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RESUMO

O café é uma das principais commodities agricolas tropicais, com elevada relevancia econdomica
e social, destacando-se Minas Gerais como importante polo produtor. Contudo, a escassez de
registros georreferenciados detalhados das dreas cultivadas dificulta o planejamento agricola, o
monitoramento da produgdo e a formulacao de estratégias de adaptacdo as mudangas climéticas.
Nesse contexto, o sensoriamento remoto combinado a modelos de distribui¢ido de espécies re-
presenta uma abordagem promissora para mapear € monitorar lavouras de forma precisa. Este
estudo avaliou o desempenho do modelo MaxEnt na modelagem espacial do cultivo de café
em Minas Gerais, utilizando imagens de satélite Sentinel-2, Landsat-8 e MODIS, integradas a
preditores espectrais, topograficos e bioclimaticos. Diferentes combinagdes de varidveis e pro-
porcdes de treinamento e validagdo foram testadas, e o desempenho dos modelos foi avaliado
por métricas como AUC, Kappa, acuricia, sensibilidade, especificidade e taxa de omissdo. Os
resultados indicaram que sensores de maior resolugcdo espacial e espectral, como Sentinel-2 e
Landsat, proporcionaram maior detalhamento em ecossistemas heterogéneos, assim como o uso
de diferentes preditores permite melhor desempenho do modelo e redugdo da taxa de omissao .
O MaxEnt apresentou desempenho de bom a excelente (AUC variando de 0,782 a 0,936), com

baixas taxas de omissdo, evidenciando robustez e boa capacidade preditiva.

Palavras-chave: mudancas climdticas; clima tropical; modelos de distribuicdo de espécies;

municipio de Nepomuceno; municipio de Patrocinio.



ABSTRACT

Coffee is one of the main tropical agricultural commodities, with high economic and social re-
levance, with Minas Gerais standing out as an important production hub. However, the scarcity
of detailed georeferenced records of cultivated areas hinders agricultural planning, production
monitoring, and the development of strategies to adapt to climate change. In this context, re-
mote sensing combined with species distribution models represents a promising approach to
accurately map and monitor crops. This study evaluated the performance of the MaxEnt mo-
del in the spatial modeling of coffee cultivation in Minas Gerais, using satellite imagery from
Sentinel-2, Landsat-8 and MODIS, integrated with spectral, topographic, and bioclimatic pre-
dictors. Different combinations of variables and training-to-validation ratios were tested, and
model performance was assessed using metrics such as AUC, Kappa, accuracy, sensitivity, spe-
cificity, and omission rate. The results indicated that sensors with higher spatial and spectral
resolution, such as Sentinel-2 and Landsat, provided greater detail in heterogeneous ecosys-
tems, and the use of different predictive variables helps to improve the model and to reduce the
omission rate. MaxEnt performance ranged from good to excellent (AUC ranging from 0.782

to 0.936), with low omission rates, demonstrating robustness and strong predictive capability.

Keywords: climate change; tropical climate; species distribution models; Nepomuceno

municipality; Patrocinio municipality.



INDICADORES DE IMPACTO

O presente trabalho contribui para o avango cientifico e tecnoldgico da cafeicultura brasileira
ao desenvolver uma metodologia baseada em modelagem de distribui¢do espacial por Médxima
Entropia (MaxEnt), integrada a dados de sensoriamento remoto e varidveis ambientais, para o
mapeamento de dreas cultivadas com café no estado de Minas Gerais. Os resultados obtidos
fornecem subsidios para o planejamento agricola, monitoramento territorial e formulacao de
estratégias de adaptacdo as mudancas climéticas, permitindo identificar dreas com maior ap-
tidao ao cultivo e compreender os fatores ambientais que condicionam a distribui¢do espacial
da cafeicultura. Do ponto de vista econdmico, a pesquisa contribui para o aprimoramento da
gestdo da cadeia produtiva do café, favorecendo a estimativa de areas cultivadas, a alocacdo de
recursos € o direcionamento de politicas publicas voltadas ao setor cafeeiro. Sob a perspectiva
social, o estudo pode beneficiar produtores rurais, cooperativas, instituicdes de pesquisa e Or-
gaos governamentais ao disponibilizar informagdes geoespaciais capazes de subsidiar a tomada
de decisdo e promover o desenvolvimento sustentdvel das regioes produtoras. Os impactos am-
bientais estdo relacionados a utilizagdo de ferramentas de monitoramento que permitem melhor
compreensdao da dindmica de uso da terra e da influéncia das varidveis climdticas sobre a pro-
dugdo agricola, contribuindo para estratégias de conservacdo e adaptacdo frente as mudancgas
ambientais. A pesquisa estd alinhada principalmente aos Objetivos de Desenvolvimento Sus-
tentdvel da Organizacdo das Nagdes Unidas, em especial ao ODS 2 (Fome Zero e Agricultura
Sustentavel), ao ODS 12 (Consumo e Producao Responséveis), ao ODS 13 (Ac¢ao Contra a Mu-
danc¢a do Clima) e ao ODS 15 (Vida Terrestre), além de se enquadrar nas dreas tematicas de

Meio Ambiente, Tecnologia e Producdo e Trabalho, conforme a Politica Nacional de Extens3o.



IMPACT INDICATORS

The present study contributes to the scientific and technological advancement of Brazilian cof-
fee farming by developing a methodology based on Maximum Entropy (MaxEnt) spatial dis-
tribution modeling integrated with remote sensing data and environmental variables for map-
ping coffee-growing areas in the state of Minas Gerais, Brazil. The results provide support for
agricultural planning, territorial monitoring, and the development of climate change adaptation
strategies by identifying areas with higher suitability for coffee cultivation and improving the
understanding of the environmental factors that influence the spatial distribution of coffee pro-
duction. From an economic perspective, the research contributes to improving the management
of the coffee production chain by supporting the estimation of cultivated areas, resource alloca-
tion, and the formulation of public policies aimed at the coffee sector. From a social perspective,
the study may benefit farmers, cooperatives, research institutions, and governmental agencies
by providing geospatial information that supports decision-making processes and promotes the
sustainable development of coffee-producing regions. The environmental impacts are related
to the use of monitoring tools that enable a better understanding of land-use dynamics and the
influence of climatic variables on agricultural production, contributing to conservation strate-
gies and adaptation measures in the face of environmental changes. This research is primarily
aligned with the United Nations Sustainable Development Goals (SDGs), particularly SDG 2
(Zero Hunger and Sustainable Agriculture), SDG 12 (Responsible Consumption and Produc-
tion), SDG 13 (Climate Action), and SDG 15 (Life on Land). Furthermore, it falls within the
thematic areas of Environment, Technology and Production, and Work, as established by the

Brazilian National Extension Policy.
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1 INTRODUCAO

O café € uma das principais commodities agricolas do mundo, desempenhando papel es-
tratégico no comércio internacional, na geracio de renda e no sustento de milhdes de produtores
em mais de 80 paises (International Coffee Organization, 2023; Benti et al., 2022). O Brasil
destaca-se como o maior produtor e exportador mundial da cultura (U.S. Department of Agri-
culture, 2024a), sendo o estado de Minas Gerais responsdvel pela maior parcela da producdo
nacional (Abastecimento, 2023; Oliveira et al., 2020). Nesse estado, regides como o Cerrado
Mineiro, Sul de Minas e Matas de Minas concentram importantes polos produtivos, caracteriza-
dos por distintas condi¢des topograficas, climdticas, estruturais e socioecondmicas, fatores que
influenciam diretamente a produtividade e a distribui¢do espacial da cafeicultura (Gomes et al.,
2020).

A distribuicdo do cafeeiro estd intimamente associada as condi¢cdes ambientais, especi-
almente relevo, clima, disponibilidade hidrica e propriedades do solo, tornando o conhecimento
espacial dessas areas fundamental para o planejamento agricola e territorial. Informacgdes deta-
lhadas sobre a localizac¢do dos cultivos permitem aprimorar estimativas de produg¢ao, subsidiar o
dimensionamento de insumos, orientar investimentos em infraestrutura agricola e apoiar politi-
cas publicas voltadas ao desenvolvimento regional. Além disso, a compreensao da distribuicdo
espacial do café favorece anélises sobre fatores que condicionam a produtividade, contribuindo
para estratégias de manejo mais eficientes e sustentaveis (Ferrier, 2002).

Entretanto, apesar da relevancia econdmica e social da cultura, a disponibilidade de
registros georreferenciados de dreas cultivadas ainda € limitada ou inconsistente em diversas
regides produtoras. Essa limitacdo compromete a precisdo das andlises espaciais aplicadas ao
zoneamento agricola, a avaliagdo da aptidao climadtica e a identificacdo de dreas vulneraveis a
eventos extremos, dificultando a formulacdo de estratégias de adaptacdo e mitigacdo de riscos
ambientais.

Nesse contexto, os Modelos de Distribuicdo de Espécies (MDE) surgem como ferramen-
tas promissoras para representar espacialmente a ocorréncia de cultivos agricolas, estabelecendo
relacdes estatisticas entre dreas de presencga e varidveis ambientais. Esses modelos integram fa-
tores como altitude, temperatura, precipitacdo e varidveis derivadas do sensoriamento remoto,
permitindo estimar dreas ambientalmente favordveis ao cultivo, analisar cendrios climéticos e

compreender padrdes espaciais de distribuicao agricola (Peterson, 2003; Schneider; Alves; Fer-
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reira, 2025; Junior et al., 2025). No caso da cafeicultura, os MDE apresentam elevado potencial
para caracterizar areas produtivas e identificar fatores ambientais determinantes da adequabili-
dade do cultivo.

Paralelamente, os avancos das geotecnologias e da computagdo em nuvem ampliaram
significativamente a capacidade de processamento e integracdo de dados geoespaciais. Platafor-
mas como o Google Earth Engine (GEE) possibilitam o acesso e o processamento de grandes
volumes de dados provenientes de sensores orbitais, Sistemas de Informac¢ao Geografica (SIG)
e varidveis ambientais, favorecendo andlises espaciais em larga escala com maior rapidez, re-
produtibilidade e menor custo operacional (Tamiminia et al., 2020; Hunt et al., 2020). No setor
agricola, essas tecnologias tém contribuido para o desenvolvimento de produtos cartogréaficos
voltados ao monitoramento, planejamento e suporte a tomada de decisdao (Phiri et al., 2020;
Adrian; Sagan; Maimaitijiang, 2021).

Entre os algoritmos empregados em modelagem de distribuicao espacial, o algoritmo
de Maxima Entropia (MaxEnt) destaca-se pela robustez metodoldgica e pela eficiéncia no uso
de dados de presenga. Originalmente desenvolvido para modelagem de nicho ecoldgico, o
MaxEnt vem sendo amplamente aplicado ao mapeamento de espécies cultivadas, especialmente
em cendrios marcados por elevada heterogeneidade ambiental e limitada disponibilidade de
dados georreferenciados (Zhang et al., 2022; Zhen-jiang; Guang-sheng, 2017). Fundamentado
no principio da maxima entropia, o algoritmo busca estimar a distribuicdo mais provavel de
ocorréncia a partir das restricdes impostas pelas varidveis ambientais, apresentando elevada
capacidade preditiva mesmo em ambientes complexos, como dreas montanhosas e paisagens
agricolas heterogéneas (Bense; Beltrami, 2007).

Além disso, a crescente disponibilidade de dados provenientes de sensores orbitais,
como Sentinel-2, Landsat e MODIS, tem ampliado as possibilidades de integracdo entre va-
ridveis espectrais, topograficas e bioclimdticas na modelagem da distribui¢c@o agricola. A com-
binacdo dessas multiplas fontes de informagao pode melhorar substancialmente a representagao
espacial dos cultivos, permitindo maior detalhamento das condi¢des ambientais associadas a
adequabilidade do cafeeiro.

Diante desse cendrio, o presente trabalho tem como objetivo aplicar o algoritmo MaxEnt
para modelar a distribui¢do espacial dos cultivos de café em Minas Gerais, utilizando varidveis
ambientais derivadas de sensoriamento remoto, indices espectrais e dados bioclimaticos e to-

pograficos. Busca-se avaliar o desempenho preditivo dos modelos na identificagdo de areas



22

cultivadas, bem como compreender a contribui¢io relativa dos diferentes conjuntos de varia-
veis ambientais e sensores orbitais no mapeamento da cafeicultura. Espera-se, assim, contribuir
para o avanco metodoldgico da modelagem espacial aplicada a agricultura e fornecer subsidios

para estratégias territoriais mais eficientes e sustentdveis no setor cafeeiro.
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1.1 Hipotese

O presente estudo fundamenta-se na seguinte hipotese:

* A modelagem por Maxima Entropia (MaxEnt) € eficaz para mapear a distribui¢do espacial
de dreas cultivadas com café em Minas Gerais, e seu desempenho € significativamente
aprimorado com a incorporagdo de dados espectrais multitemporais, varidveis ambientais

e a integracdo de multiplos sensores orbitais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo principal desta pesquisa consiste em:

* Aplicar o algoritmo de Maxima Entropia (MaxEnt) para mapear a distribui¢do espacial

dos cultivos de café no estado de Minas Gerais.

1.2.2 Objetivos especificos

Para o alcance do objetivo geral, definiram-se os seguintes objetivos especificos:

— Realizar uma revisdo sistemdtica da literatura para identificar as principais abordagens
e estratégias metodoldgicas utilizadas na aplicacdo do algoritmo MaxEnt ao cultivo de

café;

— Identificar e selecionar as varidveis climéticas, topograficas e espectrais mais relevantes

para a modelagem da distribui¢io espacial do cafeeiro em Minas Gerais;

— Investigar o efeito da integracdo multissensor e multitemporal no desempenho do mo-

delo MaxEnt para o mapeamento de dreas cafeeiras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Cultura do café: origem, espécies, sistemas de cultivo e importincia socioeconémica

Origindrio das regides tropicais do norte e centro da Africa, o café é atualmente cultivado
em diversas partes do mundo (Zhang et al., 2022; Chain-Guadarrama et al., 2019). Estima-
se que cerca de 25 milhdes de pequenos agricultores estejam envolvidos em sua producao,
sustentando direta ou indiretamente os meios de subsisténcia de mais de 100 milhdes de pessoas
(Aalto et al., 2021).

Embora existam aproximadamente 124 espécies conhecidas do género Coffea (Davis et
al., 2019), apenas duas se destacam em escala comercial global: Coffea arabica L. (ardbica) e
Coffea canephora Pierre ex A. Froehner (robusta) (Jayakumar et al., 2017).

O café ardbica, origindrio das terras altas do sudoeste da Etiopia (Anthony et al., 2002),
representa cerca de 70% da produco mundial. E valorizado por sua qualidade superior e perfil
sensorial refinado, sendo a principal escolha para cafés especiais (Aalto er al., 2021). Seu
cultivo exige condi¢des agroclimaticas especificas, com temperaturas ideais entre 18 e 21°C e
altitudes superiores a 600 metros. Temperaturas acima de 23°C, especialmente no periodo pos-
floracdo, podem acelerar o amadurecimento dos frutos e comprometer a qualidade dos graos
(Camargo, 2010). Além disso, o ardbica apresenta maior suscetibilidade a pragas e doengas,
como a ferrugem do cafeeiro, o que eleva os custos de producio (Vossen; Bertrand; Charrier,
2015).

O café robusta, por sua vez, € nativo das florestas tropicais africanas e caracteriza-se
por sua maior resisténcia a pragas, doengas e condi¢des ambientais adversas. Pode ser culti-
vado em altitudes mais baixas, tolerando temperaturas entre 22 e 30°C. No entanto, variacdes
intra-sazonais, sobretudo durante a floracao, podem afetar negativamente a produtividade e a
qualidade dos frutos (Kath et al., 2021).

Quanto aos sistemas de cultivo, destacam-se o monocultivo, o consdrcio com outras
culturas e os sistemas agroflorestais. Estes ultimos integram espécies lenhosas perenes, cultivos
agricolas e, por vezes, animais em uma mesma drea produtiva. Tal configuracdo favorece a
regulacdo microclimdtica, aumenta a umidade relativa do ar, melhora a ciclagem de nutrientes
e promove a biodiversidade, especialmente de polinizadores (Nair; Kumar; Nair, 2021; Merle

et al., 2022; Moreira et al., 2018; Jha; Vandermeer, 2010). Além dos beneficios ambientais,
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os sistemas agroflorestais proporcionam vantagens socioecondmicas, como a diversificacdo da
producdo e a geracdo de renda complementar (Rice, 2011).

No ano de 2025, aproximadamente 170,68 milhdes de sacas de café foram produzidas
(considerando 60 kg por saca). O Brasil destacou-se como o maior produtor e exportador mun-
dial, sendo responsavel por mais de um terco da producao global, com um total de 65 milhdes
de sacas (U.S. Department of Agriculture, 2024b). Apresenta-se, na Fig. 2.1, o gréfico de dis-

tribuicdo da producdo de café em 2025.

Figura 2.1 — Mapa da Produ¢ao Mundial de Café (2025).

Country
Brazil(36.4%)
Colombia(7%)
Ethiopia(6.5%)
Honduras(3.2%)
India(3.4%)
Indonesia(6%)
Mexico(2.2%)
Others(11.5%)
Peru(2.4%)
Uganda(3.8%)
Vietnam(17.3%)

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da USDA (2025).

2.2 Modelagem de distribuicao de espécies: conceitos e aplicacoes em agricultura

Modelos de Distribui¢do de Espécies (MDE) sdo ferramentas computacionais que esti-
mam a distribui¢do espacial potencial de organismos ou culturas agricolas com base em regis-
tros georreferenciados de ocorréncia e varidveis ambientais associadas a esses locais (Kou et

al., 2020). Embora tenham sido originalmente desenvolvidos no ambito da ecologia e da bio-
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geografia, os MDE vém sendo amplamente aplicados em contextos agricolas, especialmente na
delimitacdo de zonas agroecoldgicas, no mapeamento de dreas aptas ao cultivo e na avaliacdo
da vulnerabilidade climética de espécies cultivadas (Dimobe et al., 2020; Guo et al., 2019).

