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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi identificar areas prioritarias para a recuperagao
florestal e analisar varidveis relacionadas através da rede neural Self organizing
Maps (SOM) em duas escalas. Primeiramente, foi identificada uma sub-bacia
hidrografica prioritaria para a recuperagdo florestal na Unidade de Gerenciamento
de Recursos Hidricos Paulista (UGRHI) do rio Paraiba do Sul através da SOM.
Foram utilizadas variaveis de Conectividade ambiental ¢ Cobertura Florestal em
Areas de Preservagio Permanente de cursos d’agua (APPAgua). Foi definida uma
sub-bacia hidrografica situada na represa do Jaguari, municipio de Igaratd. Nas
APPAgua desta sub-bacia hidrografica foi realizada anélise de variaveis pela SOM
afim de detectar varidveis e areas mais propicias para a recuperagdo florestal. Foram
consideradas varidveis de distancia a fragmentos florestais, a areas urbanas e
estradas pavimentadas, e a construgdes rurais; assim como NDVI e Potencial
Natural de Erodibilidade Laminar. Em ambas escalas, as areas prioritarias para a
recuperagdo florestal foram constatadas através de histogramas de agrupamentos da
SOM. Também, Foi gerado Mapa de Contribui¢do de amostras para Neuronios
Vencedores, o que permitiu uma nova abordagem para analise dos agrupamentos
gerados.
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ABSTRACT

The work’s objective was identify priority areas for forest recuperation and analyze
variables related through Self organizing Maps (SOM) neural network into two
spatial scales. First, it was identified a priority sub-watershed for Forest



recuperation in the Managing Unit of Hidrological Resources of Sao Paulo Estate
(MUFR) of Paraiba do Sul river through SOM. Variables were used for
Enviromental Connectivity and Forest Cover in Permanent Preservation Areas of
rivers (PPARiver). It established a sub-watershed located in Jaguari water
reservoir, in Igarata municipality. In the sub-watershed’s PPARiver was anlysed
variables from SOM to detect variables and areas more suitable to forest
recuperation. It takes into account variables of distance to forest fragments, urban
areas and paved roads, and rural constructions; as well as NDVI and Natural
Potential of Superficial Erodibility. In both scales , the priority areas for forest
recuperation was noted from cluster histograms of SOM. Also, It was generated
Contribution Map of samples to best match units, which allowed a new approach
for analysis of clusters generated.
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1 INTRODUCAO

A conversdo da cobertura natural por espacos alterados pelo homem
alcangou magnitude sem precedentes a partir do século XX (Lambin et al., 2001).
As alteragdes de coberturas naturais provocam desequilibrios no ciclo de nutrientes,
de energia e de permutacdo génica em diferentes ecossistemas e biomas. Walker
(2004) exemplifica algumas destas conseqiiéncias, tais como: aumento de gases de
efeito estufa, perda de biodiversidade, assoreamento de rios e lagos. Apesar dos
diagnosticos das alteracdes climaticas globais devido a a¢do humana divulgados
pelo Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC), a situagdo de alteracao da
cobertura da terra neste inicio de século parece nao ter uma solugdo definitiva. Este
fato esta calcado, entre outros fatores, pelo crescimento populacional, necessidade
por alimentos, e pela ordem macro-econémica vigente nao-sustentavel.

De especial interesse esta o desflorestamento de florestas tropicais. Sdo nelas onde
estd a maioria dos paises subdesenvolvidos e em desenvolvimento, e, portanto
abarca um crescimento populacional maior que nas demais regides do planeta. Este
fato propicia maior uso de recursos naturais locais e acelera a destruigdo de
ecossistemas de grande biodiversidade (Myers et al., 2000). Um destes exemplos,
onde a exploragdo humana tem perdurado ha 500 anos e cujo discurso atual em
pauta é o de evitar a extingdo de todo um bioma, é o caso da Mata Atlantica no
Brasil. A Mata Atlantica ¢ um dos ecossistemas mais ricos do planeta e integra a
lista dos 25 biomas de alta diversidade mais ameagados (Mittermeier et al., 1999;
Rodrigues et al., 2009). Segundo a Fundagao SOS Mata Atlantica e o INPE (2009) o
mesmo esta reduzido a 8,8 % de sua extensdo original. Deste fato desprende-se a
alta fragmentac@o do habitat ¢ a perda de sua biodiversidade. Atualmente, a area
original deste Bioma abriga mais de 60% da populacéo brasileira e mais de 70% do



PIB nacional (Conservacdo Internacional, 2008). O Bioma também significa abrigo
para varias populagdes tradicionais e garantia de abastecimento de dgua para mais
de 100 milhdes de pessoas (Conservagdo Internacional, 2008). No entanto, a sua
conservagao se resume a Unidades de Conservagdo, as quais foram implantadas de
forma tardia, em terrenos com alta declividade, onde o acesso a maquinas ¢ a
instalag@o humana sao dificultosos.

