das variaveis bioclimaticas e de sensor Optico, os modelos de PG também
incluiram varidveis do Radar (Sentinel-1 SAR) referentes aos coeficientes de retro
espalhamento (VV e VH). Esse padrao foi comprovado por autores como Chen et al. (2018),
Gara et al. (2023); Ghosh, Behera e Paramanik (2020), Macave et al. (2022) e Tavasoli e Arefi
(2021) que demostraram essa relagdo positiva com altura da copa e consequentemente com a

biomassa/carbono. Outro aspecto relevante em relagdo a PG, foi a selecdo da varidvel de
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cobertura florestal (Non tree vegetation percent - NTVg), proveniente de MODIS e do tipo
florestal (T3, variavel dummy). Estas varidveis estdo relacionadas a fisionomia e a distribui¢ao
espacial da vegetacdo, sendo que ambas apresentam uma sensitividade negativa em relagdo ao
AGC (TABELA 2.4). Um aumento nos valores destas varidveis resulta na redu¢cdo do AGC.
Obviamente, uma maior percentagem de vegetacao nao arbdrea (N7Vg) esta associada a menor
estoque de carbono. A ativagdo desta varidvel pode estar relacionada com os estratos vegetais,
Mata Mista e Mopane (T3), que possuem extensas areas de floresta aberta e com vegetagao
arbustiva. O estrato vegetacional de Mopane também foi ativado no modelo de PG como
variavel dummy (T3) e esta associado ao indice de clorofila CIRE. Esta associagdo pode
também estar relacionada com alta taxa de regeneracdo observada, principalmente em
Nwamandzele (Mabalane), onde houve exploracao seletiva para producdo do carvao vegetal,
assim como pode estar associada a areas com Mopane de baixa estatura (arbustos menores que
2 m) encontradas em ambos sites de estudo. Woollen et al., (2016) verificaram menor estoque
de biomassa (AGB = 7.31 Mg.ha') no Mopane arbustivo em Mabalane. As 4areas com alta
regeneragdo € com Mopane arbustivo podem apresentar valores altos de indice de clorofila
(CIRE), porém, com menor valor de AGC. Neste caso, a variavel T3 (dummy), com
sensitividade negativa, foi combinada com CIRE para reduzir e equilibrar os estoques de AGC.
Ghosh; Behera e Paramanik (2020) também relataram a sensitividade negativa da fracdao de
cobertura vegetal, na modelagem da altura de copa em manguezais, sendo que a altura da copa
estd positivamente correlacionada ao acimulo de AGC. Por outro lado, a ativacdo da variavel
de cobertura (NTVg) e do tipo florestal (T3) pode também estar relacionada com a influéncia
da percentagem de cobertura vegetal e dos tipos de vegetacdo nos estoques de carbono. Varios
autores relataram diferencas significativas de AGC entre diferentes percentagens de cobertura
e/ou tipos florestais e sublinharam a importancia de estratificagdo na melhoria da precisdo das
estimativas (CARREIRAS; MELO; VASCONCELOS, 2013; GHOSH; BEHERA;
PARAMANIK, 2020; MACAVE et al., 2022; QIAN et al., 2021; SILVEIRA et al., 2019). Gara
et al. (2023) testaram combinac¢do de dados de Landsat e ALOS PALSAR para estimar AGC
em floresta de Mopane, no Norte de Zimbabwe, usando ANN e verificaram que o nRMSE
reduziu de 16% (s6 ALOS PALSAR) e 14% (s6 Landsat) para 12% (combinagdo). De modo
geral, a combinacao de dados de diferentes fontes gera melhores estimativas em relagdo ao uso
de dados provenientes de uma tnica fonte (CARVALHO et al., 2022; GHOSH; BEHERA;
PARAMANIK, 2020; MACAVE et al., 2022; TAVASOLI; AREFI, 2021).