A principal premissa desses modelos € que a ocorréncia de uma espécie estd condici-
onada a fatores ambientais que definem seu nicho ecoldgico. A partir da correlacdo entre os
pontos de presencga e varidveis como temperatura, precipitacao, altitude, tipo de solo e indices
espectrais, torna-se possivel inferir a distribuicdo espacial potencial da espécie em areas ainda
nao amostradas, inclusive sob diferentes cendrios de mudanca climética ou de manejo agricola.

Diversos algoritmos tém sido empregados na modelagem da distribuicdo de espécies.
Entre os mais utilizados, destacam-se: o modelo de Maxima Entropia (MaxEnt), os algoritmos
genéticos para predicdo de conjuntos de regras (GARP), as simulacdes sob mudancas climaticas
(CLIMEX), a andlise de fatores de nicho ecolégico (ENFA), o sistema de predi¢do bioclimética
(BIOCLIM), além de abordagens estatisticas como modelos lineares generalizados (GLM) e
modelos aditivos generalizados (GAM) (Abdelaal et al., 2020; Rong et al., 2019; Zhang; Zhang;
Tao, 2019).

Mais do que ferramentas de predicao espacial, os MDE oferecem suporte a tomada de
decisd@o em multiplas frentes. Podem ser utilizados para identificar dreas com risco fitossanita-
rio, orientar estratégias de adaptacdo climatica, otimizar a aloca¢do de recursos na agricultura
de precisdo, apoiar o ordenamento do uso da terra e embasar politicas publicas com base em

evidéncias ambientais e geoespaciais (Elith; Leathwick, 2009).

2.3 Caracteristicas dos principais sensores e satélites utilizados no mapeamento agricola

O sensoriamento remoto € uma técnica que permite a aquisicdo de informagdes sobre
a superficie terrestre a distancia, sem contato fisico direto com o objeto ou a drea de interesse
(Chemura; Mutanga; Dube, 2018). Essa tecnologia tem se consolidado como uma ferramenta
econdmica, agil e eficaz, sendo amplamente utilizada no monitoramento € no mapeamento da
vegetacao (Leboeuf, 2000).

Por meio de sensores capazes de captar radiacdes refletidas ou emitidas pelos alvos
na superficie da Terra — como luz visivel, radiacdo infravermelha e micro-ondas — o sen-
soriamento remoto possibilita a obtencao de dados em grandes dreas com elevada frequéncia

temporal (Chuvieco, 2020). Esses dados sdo processados para gerar informagdes sobre atribu-
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tos como composi¢do, temperatura e umidade das superficies. As plataformas de coleta variam
desde satélites e radares até veiculos aéreos nao tripulados (VANTSs), como drones (Tsouros;
Bibi; Sarigiannidis, 2019).

Entre as fontes de dados mais utilizadas no monitoramento da vegetacio destacam-se os

sensores das missdes Landsat, Sentinel (Alves et al., 2023) e MODIS.

2.3.1 Sensores Landsat

Os dados Landsat, disponibilizados gratuitamente pelo United States Geological Survey
(USGS), destacam-se pelo longo histérico de observagdes continuas e pela especificidade dos
sensores voltados ao monitoramento de recursos naturais (Alves et al., 2023). A Tabela 2.1 apre-
senta as principais caracteristicas espectrais e espaciais do sensor Landsat-8/9 (OLI e TIRS),

amplamente utilizado no mapeamento da cultura do café (Alves et al., 2023).

2.3.2 Sensores sentinel-2

O Sentinel-2, lancado em 2015, tem se mostrado uma alternativa eficaz para o monitora-
mento de dreas agricolas, inclusive em regides com alta cobertura de nuvens (Claverie; outros,
2018). A Tabela 2.2 apresenta as principais caracteristicas espectrais e espaciais do sensor

Sentinel-2 (MSI), amplamente utilizado no mapeamento da cultura do café (Alves et al., 2023).

2.3.3 Sensor MODIS

O MODIS Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer € um dos cinco instrumen-
tos a bordo do satélite Terra, integrante da missdo EOS-AM. Os outros sensores embarcados
sao: CERES, ASTER, MISR e MOPITT. O MODIS foi projetado para atender as demandas de
trés grandes dreas de estudo: atmosfera, oceanos e superficie terrestre, com bandas espectrais
e resolucdes espaciais selecionadas para esses objetivos, além de cobertura global quase didria
(1-2 dias) (Justice et al., 2002).

Suas 36 bandas espectrais, distribuidas ao longo do espectro eletromagnético, permitem
observar propriedades das nuvens, a dindmica e as caracteristicas da vegetacao terrestre, bem

como a temperatura da superficie dos oceanos (Salomonson; Toll, 1990; Xiong; Barnes, 2006).
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Tabela 2.1 — Caracteristicas do sensor Landsat-8/9 (OLI e TIRS)

Banda Nome da Banda

Res. Espectral (um)

Res. Espacial (m)

1

N B~ W N

10

11

Aerossol costeiro (Coas-
tal/Aerosol)

Azul (B)
Verde (G)
Vermelho (R)

Infravermelho  préximo
(NIR)

Infravermelho de ondas
curtas 1 (SWIR1)

Infravermelho de ondas
curtas 2 (SWIR2)

Pancromatica (PAN)
Cirrus

Infravermelho térmico 1
(TIRS1)

Infravermelho térmico 2
(TIRS2)

0,435-0,451

0,452-0,512
0,533-0,590
0,636-0,673
0,851-0,879

1,566-1,651

2,107-2,294

0,503-0,676
1,363-1,384
10,600-11,190

11,500-12,510

30

30
30
30
30

30

30

15
30
100

100

Fonte: Elaborado pelo autor com base em USGS (2025).

Essas bandas foram planejadas para evitar regides de forte absorcao atmosférica, além de outras

feicdes espectrais especificas, como as linhas de Fraunhofer (Salomonson et al., 1987; Strahler

et al., 1999).

A Tabela 2.3 apresenta um resumo das principais faixas espectrais e resolugdes espaci-

ais do sensor MODIS, com destaque para as bandas mais utilizadas em estudos ambientais e

agricolas.

Esses sensores apresentam diferentes modos de aquisi¢do e combinam altas resolucdes

espacial, temporal e espectral, o que amplia o escopo de aplicacdes e enriquece as andlises

(Alves et al., 2023).
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Tabela 2.2 — Caracteristicas do sensor Sentinel-2 (MSI)

Banda Nome da Banda Res. Espectral (um) Res. Espacial (m)
1 Aerossol costeiro 0,443 60
2 Azul (B) 0,493 10
3 Verde (G) 0,560 10
4 Vermelho (R) 0,665 10
5 Borda vermelha 1 (RE1) 0,704 20
6 Borda vermelha 2 (RE2) 0,740 20
7 Borda vermelha 3 (RE3) 0,783 20
8a Infravermelho proximo es- 0,865 20
treito (NIRn)

8 Infravermelho  préximo 0,833 10
(NIR)

9 Vapor d’4dgua 0,945 60

10 Cirrus 1,374 60

11 Infravermelho de ondas 1,6137 20
curtas 1 (SWIR1)

12 Infravermelho de ondas 2,2024 20
curtas 2 (SWIR2)

Fonte: Elaborado pelo autor com base em ESA (2025)

2.4 Principais indices espectrais utilizados no mapeamento de cultivos de café

Os indices espectrais sdo métricas derivadas das combinagdes de bandas multiespectrais,
amplamente utilizadas na agricultura para avaliar a condi¢do da vegetacdo de forma ripida
e quantitativa. Eles fornecem informagdes essenciais sobre a saide das plantas, produtividade,
teor de clorofila e presenga de estresses hidricos ou nutricionais, entre outros atributos biofisicos
(Soares et al., 2022).

Estudos recentes identificaram mais de 45 indices com potencial aplicagcdo em diferentes

fases do ciclo do café — desde o plantio até a maturacdo dos frutos, incluindo o monitoramento
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Tabela 2.3 — Principais caracteristicas espectrais e espaciais do sensor MODIS

Bandas Principais aplica¢oes Faixa espectral (um) Res. espacial (m)
1-2 Vegetacao, NDVI, dinamica da co- 0,620-0,876 250
bertura terrestre
3-7 Propriedades da vegetagdo, solo e 0,459-2,155 500
queimadas
8—16  Aerossdis, vapor d’agua, proprieda- 0,405-0,877 1.000
des de nuvens
17-19  Vapor d’agua atmosférico 0,890-0,965 1.000
20-23  Temperatura da superficie terrestre 3,660—4,080 1.000
€ nuvens
24-25  Temperatura da superficie e propri- 4,433-4,498 1.000
edades de nuvens
26 Deteccao de cirrus 1,360-1,390 1.000
27-30  Vapor d’4dgua e temperatura atmos- 6,535-8,700 1.000
férica
31-32  Temperatura da superficie terrestre 10,780-12,270 1.000
e oceanica
33-36  Propriedades de nuvens e balanco 13,185-14,385 1.000

radiativo

Fonte: Elaborado pelo autor com base em NASA (2025).

de pragas e doencas — demonstrando a versatilidade do sensoriamento remoto no apoio a ca-

feicultura (Soares et al., 2022).

Os principais indices espectrais utilizados no mapeamento agricola estdo descritos na

Tabela 7.1.

2.5 Modelagem com MaxEnt: conceitos e aplicacoes na agricultura

O algoritmo MaxEnt (Maxima Entropia) € uma técnica de aprendizado de méquina

amplamente empregada em estudos de ecologia, adequacdo ambiental e, mais recentemente,

em aplicacdes agricolas e de sensoriamento remoto (Buckley; al., 2010; Elith et al., 2011).

Fundamenta-se no principio da entropia maxima, segundo o qual, entre todas as distribuigdes

possiveis, deve-se preferir aquela com o maior grau de incerteza (ou menor viés), desde que res-



31

peite as restricdes impostas pelos dados observados (Phillips; Dudik, 2004; Phillips; Anderson;
Schapire, 2006).

Segundo a teoria da informag@o de Shannon (Shannon, 1948), a entropia representa a
quantidade de incerteza de um sistema. Ao maximizar esse valor, o algoritmo busca a dis-
tribuicdo mais uniforme possivel, compativel com os dados disponiveis, evitando suposicdes
indevidas (Jaynes, 1990; Allahverdyan, 2021). Essa caracteristica torna o MaxEnt particular-
mente adequado para cendrios com dados restritos a registros de presenga — condi¢do comum
em estudos com espécies nativas, pragas agricolas ou culturas permanentes em larga escala.

Matematicamente, o modelo pode ser representado pela distribui¢do exponencial:

P(x):%eXp ) Aidi(x) |,

em que P(x) é a probabilidade de ocorréncia do pixel x, A; sdo os coeficientes ajusta-
dos pelo modelo, ¢;(x) representa as varidveis ambientais associadas a x, e Z é a constante de

normalizagdo:

Z:/Xexp zj:liq),-(x) dx.

De acordo com (Phillips; Anderson; Schapire, 2006), a aplicagdo do MaxEnt baseia-se

em trés pressupostos principais:
* O espago geografico é discretizado em pixels com probabilidades associadas;
* Os pontos de presenca representam amostras da ocorréncia real da espécie ou cultura;

* As varidveis ambientais atuam como restricdes que informam a construcao da distribuicdo

estimada.

O uso do MaxEnt estd amplamente documentado em diferentes contextos, incluindo:

» Estimativa da distribuicdo potencial de espécies nativas e invasoras (Xu et al., 2020; Wei

etal., 2021);

* Identificacdo de varidveis-chave para a sobrevivéncia de espécies (Souza et al., 2019;

Kamyo; Asanok, 2020);
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* Projecdo de cendrios frente as mudancas climédticas (Yang et al., 2022; Singh; Saran;
Kocaman, 2021; Boral; Moktan, 2021; Thapa et al., 2021; Fitzgibbon; Pisut; Fleisher,
2022);

* Modelagem da expansdo de pragas e doengas agricolas (Mushtaq et al., 2021);

* Delimitacdo de zonas com aptidao ambiental para cultivos agricolas, especialmente em

regioes montanhosas ou de acesso limitado.

2.5.1 O software MaxEnt

O MaxEnt é um software multiplataforma, desenvolvido em Java, voltado a modelagem
da distribuicao potencial de espécies com base em dados de presenca e varidveis ambientais
continuas ou categoricas (Phillips; Anderson; Schapire, 2006; Phillips; Dudik; Schapire, 2008).
Sua ampla adoc¢do se deve a interface intuitiva, a facilidade de integracdo com dados de SIG e a
robustez do algoritmo estatistico (Li, 2024).

A modelagem segue uma abordagem presencga-fundo, que compara os registros georre-
ferenciados de presenca com amostras aleatérias extraidas do espaco geogréfico de estudo. A
partir dessas relagdes, o0 modelo estima a probabilidade de ocorréncia da espécie ou cultura,
delineando seu nicho ecoldgico e produzindo mapas continuos de aptidao ambiental.

A interface gréfica da versao standalone (arquivo ‘.jar) permite a importagcdo de arqui-
vos de ocorréncia em ‘.csv‘ e camadas ambientais no formato raster ‘.asc‘. O usudrio pode
configurar parametros como nimero de iteragdes, regularizacio, replicacdes cruzadas e métri-
cas de avaliagdo. Como saida, o software gera: Mapas de probabilidade de ocorréncia (raster),
Curvas de resposta para cada varidvel, Tabelas com métricas de desempenho (AUC, ganho de
entropia, contribui¢io das varidveis) e Relatorios em ‘.html com gréficos interativos e sumarios
estatisticos.

Além da versdao independente, o MaxEnt estd disponivel em diversos ambientes compu-
tacionais, conforme apresentado na Tabela 2.4.

A disponibilidade em diferentes plataformas amplia as possibilidades de aplicagdo, per-
mitindo andlises exploratérias com dados minimos ou modelagens avancadas com replicacoes,

calibracdo e validacdo estatistica. Na agricultura, o MaxEnt se consolida como ferramenta es-
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Tabela 2.4 — Ambientes para execucdo do algoritmo MaxEnt

Ambiente Pacotes / Recursos

MaxEnt Standalone Aplicativo Java (.jar) com interface grafica

R Pacotes dismo, maxnet, ENMeval

Python Pacote pyMaxEnt Fonte:

Google Earth Engine (GEE) Execucao em nuvem via JavaScript
QGIS Plugin para modelagem de nicho ecolégico

ArcGIS Ferramentas via ModelBuilder ou scripts Python

Elaborado pelo autor (2026).

tratégica para o mapeamento de cultivos, sobretudo em contextos onde hé escassez de dados de

auséncia, como ocorre na cafeicultura mineira.
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3 ARTIGO 1 - MODELAGEM DO CULTIVO DE CAFE USANDO MAXENT: ABOR-
DAGENS E DESAFIOS

3.1 Abordagem metodolégica de busca de artigos de modelagem MaxEnt na cafeicultura

A busca bibliografica foi realizada no software R (v4.5.1) (Team et al., 2021), utili-
zando os pacotes (rcrossref, V:1.2.1) (Lammey, 2016), (bibliometrix, V:5.2.1) (Aria; Cuccu-
rullo, 2017), (dplyr, V:1.2.0 ) (Wickham; Wickham, 2019) e (DiagrammeR, V:1.0.11) (Li;
Baciu; Wang, 2017), seguindo as diretrizes do PRISMA 2020 (Page et al., 2021) conforme
mostrado na Figura 7.1 do apendice A. . Foram buscados artigos revisados por pares publica-
dos entre 2015 e 2025 em trés bases de dados: Crossref (termo de busca Modelagem MaxEnt
Coffea), Web of Science e Scopus (ambas com o termo Coffee MaxEnt modelling), restringindo-
se a artigos de periddicos. Os procedimentos completos e os scripts utilizados estdao disponiveis
no GitHub: https://geoprocessingcuna.github.io/MaxentRef/.

Os registros provenientes das trés bases foram combinados e tiveram as duplicatas re-
movidas em duas etapas: correspondéncia exata por DOI; e correspondéncia aproximada de
titulos utilizando chaves normalizadas e algoritmos de distancia entre cadeias de caracteres.

Apo6s a remocdo de duplicatas, filtros automdticos foram aplicados para excluir estudos
fora do escopo, incluindo trabalhos relacionados a espécies ndo pertinentes, quimica/genética
e temas de poés-colheita. Em seguida, realizou-se a triagem manual de titulos e resumos, com

base nos critérios abaixo:

* Inclusao: estudos envolvendo Coffea arabica ou Coffea canephora que aplicaram Ma-
xEnt ou outros Modelos de Distribui¢cdo de Espécies (MDEs) para distribuicao geogréfica,

adequabilidade climadtica, projecdes futuras ou zoneamento agroclimatico.

* Exclusao: estudos nao relacionados ao café, publicacdes ndo revisadas por pares ou tra-

balhos focados exclusivamente em quimica, genética ou processamento.

O processo resultou em um total de 556 registros iniciais, porém apenas 21 estudos
foram incluidos na sintese final. O fluxograma PRISMA Figura 7.1 do apendice A, foi gerado
no software R utilizando o pacote DiagrammeR e apresenta o fluxo da busca e selecdo dos

artigos incluidos na revisao, conforme apresentado na Tabela 7.2.


https://geoprocessingcuna.github.io/MaxentRef/
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Ao longo da ultima década, diversos estudos utilizaram a modelagem MaxEnt (Ma-
xima Entropia) para investigar os impactos das mudangas climdticas sobre o cultivo do café.
Esses trabalhos abrangem diferentes regides geograficas, cendrios climdticos e abordagens me-
todoldgicas, fornecendo importantes contribui¢des sobre a adequabilidade futura, zoneamento

agroclimadtico, riscos de pragas e doencas, e estratégias de adaptacgao.

3.2 Etapas da modelagem MaxEnt no café

A modelagem da distribui¢do espacial de lavouras cafeeiras é realizada por meio da so-
breposi¢do espacial ponderada de varidveis ambientais, utilizando ferramentas de SIG (Fain et
al., 2018). Essa abordagem integra diferentes camadas temdticas que representam fatores bi-
6ticos e abidticos relacionados ao cultivo, como varidveis ambientais, espectrais, biofisicas e
edaficas. O processo de modelagem envolve as seguintes etapas: Aquisi¢ao dos dados; Prepara-
c¢ao dos dados; Otimizagao do modelo; Calibracdo do modelo; Execugdo do modelo; Validagao

cruzada; Avaliacdo final de desempenho; Geracao do mapa de probabilidade.