Segundo o Inventario florestal da vegetagdo natural do Estado de Sdo Paulo
(Instiuto Florestal, 2005), a vegetacdo natural remanescente situada em Unidades de
Conservagdo no Estado ¢ de 25%, sendo que a outra parte estd situada em areas
particulares. Considerando que este Bioma estd em uma situagdo extremamente
fragmentada e que a aplicacdo da legislacio ambiental para propriedades
particulares é débil em todo o pais, medidas para a conservagao florestal devem ser
reavaliadas. Devem ser tomadas medidas proativas que fornecam alternativas para
as propriedades particulares, além de medidas estritamente punitivas. Portanto,
programas de recuperacdo florestal na propriedade particular associado aos modos
de produgdo rural e industrial mais sustentaveis, visando inclusive, a valoragdo
monetaria do produtor para tais medidas, sdo altamente indicados para um Bioma
tdo ameacado. Todavia, devido a rapida dinamica do desflorestamento nestas areas,
tais programas, além do fator politico, devem ter forte embasamento técnico-
cientifico para a aloca¢do dos mesmos. Tais estudos devem contemplar o historico
ambiental da area, resiliéncia ambiental, escolha das melhores sementes, técnicas de
recuperacdo mais adequadas, recursos humanos envolvidos, convénios, setor
financeiro, entre outros. Todos estes fatores, mais ou menos, estdo relacionados com
a localidade a ser executado o programa de recuperagdo florestal. Portanto, a
questdo espacial ¢ uma variavel implicita para qualquer programa de implantagdo de
programa de recuperagdo florestal, assim como, também pode ser decisiva para a
evolucdo adequada das areas com recuperagao florestal.

Para a recuperagdo florestal, a questdo espacial esta estreitamente relacionada com
fatores edafo-climaticos, ecologicos e com areas de influéncia antropica atual e
potencial. A partir destes fatores podem ser desprendidas diferentes variaveis
geograficas, cujos métodos de analise devem considerar a percepgdo visual da
distribuigdo espacial das mesmas, assim como, a tradug@o de padrdes existentes com
consideracdes objetivas e mensuraveis (Embrapa, 2004). Variadveis geograficas e
métodos de analise associados pertencem atualmente e inevitavelmente ao ambito
das disciplinas do sensoriamento remoto e geoprocessamento. A partir destas,
existem inumeros algoritmos e técnicas de andlise espacial de varidveis geograficas.
Uma das técnicas que preenche os requisitos supracitados e que tem sido
incorporada cada vez mais no ambito das ciéncias espaciais € a rede neural artificial
(RNA) Self-Organizing Maps (conhecida como SOM ou Mapas Auto-Organizaveis)
(Villmann et al., 2003; Veronose, 2007; Gongalves et al., 2008; Arcoverde, 2008;
Ximenes, 2008; Freitas et al., 2009) .



A RNA SOM comecou a ser desenvolvida por Willshaw ¢ Von Der Malsburg
(1976) e foi aperfeigoada por Kohonen (1982). Diferentemente de outras redes
neurais, que se baseiam na observagdo de neurdnios, as bases tedricas da SOM estao
relacionadas as observagdes neurobioldgicas do cortex cerebral humano, em que
diferentes entradas sensoriais recebidas (motoras, somestésica, visual, auditiva, etc.)
sd0 “mapeadas” para areas especializadas do cortex cerebral de forma “ordenada”
(HAYKIN, 2001). Ou seja, a SOM faz parte da disciplina de reconhecimento de
padroes e se dispde principalmente a analise exploratoria de dados e agrupamento
dos mesmos (Kohonen, 1982). A mesma baseia-se na aprendizagem competitiva e
ndo-supervisionada (HAYKIN, 2001; KOHONEN et al., 2000). Cada variavel ¢é
mapeada em um espaco finito de neurdnios organizados em arranjo, geralmente
bidimensional (Mapa de Kohonen) (Figura 1). Preliminarmente, sdo distribuidos
pesos aleatorios para cada neurdnio do Mapa de Kohonen e o conjunto de vetores de
cada variavel ¢ normalizado (fase de inicializa¢@o). O treinamento do SOM pode ser
realizado de forma seqiiencial ou por lote. Na forma seqiiencial, o treinamento €
realizado para cada vetor de uma respectiva variavel (iteracio). E calculada a
distdncia minima euclidiana deste vetor para cada um dos neurénios do Mapa de
Kohonen, o neurénio que tiver a menor distdncia sera denominado neurdnio
vencedor (fase de competicdo). Este determinara a localizacdo espacial dos
neuronios vizinhos (exitados), aproximando-os para si, baseando-se em um raio de
influéncia, e geralmente utilizando uma fungdo gaussina (fase de cooperagdo).
Finalmente, ¢ realizada a atualizacdo dos pesos sinapticos da fungdo discriminante
dos neurdnios proximos ao neurdnio vencedor. O processo de treinamento pode ser
dividido em uma primeira fase de ordenagdo e outra de convergéncia. Na ordenagao
sdo utilizados raios e taxas de aprendizagem maiores, € na convergéncia estes
valores sdo reduzidos. Como critérios de quantificagdo de erros, sdo calculados o
erro de quantizacdo médio e o erro topoldgico. Para explicagdes mais completas
podem ser consultados Vesanto et al., (2000); Haykin (2001); Silva (2004);
Arcoverde (2008) e Ximenes (2008).