Na literatura, nota-se que na maioria dos trabalhos de modelagem via RF com redugdo de

variaveis, a selegdo foi feita pelo método de stepwise, com adicdo ou remogdo recursiva,
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baseada na importancia relativa das variaveis dada pelo RF (DANG et al., 2019; JIANG et al.,
2022; LIetal., 2019; SILVEIRA et al., 2019), sendo que o resultado ¢ influenciado pela ordem
na qual as variaveis sao adicionadas no processo, além de ser oneroso e exigir muito esforco.
Neste estudo, o método GARF mostrou-se ser eficiente na selecao de variaveis e na modelagem
(TABELA 2.3). A abordagem hibrida do método de GARF visa melhorar o desempenho da
predicdo do RF, reduzindo o RMSE ao mesmo tempo que garante a redugdo das variaveis. O
Algoritmo Genético (AG) guia a busca de solugdes 6timas, entre varias possibilidades testadas
a cada iteracdo, selecionando variaveis com maior potencial na melhoria da solugao do RF. A
potencialidade da estratégia GARF para selecdo de variaveis e modelagem de
biomassa/carbono ja foi comprovada por Carvalho et al. (2022) e Tavasoli e Arefi (2021).
Carvalho et al. (2022) aplicaram modelo de GARF para modelar AGC em floresta tropical na
Bacia do Rio Grande (MG, Brasil), onde obtiveram melhor desempenho em relacdo a remog¢ao
recursiva de variaveis. Com o GARF, os autores reduziram o tamanho da base de dados também
em cerca de 95%, gerando estimativas com precisio aceitdvel (RMSE = 17.75 MgC.ha).
Tavasoli e Arefi (2021) também reportaram ganhos na predicdo de AGB usando o método de
GARF, em termos de redu¢do de nimero de varidveis, precisdo e desempenho da modelagem.
Outra aplicagdo do método GARF no setor florestal foi na hipsometria, feita por Miranda et al.
(2022) que também comprovaram a sua eficiéncia na sele¢do de variaveis e modelagem. A PG
ja foi aplicada em diferentes areas de conhecimento (LONDHE et al., 2022; MEHR e KAHYA,
2017; ZHOU et al., 2023), porém a sua aplicabilidade na modelagem florestal, incluindo
biomassa/carbono, ainda ndo foi muito estudada, principalmente quando se trata da regressao
simbolica. A regressdao simbolica, procura selecionar variaveis, operadores matematicos e
booleanos, fungdes matematicas assim como estimativa dos parametros para o modelo
construido. Do conjunto de fungdes estabelecidas na PG (regressdo simbolica), foram
selecionados os operadores de adi¢dao, multiplicagdo, subtragdo, divisdo e exponencial, e os
terminais foram compostos por seis variaveis e seis constantes. Foi gerado um modelo com
estrutura linear, complexidade 23, considerando o critério usado por Aryadoust (2015). O
presente estudo demostrou a potencialidade da PG na modelagem de AGC (TABELA 2.3). A
PG fornece uma fungdo visivel e facilmente interpretdvel pelos usudrios, com variaveis e
coeficientes definidos. Essa particularidade faz da PG um método pratico e replicavel para
outras areas. O Ghosh; Behera e Paramanik (2020) usando dados de Sentinel-1 SAR e Sentinel-
2 MSI testaram o desempenho de RF e PG (regressdo simbolica) na predicao da altura da copa
de manguezais. Os autores constataram que a PG gerou melhores resultados (RMSE=1.48 m;

R?=0.62) em relagdo a RF (RMSE=1.57 m; R>=0.6) e o modelo gerado pela PG foi linear com
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complexidade 32. Apds a modelagem os autores também analisaram a sensitividade das
variaveis onde a Fracao de Cobertura Vegetal (FVC) teve a maior sensitividade (1.22, negativa),
seguida de LAI (1.108, positiva), DEM (0.34, positiva), coeréncia (0.57, negativa) e VH
(0.02177, positiva). Outro estudo envolvendo a regressao simbdlica no setor floresta foi do
Fernandez-Carrillo et al. (2022) que testaram o desempenho da PG, Gaussian Regression
Process (PGR), Category Boosting (CatBoost) e Artificial Neural Networks (ANN) em fungdes
de afilamento de Tectona grandis, comparando com os modelos convencionais de Fang 2000 e
Kozak 2004. Os autores verificaram que os modelos de Kozak 2004 e ANN foram superiores,
ndo obstante, a PG foi superior ao modelo de Fang 2000 e mostrou-se potencial na modelagem
da forma das arvores. Cabral et al., (2018) testaram a potencialidade da PG na classificagdo de
areas queimadas usando imagens satélites em savanas tropicais (estudo de caso de Brasil,
Guiné-Bissau e Congo Democratico), em comparacao com as metodologias classicas (Maxima
verossimilhanga - MaxVer e Classification and Regression Trees - CART) e os resultados
mostraram que a PG alcangou melhor acurédcia na maioria dos casos.