3.3 Obtencao de dados de ocorréncia de café

Analisando os dados provenientes dos 21 artigos selecionados comforme a Tabela 7.2,
constatou-se que diversos registros foram obtidos em bases publicas, como o Global Biodiver-
sity Information Facility (GBIF), o Centre for Agriculture and Bioscience International (CABI),
colecdes de herbarios (Abigaba et al., 2024), o International Center for Tropical Agriculture
(CIAT), o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a Ethiopian Coffee and Tea
Development Authority (ECTDA) (Adane, 2024) e a Secretaria de Agricultura y Desarrollo
Rural do México (SAGARPA).

Além disso, outras fontes incluiram coletas de campo com GPS (Hailu et al., 2017,
Oliveira et al., 2020; Liderach et al., 2017), entrevistas com produtores rurais e interpretacao
visual de imagens de satélite, como as disponiveis no Google Earth.

O uso combinado de diferentes fontes, conforme demonstrado por (Bunn, 2015a), (Jimé-
nez et al., 2023) e (Li, 2024), mostrou-se eficaz para representar de forma mais fiel a distribui¢ao

espacial das areas cultivadas, reduzindo as limitagdes inerentes a cada base de dados.
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Figura 3.1 — Principais fontes de dados de presenca utilizadas na modelagem MaxEnt em cafei-
cultura.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Figura 3.1 ilustra as principais fontes de dados utilizadas nos estudos analisados.
Observa-se que a maioria dos trabalhos utilizou dados de campo, fator positivo para a qualidade
dos modelos. Também se verifica que, na maior parte dos casos, multiplas fontes de dados
foram combinadas. Por exemplo, (Abigaba et al., 2024) utilizaram registros obtidos entre 2005
e 2020, provenientes do GBIF e de revisdes de literatura. Em relacdo ao niimero de registros de

presenca, observa-se uma variacao entre 44 e 9.280 pontos nos modelos analisados.

3.4 Preparacio de dados

Os dados de presenga da cultura do café constituem a base primdria para a modelagem
com o algoritmo MaxEnt. Cada registro deve conter coordenadas geograficas precisas, geral-

mente representadas por:

x; = (lat;,lon;),

em que x; corresponde ao ponto i de ocorréncia da cultura no espaco geografico.
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Para garantir a qualidade e a representatividade dos dados de entrada, recomenda-se

realizar a preparacdo de dados, que consiste em:

e Eliminar registros duplicados, imprecisos ou localizados muito proximos entre si, evi-

tando sobreajuste (overfitting) do modelo;

* Verificar a consisténcia geografica dos registros com o auxilio de ferramentas como Go-

ogle Earth ou Google Maps (Abigaba et al., 2024);

* Armazenar os dados em formato .csv, com colunas para latitude, longitude e, opcional-
mente, atributos adicionais (como data, fonte e tipo de ocorréncia), facilitando a integra-

¢ao com o software Maxent (Li, 2024; Zhang et al., 2022).

Pontos de fundo (background points) sdo gerados a uma distancia minima (1 km para o presente
estudo) dos pontos de presenga, evitando sobreposicao. O conjunto de fundo inclui toda a drea
de estudo, de onde sdo extraidas informacdes que caracterizam o ambiente acessivel a espécie
(Sillero; Barbosa, 2021). Conforme defini¢ao de (Phillips et al., 2009), os dados de fundo nao
correspondem a tentativas de “adivinhar” locais de auséncia, mas sim a uma forma de caracte-
rizar os ambientes na regido estudada (AMARO et al., ). Nesse sentido, o contexto ambiental
¢ o mesmo, independentemente de onde a espécie foi encontrada. Os dados de background
estabelecem o dominio ambiental do estudo, enquanto os dados de presenca indicam sob quais
condi¢Oes a espécie tem maior probabilidade de ocorrer em relagdao a média (Hijmans; Elith,

2021).

3.5 Otimizacao do modelo

A otimizac¢do do modelo consistiu na extragao (reamostragem) dos valores das varidveis
preditoras nos pontos de ocorréncia e na filtragem dessas varidveis para evitar multicolineari-
dade. Varidveis preditoras sdo aquelas utilizadas para explicar a presenca do café em determi-
nado local, incluindo indices espectrais, varidveis ambientais, altitude e atributos do solo.

A selecdo dos preditores ambientais foi realizada nas plataformas GEE e R,v4.5. 1, utili-
zando o pacote ggcorrplot, V: 0.1.4.1 (Kassambara; Kassambara, 2019). O procedimento visa
minimizar os efeitos da multicolinearidade, eliminando preditores redundantes (Feng et al.,

2019; Dormann et al., 2013; Cohen et al., 2009; Marco; Nobrega, 2018).
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A colinearidade foi avaliada por meio do coeficiente de correlacido de Pearson:

Xy =———", (3.1

em que cov(X,Y) representa a covaridncia entre X e Y, e Ox e Oy sdo os respectivos
desvios-padrdo. Varidveis com correlagdo absoluta superior a 0,8 foram consideradas colineares

e, portanto, candidatas a exclusdo do conjunto de preditores (Dormann et al., 2013):

Irxy| > 0.8. (3.2)

Além do critério estatistico, a escolha final dos preditores considerou sua relevancia
ecologica, priorizando varidveis diretamente associadas a fatores climaticos, topogréficos e es-
pectrais que influenciam o desenvolvimento e a produtividade do café (Petitpierre et al., 2017).

Devido a relevancia dessas varidveis, sua incorporacdo em modelos preditivos exige
dados confidveis e de alta resolucdo espacial. Os estudos analisados utilizaram principalmente
variaveis climaticas, topogréficas e edéficas (Figura 3.2). As varidveis climaticas foram obtidas
a partir da base WorldClim (Fick; Hijmans, 2017), com resolu¢do espacial de 2,5 minutos de
arco. Esse conjunto de dados ja € ajustado para viés climdtico pelo método delta, com base
em observagdes meteoroldgicas de mais de 47.000 estacdes globais no periodo de 1950 a 2000

(Bunn, 2015a; Ovalle-Rivera et al., 2015).

3.5.1 Variaveis bioclimaticas

Modelos climéticos globais do CMIP6 refinam essas varidveis com resolucdo espacial
de até 30 segundos de arco (aproximadamente 1 km?). Os dados histéricos representam a mé-
dia do periodo 1970-2000, enquanto as projecdes de médio prazo correspondem ao periodo
2041-2060, simuladas por cinco Modelos de Circulagdo Global (GCMs): CanESMS5, MRI-
ESM2-0, MIROC6, UKESM1-0-LL e CNRM-CM6-1 (Sarvina et al., 2023).

Os cendrios socioecondmicos compartilhados (Shared Socioeconomic Pathways — SSP)
combinados as trajetdrias de concentracdo representativa (RCP) foram amplamente utilizados
para projecdes climdticas. Os cendrios considerados incluem SSP1-RCP2.6, SSP2-RCP4.5,
SSP3-RCP7.0 e SSP5-RCP8.5. Entre as varidveis mais utilizadas como preditoras destacam-

se BIO12, BIO15, BIO6 e BIO16, determinantes para ecossistemas cafeeiros.
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Figura 3.2 — Preditores mais utilizados na modelagem do café com MaxEnt.
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Das varidveis bioclimdticas empregadas nos 21 estudos analisados, aquelas que mais
se destacaram como preditoras da aptiddo climética comforme, (Figura 3.2) do café ardbica
(Coffea arabica) foram BIO12 (precipitacdao anual), BIO15 (sazonalidade da precipitacdo) e
BIO6 (temperatura minima do més mais frio), em virtude de seu papel direto sobre processos
fisiolégicos, fenoldgicos e produtivos da planta. Em modelagens de distribui¢do climética re-
alizadas com MaxEnt e outros algoritmos, a precipitacdo anual (BIO12) e a sazonalidade da
precipitacdo (BIO15) foram frequentemente identificadas entre as varidveis climéticas de maior
contribui¢do para explicar a adequacao ambiental do cafeeiro, indicando que a quantidade total
de chuva e sua distribui¢do ao longo do ano influenciam diretamente a disponibilidade de dgua
para crescimento, floracdo, enchimento de graos e resisténcia ao estresse hidrico (em muitos
modelos, Biol2 e Biol5 figuraram entre as varidveis mais importantes para aptiddo climatica)
(Chalchissa; Diga; Tolossa, 2022).

A disponibilidade e distribuicdo da dgua ao longo do ano, representadas por BIO12
e BIO15, influenciam diretamente o balango hidrico das plantas, afetando a fotossintese, o de-
senvolvimento vegetativo e produtivo, e determinando a probabilidade de ocorréncia de estresse
hidrico em fases criticas do ciclo produtivo do cafeeiro, o que pode reduzir produtividade e qua-

lidade da colheita. Estudos de modelagem climética realizados em diferentes regides mostram
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Tabela 3.1 — Varidveis biocliméticas disponibilizadas pela base WorldClim.

Cadigo

Descricao

BIO1
BIO2
BIO3
BI04
BIOS
BIO6
BIO7
BIOS
BIO9
BIO10
BIOI11
BIO12
BIO13
BIO14
BIO15
BIO16
BIO17
BIO18
BIO19

Temperatura média anual

Amplitude térmica média diurna
Isotermalidade

Sazonalidade da temperatura

Temperatura méxima do més mais quente
Temperatura minima do més mais frio
Amplitude térmica anual (BIO5-BIO6)
Temperatura média do trimestre mais imido
Temperatura média do trimestre mais seco
Temperatura média do trimestre mais quente
Temperatura média do trimestre mais frio
Precipitacdo anual

Precipitagdo do més mais imido
Precipitacao do més mais seco

Sazonalidade da precipitacdo (coeficiente de variagdo)
Precipitag¢do do trimestre mais umido
Precipitag¢do do trimestre mais seco
Precipitagdo do trimestre mais quente

Precipitagdo do trimestre mais frio

Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do Wordclim.

que varidveis relacionadas a precipitacdo sdo fundamentais para explicar tanto a distribui¢cao

atual quanto proje¢des futuras da cultura sob cenarios de mudanga climética (Chalchissa; Diga;

Tolossa, 2022) .

A temperatura minima do més mais frio (BIO6) também € relevante porque o C. arabica

¢ sensivel a extremos térmicos, especialmente durante periodos noturnos frios ou excessiva-

mente quentes. Temperaturas minimas influenciam processos fisiologicos bdsicos — como

respiracao, manutencao de tecidos e limites de tolerancia térmica — e estdo associadas a condi-

coes que podem comprometer o desenvolvimento vegetativo e reprodutivo quando ultrapassa-

das. Embora alguns estudos nacionais e regionais indiquem variacdes na importancia relativa de
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BIOG6 dependendo da regido estudada, a sensibilidade do café ardbica a varia¢des térmicas, es-
pecialmente minimas, € um fator reconhecido na modelagem climética da espécie (Chalchissa;
Diga; Tolossa, 2022).

Modelos de distribuicdo climdtica que analisam cendrios atuais e futuros frequentemente
realcam que o conjunto de varidveis relacionadas a precipitacio e a temperatura minima con-
figuram a base para delimitar dreas adequadas ao cultivo sob diferentes condi¢des climéticas,
destacando que temperaturas muito baixas ou variagdes extremas reduzem a aptidao climdtica
do cafeeiro (Chalchissa; Diga; Tolossa, 2022).

Além disso, projecdes recentes indicam que alteracdes nos padrdes de precipitacao e
aumentos nas temperaturas minimas, associados a mudangas climéticas globais, podem afetar
negativamente a produtividade e a qualidade do café ardbica, pois desviam as condi¢des climati-
cas fora das faixas 6timas para a cultura (por exemplo, precipitagdo anual tipicamente superior
a 1200-1500 mm e temperaturas moderadas), prejudicando a sincronizagao da floragdo e o
enchimento dos graos . Em conjunto, estas evidéncias reforcam que extremos térmicos e dese-
quilibrios hidricos — representados por BIO6, BIO12 e BIO15 — sdo varidveis bioclimaticas
criticas na compreensao da resposta do Coffea arabica as mudancas climéticas, justificando sua
recorrente selecdo em modelos de distribui¢do e impacto climético para a espécie (Chalchissa;

Diga; Tolossa, 2022) .

3.5.2 Variaveis topograficas

Os estudos também utilizaram varidveis topograficas derivadas da missdao Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) da USGS EarthExplorer, tais como altitude, orientagao de en-
costa (aspect), sombreamento do relevo (hillshade) e declividade, para caracterizar o ambiente
fisico das areas de cultivo do café (Sarvina et al., 2023). Dentre essas, a altitude, comforme
(Figura 3.2) foi a varidvel altimétrica mais frequentemente empregada, presente em nove estu-
dos, o que reflete a forte relacdo entre elevacido e o desempenho agrondomico do café. Estudos
agrondmicos e de modelagem indicam que o café arabica (Coffea arabica) geralmente apresenta
melhor desempenho em altitudes elevadas, em comparacdo com Coffea canephora, que tende a
ser cultivado em altitudes mais baixas, em func@o das diferencgas climdticas e de metabolismo

das espécies (Lopes, 2025).



52

A altitude influencia diretamente a temperatura média e a variacao térmica diurna, fato-
res determinantes para o ciclo de maturagdo dos frutos, a concentragio de acticares € compostos
aromaéticos nos graos, bem como atributos de qualidade sensorial da bebida produzida (Lopes,
2025). Além disso, a altitude também afeta propriedades do solo, da microbiota rizosférica e
da fertilidade, que podem promover condi¢cdes mais favordveis ao desenvolvimento sauddvel
das plantas e a qualidade do café produzido em altitudes médias a elevadas (Barros; Moreira;
Rudorff, 2007). Em altitudes maiores, uma variagdo térmica mais acentuada entre dia e noite
¢ comum, o que pode favorecer a formacdo de compostos relacionados ao aroma e a qualidade
da bebida (Luz et al., 2015).

A declividade do terreno, por sua vez, ndo so representa um aspecto geomorfolégico
importante do ambiente de cultivo, como também exerce influéncia direta na mecanizagdo agri-
cola e nos custos operacionais. A declividade é uma das principais caracteristicas que limitam o
uso de maquinas agricolas na cafeicultura, pois terrenos mais inclinados dificultam a circulagdo,
estabilidade e seguranca de tratores e colhedoras, e podem exigir operacdes mais lentas, adap-
tacdes especiais ou mao-de-obra adicional (Barros; Moreira; Rudorff, 2007; Alves; Pereira;
Dalchiavon, 2017). Estudos de aptiddo a mecanizacao mostram que terrenos com declividades
menores (tipicamente até cerca de 10-15 %) s@o mais adequados para a mecanizacio de tratos
culturais e colheita, enquanto dreas de maior declive tendem a restringir ou inviabilizar deter-
minadas operacdes mecanizadas (Barros; Moreira; Rudorff, 2007; Alves; Pereira; Dalchiavon,
2017). Por exemplo, dreas com declividade inferior a 10-15% sdo frequentemente classifica-
das como aptas a mecanizag¢do, enquanto declividades acima desse limiar podem exigir terraces,
praticas de adaptacdo ou manutencdo de manejo manual (o que eleva os custos de producdo)
(Barros; Moreira; Rudorff, 2007; Alves; Pereira; Dalchiavon, 2017).

A orientacdo de encosta (aspect) também influencia a incidéncia de radiagdo solar e
microclimas locais, o que pode afetar a fotossintese, evapotranspiracido e o desenvolvimento
vegetativo das plantas — aspectos que em conjunto com a topografia podem modificar as de-
mandas por manejo e impacto econdmico das operacdes agricolas.

Dessa forma, as varidveis altimétricas e topogréaficas — como altitude e declividade —
se evidenciam nos estudos por sua capacidade de representar caracteristicas fundamentais do
ambiente fisico que influenciam tanto o desenvolvimento fisiolégico e produtivo quanto aspec-
tos operacionais e custo da mecanizacao, justificando sua inclusdo recorrente em modelagens de

distribui¢cdo climatica, aptidao climadtica e planejamento agricola para o cultivo do café arédbica.
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3.5.3 Variaveis espectrais

Estudos recentes (Zhang et al., 2022) tém incorporado indices espectrais derivados de
imagens de satélite como varidveis preditoras em modelos de aptiddo climdtica e produtividade
do café. Imagens de satélite de alta resolu¢do, como Sentinel-2, Landsat-8 e MODIS, permi-
tem a extracdo de informacdes sobre fenologia das plantas, vigor vegetativo e disponibilidade
hidrica, fornecendo indicadores indiretos do estado fisioldgico das culturas e das condicdes
ambientais locais.

Entre os indices avaliados nos estudos, o NDVI (Normalized Difference Vegetation In-
dex) foi o mais utilizado comforme (Figura 3.2). O NDVI reflete a quantidade e a saide da
vegetacdo, sendo sensivel a alteragdes no crescimento e na cobertura das plantas, além de in-
dicar niveis de estresse hidrico. A inclusio de indices espectrais como o NDVI melhora sig-
nificativamente o desempenho de modelos de previsdo e distribui¢do climatica, aumentando a
precisdo na detecc¢do de dreas aptas ao cultivo e na estimativa de produtividade (Hailu et al.,
2017; Gomes et al., 2020).

Dessa forma, a combinagdo de varidveis climdticas, topograficas e indices espectrais per-
mite uma representacdo mais completa do ambiente de cultivo do café, capturando ndo apenas
fatores estaticos, como altitude e declividade, mas também dindmicas fenoldgicas e de satide
das plantas, o que fortalece a capacidade preditiva dos modelos e o planejamento de manejo

agricola.

3.5.4 Variaveis edaficas

Dentre os atributos do solo, destacam-se dados obtidos a partir de bases globais como
a Harmonized World Soil Database (HWSD 2.0), que prové informag¢des detalhadas sobre pro-
priedades do solo em resolugdo espacial continua uteis em modelagem ambiental e agricola
(Canton, 2021), e o SoilGrids (ISRIC), um sistema global de mapeamento digital de solos que
gera predicdes espaciais para propriedades como pH, textura (fracdes de areia, silte e argila),
carbono organico, capacidade de troca catidonica (CTC) e densidade do solo (Hengl et al., 2017;
Poggio et al., 2021). Esses atributos incluem pH do solo, carbono orgénico, textura, capacidade

de troca cationica (CTC), saturacdo por aluminio e nutrientes disponiveis (P, K, N), que sdo
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reconhecidos como determinantes para a disponibilidade de nutrientes e a saide das plantas em
sistemas de produgdo agricola (Giraldo-Sanclemente et al., 2025).

Embora varidveis do solo sejam menos frequentemente usadas em comparacao com va-
ridveis climéticas e topograficas em modelos de distribuicao e aptidao climética do café, essas
varidveis edéficas possuem elevada importancia agrondmica, pois influenciam diretamente a
nutricdo, o estado hidrico e o desenvolvimento radicular da planta (Giraldo-Sanclemente et al.,
2025). Por exemplo, o pH do solo modula a disponibilidade de nutrientes essenciais — solos
ligeiramente 4cidos (em torno de 5,5-6,5) sd@o geralmente considerados ideais para o cresci-
mento do café ardbica, pois favorecem a solubilidade de fésforo e outros elementos essenciais
(Giraldo-Sanclemente et al., 2025).

Dos atributos do solo analisados nos estudos avaliados, os mais frequentemente empre-
gados como preditores foram o pH do solo (phsoil) e a fracdo de silte (silt) coforme (Figura 3.2).
O pH do solo € critico para controlar a disponibilidade de nutrientes e a atividade de microrga-
nismos benéficos no solo, interferindo diretamente no crescimento, na absorc¢ao de nutrientes e
na produtividade das plantas (Giraldo-Sanclemente et al., 2025; Quispe et al., 2025). A fracao
de silte, por sua vez, faz parte da textura do solo, que influencia a retencao de 4dgua, a aeragao,
a capacidade de infiltragdo e a disponibilidade de 4gua no solo, aspectos que condicionam a
capacidade das raizes em explorar o solo e obter d4gua e nutrientes em periodos criticos do ciclo
produtivo (Osman, 2012).

Assim, mesmo que menos utilizados do que varidveis climdticas como temperatura e
precipitacdo, indices eddficos como pH e silte sdo incorporados em alguns estudos porque cap-
turam caracteristicas fundamentais do ambiente do solo que afetam tanto o desenvolvimento

vegetativo quanto a produtividade e qualidade da cultura do café ardbica.

3.5.5 Outras variaveis

Outras varidveis menos frequentes incluiram radiacao solar, velocidade do vento, indice
de influéncia humana (HII) e densidade de pontos de ocorréncia de Coffea spp. (CDP), im-
portantes para representar condicdes ambientais heterogéneas e impactos antrdpicos, como na

previsao de disseminagdo de doengas (Geronimo-Isidro et al., 2025), comforme (Figura 3.2).
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3.6 Avaliacao dos Modelos

A avaliacdo da capacidade discriminativa global dos modelos foi realizada principal-
mente por meio da Area Sob a Curva ROC (AUC). A curva Receiver Operating Characteristic
(ROC) descreve a relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos (True Positive Rate — TPR) e a
taxa de falsos positivos (False Positive Rate — FPR) para todos os limiares possiveis.

A AUC é definida como:

1
AUC = /0 TPR(¢) dFPR (1) (3.3)

Essa métrica € independente de limiar e varia de 0,5 (desempenho aleatorio) a 1,0 (dis-
criminagdo perfeita). Valores entre 0,7-0,8 sdo considerados aceitdveis, 0,8—0,9 bons e acima
de 0,9 excelentes (Lobo; Jiménez-Valverde; Real, 2008).

Nos 21 estudos analisados, os valores de AUC variaram entre 0,77 e 0,99, indicando
desempenho de aceitdvel a excelente na distingdo entre dreas ambientalmente adequadas e ina-
dequadas para o cultivo de Coffea.

Apesar de sua ampla utilizagdo, a AUC possui limitacdes: pode ser influenciada pela ex-
tensdo da drea de fundo e ndo diferencia erros de omissao e comissdo, devendo ser interpretada
como uma medida de discriminacdo geral e ndo como indicador unico de qualidade preditiva

(Lobo; Jiménez-Valverde; Real, 2008).
3.7 Validacao dos modelos

A validacao dos modelos foi complementada por métricas dependentes de limiar, deriva-
das da matriz de confusdo, que permitem avaliar o desempenho preditivo em termos de acertos

e erros de classificacdo.

3.7.1 Matriz de confusao
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Presenca Real Auséncia Real
Presenca Prevista Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Auséncia Prevista Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

3.7.2 Métricas de validacao

* Sensibilidade (TPR) mede a capacidade do modelo em prever corretamente presengas:

vpP
Sensibilidade = ———— 34
ensibilidade VPEFEN (3.4)

* Especificidade (TNR) mede a capacidade de prever corretamente auséncias:

VN
Especificidade = ———— 3.5
VN+FP
Essas duas métricas diferenciam tipos de erro: sensibilidade estd associada a erros de

omissdo (FN), enquanto especificidade reflete erros de comissdo (FP).
* Acurdcia representa a proporcao total de classificacdes corretas:

VP+VN
Acuricia = + 3.6)
VP+VN+FP+FN

Entretanto, pode ser inflada quando ha desbalanceamento entre presencas e auséncias.

* True Skill Statistic (TSS) combina sensibilidade e especificidade:
TSS = Sensibilidade + Especificidade — 1 (3.7

Varia de -1 a +1, onde valores préximos de 1 indicam alta performance. E considerado

mais robusto a prevaléncia da espécie (Allouche; Tsoar; Kadmon, 2006).

» Kappa de Cohen mede a concordancia entre observado e previsto além do acaso:

c — Po — De (3.8)

1—pe
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onde p, € a acurdcia observada e p, a acuricia esperada ao acaso . Diferentemente do

TSS, o Kappa pode ser sensivel a prevaléncia.

Parte dos 21 estudos avaliados empregou métricas como TSS, Kappa, sensibilidade, especifici-
dade e acurécia para complementar a AUC, permitindo uma avaliagdo mais detalhada dos tipos
de erro e da confiabilidade das previsdes.

Essa abordagem combinada é recomendada porque:

A AUC avalia a discriminacio geral do modelo (avaliagdo);

Meétricas da matriz de confusdo medem o desempenho de classificagdo sob um limiar

definido (validacao);

O TSS € menos sensivel a prevaléncia;

O Kappa considera concordancia além do acaso;

Sensibilidade e especificidade distinguem omissdes e comissdes.

Assim, a integracdo entre AUC e métricas derivadas da matriz de confusao fornece uma avalia-
¢do mais robusta da qualidade dos modelos de distribui¢io do café ardbica, evitando interpreta-
coes baseadas em uma unica estatistica (Lobo; Jiménez-Valverde; Real, 2008; Allouche; Tsoar;

Kadmon, 2006).

3.8 Mapas de probabilidade de ocorréncia de cultivos

Os modelos geram como saida principal mapas continuos de probabilidade de ocorréncia
de dreas cultivadas com café, nos quais cada pixel recebe um valor entre O e 1. Esses valores
indicam o grau de similaridade entre as condi¢cdes ambientais locais e aquelas observadas em
locais onde o cultivo de café estd presente, refletindo a probabilidade espacial de ocorréncia do
cultivo.

Esses mapas continuos permitem identificar padrdes espaciais da cafeicultura, zonas de
maior concentracao de cultivos e dreas marginais onde o cultivo ocorre sob condi¢des ambi-
entais menos favordveis. Além disso, possibilitam avaliar deslocamentos espaciais de dreas

cultivadas sob cendrios de mudanca climatica ou alteragdes no uso da terra.
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Para aplicacdes quantitativas — como estimativa de drea cultivada, andlise de expansao
ou retracdo do cultivo e comparagdes entre cendrios — é comum converter essas superficies
continuas em mapas bindrios (cultivo/nao cultivo) por meio da definicdo de um limiar de corte.

Um dos métodos estatisticamente mais robustos para definir esse limiar € o indice de
Youden (Fielding; Bell, 1997). Esse critério identifica o valor de probabilidade que maximiza

simultaneamente sensibilidade e especificidade:

J = Sensibilidade + Especificidade — 1 3.9

O limiar 6timo € dado por:

" = arg max (Sensibilidade(t) 4 Especificidade(t) — 1) (3.10)

Nesse contexto, a sensibilidade representa a proporcao de dreas efetivamente cultivadas
corretamente identificadas pelo modelo, enquanto a especificidade indica a propor¢ao de areas
sem cultivo corretamente classificadas como auséncia.

A utiliza¢@o do limiar baseado no indice de Youden apresenta vantagens relevantes para

o mapeamento de cultivos:
« E um critério objetivo e reprodutivel, baseado no desempenho estatistico do modelo;

* Equilibra erros de omissao (ndo detectar areas cultivadas) e erros de comissao (classificar

como cultivo dreas onde ele niao ocorre);

2

* E menos sensivel a prevaléncia do que métricas como acurdcia ou Kappa (Allouche;

Tsoar; Kadmon, 2006);

* Produz mapas bindrios mais consistentes para estimativas de drea cultivada e andlises

comparativas entre periodos ou cendrios ambientais (Jiménez-Valverde, 2008).
Ap6s a aplicacdo do limiar ¥, os mapas passam a representar:
+ Areas com cultivo de café: pixels com probabilidade > ¢*;
* Areas sem cultivo de café: pixels com probabilidade < r*.

Esses mapas bindrios permitem quantificar a extensdo espacial do cultivo, avaliar pa-

drdes de expansdo ou retracdo e apoiar andlises de dinamica agricola. Como o limiar influencia
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diretamente a drea classificada como cultivo, a ado¢@o de um critério estatistico como o indice
de Youden garante maior rigor, transparéncia e reprodutibilidade na conversdo de probabilida-

des continuas em classes discretas.
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4 ARTIGO 2-INTEGRANDO VARIAVEIS PREDITORAS MULTITEMPORAIS PARA
PREVER AREAS DE CULTIVO DE CAFE USANDO A TECNICA MAXENT

4.1 Area de estudo

O estudo foi conduzido nos municipios de Nepomuceno e Patrocinio, localizados no
estado de Minas Gerais, Brasil (Figura 4.1). Ambos os municipios destacam-se nacionalmente
pela expressiva produgdo de Coffea arabica, inserindo-se entre importantes regioes cafeeiras do

estado (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2022).

Figura 4.1 — Municipios de Nepomuceno e Patrocinio, Minas Gerais — Brasil.
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Fonte: IBGE-2022

Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do IBGE (2022).

O municipio de Nepomuceno estd situado na regido Sul de Minas Gerais, aproximada-
mente nas coordenadas 21°14’S e 45°14’W, apresentando altitudes predominantes entre 850
m e 1.050 m. Segundo a classificacdo climética de K&ppen, predomina o clima do tipo Cwa,
caracterizado por verdes quentes e Umidos e invernos secos € amenos. A precipitacdo média
anual varia entre 1.300 mm e 1.600 mm, enquanto as temperaturas médias anuais oscilam entre
18 °C e 22 °C, condicdes consideradas favordveis ao desenvolvimento do cafeeiro ardbica.

O municipio de Patrocinio, localizado na regido do Alto Paranaiba (MG), situa-se apro-

ximadamente nas coordenadas 18°55°00"S e 46°58°00"W, com altitude média de 960 m e area
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territorial aproximada de 2.838 km? (MALVINO; SILVA, 2005). A regido integra a drea do
Cerrado Mineiro, caracterizada por elevada tecnificacdo agricola, mecanizacdo da cafeicultura

e forte representatividade econdmica da produgio cafeeira.

4.2 Materiais e métodos

4.2.1 Fonte de dados

Os dados de ocorréncia do café utilizados na modelagem foram obtidos por diferentes
estratégias conforme a disponibilidade de informacdes em cada municipio.

Para o municipio de Nepomuceno, foram utilizados arquivos vetoriais no formato sha-
pefile contendo poligonos (2481 poligonos) de dreas cultivadas com café referentes ao ano de
2018. Esses dados foram obtidos a partir de colaboradores vinculados a projetos anteriores de
mapeamento agricola regional. Posteriormente, os poligonos foram validados visualmente no
software Google Earth Pro, utilizando imagens de alta resolucio espacial referentes a0 mesmo
periodo (2018), visando garantir consisténcia espacial e compatibilidade entre as dreas mapea-
das e os cultivos efetivamente observados.

Apo6s a validagdo visual, os poligonos foram importados para o ambiente do Google
Earth Engine (GEE), plataforma amplamente utilizada em andlises geoespaciais em larga es-
cala devido a sua elevada capacidade de processamento em nuvem (Gorelick et al., 2017). Os
poligonos foram armazenados como FeatureCollection e submetidos a operacdes de recorte
espacial utilizando as funcdes filterBounds() e intersection (), garantindo compatibilidade
geométrica com os limites municipais oficiais do IBGE.

Posteriormente, os poligonos foram convertidos em pontos de presenga por meio da
func¢do centroid(), gerando amostras pontuais representativas das dreas cafeeiras. A utiliza¢do
de centroides é frequentemente empregada em modelagens ambientais e ecoldgicas visando
reduzir redundancias espaciais associadas a geometria dos poligonos e padronizar a distribui¢ao
das amostras (Elith et al., 2011; Phillips; Anderson; Schapire, 2006).

Para o municipio de Patrocinio, os dados de ocorréncia foram obtidos diretamente no
ambiente do Google Earth Engine por interpretacao visual de imagens orbitais de alta resolu-
cdo, totalizando 1.091 pontos de presenga. A interpretacdo visual foi realizada considerando

padrdes espectrais, textura, organizacdo espacial e caracteristicas estruturais tipicas da cafei-
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cultura regional. Essa abordagem é amplamente utilizada em estudos de modelagem espacial
quando inexistem bases vetoriais consolidadas ou quando se busca elevada precisao na identifi-
cacdo dos alvos agricolas (Phillips; Anderson; Schapire, 2006; Elith et al., 2011).

Os limites municipais utilizados na delimitacao das dreas de estudo foram obtidos junto
ao IBGE, assegurando padronizagdo cartografica e compatibilidade espacial entre todos os con-
juntos de dados empregados.

Com o objetivo de reduzir autocorrelagdo espacial e minimizar viés amostral decorrente
da concentracdo excessiva de registros em determinadas dreas, foi aplicado um filtro de distancia
minima de 1 km entre os pontos de presenca. Esse procedimento foi realizado no ambiente do
Google Earth Engine mediante operagdes geométricas baseadas na criacdo de zonas de exclusdo
(buffers) ao redor das amostras (Sillero; Barbosa, 2021).

Ap6s a filtragem espacial, foram gerados pontos de fundo (background points), ampla-
mente empregados em modelos de mdxima entropia (MaxEnt) como representacdo do ambiente
disponivel na regido de estudo (Phillips et al., 2009). Inicialmente, foi criado um buffer de ex-
clusdo de 1000 m ao redor dos pontos de presenca utilizando a fun¢do buffer (), seguido da
unido espacial dessas dreas por meio da funcdo union(). Em seguida, a drea disponivel para
geragdo dos pontos de fundo foi obtida utilizando a func¢do difference(), correspondente a dife-
renga espacial entre o limite municipal e as dreas de exclusdo.

Os pontos de fundo foram entdo gerados aleatoriamente por meio da fungdo random-
Points(), respeitando os limites espaciais definidos e evitando sobreposi¢do com os pontos de
presenca. Esse procedimento é recomendado em modelagens de distribuicdo potencial devido a
necessidade de representar adequadamente o espaco ambiental disponivel ao modelo (Phillips

et al., 2009).

4.2.2 Selecao das variaveis preditoras

As varidveis ambientais utilizadas na modelagem foram agrupadas em trés categorias
principais: varidveis bioclimaticas, topogréficas e espectrais. Todo o processamento inicial,
extragdo das varidveis ambientais e preparacao das amostras foi realizado no ambiente do GEE,
utilizando a linguagem JavaScript.

As varidveis bioclimdticas foram obtidas da base WorldClim versao 1 (Hijmans et al.,

2005; Fick; Hijmans, 2017), por meio da colecio WORLDCLIM/V1/BIO. Foram utilizadas as 19
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variaveis biocliméticas derivadas de médias histéricas de temperatura e precipitacao Figura 3.1,
amplamente empregadas em modelagem ecoldgica por sintetizarem gradientes ambientais rela-
cionados a distribuicdo espacial de espécies e cultivos agricolas (Hijmans et al., 2005).

As variaveis topogréficas foram derivadas do Modelo Digital de Elevacio SRTM (Shut-
tle Radar Topography Mission), disponibilizado pela colecao USGS/SRTMGL1/003. Utilizando
o algoritmo Terrain(), foram obtidas as varidveis elevacdo, declividade (slope), orientagao de
vertentes (aspect) e sombreamento do relevo (hillshade).

Adicionalmente, foi calculado o Indice Topografico de Umidade (Topographic Wetness
Index — TWI), amplamente utilizado em estudos hidrolégicos e ambientais por representar po-
tenciais zonas de acimulo de umidade no relevo (Beven; Kirkby, 1979). O cédlculo do TWI foi
realizado a partir da relagdo entre o fluxo acumulado e a tangente da declividade Figura 7.1,
utilizando operagdes matematicas aplicadas diretamente no ambiente do Google Earth Engine.

A utilizacdo de varidveis topograficas em estudos de aptidao cafeeira justifica-se pela
forte influéncia do relevo sobre o microclima agricola, a drenagem, a disponibilidade hidrica e
a distribuicao térmica, fatores diretamente relacionados ao desenvolvimento do cafeeiro (Luz et
al., 2015; Bunn, 2015a).

As varidveis espectrais foram obtidas a partir de imagens do satélite Sentinel-2 MSI, co-
lecdo COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED nas bandas indicadas na Figura 2.2. As imagens
foram filtradas espacialmente pela drea de estudo utilizando a funcao filterBounds() e temporal-
mente entre janeiro e dezembro de 2018 por meio da fungdo filterDate(). Adicionalmente, foi
aplicado um filtro de cobertura de nuvens inferior a 0,01% utilizando ee. Filter.lt(), visando mi-
nimizar interferéncias atmosféricas e ruidos espectrais associados a nebulosidade (Zhu; Wang;
Woodcock, 2015; Wen et al., 2023).