A comparacao dos resultados do presente estudo com outros realizados em areas
similares ¢ limitada devido a menor disponibilidade de estudos de biomassa/carbono
conduzidos na floresta de Mopane em Mocambique e regides vizinhas. Os valores médios de
AGC (em MgC.ha!) observados no campo e estimados por GARF e PG para cada tipo florestal
foram: Mata Mista (11.701 — campo, 10.508 — GARF e 11.265 — PG), Floresta de Mecrusse ou
Androstachys johnsonii (14.733 —campo, 14.343 — GARF e 14.440 — PG) e Floresta de Mopane
(7.642 —campo, 7.848 — GARF e 7.196 — PG). O modelo de PG apresentou valores mais
proximos aos valores observados, quando comparado com GARF, comprovando a sua
superioridade. No estudo conduzido por Woollen et al., (2016), na floresta de Mopane em
Mabalane (Mogambique), foram reportados valores médios de AGB, em Mg.ha™!, por tipo
florestal de 31.7+#2.5 (Mecrusse), 11.8+1.6 (Mopane), Mopane arbustivo (7.31£1.31) e
5.4£1.38 (Mista). Gara et al. (2023) ao estimar AGC na floresta de Mopane no Norte de
Zimbabwe, usando imagens de Landsat e ALOS PALSAR aplicando ANN, obtiveram valores
de AGC que variam de 17 a 32 MgC.ha"! com nRMSE de 0.12 (12%). Macave et al. (2022)
usaram Sentinel-1 e Sentinel-2 e ALOS PALSAR, usando regressdo para estimar ABG na
floresta de Miombo na Reserva Nacional de Niassa (Mog¢ambique) usando regressdo linear
multipla. Os valores de AGB estimados variaram de 0.6 a 200 Mg/ah, com média de 63+/- 20.3
Mg.ha! e nRMSE de 20.46%. A precisdo das estimativas do presente estudo tanto para GARF
(nRMSE: 42.7% treino e 46.6% - validac¢ao) como para PG (nRMSE: 42.8% - treino e 44.2% -
validacao) diferem dos resultados obtidos por Gara et al., (2023) e MACAVE et al., (2022),
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com nRMSE de 12% e 20.3%, respetivamente. Porém, estes estudos foram conduzidos dentro
de éreas protegidas, onde a influéncia antropica € menor, o que pode ter contribuido para melhor
precisdao das estimativas. Adicionalmente, Pelletier et al. (2017) demostraram que as areas
protegidas na Zambia sdo importantes para acumulagdo de biomassa/carbono. Por outro lado,
se os mesmos modelos forem aplicados em areas perturbadas, como € o caso do presente estudo,
podem ndo apresentar erros maiores, pois nao formam desenvolvidos para tal condicao.
Portanto o presente estudo constitui uma contribui¢do para estimativa da AGC em 4areas
perturbadas. Em ambos sites de estudo foram notados vestigios de perturbacao antrdpica por
agricultura, pastoreio e extrativismo, embora com maior intensidade em Mabalane, devido a
exploragdo dos individuos de maior didmetro para produgdo de carvao vegetal. Estes e outros
fatores propiciam também a ocorréncia de altas taxas de regeneracdo e de gramineas,
aumentando o risco de ocorréncia de incéndios (WOLLEN et al., 2016). O fogo causa mudancas
significativas na estrutura da floresta de Mopane ¢ nos atributos morfologicos (DAP, H,
diametro da copa, e nimero de fustes). Areas de Mopane queimadas com frequéncia apresentam
individuos com altura menor e mais ramificados (KENNEDY; POTGIETER, 2003; TAMENE,
2016; STEVENS, 2021).