Ap6s a filtragem, foi gerado um compdsito mediano das imagens utilizando a funcao
median( ), reduzindo ruidos temporais e aumentando a estabilidade espectral das imagens (Hong
et al., 2020), foram utilizadas bandas espectrais e indices de vegetacdo relacionados ao vigor
vegetativo, biomassa, teor de clorofila e umidade da vegetacdo, Conforme Tabela 7.1.

Os indices espectrais foram calculados diretamente no ambiente do Google Earth Engine
utilizando as func¢des normalizedDifference() e expression(), aplicadas as bandas espectrais do
Sentinel-2. Esses indices sdo amplamente empregados em estudos agricolas por permitirem
melhor discriminacao da vegetacdo e maior sensibilidade as condi¢des fisiologicas das plantas

Tabela 7.1 (Huete et al., 2002; Pettorelli et al., 2014; Gitelson; Kaufman; Merzlyak, 1996).
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Ap6s o empilhamento das varidveis ambientais utilizando a fun¢do addBands(), foi re-
alizada a extracdo dos valores ambientais nos pontos de presenga e fundo utilizando a fungado
sampleRegions(), permitindo associar cada amostra aos respectivos atributos ambientais.

A selecdo final das variaveis preditoras considerou simultaneamente a relevancia ecolé-
gica para a cultura do café e a reducdo de multicolinearidade entre varidveis. A correlacio entre
os preditores foi avaliada por meio do coeficiente de correlagcdo de Pearson (Dormann et al.,
2013; Feng et al., 2019), inicialmente calculado no Google Earth Engine utilizando o redutor
ee.Reducer.pearsonsCorrelation().

Posteriormente, os resultados foram exportados em formato tabular utilizando a funcao
Export.table.toDrive() e processados no software R, v4.5.1. As andlises gréficas e os correlo-
gramas foram elaborados utilizando os pacotes ggcorrplot, V0.1.4.1 (Kassambara; Kassambara,
2019), ggplot2. V4.0.2 (Wickham, 2011), patchwork,V1.3.2 e tidyverse, V2.0.0. Varidveis com
coeficiente de correlagdo absoluto superior a 0,8 foram consideradas redundantes e removidas
do conjunto final de preditores, reduzindo problemas de sobreajuste (overfitting) e aumentando

a estabilidade estatistica dos modelos (Dormann et al., 2013; Merow; Smith; Silander, 2013).

4.3 Modelagem MaxEnt

A modelagem da distribui¢do potencial da cafeicultura foi realizada utilizando
o algoritmo MaxEnt, implementado no Google Earth Engine por meio da funcado
ee.ClassifieramnhMaxent(). O método € amplamente utilizado em modelagem de distribui¢ao
de espécies devido a sua robustez estatistica, capacidade de trabalhar exclusivamente com dados
de presenca e bom desempenho mesmo com conjuntos de dados limitados (Phillips; Anderson;
Schapire, 2006; Elith et al., 2011).

Os modelos foram calibrados utilizando pontos de presenca e pontos de fundo (back-
ground points) previamente gerados, tendo as varidveis ambientais selecionadas como predito-
res. Os dados amostrais foram embaralhados com a funcido randomColumn() e particionados
aleatoriamente em conjuntos de treinamento e validacdo, utilizando as propor¢des de Grupo 1
(70/30), Grupo 2 (75/25) e Grupo 3 (80/20), respectivamente.

Ap6s o treinamento, o modelo foi aplicado as varidveis ambientais por meio da funcao
classify(), resultando em mapas continuos de probabilidade de ocorréncia da cafeicultura, com

valores variando entre O e 1, representando diferentes niveis de adequabilidade ambiental.
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4.4 Métricas de desempenho

O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado por meio da curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) e da métrica AUC (Area Under the Curve), amplamente utilizadas
em modelagem ambiental (Fielding; Bell, 1997; Pearce; Ferrier, 2000).

A curva ROC foi construida a partir da comparagdo entre os valores observados de pre-
senca e as probabilidades preditas em diferentes limiares de classificagdo, permitindo calcular
as taxas de verdadeiros positivos (True Positive Rate — TPR) e falsos positivos (False Positive
Rate — FPR). A AUC representa a capacidade do modelo em distinguir corretamente areas de
presenca e auséncia, sendo que valores préoximos de 1 indicam elevado desempenho preditivo,
enquanto valores préximos de 0,5 representam desempenho equivalente ao acaso (Swets, 1988).

Também foram calculadas métricas derivadas da matriz de confusao, incluindo acuracia,
sensibilidade, especificidade e coeficiente Kappa. A sensibilidade representa a propor¢do de
ocorréncias corretamente classificadas como presencga, enquanto a especificidade corresponde
a proporcao de auséncias corretamente classificadas (Allouche; Tsoar; Kadmon, 2006).

O coeficiente Kappa foi utilizado para avaliar a concordancia entre valores observados
e preditos descontando os acertos esperados ao acaso (Cohen et al., 2009; Landis; Koch, 1977),
enquanto o indice TSS foi empregado por integrar simultaneamente sensibilidade e especifici-
dade (Allouche; Tsoar; Kadmon, 2006).

Além da AUC, foi utilizada a taxa de omissao (omission rate), correspondente a propor-
cdo de ocorréncias reais classificadas incorretamente como auséncia (Fielding; Bell, 2007).

O limiar 6timo de classificac@o foi definido pelo indice de Youden, obtido a partir da
maximizacdo da diferencga entre sensibilidade e taxa de falsos positivos (Pearce; Ferrier, 2000).

A importancia relativa das varidveis ambientais foi avaliada pelo método drop-one, ba-
seado na remocao individual de cada varidvel e posterior cdlculo da reducdao da AUC do modelo,
permitindo identificar a contribuicdo preditiva de cada varidvel e possiveis redundancias entre

os preditores (Elith et al., 2011; Merow; Smith; Silander, 2013).
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4.5 Mapas binarios de presenca de café

Ap6s a calibracdo dos modelos, foram produzidos mapas continuos de probabilidade
de ocorréncia da cafeicultura para os municipios estudados. Os mapas foram posteriormente
convertidos em mapas bindrios utilizando o limiar definido pelo indice de Youden.

As areas classificadas como presenga de café foram estimadas utilizando a funcao pi-
xelArea do Google Earth Engine, permitindo o cdlculo da drea total em hectares e quilometros
quadrados. Para minimizar possiveis superestimacoes associadas a resolucdo espacial das ima-
gens e a mistura espectral com elementos ndo agricolas, foi aplicada uma correc@o conservadora
das dreas classificadas (Foody, 2015).

Os mapas raster foram exportados em formato GeoTIFF e a elaboragdo cartografica foi
realizada no R Studio v4.5.1 utilizando os pacotes terra (Hijmans; Brown; Barbosa, 2026), sf
(PeBesma et al., 2018), ggplot2 (Wickham, 2011), viridis (Garnier et al., 2024) e patchwork
(Pedersen, 2025).

O pacote terra foi utilizado para leitura, recorte ¢ mascaramento de dados raster, en-
quanto o pacote sf foi empregado na manipulagcdo vetorial e compatibilizacdo dos sistemas
de referéncia espacial. A visualizacdo cartografica foi realizada com o ggplot2, utilizando as
fungdes geom_raster() e geom_sf{), enquanto o pacote viridis foi utilizado para aplicacdo de es-
calas de cores perceptualmente uniformes. O pacote patchwork foi empregado na composi¢ao

gréfica das figuras finais.

4.6 Resultados e discussao

4.6.1 Selecao de imagens sentinel-2

A selecdo das imagens Sentinel-2 foi realizada utilizando o critério de cobertura de
nuvens inferior a 0,01%, visando maximizar a qualidade radiométrica dos dados empregados
na modelagem ambiental. A aplicacdo desse limiar resultou em reduzida disponibilidade de
cenas no periodo analisado, sendo obtida uma cena para o municipio de Nepomuceno e oito
cenas para Patrocinio.

A diferenca no nimero de cenas disponiveis entre os municipios estd associada ndo ape-

nas a elevada frequéncia de nebulosidade caracteristica de regides tropicais e subtropicais, mas
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também a geometria orbital e a distribuicdo espacial dos tiles do Sentinel-2, fatores que influ-
enciam a frequéncia e a disponibilidade de aquisicoes livres de nuvens em diferentes regides
(Asner, 2001; Hong et al., 2020). Além disso, o percentual de cobertura de nuvens utilizado no
Google Earth Engine € calculado para a cena inteira.

Apesar da reducdo no nimero de cenas disponiveis, a ado¢do de um limiar rigoroso
teve como objetivo minimizar interferéncias atmosféricas, efeitos de aerossois e ruidos espec-
trais capazes de comprometer a extracdo das varidveis ambientais e o desempenho dos modelos
preditivos (Zhu; Wang; Woodcock, 2015; Wen et al., 2023). Em modelagens baseadas em Ma-
xEnt, a qualidade radiométrica dos preditores ambientais influencia diretamente a consisténcia
das relacOes espaciais inferidas pelo algoritmo (Phillips; Anderson; Schapire, 2006; Elith et al.,
2011).

Nesse contexto, priorizou-se a qualidade espectral das cenas em detrimento da quanti-
dade de imagens disponiveis, buscando reduzir inconsisténcias associadas a presenga de nuvens

e melhorar a representacdo espectral das areas cafeeiras.

4.6.2 Selecao de preditores

A selecdo dos preditores ambientais foi realizada separadamente para os grupos de vari-
aveis bioclimadticas, espectrais e topograficas, buscando reduzir os efeitos da multicolinearidade
e manter a coeréncia ecoldgica entre varidveis de mesma natureza (Dormann et al., 2013; Me-
row; Smith; Silander, 2013). A andlise de correlacdo de Pearson revelou elevados niveis de
correlagcdo dentro de cada grupo de varidveis, especialmente entre indices espectrais e varidveis
bioclimaticas derivadas de séries temporais semelhantes (Fick; Hijmans, 2017; Huete et al.,
2002).

As matrizes de correlacdo evidenciaram que varidveis bioclimdticas altamente correla-
cionadas em Patrocinio ndo apresentaram o mesmo comportamento em Nepomuceno, € vice-
versa, demonstrando que a redundancia entre preditores € fortemente influenciada pelas con-
dicdes ambientais e climadticas locais. Esse resultado refor¢a que as relacdes entre varidveis
ambientais variam espacialmente conforme o contexto climético, topografico e os gradientes
ambientais analisados, além de dependerem do conjunto de preditores empregados na constru-

cdo dos modelos (Araudjo; Guisan, 2006; Peterson; Soberén, 2012).
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Figura 4.2 — Correlogramas de Pearson para os preditores no municipio de Nepomuceno.
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Apo6s a remogdo das varidveis colineares, os conjuntos finais de preditores foram com-
postos por varidveis bioclimdticas, espectrais e topograficas. Para Patrocinio, foram seleci-
onadas as varidveis bioclimdticas bio03, bio04, bio06 e biol2, enquanto para Nepomuceno
permaneceram bio03, bio06, biol2, biol4 e biol5. As varidveis espectrais incluiram NDVI,
AVI e GLI em Patrocinio, e NDVI, AVI e MCARI em Nepomuceno. As varidveis topogréficas
(elevacdo, declividade, orientacdo e sombreamento) foram mantidas em ambos os municipios
Figuras 4.2 e 4.3.

Observou-se forte convergéncia na selecdo das varidveis bioclimaticas, com destaque
para aquelas associadas a temperatura e disponibilidade hidrica, diferindo apenas pela exclusao
de biol5 em Patrocinio e de bio04 em Nepomuceno devido a alta colinearidade. Essa estabili-
dade indica o papel central dos fatores térmico-hidricos na delimitag¢do das dreas aptas ao cultivo
de café Ardbica, amplamente documentado na literatura (Bunn, 2015b; Davis et al., 2012). A
presenca recorrente dessas varidveis sugere que, mesmo em contextos espaciais distintos, os

limites fisiol6gicos da cultura impdem restri¢des ambientais semelhantes.
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Em contraste, os indices espectrais apresentaram maior variabilidade espacial. O GLI
foi selecionado exclusivamente para Patrocinio, enquanto o MCARI foi incorporado apenas em
Nepomuceno. Essa diferenca reflete respostas distintas das paisagens agricolas aos indices de
vegetacdo, influenciadas por fatores como fenologia da cultura, vigor foliar, estrutura do dossel,
praticas de manejo e condi¢des Opticas do solo e da vegetacdo (Thenkabail; Lyon; Huete, 2018).
O MCARI, por exemplo, € particularmente sensivel a concentracdo de clorofila, capturando
variacoes sutis no estado fisioldgico das plantas em areas de cultivo mais fragmentadas, como
em Nepomuceno.

Esses resultados reforcam a importancia de avaliagdes regionais especificas na selecao
de varidveis espectrais e bioclimaticas, evitando generalizagdes que poderiam comprometer o
desempenho preditivo dos modelos. Conjuntos de preditores adaptados as condi¢des locais con-
tribuem para modelos mais robustos e ecologicamente consistentes, especialmente em estudos

de modelagem espacial aplicada a agricultura.

Figura 4.3 — Correlogramas de Pearson para os preditores no municipio de Patrocinio.
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4.6.3 Métricas de avaliaciao

Os modelos apresentaram elevado desempenho discriminatério para ambos os munici-
pios, com valores de AUC superiores a 0,80 na maioria dos cendrios, indicando boa capacidade
de distin¢do entre dreas com e sem ocorréncia de café (Swets, 1988). As métricas de avalia-
¢do incluiram a Area sob a Curva ROC (AUC) e a taxa de omissio, amplamente utilizadas em
modelagem de distribui¢do espacial (Fielding; Bell, 1997; Elith et al., 2011).

Os modelos compostos por varidveis espectrais e bandas do Sentinel-2 em Nepomuceno
Figura 4.4 apresentaram elevado desempenho preditivo, com valores de AUC variando entre
0,937 e 0,943 no modelo original. Apds a remog¢do das varidveis MCARI, AVI, NDVI, B1,
B4, B5, B6, B7, B8, B8A e B12 (remogdo 1), os valores de AUC permaneceram praticamente
estdveis, evidenciando que os preditores removidos apresentavam baixa contribui¢do individual
para o desempenho do modelo.

Esse resultado indica que a exclusdo de varidveis com contribui¢do nula ou reduzida
pode representar uma estratégia eficiente para diminuicao da complexidade e do custo compu-
tacional, sem comprometer significativamente a capacidade preditiva do modelo. Os resultados
demonstram ainda que as bandas B2, B3, B11 e B12 foram suficientes para representar adequa-

damente os padrdes espectrais associados as dreas cafeeiras em Nepomuceno.

Figura 4.4 — Grafico de AUC para os modelos compostos por preditores espectrais em Nepo-
muceno.
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Os modelos compostos por varidveis espectrais e bandas do Sentinel-2 em Patrocinio
Figura 4.5 também apresentaram elevado desempenho preditivo, com valores de AUC variando
entre 0,851 e 0,870 no modelo original. Apds a remocao das varidveis AVI, NDVI, B4, B5, B8 e
B12 (remocgao 1), os valores de AUC reduziram para o intervalo entre 0,842 e 0,862, indicando
perda de desempenho do modelo.

A reducao da AUC apds a remogao das varidveis sugere que parte dos preditores exclu-
idos, embora apresentassem baixa contribuicdo individual, exerciam influéncia complementar
na representacdo espectral das dreas cafeeiras. Esse comportamento evidencia a importancia
do conjunto integrado de varidveis selecionadas para capturar adequadamente as caracteristicas

espectrais do dossel do café em Patrocinio.

Figura 4.5 — Gréfico de AUC para os modelos compostos por preditores espectrais em Patroci-
nio.
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De modo geral, os resultados indicam que as varidveis espectrais selecionadas apresen-

taram elevada capacidade discriminatéria em ambos os municipios, demonstrando a eficiéncia
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dos preditores derivados do Sentinel-2 na identificacdo de dreas cafeeiras. A sele¢do das va-
ridveis com base na andlise de correlacdo de Pearson e no grau de relevancia dos preditores
contribuiu para a constru¢do de modelos mais robustos e ecologicamente consistentes.

Os modelos compostos por varidveis topogréficas e bandas do Sentinel-2 em Nepomu-
ceno Figura 4.6 apresentaram elevado desempenho preditivo, com valores de AUC variando
entre 0,938 e 0,946 no modelo original. Apds a remocado das varidveis slope, B7, B8 e B12
(remogdo 1), observou-se aumento do desempenho, com valores de AUC entre 0,941 e 0,951,
indicando que a exclusdo desses preditores contribuiu para reducido de redundancias e maior
eficiéncia discriminatéria do modelo.

Entretanto, as remocdes subsequentes (remocdes 2 e 3) resultaram em reducao dos va-
lores de AUC, evidenciando que parte das varidveis removidas nas etapas posteriores possuia
contribui¢do relevante para a representacdo ambiental das dreas cafeeiras. Esse comportamento
demonstra que, embora a simplificacdo do conjunto de preditores possa melhorar o desempenho
inicial do modelo, remocdes excessivas tendem a comprometer sua capacidade preditiva.

De modo geral, os modelos topogréficos apresentaram os maiores desempenhos em Ne-
pomuceno, com AUC variando entre 0,938 e 0,951. Esses resultados evidenciam a forte in-
fluéncia do relevo sobre a distribui¢do espacial da cafeicultura em regides montanhosas, onde
fatores como altitude, declividade e orientacao das vertentes influenciam diretamente condi¢des
microcliméticas associadas a temperatura, drenagem e disponibilidade de radiacdo solar (??).

Em Patrocinio, os modelos compostos por varidveis topograficas Figura 4.7 apresenta-
ram desempenho moderado a elevado, com valores de AUC variando entre 0,825 e 0,865 no
modelo original. Diferentemente do observado em Nepomuceno, a remog¢ado de varidveis resul-
tou em reducdo do desempenho preditivo, indicando maior dependéncia do conjunto completo
de preditores topograficos para representacdo da distribui¢io espacial da cafeicultura no muni-
cipio.

Esse resultado sugere que, em Patrocinio, as varidveis topograficas exercem influéncia
complementar na modelagem ambiental, contribuindo conjuntamente para a discriminacao das
areas cafeeiras.

Os modelos compostos por varidveis biocliméticas em Nepomuceno Figura 4.8 apre-
sentaram elevado desempenho preditivo, com valores de AUC variando entre 0,936 e 0,945 no

modelo original. Apés a remocgao das varidveis bio03, biol4, B1, B8, BSA, B9 e B12 (remog¢do
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Figura 4.6 — Grafico de AUC para os modelos compostos por preditores topograficos em Nepo-
muceno.
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1), observou-se manutengao dos valores maximos de AUC, embora com ampliacdo do intervalo
para 0,926 a 0,945.

Esse comportamento indica que parte das varidveis removidas apresentava baixa con-
tribui¢do individual para o desempenho global do modelo, permitindo simplifica¢do parcial do
conjunto de preditores sem perdas substanciais na capacidade discriminatdria. Entretanto, a re-
mocao adicional de varidveis na etapa seguinte (remocao 2) resultou em reducao dos valores de
AUC, evidenciando perda de informacdo ambiental relevante para a modelagem da distribui¢ao
espacial da cafeicultura.

Os modelos biocliméticos para Patrocinio Figura 4.9 apresentaram valores de AUC va-

riando entre 0,801 e 0,863 no modelo original. Diferentemente do observado em Nepomuceno,
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Figura 4.7 — Grafico de AUC para os modelos compostos por preditores topograficos em Patro-
cinio.
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a remog¢do de varidveis resultou em redu¢do do desempenho preditivo ja na primeira etapa de
remoc¢do, indicando maior dependéncia do conjunto completo de varidveis bioclimdticas para
representacdo da distribuicao espacial da cafeicultura no municipio.

Apesar da redu¢ao da AUC apds a remogdo dos preditores, os modelos mantiveram
estabilidade moderada, evidenciando a forte influéncia dos gradientes climaticos sobre a aptidao
ambiental do café Ardbica. Esse comportamento refor¢a a importancia de varidveis associadas a
temperatura e disponibilidade hidrica na delimitagc@o das dreas potencialmente aptas ao cultivo.

Os modelos compostos pela integracao de varidveis espectrais, bioclimaticas e topogra-
ficas em Nepomuceno (Figura 4.10) apresentaram elevado desempenho preditivo, com valores
de AUC variando entre 0,925 e 0,934 no modelo original. Apds a remocgao das varidveis eleva-
tion, aspect, bio03, biol2, biol5, B1, B3, B4, B5, B6, B7, B8 e B12, observou-se aumento do
desempenho do modelo, com valores de AUC entre 0,935 e 0,938.

Esse resultado sugere a presenca de redundancias entre os preditores originalmente uti-

lizados, indicando que a simplificagdo do conjunto de varidveis contribuiu para redugdo da
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Figura 4.8 — Grafico de AUC para os modelos compostos por preditores bioclimaticos em Ne-
pomuceno.
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colinearidade e maior eficiéncia discriminatdria do modelo. A melhora do desempenho apds a
remocgdo de varidveis reforca que modelos mais parcimoniosos podem apresentar maior robus-
tez preditiva quando compostos apenas por preditores ambientalmente relevantes.

Para Patrocinio, os modelos compostos por varidveis bioclimaticas, topogréficas e es-
pectrais Figura 4.11 apresentaram valores de AUC variando entre 0,851 e 0,870 no modelo
original. Diferentemente do observado em Nepomuceno, a remoc¢do de varidveis resultou em
reducdo do desempenho preditivo, evidenciando que o conjunto original de preditores apresen-
tava maior complementaridade ambiental.

A diminuicdo dos valores de AUC ap0s as remogoes sugere que varidveis aparentemente
redundantes ainda exerciam contribui¢cdo conjunta importante para a representacao das condi-
¢Oes ambientais associadas a cafeicultura em Patrocinio. Esse comportamento demonstra que
a resposta dos modelos a simplificacdo dos preditores pode variar conforme as caracteristicas

ambientais e espaciais de cada municipio.
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Figura 4.9 — Gréfico de AUC para os modelos compostos por preditores biocliméticos em Pa-
trocinio.
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A valiacao dos modelos com diferentes preditores, permitiu evidenciar que o auc de-
pende do tipo de preditores, particao de dados e e varia smpre que sao mexidades as variaveis
preditoras, pois 0 modelo recalcula. para nepomuceno foi possivel concluir que o0 modelo com
variaveis de altitude aresentou melhor desempenho, seguido do modelo com variaveis climati-
cas e para patrocinio foi possivel constatr que o modelo com todas as variaveis esteve melhor
seguido do modelo com variaveis bioclimaticas, evidenciando que o processo de modelagem
deve ser ajustado localmente.

A avaliacdo dos modelos utilizando diferentes conjuntos de preditores permitiu eviden-
ciar que o desempenho preditivo, representado pelos valores de AUC, depende diretamente do
tipo de varidvel empregada, da estratégia de particionamento dos dados e da composi¢do fi-
nal dos preditores utilizados no modelo. Observou-se que pequenas modificacdes no conjunto
de varidveis resultaram em alteragdes nos valores de AUC, refletindo o cardter iterativo do al-
goritmo MaxEnt, que recalibra continuamente as relacdes entre os registros de ocorréncia e o
espaco ambiental disponivel a cada nova configuracio de entrada.

Para Nepomuceno, os modelos compostos por varidveis topogréficas apresentaram os
maiores desempenhos preditivos, seguidos pelos modelos bioclimaticos, evidenciando a forte
influéncia do relevo e das condi¢des climdticas locais sobre a distribui¢cdo espacial da cafeicul-

tura no municipio. Possivelmente, esse comportamento esteja associado a elevada heterogenei-
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Figura 4.10 — Gréfico de AUC para os modelos compostos por varidveis espectrais, bioclimati-
cas e topograficas em Nepomuceno.
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dade ambiental da regido, caracterizada por relevo montanhoso, grande variabilidade altitudinal
e presenga de gradientes microclimdticos mais acentuados, tipicos das dreas do sul de Minas
Gerais associadas aos mares de morros e a influéncia da Serra da Mantiqueira.

A maior complexidade topografica de Nepomuceno favorece diferencas locais de tem-
peratura, disponibilidade hidrica, drenagem e incidéncia de radiacdo solar, aumentando a capa-
cidade discriminatdria das varidveis altimétricas e topograficas na delimitacdo das dreas aptas
ao cultivo do café.

J4a em Patrocinio, os melhores resultados foram obtidos pelos modelos integrando varia-
veis espectrais, biocliméticas e topograficas, seguidos pelos modelos compostos exclusivamente
por varidveis bioclimdticas. Esse comportamento pode estar relacionado a maior homogenei-
dade geomorfoldgica e climdtica do municipio, localizado na regido do Cerrado Mineiro, onde
predominam superficies mais suavizadas e extensos platos agricolas. Nessas condicdes, varid-
veis espectrais associadas a resposta do dossel vegetativo e varidveis climaticas relacionadas a
disponibilidade hidrica e térmica tendem a exercer maior influéncia conjunta sobre a distribui-
cdo espacial da cafeicultura.

Os resultados demonstram, portanto, que a importancia relativa dos preditores ambien-
tais varia espacialmente conforme as caracteristicas climaticas, topograficas e estruturais das
paisagens agricolas analisadas, evidenciando que o processo de modelagem ambiental deve ser
ajustado de forma especifica para cada regido de estudo.

De forma geral, os modelos integrando varidveis espectrais, topograficas e bioclimati-

cas apresentaram os maiores desempenhos globais, reforcando que a integracdo de multiplas
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Figura 4.11 — Gréfico do AUC para os modelos compostos por varidveis espectrais, bioclimati-
cas e topograficas em Patrocinio.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

dimensdes ambientais favorece maior robustez preditiva (Elith et al., 2011). A combinacgao
de varidveis associadas ao relevo, clima e resposta espectral da vegetacao permite representar
de maneira mais consistente os multiplos fatores ambientais que condicionam a distribuicdo
espacial da cafeicultura.

Além disso, verificou-se que a remocao de varidveis com contribui¢dao préxima de zero
frequentemente ndo reduziu significativamente o desempenho dos modelos, indicando elevada
redundancia entre alguns preditores ambientais (Dormann et al., 2013). Esse comportamento
sugere que modelos mais parcimoniosos podem manter elevada capacidade preditiva mesmo
utilizando conjuntos reduzidos de varidveis, contribuindo para diminuicdo da complexidade
computacional, reducio dos efeitos da multicolinearidade e maior interpretabilidade ecoldgica

dos modelos finais.
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4.6.4 Métricas de validacao

A validag@o dos modelos foi realizada por meio das métricas Acuricia, Sensibilidade,
Especificidade e coeficiente Kappa, amplamente utilizadas em modelos de classifica¢do bindria
e distribui¢do espacial (Fielding; Bell, 1997; Allouche; Tsoar; Kadmon, 2006). Essas métricas
permitem avaliar diferentes dimensdes do desempenho preditivo, fornecendo interpretagdo mais
robusta da capacidade discriminatdria e da consisténcia dos modelos.

Em Nepomuceno, os modelos altimétricos associados as bandas do Sentinel-2 apresen-
taram os melhores resultados de validacdo (Tabela 4.1), especialmente no fluxo “Removal_17,
com Acurdcia de 0,904 e coeficiente Kappa de 0,809. Esses resultados indicam elevada concor-
dancia entre valores observados e previstos (Landis; Koch, 1977), evidenciando a forte influén-
cia do relevo na delimitacao espacial da cafeicultura em regides montanhosas. A melhora no
desempenho apds a remogao de varidveis sugere ainda que a exclusdo de preditores redundantes

contribuiu para maior eficiéncia discriminatéria e redugdo de possiveis efeitos de colinearidade.

Tabela 4.1 — Métricas de validagdao dos modelos aplicados ao municipio de Nepomuceno.

Preditores Fluxo Acuracia Sensibilidade Especificidade Kappa
Altimétricos Original 0,899 0,879 0,920 0,799
Removal 1 0,904 0,941 0,868 0,809
Removal_2 0,824 0,850 0,800 0,649
Removal_3 0,886 0,856 0,917 0,772
Bioclimaticos Original 0,884 0,845 0,921 0,767
Removal_1 0,897 0,865 0,928 0,793
Espectrais Original 0,897 0,885 0,909 0,793
Removal_1 0,824 0,850 0,6800 0,649
Todos os Preditores  Original 0,870 0,859 0,881 0,740
Removal_1 0,879 0,863 0,895 0,758

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os modelos biocliméticos também apresentaram elevado desempenho e maior estabi-
lidade apds a remog¢do de varidveis redundantes, sugerindo que a simplificacdo dos modelos
favoreceu maior capacidade de generalizacdo espacial (Merow; Smith; Silander, 2013). Em

contraste, os modelos espectrais demonstraram maior sensibilidade a remocao de varidveis,
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indicando forte dependéncia das bandas relacionadas ao infravermelho préximo e as regides
red-edge, fundamentais na discriminagdo do vigor vegetativo, biomassa foliar e estrutura do
dossel cafeeiro.

Em Patrocinio, os modelos biocliméticos apresentaram os melhores resultados globais
(Tabela 4.2), com Acurécia de até 0,809 e coeficiente Kappa de 0,618, evidenciando maior in-
fluéncia dos gradientes climaticos regionais sobre a distribui¢cdao espacial da cafeicultura. Os
modelos integrados apresentaram elevada sensibilidade, porém com redugdo da especificidade,
indicando maior capacidade de identificar dreas de presencga da cultura em detrimento da correta
exclusdo de dreas sem ocorréncia. Esse comportamento sugere tendéncia ao sobreajuste, carac-

teristica frequentemente associada a modelos MaxEnt excessivamente complexos. De forma

Tabela 4.2 — Métricas de validagdo dos modelos aplicados ao municipio de Patrocinio.

Preditores Fluxo Acuracia Sensibilidade Especificidade Kappa
Altimétricos Original 0,808 0,824 0,793 0,616
Removal_1 0,763 0,766 0,760 0,526
Removal 2 0,777 0,770 0,784 0,553
Bioclimaticos Original 0,801 0,832 0,768 0,601
Removal 1 0,809 0,815 0,803 0,618
Removal_2 0,796 0,754 0,841 0,592
Espectrais Original 0,753 0,746 0,760 0,506
Removal_1 0,776 0,796 0,757 0,553
Removal_2 0,724 0,684 0,764 0,448
Removal_3 0,779 0,801 0,757 0,558
Removal_4 0,780 0,795 0,765 0,560
Todos os Preditores  Original 0,787 0,855 0,715 0,572
Removal_1 0,796 0,807 0,785 0,492
Removal 2 0,772 0,871 0,669 0,542
Removal_3 0,695 0,923 0,456 0,383

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

geral, os resultados demonstram que a remocao criteriosa de varidveis redundantes favoreceu
modelos mais parcimoniosos sem perdas substanciais de desempenho, refor¢cando que a efici-

éncia do MaxEnt estd mais associada a relevancia ecoldgica dos preditores do que a quantidade
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de varidveis utilizadas (Dormann et al., 2013). Em alguns casos, a simplificacdo do conjunto
de varidveis promoveu inclusive melhorias nos indicadores de validacao, sugerindo reducdo de
redundéncias ambientais e maior capacidade de generalizacdo espacial.

A andlise integrada das métricas de validagcdo evidencia ainda a importancia da utili-
zacdo de multiplos critérios de avaliagdo em modelagens ambientais. Embora métricas como
Acurécia possam superestimar o desempenho em conjuntos de dados desbalanceados, métricas
como Sensibilidade, Especificidade e coeficiente Kappa permitem interpretar de forma mais
detalhada a capacidade do modelo em discriminar corretamente dreas de presenca e auséncia da
cultura. Dessa forma, a combinagdo dessas métricas possibilita avaliacdo mais consistente da

robustez, estabilidade e capacidade de generalizacdo espacial dos modelos preditivos.

4.6.5 Mapas binarios de presenca de café

Os mapas de probabilidade de ocorréncia do café foram elaborados a partir dos modelos
com melhor desempenho estatistico, considerando simultaneamente AUC, Acuricia, Sensibi-
lidade, Especificidade e coeficiente Kappa (Fielding; Bell, 1997; Allouche; Tsoar; Kadmon,
2006; Elith et al., 2011). Embora a AUC seja amplamente utilizada para avaliar capacidade dis-
criminatdria, sua interpretacdo isolada pode favorecer modelos superajustados (Merow; Smith;
Silander, 2013). Assim, a selecao final priorizou modelos com maior equilibrio entre sensibili-
dade e especificidade.

Para Nepomuceno, o modelo altimétrico “Removal_1" foi selecionado como modelo
final, apresentando maior coeficiente Kappa e melhor equilibrio entre identificacdo de dreas
favordveis e exclusao de dreas sem ocorréncia de café. Esse resultado reforca a forte influéncia
do relevo sobre a distribuicao espacial da cultura no sul de Minas Gerais(??).

Para Patrocinio, o modelo bioclimédtico “Removal_1" apresentou maior estabilidade pre-
ditiva e melhor capacidade de generalizacdo espacial, indicando maior influéncia das condi¢des
térmicas e pluviométricas do Cerrado Mineiro sobre a adequabilidade ambiental do café.

A partir do mapa bindrio derivado do modelo selecionado, estimou-se uma 4rea total de
18.297,15 ha classificados como cultivo de café em Nepomuceno. Considerando possiveis supe-
restimagdes associadas a mistura espectral e inclusao de fei¢cdes lineares, foi aplicada uma cor-
recdo conservadora de 20%, resultando em &rea estimada de 14.637,57 ha. Comparando-se esse

valor aos dados de referéncia fornecidos para modelagem do Café (13.822,85 ha), observou-se
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diferenca relativa de aproximadamente 5,9%, considerada baixa para estudos de mapeamento
agricola em escala municipal (Foody, 2015; Pimentel-Gomes, 2000).

Os resultados demonstram elevada coeréncia espacial entre o0 modelo gerado e os dados
de referéncia, refor¢cando o potencial da integracdo entre MaxEnt e sensoriamento remoto para

aplicacdes em monitoramento agricola e planejamento territorial.
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Figura 4.12 — Mapa de distribuicdo espacial do café no municipio de Nepomuceno em 2018,
obtido a partir do modelo MaxEnt.
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Figura 4.13 — Mapa de distribuicao espacial do café no municipio de Patrocinio em 2018, obtido
a partir do modelo MaxEnt.
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5 ARTIGO 3 - INTEGRACAO MULTISSENSOR E MULTITEMPORAL PARA MA-
PEAMENTO DE LAVOURAS DE CAFE USANDO A TECNICA MAXENT

5.1 Materiais e métodos

O presente capitulo teve como objetivo avaliar o desempenho da integragao multissensor
no mapeamento de lavouras de café ardbica nos municipios de Nepomuceno e Patrocinio, Minas
Gerais, utilizando o algoritmo MaxEnt.

A modelagem foi conduzida utilizando imagens orbitais referentes ao periodo entre ja-
neiro e dezembro de 2018, provenientes dos sensores Sentinel-2 MSI, Landsat 8 OLI/TIRS e
MODIS MOD13Q1. Todo o processamento foi realizado no ambiente do GEE (Gorelick et al.,
2017).

Os preditores ambientais utilizados nesta etapa corresponderam exclusivamente as vari-
aveis que apresentaram melhor desempenho estatistico no capitulo anterior. Para o municipio
de Patrocinio foram utilizadas variaveis bioclimaticas ("’bio01’,’bio12’,’bio03’,’bio04’,’biol5”),
enquanto em Nepomuceno foram empregados preditores topograficos derivados do modelo al-
timétrico (Aspect, hillshade, elevation) previamente selecionado.

As imagens Landsat 8 foram obtidas da cole¢cdo LANDSAT/LC08/C02/T1L2. Inicial-
mente, a colecdo foi filtrada espacialmente utilizando os limites municipais e temporalmente
para o ano de 2018. Posteriormente, foi aplicado mascaramento de nuvens e sombras por meio
da banda QAPIXEL, removendo pixels classificados como nuvens, sombras, cirrus e pixels in-
vélidos. Também foi aplicada a mascara de saturacdo radiométrica utilizando a banda QARAD-
SAT. Ap6s a remogdo dos pixels contaminados, as bandas espectrais foram convertidas para
reflectancia de superficie utilizando os fatores de escala da colecdo Landsat Collection 2 Level
2. Em seguida, foi gerado um compdsito temporal mediano para reduzir ruidos atmosféricos e
minimizar variacdes espectrais ocasionadas por observacdes isoladas.