A precisdo obtida no presente estudo ¢ aceitavel considerado a heterogeneidade da
floresta em termos de estoques de AGC e a perturbacao antropica. Comparando os resultados
obtidos com outros estudos realizados em condi¢des similares (heterogeneidade), verifica-se
semelhanca no comportamento do erro, como por exemplo no estudo de Li et al. (2019) na
China que obtiveram nRMSE variando de 47% a 62% sem a estratificacdo e 31% a 61% com
estratificacdo por tipo de floresta. Silveira et al. (2019), estimando AGB em savanas arboreas
tropicais (Brasil) obtiveram valores de MAE percentual variando de 41.50 a 31.51%. Carvalho
et al. (2022) usando o método de GARF para estimativa de AGC em floresta nativa no Brasil

observou nRMSE de 35.56 % para treino e 37% para validagao.
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5. CONCLUSAO

O método hibrido entre Algoritmo Genético - AG e Random Forest - RF (GARF) e a
Programagdo Genética (PG) apresentam potencial para modelagem do carbono acima de solo
(AGC), como alternativa aos métodos classicos, e robustez na sele¢ao de variaveis explicativas
a variacao dos estoques de carbono. O presente estudo demostrou que ¢ possivel predizer e
monitorar estoques de carbono em florestas naturais tropicais, usando variaveis de facil
obten¢do e de baixo custo. A combinagdo entre dados de diferentes fontes ajuda a captar
informacdes, ampliando a capacidade preditiva do método. Contudo, devido a natureza
estocastica dos métodos, detectou-se um padrao diverso de sele¢do das variaveis, embora isso
ndo tenha prejudicado o resultado final das predi¢cdes. O método GARF adere-se mais a
variaveis bioclimaticas e de sensores opticos (sentinel-2), enquanto a PG via regressao
simbdlica, combina variaveis independente de sua natureza, apresentando um grande potencial
na geracao de modelos de efeito misto a segmentados. A exatiddo das estimativas geradas pelos
métodos € aceitavel, principalmente considerando a heterogeneidade da floresta, dado que o
MBE ¢ muito proximo de zero. Embora prevaleca o problema da superestimativa em valores
menores € subestimativas em valores maiores de AGC, a ativagdo da variavel dummy (tipo
florestal) no modelo de PG contribuiu para redu¢do das subestimativas em valores maiores. Os
resultados revelaram, para ambos métodos, a importancia das bandas do Red edge e SWIR do
Sentinel-2 na modelagem biofisica, devido a sua sensitividade a variagdo de conteudo de
clorofila na vegetacdo, e das varidveis bioclimaticas relacionadas a temperatura. Para PG, a
percentagem de cobertura vegetal (produtos de MODIS) e varidveis de RADAR (Sentinel-1)
tem potencial na predicdo de AGC por fornecerem informagdes de ocupagdo do solo e
relacionada com a copa das arvores. A PG via regressao simbdlica € mais pratica em relagdo ao
método GARF, por fornecer um modelo com estrutura visivel e facilmente replicavel a outras
areas. Contudo, os modelos gerados precisam de simplifica¢do e de andlise de um especialista
antes da sua aplicacdo, complementando o uso da inteligéncia artificial no processo autonomo

de geracao de fungoes.
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APENDICE I
Tabela I. 1- Descri¢ao das variaveis testadas em modelos de GARF ¢ PG.
(Continua)
Tipode |\ e da Varidvel
variavel
Geografica | Sites de estudo (varidavel dummy):
(Inventario) |L1—1local 1; L2-LOCAL 2
Biofisica .
(World Clim) | Altitude
Tipos florestais (varidvel dummy):
Fisiondmica |T1 — Mista (Guibourtia conjugata, Cumbretum spp e Acacia spp); T2 — Mecrusse;
T3 — Mopane;
biol- Temperatura Média Anual; bio2 - Amplitude Diurno Médio (Média mensal
(temp-max — temp-min.)); bio3- Isotermalidade (BIO2/BIO7) (x100); bio4 -
Sazonalidade da Temperatura (desvio padrao x100); bio5 - Temperatura maxima do
més mais quente; bio6- Temperatura minima do més mais frio; bio7 - Amplitude
Anual de Temperatura (BIO5-BIO6); bio8 - Temperatura média do trimestre mais
Bioclimaticas | imido; bio9 - Temperatura média do trimestre mais seco; biol0- Temperatura
(World.Clim) | Média do Trimestre Mais Quente; biol1- Temperatura média do trimestre mais frio;
biol2 - Precipitacdo anual; biol3 - Precipitacdo do més mais umido; biol4 -
Precipitagdo do Mé&s Mais Seco; biol5 - Sazonalidade de Precipitagdo (Coeficiente
de Variacdo); biol6 - Precipitacdo do trimestre mais imido; biol7 - Precipitagdo do
trimestre mais seco; biol8 - Precipitagdo do trimestre mais Quente; biol9 -
Precipitag@o do trimestre mais frio.
VV-A - Single co-polarization, vertical transmit/vertical receive, ascending;
Sensor de VV-D — Single .co—polarization, vertical transmit/vertical receive, descending;
RADAR VV-A-D — média entre VV-A e VV-D; VH-A —Dual-band cross-polarization,

(Sentinel-1)

vertical transmit/horizontal receive, ascending; VH-D —Dual-band cross-
polarization, vertical transmit/horizontal receive, descending; VH-A-D — média
entre VH-A e VH-D

Cobertura
Vegetal
(MODIS)

NTVg — Non Tree Vegetation percent; NVg — Non Vegetated percent;
NVg-sd — Non Vegetated percent standard deviation, TCover — Tree Cover percent;
TCover-sd — Tree Cover percent standard deviation

Sensor Optico
(Sentinel-2)

Bandas:

B1 — Aerossol; B2 — Blue; B3 — Green; B4 — Red ; B5S — Red Edge 1; B6 — Red Edge
2, B7—Red Edge 3; B8 — NIR 1; BSA — NIR 2; B11 —SWIR 1, B12 — SWIR 2,
WVP - Water vapor (B9); TCI-B — True color image Blue, TCI-G — True color
image Green, TCI-R — True color image Red
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Tabela I. 2— Descri¢ao das variaveis testadas em modelos de GARF ¢ PG.

(Conclusao)

Sensor Optico
(Sentinel-2)

Indices espectrais:

AFRI1600 - Aerosol Free Vegetation Index (1600 nm); AFRI2100 - Aerosol Free
Vegetation Index (2100 nm); ARVI - Atmospherically Resistant Vegetation Index;
ATSAVI - Adjusted Transformed Soil-Adjusted Vegetation Index; BCC - Blue
Chromatic Coordinate; BNDVI - Blue Normalized Difference Vegetation Index;
BWDRVI - Blue Wide Dynamic Range Vegetation Index; CIG - Chlorophyll Index
Green; CIRE - Chlorophyll Index Red Edge; CVI - Chlorophyll Vegetation Index;
DVI - Difference Vegetation Index; EVI - Enhanced Vegetation Index; EVI2 - Two-
Band Enhanced Vegetation Index; GARI - Green Atmospherically Resistant
Vegetation Index; GBNDVI - Green-Blue Normalized Difference Vegetation Index;
GCC - Green Chromatic Coordinate; GDVI - Generalized Difference Vegetation
Index; GEMI - Global Environment Monitoring Index; GLI - Green Leaf Index;
GNDVI - Green Normalized Difference Vegetation Index; GOSAVI - Green
Optimized Soil Adjusted Vegetation Index; GRNDVI - Green-Red Normalized
Difference Vegetation Index; GRVI - Green Ratio Vegetation Index; GSAVI - Green
Soil Adjusted Vegetation Index; GVMI - Global Vegetation Moisture Index; IAVI -
New Atmospherically Resistant Vegetation Index; IPVI - Infrared Percentage
Vegetation Index,; IRECI - Inverted Red-Edge Chlorophyll Index; MCARI - Modified
Chlorophyll Absorption in Reflectance Index; MCARII - Modified Chlorophyll
Absorption in Reflectance Index 1; MCARI2 - Modified Chlorophyll Absorption in
Reflectance Index 2; MCARI705 - Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance
Index (705 and 750 nm); MCARIOSAVI - MCARI/OSAVI Ratio; MCARIOSAVI705 -
MCARI/OSAVI Ratio (705 and 750 nm); MGRVI - Modified Green Red Vegetation
Index; MNLI - Modified Non-Linear Vegetation Index; MRBVI - Modified Red Blue
Vegetation Index; MSAVI - Modified Soil-Adjusted Vegetation Index; MSR - Modified
Simple Ratio; MSR705 - Modified Simple Ratio (705 and 750 nm); MTVII - Modified
Triangular Vegetation Index 1; MTVI2 - Modified Triangular Vegetation Index 2;
NDMI - Normalized Difference Moisture Index; NDPI - Normalized Difference
Phenology Index; NDREI - Normalized Difference Red Edge Index;, NDVI -
Normalized Difference Vegetation Index; NDVI705 - Normalized Difference
Vegetation Index (705 and 750 nm); NGRDI - Normalized Green Red Difference
Index; NLI - Non-Linear Vegetation Index; OCVI - Optimized Chlorophyll Vegetation
Index; OSAVI - Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index; RDVI - Renormalized
Difference Vegetation Index; RENDVI - Red Edge Normalized Difference Vegetation
Index; RGBVI - Red Green Blue Vegetation Index; RGRI - Red-Green Ratio Index;
RI - Red-Green Ratio Index; RVI - Ratio Vegetation Index; S2REP - Sentinel-2 Red-
Edge Position; SARVI - Soil Adjusted and Atmospherically Resistant Vegetation
Index; SAVI - Soil-Adjusted Vegetation Index, SI - Shadow Index,; SIPI - Structure
Insensitive Pigment Index; SR - Simple Ratio,; Sell - Sentinel-2 LAl Green Index;
TCARI - Transformed Chlorophyll Absorption in Reflectance Index; TCI - Triangular
Chlorophyll Index; TDVI - Transformed Difference Vegetation Index; TGI -
Triangular Greenness Index; TRRVI - Transformed Red Range Vegetation Index;
TTVI - Transformed Triangular Vegetation Index; TVI - Transformed Vegetation
Index; TriVI - Triangular Vegetation Index,; VARI - Visible Atmospherically Resistant
Index; VI700 - Vegetation Index (700 nm); VIG - Vegetation Index Green; WDRVI -
Wide Dynamic Range Vegetation Index; WDVI - Weighted Difference Vegetation
Index; mSR705 - Modified Simple Ratio (705 and 445 nm); LSWI - Land Surface
Water Index; NDWI - Normalized Difference Water Index; S2WI - Sentinel-2 Water
Index; SWM - Sentinel Water Mask; WII - Water Index 1; WI2 - Water Index 2; BAIS?
- Burned Area Index for Sentinel 2; NBR - Normalized Burn Ratio;
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ANEXO1