As bandas Landsat 8 utilizadas na modelagem incluiram as regides espectrais do azul,
verde, vermelho, infravermelho préoximo (NIR), infravermelho de ondas curtas (SWIR) e infra-
vermelho termal (LWIR). Além das bandas espectrais, foram calculados os indices NDVI, AVI
e MCARL

As imagens MODIS foram obtidas da colecio MODIS/061/MOD13Q1, composta por

produtos de vegetacdo com resolugdo espacial de 250 m. Apds a filtragem temporal e espa-
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cial, foi gerado um compdsito mediano anual. Foram utilizadas as bandas de reflectancia do
vermelho, azul, infravermelho préximo e SWIR, além dos indices NDVI e EVI ja disponibili-
zados pelo produto MOD13Q1. Também foram calculados os indices AVI e MCARI a partir
das bandas espectrais do sensor.

As imagens Sentinel-2 foram obtidas da colecio COPERNICUS/S2SRHARMONIZED.
O processamento incluiu filtragem temporal, remoc¢ao de nuvens e geracao de compdsitos me-
dianos anuais. Foram utilizadas bandas espectrais do visivel, NIR e SWIR, bem como indices
espectrais derivados da vegetacao.

Todas as fases de preparacdo, assim como de modelagem, aconteceram observando os

preceitos levados a cabo na analise dos preditores no capitulo 2.

5.2 Resultados e discussao

5.2.1 Selecao de imagens

Sob os mesmos critérios de filtragem por cobertura de nuvens (<10%) e utilizando o
sensor Sentinel-2, foram obtidas 67 imagens para o municipio de Patrocinio e 11 imagens para
Nepomuceno. Para o sensor MODIS, foram obtidas 23 imagens em cada municipio. J4 para
o satélite Landsat , foram disponibilizadas 63 imagens para Patrocinio, respectivamente, e 19
imagens para Nepomuceno.

Essas diferencas no nimero de cenas entre os municipios sdo esperadas e podem ser
explicadas principalmente pela extensdo territorial distinta das duas dreas de estudo. Conforme
dados oficiais do IBGE, Patrocinio possui uma area de 2.891,175 km?, enquanto Nepomuceno
tem 582,533 km?, ou seja, Patrocinio é aproximadamente cinco vezes maior (Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE), 2022). Em sensoriamento remoto, dreas de maior extensao
territorial t€ém maior probabilidade de serem capturadas em diferentes Orbitas e datas de aquisi-
cdo, especialmente em sistemas de varredura orbital que cobrem faixas geograficas fixas a cada
passagem.

Outro fator importante € a resolu¢do temporal (revisita) dos sensores. O Sentinel-2 tem
um periodo de revisita nominal de 5 dias (com dois satélites em constelagcdo), significativamente

mais frequente que os 16 dias tradicionais dos sensores Landsat 8, o que geralmente resulta em
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maior disponibilidade de imagens livres de nuvens ao longo do tempo (Drusch et al., 2012;
Thenkabail; Lyon; Huete, 2018).

Sensores como MODIS, embora possuam alta cobertura temporal (didria em muitos pro-
dutos), apresentam resolugdo espacial mais baixa, o que limita sua utilidade para mapeamentos
detalhados em escala municipal, mas ainda assim s@o valiosos para séries temporais e analise
da variabilidade fenolégica. A similaridade no nimero de imagens MODIS entre os municipios
reflete mais a continuidade temporal do sensor do que diferengas espaciais, ja que a resolugdo
espacial bruta ndo depende diretamente da drea de interesse.

Portanto, a combinacdo de fatores — extensao territorial, configura¢do da constelacao
de satélites, periodo de revisita e resolucdes espacial e temporal dos sensores — explica as
diferencas observadas no nimero de cenas disponiveis para Patrocinio e Nepomuceno. Esses
aspectos sao fundamentais para o planejamento do uso de dados de sensoriamento remoto em
modelagem ambiental e agricola, influenciando diretamente a quantidade de observagdes utili-

zaveis ao longo do tempo.

5.2.2 Métricas de avaliacao

A avaliacdo do desempenho dos modelos MaxEnt para os diferentes sensores orbitais
foi realizada utilizando principalmente a métrica AUC (Area Under the Curve), amplamente
empregada em modelos de distribuicao espacial por representar a capacidade discriminatéria
do modelo entre dreas de presenca e auséncia (Swets, 1988; Phillips; Anderson; Schapire,
2006). De modo geral, os resultados demonstraram que o desempenho dos modelos variou em
fun¢do da resolucdo espacial do sensor, do conjunto de varidveis ambientais utilizadas e das
caracteristicas ambientais especificas de cada municipio.

No municipio de Nepomuceno, os modelos utilizando varidveis altimétricas associa-
das as bandas do Sentinel-2 apresentaram elevado desempenho preditivo, com valores de AUC
variando entre 0,925 e 0,934 no modelo original. Esse modelo foi composto pelas varidveis
topograficas elevation, aspect e hillshade, além das bandas B, B2, B3, B4, B5, B6, BSA, B9
e BIl. A remocdo de varidveis redundantes promoveu melhorias no desempenho, sendo ob-
servados valores de AUC entre 0,935 e 0,938 no modelo Remoc¢do 1, composto pelas varidveis
elevation, hillshade, B4, B5, BSA e BI12. Esse resultado sugere a existéncia de redundancia

entre alguns preditores no modelo original, cuja exclusdo favoreceu maior eficiéncia preditiva.
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Figura 5.1 — Grafico de AUC para os modelos compostos por varidveis altimétricas e bandas do
Sentinel-2 em Nepomuceno.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Valores de AUC superiores a 0,90 indicam excelente capacidade discriminatdria do modelo,
demonstrando elevada aptidao em capturar a heterogeneidade espectral e topografica da paisa-
gem cafeeira de Nepomuceno. As bandas red-edge e SWIR do Sentinel-2 apresentaram elevada
relevancia devido a sua capacidade de detectar variacOes estruturais e fisioldgicas da vegetagao,
especialmente relacionadas ao vigor vegetativo e ao teor de dgua nas plantas (Drusch et al.,
2012; Wang; Li; Zhang, 2020; Xie; Sun; Li, 2019).

Para o municipio de Patrocinio, o mesmo conjunto de preditores apresentou desempenho
inferior, com valores de AUC variando entre 0,866 e 0,901 no modelo original, evidenciando
maior variabilidade entre as parti¢cdes de treinamento e teste. Esse comportamento sugere maior
influéncia do processo de particionamento dos dados sobre o desempenho do modelo. No mo-
delo Remocdo 1, os valores de AUC apresentaram menor amplitude, variando entre 0,842 e
0,858, sendo o conjunto composto pelas varidveis BIO06, Bl, B3, B4, B9 e Bl 1. Esses resulta-
dos ressaltam a importancia das varidveis bioclimaticas e das bandas do visivel e infravermelho

proximo na representagao espectral do dossel cafeeiro em regides de relevo menos acidentado.
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Em ambos os municipios, observou-se a recorréncia de determinadas bandas espectrais nos

modelos finais, evidenciando sua relevancia na discriminagao das dreas de cultivo de café.

Figura 5.2 — Grafico de AUC para os modelos compostos por varidveis altimétricas e bandas do
Sentinel-2 em Patrocinio.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os modelos desenvolvidos para Nepomuceno utilizando bandas espectrais do Landsat-8
integradas as varidveis altimétricas também apresentaram elevado desempenho, com valores de
AUC variando entre 0,839 e 0,843. O conjunto de varidveis incluiu elevation, aspect, hillshade
e as bandas coastal, blue, green, red, nir, swirl, swir2 e Ilwirl. Nenhum dos preditores apre-
sentou contribui¢do nula ao modelo, evidenciando que todas as varidveis desempenharam papel
relevante na constru¢do da superficie de probabilidade gerada pelo MaxEnt. As bandas do in-
fravermelho préximo e do SWIR mostraram-se particularmente importantes na discriminagao
de padroes de umidade e biomassa vegetal (Pettorelli ez al., 2014). Além disso, a integracdo das
varidveis topograficas permitiu melhor representacdo dos efeitos do relevo sobre o desenvolvi-
mento da cafeicultura em areas montanhosas (Thioune et al., 2020).

Em Patrocinio, os modelos com Landsat-8 apresentaram valores de AUC variando en-

tre 0,839 e 0,841 no modelo original. A remocdo de varidveis promoveu discreta melhora no
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desempenho, com AUC entre 0,824 e 0,846 no modelo Remog¢do 1, composto pelas varidveis
BIOO03, BIOOI1, blue e lwirl. Apesar da melhoria observada, verificou-se elevada amplitude
entre os valores das parti¢cdes, evidenciando a influéncia do processo de amostragem sobre a es-
tabilidade do modelo. Esse comportamento sugere possivel redundancia entre alguns preditores
ambientais e espectrais (Allouche; Tsoar; Kadmon, 2006). Ainda assim, as bandas termais e do
visivel apresentaram contribui¢do relevante na representacdo das condi¢des microclimaticas e

da resposta espectral das lavouras cafeeiras.

Figura 5.3 — Gréfico de AUC para os modelos compostos por varidveis altimétricas e bandas do
Landsat-8 em Nepomuceno.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os modelos de Nepomuceno utilizando varidveis altimétricas associadas as bandas do
sensor MODIS apresentaram desempenho inferior quando comparados ao Sentinel-2 e Landsat-
8. O modelo original, composto pelas varidveis elevation, hillshade, aspect, RED, NIR, BLUE e
SWIR, apresentou valores de AUC variando entre 0,837 e 0,861, sendo o maior valor observado
na terceira particdo. Nos modelos Remogdo I e Remogdo 2, os valores de AUC mantiveram
comportamento semelhante ao observado no modelo original, indicando que a exclusao de va-
ridveis ndo resultou em ganhos substanciais de desempenho.

Para o municipio de Patrocinio, os modelos utilizando bandas espectrais do sensor MO-
DIS integradas as varidveis bioclimaticas apresentaram desempenho moderado. O modelo ori-
ginal, composto pelas varidveis BIO01, BIO03, BIO04, BIO12, BIO15 e pelas bandas espectrais
RED, NIR, BLUE e SWIR, apresentou valores de AUC variando entre 0,740 e 0,753. Apos a
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Figura 5.4 — Grafico de AUC para os modelos compostos por varidveis altimétricas e bandas do
Landsat-8 em Patrocinio.
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

remocgdo de varidveis no modelo Remogdo 1, observou-se aumento do desempenho, com AUC
variando entre 0,773 e 0,781. Esse comportamento sugere a presenca de varidveis redundantes
no modelo original, cuja exclusdo reduziu ruidos e favoreceu maior capacidade preditiva do
MaxEnt (Merow; Smith; Silander, 2013; Elith et al., 2011). Apesar da melhoria observada,
os valores permaneceram inferiores aos obtidos com sensores de maior resolu¢do espacial,
evidenciando as limitagcdes do MODIS na representacdo de paisagens agricolas heterogéneas
(Pettorelli et al., 2014).

De maneira geral, os resultados evidenciaram diferencgas significativas entre os munici-
pios e entre os sensores avaliados. Em Nepomuceno, a integracao entre varidveis topograficas
e bandas espectrais apresentou elevada eficiéncia, especialmente com Sentinel-2 e Landsat-8,
indicando forte influéncia do relevo e da heterogeneidade espectral local sobre a distribui¢ao
da cafeicultura. Em Patrocinio, as varidveis biocliméticas apresentaram maior relevancia, refle-
tindo a influéncia das condi¢Ges climaticas regionais sobre a aptiddo agricola do café arédbica.

Além disso, sensores de maior resolucdo espacial apresentaram melhor desempenho devido a
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Figura 5.5 — Grafico de AUC para os modelos compostos por varidveis altimétricas e bandas do
sensor MODIS em Nepomuceno.
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reducdo do efeito de mistura espectral e a maior capacidade de representar pequenas proprieda-
des agricolas e paisagens heterogéneas (Pettorelli et al., 2014; Nagendra, 2001).

As diferencas observadas no desempenho dos modelos entre os sensores orbitais estao
diretamente relacionadas as caracteristicas espaciais, espectrais e temporais de cada sistema
sensor. O Sentinel-2 apresentou os melhores resultados devido a sua alta resolucdo espacial
(10-20 m) e a presenca de bandas red-edge, altamente sensiveis as variagdes fisioldgicas e
estruturais da vegetacdo (Drusch ef al., 2012). Essas bandas permitem maior capacidade de
discriminacdo entre dreas cafeeiras e outras coberturas vegetais, especialmente em regides de

agricultura fragmentada e relevo complexo, como Nepomuceno.
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Figura 5.6 — Grafico de AUC para os modelos compostos por varidveis bioclimaticas e bandas
do sensor MODIS em Patrocinio.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O Landsat-8, apesar de possuir resolucio espacial inferior ao Sentinel-2 (30 m), também
apresentou desempenho elevado devido a estabilidade radiométrica do sensor e a presenca de
bandas no infravermelho proximo, SWIR e termal, importantes para detectar padrdes relaciona-
dos a umidade, biomassa vegetal e temperatura da superficie (Pettorelli ef al., 2014). Entretanto,
sua menor resolucio espacial aumenta parcialmente o efeito de mistura espectral, reduzindo a
capacidade de representar pequenas dreas agricolas quando comparado ao Sentinel-2.

Por outro lado, os modelos gerados com o0 MODIS apresentaram os menores valores de
AUC, principalmente em fun¢do de sua resolucdo espacial mais grosseira (250 m). Em paisa-
gens heterogéneas, como dreas cafeeiras associadas a fragmentos florestais, pastagens e peque-
nas propriedades rurais, um dnico pixel MODIS frequentemente representa diferentes tipos de
cobertura do solo simultaneamente, fendmeno conhecido como mistura espectral (Nagendra,
2001). Essa limitag@o reduz a capacidade do modelo em discriminar adequadamente as areas

de cultivo de café. Apesar disso, 0 MODIS apresenta elevada resolucdo temporal, permitindo
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maior frequéncia de aquisi¢cdo de imagens e estabilidade temporal dos indices de vegetagao,
caracteristica relevante em andlises multitemporais (Huete et al., 2002).

Além das diferencgas entre sensores, os resultados demonstraram que a resposta dos mo-
delos também depende das caracteristicas ambientais locais. Em Nepomuceno, a forte influén-
cia do relevo favoreceu modelos baseados em varidveis altimétricas e sensores de maior deta-
lhamento espacial. Em Patrocinio, as varidveis bioclimdticas apresentaram maior contribui¢ao,
indicando maior influéncia das condi¢des climéticas regionais sobre a distribuicdo espacial da
cafeicultura. Esses resultados reforcam que a escolha do sensor e do conjunto de preditores
deve considerar simultaneamente a escala espacial da andlise, a heterogeneidade da paisagem
e as caracteristicas ambientais da area de estudo (Elith et al., 2011; Merow; Smith; Silander,

2013).

5.3 Métricas de validacao

A avaliacdo do desempenho dos modelos MaxEnt para os diferentes sensores orbitais
em Nepomuceno evidenciou diferengas expressivas entre os conjuntos de dados empregados e
entre as etapas de remogao de varidveis, considerando as métricas de (acurdcia), (sensibilidade),
(especificidade) e coeficiente Kappa (Tabela 5.1). Essas métricas permitem avaliar ndo apenas
a capacidade global de acerto dos modelos, mas também sua eficiéncia em discriminar correta-
mente areas de presenca e auséncia da cafeicultura, fornecendo interpretacao mais robusta do

desempenho preditivo (Fielding; Bell, 1997; Allouche; Tsoar; Kadmon, 2006).

Tabela 5.1 — Métricas de validagdo dos modelos baseados em diferentes sensores orbitais para
o municipio de Nepomuceno.

Satélite Etapa Acuracia Sensibilidade Especificidade Kappa
Sentinel-2  Original 0,896 0,909 0,882 0,791
Removal_1 0,884 0,856 0,911 0,767
Removal 2 0,877 0,872 0,882 0,754
Landsat-8 Original 0,871 0,869 0,872 0,741
MODIS Original 0,742 0,636 0,848 0,484
Removal_1 0,771 0,684 0,858 0,542
Removal_2 0,765 0,715 0,815 0,530

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Para o municipio de Nepomuceno, os modelos desenvolvidos a partir dos dados do
Sentinel-2 apresentaram os melhores desempenhos globais de validagao. O modelo original ob-
teve Acurdcia de 0,896, Sensitivity de 0,909, Specificity de 0,882 e coeficiente Kappa de 0,791,
indicando elevada capacidade de discriminar corretamente dreas cafeeiras e ndo cafeeiras. Os
elevados valores de sensibilidade demonstram que o modelo apresentou grande eficiéncia em
identificar corretamente dreas de ocorréncia do cultivo, enquanto os valores de especificidade
indicam adequado desempenho na exclusio de dreas sem presenca de café.

Ap6s o processo de simplificacdo do modelo, verificou-se que a Remog¢do 1 promoveu
pequena reducdo na acurdcia global (0,884) e no coeficiente Kappa (0,767), porém apresen-
tou aumento da especificidade (0,911), indicando maior eficiéncia na identifica¢do correta das
areas sem ocorréncia da cultura. Esse comportamento sugere que a exclusdo de determinadas
varidveis favoreceu um modelo mais conservador, reduzindo falsos positivos. Ja a Remogao
2 apresentou Acurdcia de 0,877, Sensibilidade de 0,872, Especificidade de 0,882 e Kappa de
0,754, demonstrando leve perda de desempenho em relacdo ao modelo original, embora man-
tendo valores elevados de validag¢do. Esses resultados evidenciam que, mesmo com a redugao
do conjunto de varidveis, os modelos baseados em Sentinel-2 mantiveram elevada robustez pre-
ditiva, refor¢cando a importancia da alta resolucdo espacial e espectral do sensor para representar
a heterogeneidade da paisagem cafeeira em Nepomuceno.