Figura 3.1 — Primeiro modelo selecionado e posteriormente descartado devido a
multicolinearidade na forma matematica, sem simplificagao.

(((:9 - VH_ASC_DESC . ) . (q - VH_ASC . ))
——————————— — ¢y - bio_8 ] - ¢3 - bio_1 = | ————— + ¢5 - NonTree_Vegetation
c; - OCVI c; - VH_ASC
c¢; - MRBVI
O = - Cg + Cyp
cs - MRBVI
cy = 1.0601
c = 1.224
cy = —0.25964
C3 = 2.0661
cy = 1.0501
cg = 1.0501
Cg = 1.841
cr = —0.25132
cg = 0.25132
cg = 0.0032109
= 4.6107

Fonte: Do autor (2023)

Figura 3.2. - Primeiro modelo selecionado e posteriormente descartado devido a
multicolinearidade em forma de arvore de sintaxe gerada no HeuristicLab, sem
simplificagdo.

StartSvmbol

Multiplication 4.6107E+000
3.2109E-003

-1.3131E-001
MRBVI

-1.3132E-001
MRBVI

Subtraction

Multiplication

2.0661E+000
Subtraction bio 1

-2.5964E-001 1.0501E4000 1.0501E4000
bio_8 VH_ASC VH_ASC

1.2240E+000
0OCvI
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Figura 3.1 — Segundo modelo selecionado na forma matematica, sem simplificacao.

C = CU—CVI + (c- - bio_11 + (((((c - CIRE — (e .TS)Z))2 — 5 -T'&) — ¢ - NonTree chctatiun) + ¢7 - bio 11)) -5 + G
e -VV_ASC DESC  \ : * 5o 13 ) et - 7 - bio_ s+ e

= 1.845
=1 —0.038307
ey = 2.469
5 — 1.6758
cq 1.1762
o 1.1762
cp 0.19508
er 2.469
1.6839
159.75

=3

€y

Figura 3.2. - Segundo modelo selecionado em forma de arvore de sintaxe gerada no
HeuristicLab, sem simplificacgao.
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