Os modelos construidos com dados do Landsat-8 apresentaram desempenho intermedia-
rio, com Acurécia de 0,871, Sensibilidade de 0,869, Especificidade de 0,872 e coeficiente Kappa
de 0,741 no modelo original. Embora os resultados sejam considerados satisfatdrios, observou-
se desempenho ligeiramente inferior em comparacio ao Sentinel-2, provavelmente em funcao
da menor resolugao espacial do Landsat-8 (30 m), que aumenta parcialmente o efeito de mis-
tura espectral em paisagens agricolas fragmentadas. Ainda assim, os valores obtidos indicam
adequada capacidade do sensor em representar padrdes ambientais relacionados a cafeicultura,
especialmente quando integrado a varidveis topogréficas.

Por outro lado, os modelos desenvolvidos com dados do MODIS apresentaram os meno-
res desempenhos entre os sensores avaliados. O modelo original apresentou Acuracia de 0,742,
Sensibilidade de 0,636, Especificidade de 0,848 e coeficiente Kappa de 0,484, evidenciando
menor concordancia entre valores observados e previstos. Os baixos valores de sensibilidade
indicam menor capacidade do modelo em identificar corretamente dreas cafeeiras, sugerindo

subestimacao das dreas de ocorréncia da cultura.
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Apesar disso, a simplificacdo do modelo promoveu melhorias relevantes no desempenho
do MODIS. Na Remocio 1, observou-se aumento da acuracia para 0,771, da sensibilidade para
0,684, da especificidade para 0,858 e do coeficiente Kappa para 0,542, representando o melhor
desempenho entre os fluxos desse sensor. A Remog¢do 2 manteve comportamento semelhante,
apresentando Acurdcia de 0,765, Sensibilidade de 0,715, Especificidade de 0,815 e Kappa de
0,530. Esses resultados sugerem que a remog¢ao de varidveis redundantes reduziu ruidos e favo-
receu maior estabilidade preditiva do modelo, embora os desempenhos permanecam inferiores
aos observados para Sentinel-2 e Landsat-8.

De forma geral, os resultados evidenciam clara superioridade dos sensores de maior re-
solucdo espacial na modelagem da distribui¢cdo da cafeicultura em Nepomuceno. O Sentinel-2
apresentou os melhores desempenhos em praticamente todas as métricas avaliadas, seguido pelo
Landsat-8, enquanto o MODIS apresentou limitacdes mais evidentes, especialmente na identifi-
cacgdo correta das dreas de presenca do café. Esse comportamento estd diretamente relacionado
a capacidade dos sensores de representar adequadamente paisagens agricolas heterogéneas, nas
quais pequenas variagdes topograficas e estruturais do dossel vegetativo desempenham papel
fundamental na discriminacdo espectral da cultura (Pettorelli et al., 2014; Nagendra, 2001).
Além disso, os resultados demonstram que a remogao criteriosa de varidveis redundantes pode
favorecer modelos mais parcimoniosos, reduzindo a complexidade computacional sem perdas

substanciais de desempenho preditivo (Dormann et al., 2013).

Tabela 5.2 — Métricas de validagdo dos modelos baseados em diferentes sensores orbitais para
o municipio de Patrocinio.

Satélite Etapa Acuracia Sensibilidade Especificidade Kappa
Sentinel-2  Original 0,801 0,832 0,768 0,601
Removal_1 0,809 0,815 0,803 0,618
Removal_2 0,815 0,864 0,763 0,629
Landsat-8 Original 0,720 0,743 0,697 0,440
MODIS Original 0,716 0,702 0,730 0,431
Removal_1 0,674 0,646 0,702 0,347

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Para o municipio de Patrocinio Tabela 5.2, observou-se comportamento distinto entre os
sensores orbitais quanto a capacidade de discriminagdo espacial da cafeicultura, evidenciando

forte influéncia da resolucdo espacial, espectral e da composicdo dos preditores ambientais uti-
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lizados nos modelos MaxEnt. Os modelos baseados em imagens do Sentinel-2 apresentaram
os melhores desempenhos globais entre os sensores avaliados, especialmente apds a remog¢ao
seletiva de varidveis redundantes. O modelo original apresentou Acuricia de 0,801, Sensibili-
dade de 0,832, Especificidade de 0,768 e coeficiente Kappa de 0,601. Apds a primeira etapa
de remoc¢do (Remocgao-1), houve incremento no desempenho geral do modelo, com Acuricia
de 0,809, Sensibilidade de 0,815, Especificidade de 0,803 e Kappa de 0,618, indicando maior
equilibrio entre a capacidade de detectar corretamente dreas cafeeiras e dreas nao cafeeiras.

O melhor desempenho foi observado no modelo Remogdo-2, que apresentou Acuricia
de 0,815, Sensibilidade de 0,864, Especificidade de 0,763 e coeficiente Kappa de 0,629. Esses
resultados sugerem que a retirada de varidveis com baixa contribuicao favoreceu a capacidade
preditiva do modelo, reduzindo redundancias e possiveis efeitos de multicolinearidade entre os
preditores ambientais (Dormann et al., 2013). O aumento da sensibilidade indica melhora na
identificacdo de dreas com ocorréncia de café, embora acompanhado de discreta redugdo da
especificidade, sugerindo maior tendéncia do modelo em classificar dreas como adequadas ao
cultivo. Ainda assim, o equilibrio geral entre os indicadores evidencia boa capacidade discri-
minatéria do Sentinel-2 para representar padrdes espectrais associados a cafeicultura.

O elevado desempenho do Sentinel-2 pode ser atribuido principalmente a sua resolu-
cdo espacial de 10-20 m e a presenga das bandas red-edge, altamente sensiveis as alteracdes
fisioldgicas e estruturais da vegetacdo (Drusch et al., 2012). Essas bandas permitem melhor
discriminagdo do vigor vegetativo, biomassa foliar e estrutura do dossel cafeeiro, favorecendo
a representacdo de dreas agricolas heterogéneas, especialmente em sistemas produtivos com
elevada variabilidade intraespacial.

Os modelos desenvolvidos com o sensor Landsat-8 apresentaram desempenho interme-
diario, com Acurdcia de 0,720, Sensibilidade de 0,743, Especificidade de 0,697 e coeficiente
Kappa de 0,440. Embora os valores indiquem capacidade preditiva moderada, o desempenho
inferior em relagdo ao Sentinel-2 sugere limitagcdes associadas a resolugdo espacial de 30 m, que
tende a aumentar o efeito de mistura espectral, especialmente em paisagens agricolas heteroge-
neas. Em Patrocinio, apesar da predominancia de dreas agricolas mais extensas, a variabilidade
do mosaico agricola e a presenca de diferentes usos do solo ainda podem reduzir a precisao do
mapeamento quando se utilizam pixels de maior dimensao (Pettorelli et al., 2014).

Além disso, a menor resolugdo espectral do Landsat-8 em comparagdo ao Sentinel-2 li-

mita parcialmente a capacidade de detectar variagdes sutis relacionadas ao estado fisiolégico do
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cafeeiro. Ainda assim, a presenca das bandas do infravermelho préximo (NIR), infravermelho
de ondas curtas (SWIR) e térmicas contribui significativamente para representar padrdes de umi-
dade, biomassa e temperatura superficial associados ao desenvolvimento da cultura (Pettorelli
etal.,2014).

Os modelos desenvolvidos com o sensor MODIS apresentaram os menores desempe-
nhos entre os sensores avaliados. O modelo original apresentou Acuricia de 0,716, Sensibi-
lidade de 0,702, Especificidade de 0,730 e coeficiente Kappa de 0,431, enquanto o modelo
Remocdo-1 apresentou redugdo adicional do desempenho, com Acuricia de 0,674, Sensibili-
dade de 0,646, Especificidade de 0,702 e Kappa de 0,347. Diferentemente do observado no
Sentinel-2, a remog¢do de varidveis no MODIS resultou em perda de desempenho, indicando
que mesmo varidveis com contribui¢cdo aparentemente reduzida desempenhavam papel comple-
mentar na construcao da superficie de adequabilidade do modelo.

O desempenho inferior do MODIS esté diretamente relacionado a sua resolugdo espa-
cial mais grosseira, da ordem de 250 m, o que favorece forte mistura espectral entre diferentes
coberturas do solo dentro de um mesmo pixel (Nagendra, 2001). Em &reas agricolas hetero-
géneas, um unico pixel pode incluir simultaneamente cafeeiros, pastagens, vegetacdo nativa
e solo exposto, reduzindo significativamente a capacidade do modelo em discriminar correta-
mente dreas de cultivo. Como consequéncia, observa-se redugdo tanto da sensibilidade quanto
do coeficiente Kappa, indicando menor concordancia entre valores previstos e observados.

De maneira geral, os resultados demonstram que os modelos baseados em sensores de
maior resolug@o espacial e espectral apresentaram desempenho superior, sendo o Sentinel-2 o
sensor mais eficiente para representar a distribui¢do espacial da cafeicultura em Patrocinio. A
melhora progressiva observada apds a remocdo de varidveis no Sentinel-2 evidencia ainda a
importancia da sele¢do criteriosa de preditores ambientais, mostrando que modelos mais par-
cimoniosos podem apresentar melhor capacidade de generalizacdo espacial sem perda de de-
sempenho (Merow; Smith; Silander, 2013; Elith et al., 2011). Em contrapartida, sensores de
resolugdo espacial mais baixa, como o MODIS, demonstraram limitacdes na representacao da
heterogeneidade ambiental, reforcando que a escolha do sensor deve considerar simultanea-
mente a escala espacial da andlise, a estrutura da paisagem agricola e a complexidade espectral

do alvo mapeado.
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5.3.1 Mapas binarios de presenca de Café

Com base na probabilidade de presenca de cafeeiros nos municipios (Figura 5.7 para
Nepomuceno e Figura 5.8 para Patrocinio), os limiares foram definidos considerando a varia-
bilidade dos modelos, priorizando aqueles obtidos a partir das configuracdes com maior indice
Kappa, garantindo maior confiabilidade na discriminagdo entre presenca e auséncia (Allouche;
Tsoar; Kadmon, 2006).

A aplicagdo desses limiares permitiu estimar a drea classificada como de alta proba-
bilidade de presenca de café (>50%) em cada municipio. Observou-se que a utilizacdo da
combinacdo de varidveis altimétricas e bandas de sentinel-2, resultou em desempenho superior
na avaliacdo e validacdo dos modelos, produzindo mapas mais confidveis e robustos para Ne-
pomuceno, porem para Patrocinio o modelo baseado em varidveis bioclimaticas e bandas de

sentinel-2 apresentou o melhor desempenho para as métricas estabelecidas.
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Figura 5.7 — Mapa binario de distribuicao de cultivos em Nepomuceno.
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Figura 5.8 — Mapa continuo de distribuicao de cultivos em patrocinio
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6 CONCLUSAO

Os resultados demonstraram que, apesar das diferencas espectrais, climaticas e topo-
gréficas entre os municipios de Patrocinio e Nepomuceno, os modelos baseados no algoritmo
MaxEnt foram capazes de representar adequadamente os fatores condicionantes da distribui¢dao
espacial da cafeicultura. Esse comportamento evidencia que a modelagem ajustada as carac-
teristicas ambientais locais contribui para maior precisao e interpretabilidade dos modelos de
adequabilidade.

Os modelos apresentaram desempenho classificado como bom a excelente em diferentes
esquemas de particionamento dos dados, evidenciando capacidade de generalizacdo mesmo
sob elevada variabilidade ambiental. Em Nepomuceno, observou-se maior contribui¢cao das
varidveis topograficas, refletindo a influéncia do relevo na organizacdo espacial da cafeicultura
em ambientes montanhosos. Em Patrocinio, as varidveis bioclimaticas e os modelos integrados
apresentaram maior relevancia, indicando maior influéncia dos gradientes climéaticos regionais
sobre a distribui¢do do cultivo.

A andlise dos diferentes conjuntos de preditores demonstrou que a remocao de varidveis
com contribuicdo préxima de zero nem sempre resultou em perdas significativas de desem-
penho. Isso ocorre porque, a cada remog¢do, o modelo € recalibrado, permitindo que outros
preditores assumam maior contribuicao explicativa. Dessa forma, valores reduzidos ou nulos
de AUC-drop ndo implicam necessariamente irrelevincia ecoldgica ou estatistica da varidvel.
Assim, a exclusdo de preditores deve ser conduzida de forma criteriosa, considerando conjun-
tamente métricas de calibracdo e validag¢do, de modo a identificar modelos mais parcimoniosos
sem comprometer sua capacidade discriminatdria.

Os resultados também evidenciaram diferencas consistentes entre sensores orbitais. De
maneira geral, os melhores desempenhos foram obtidos com o Sentinel-2, refletindo a contri-
buicdo da maior resolugdo espacial e da disponibilidade de bandas red-edge, importantes para
a discriminagdo do vigor vegetativo do cafeeiro. O Landsat-8 apresentou desempenho interme-
didrio e estabilidade preditiva satisfatoria, enquanto os modelos baseados em MODISapresen-
taram menores valores de desempenho, especialmente em dreas heterogéneas, devido ao efeito
de mistura espectral associado a resolucdo espacial mais grosseira.

De forma integrada, modelos com maiores valores de Kappa e AUC demonstraram me-

lhor equilibrio entre capacidade preditiva e confiabilidade, sendo mais adequados para o mape-
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amento da cafeicultura. Esses resultados reforcam que a combinagao entre selecdo criteriosa de
preditores, escolha adequada do sensor orbital e estratégias consistentes de particionamento dos
dados € fundamental para obten¢do de modelos MaxEnt robustos e espacialmente representati-
VOs.

Por fim, a metodologia adotada demonstrou elevado potencial de replicabilidade, po-
dendo ser aplicada em outros municipios e periodos temporais, desde que haja disponibilidade
de dados equivalentes. A integra¢do entre modelagem MaxEnt, sensoriamento remoto e vari-
aveis ambientais constitui uma abordagem promissora para 0 monitoramento espago-temporal
da cafeicultura, subsidiando o planejamento agricola e a avaliagdo de mudancas associadas a

dindmica produtiva e as variacdoes ambientais.
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7 APENDICE A

7.1 Indices espectrais utilizados na modelagem
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Tabela 7.1 — Principais indices espectrais utilizados no mapeamento agricola.

Indice Formula

Referéncia

NDVI (NIR - Red) / (NIR + Red)

NDRE (NIR - Red Edge) / (NIR + Red Edge)
GNDVI (NIR - Green) / (NIR + Green)

EVI 2.5 * (NIR - Red) / (NIR + 6*Red - 7.5%Blue + 1)
SAVI (1+L)*(NIR - Red) / (NIR + Red + L)
NDWI  (NIR - SWIR) / (NIR + SWIR)

AVI sqrt(NIR*(Red+0.5)*(NIR-Red))
MCARI ((RE-Red)-0.2*(RE-Green))*RE/Red
GLI 2*G-R-B)/(2*G+R + B)

TWI In(a / tan(beta))

SR NIR / Red

Huete (1988)
Gitelson (1997)
Gitelson (1996)
Huete (1988)
Huete (1988)
McFeeters (1996)
Zhou (2007)
Daughtry (2000)
Louhaichi (2001)
Beven (1979)
Carlson (1997)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

7.2 Fluxograma PRISMA

7.3 Estudos revisados sobre MaxEnt na cafeicultura

7.4 Estudos revisados sobre MaxEnt na cafeicultura
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Figura 7.1 — Fluxograma PRISMA do processo de busca e sele¢do dos estudos incluidos na

revisao.

Registros identificados:
Crossref (n = 500)
Web of Science (n = 34)
Scopus (n = 22)

l

Removidos antes da triagem:
Duplicatas (n = 45)
Automacao (n = 66)

Outros motivos (n = 288)

i

[Registros apds mesclagem e limpeza no R]

[Registros triados (n = 156)]

T

(Registros excluidos (n = 137)] (Relatérios avaliados quanto a elegibilidade (n = 19))

Estudos incluidos (n = 2)
Relatorios (n = 21)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Tabela 7.2 — Exemplos de estudos com MaxEnt em cafeicultura.

Referéncia Objetivo / Aplicacao Software

Altamiranda (2024)  Areas de risco de invasdo e mudangas no nicho eco- MaxEnt
l6gico da praga

Oliveira (2020) Influéncia da temperatura e altitude na expansdo das MaxEnt
plantacdes

Purba (2019) Modelagem da 4rea de plantacdo sob mudangas cli- MaxEnt
méticas

Ovalles (2015) Mudangas projetadas na adequacdo do C. arabica MaxEnt

Fekadu (2020) Impactos das mudangas climéticas sobre espécies MaxEnt

florestais em areas cafeeiras

Sarvina (2023) Projecdo da adequacdo climdtica do café robusta MaxEnt
para sustentabilidade

Zhang (2022) Previsdo da distribui¢do potencial de plantagdo de MaxEnt
café ardbica sob o CMIP6

Abigaba (2024) Potencial da agrofloresta para amortecer impactos MaxEnt
das mudangas climéaticas

Gomes (2020) Sistemas agroflorestais para mitigar impactos das MaxEnt
mudangas climaticas na produgdo

Jimenez (2023) Distribuicao potencial do café MaxEnt

Guerrero (2025) Distribuicao dindmica de C. arabica e C. canephora MaxEnt
no México

Jerronimo (2024) Distribuicao espago-temporal de Hemileia vastatrix, MaxEnt

agente da ferrugem do cafeeiro

Benti (2022) Modelagem da adequacdo climdtica do café sob ce- MaxEnt
ndrios atuais e futuros

Li (2024) Modelagem para prever habitat potencial e dreas pri- R (kuenm)
oritdrias de plantio

Ladarech (2017) Adaptacio da produgdo de café as mudancgas climd- MaxEnt
ticas no espago e no tempo

Adane (2024) Andlise da adequacdo bioclimdtica atual e futura MaxEnt
para a producdo de C. arabica

Bunn (2025) Avaliacido econdmica dos impactos climaticos MaxEnt

Schroth (2015) Adequabilidade climética do ardbica na Indonésia MaxEnt

Chalchissa (2022)  Resposta da distribui¢do de Coffea arabica as mu- MaxEnt
dancas climéticas na Eti6pia

Zhang (2021) Distribuicao potencial do ardbica na China sob ce- MaxEnt
ndrios climaticos futuros

Hailu (2017) Avaliacao da distribui¢do espacial de Coffea arabica MaxEnt

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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