Haja vista estas explicacdes, a SOM realiza uma projegdo ndo linear do espago de
entrada, executando uma redugdo dimensional dos dados, preservando ao maximo a
topologia do espago original (Zuchini, 2003). Também, o processo de aprendizagem
do SOM ¢ considerado nao-paramétrico € ¢ um processo recursivo de regressao
(Kohonen, 1998). Desta forma a SOM tem potencial para visualizagdo de dados,
condensa¢do de dados, mineragdo de dados, decorrelacdo de dados, entre outros.
Vesanto et al. (2000) propuseram algumas heuristicas para o calculo do Mapa de
Kohonen, assim como para os parametros de treinamento do SOM, ao desenvolver
o aplicativo SOM toolbox para o programa Matlab (disponivel gratuitamente em
http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/). Uma das principais ferramentas visuais
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FIGURA 1 - Mapa de Kohonen.
Fonte: Adaptado de Ultch (1996)

deste aplicativo € a matriz da distancia unificada (U-matrix), que mostra a distancia
entre os respectivos neurdnios de cada Mapa de Kohonen correspondente a cada
variavel do dado (Componentes) (Vesanto et al., 2000). Na U-Matrix estdo
condensadas as informagdes de todas as componentes, e portanto € possivel verificar
visualmente os possiveis agrupamentos. No SOMtoolbox, ¢ possivel discretizar os
possiveis agrupamentos através de método K-médias entre as componentes
existentes. A avaliagdo quantitativa dos agrupamentos definidos pelo K-Médias
pode ser realizada pelo indice Davies-Bouldin (Vesanto et al., 2000). Este indice
visa encontrar agrupamentos esféricos, com compacidade interna e, a0 mesmo
tempo, com boa separabilidade entre demais agrupamentos (SIPONEN et al., 2001).
O menor valor deste indice indica o melhor particionamento de agrupamentos.

Considerando a problematica e a técnica exposta, o objetivo principal deste trabalho
foi identificar areas prioritarias para a recuperagdo florestal através da rede neural
Self-Organizing Maps (SOM). Como objetivo secundario foi o de analisar a SOM
como ferramenta de exploragdo de varidveis para a recuperagao florestal.



2  METODOLOGIA

2.1  Area de Estudo: escolha e definicio

Este trabalho teve o intuito de trabalhar com areas proximas as de bacias
hidrograficas em um nivel de escala regional e sub-regional. Escolheu-se
primeiramente uma bacia hidrografica em nivel de escala regional, que englobasse
varios municipios. Esta bacia hidrografica foi subdividida em sub-bacias
hidrograficas e estas seriam os elementos de analise para a SOM identificar aquelas
com maior prioridade para a recuperacdo florestal na escala regional. Em
continuagdo, foi escolhida somente uma das sub-bacias hidrograficas que foram
definidas como prioritarias para recuperagado florestal. Esta sub-bacia hidrografia foi
analisada pela SOM a nivel sub-regional, considerando somente as Areas de
Preservagdo Permanente (APP) de cursos d’agua (APP-Agua), de acordo com a
Resolugio CONAMA 303/2002. Foram definidas as regides de APP-Agua mais
criticas para a recuperagao florestal nesta sub-bacia hidrografica.

Para a escolha da bacia hidrografica e posteriores etapas, foi necessario obter
informagdo espacial de cobertura florestal. O Estado de Sao Paulo, através do
Instituto Florestal, publicou em 2005 o seu ultimo inventario florestal (Sao Paulo,
2005). Desta forma, devido a existéncia desta informagdo, a escolha da bacia
hidrografica foi no Estado de Sdo Paulo. Além da contribuigdo do inventario
florestal para a escolha da bacia hidrografica, este estudo também utilizou o Mapa
“Areas prioritarias para incremento da conectividade” (MAPIC). Este mapa é um
resultado da Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo (FAPESP), no
ambito do Projeto Diretrizes para a Conservagdo ¢ Restauragdo da Biodiversidade
no Estado de Sao Paulo, em 2007. Este mapa foi realizado com auxilio de oficinas
entre varios pesquisadores, considerando levantamentos de flora e fauna. O MAPIC
dispde faixas geograficas para compensacdo ambiental diferenciada, objeto de
pedido de autorizacdo para supressdo de vegetacdo nativa no Estado de Sao Paulo
(Resolugao SMA 85/2008). Além disto, o MAPIC passou a ser utilizado para todo o
planejamento ambiental no Estado de Sao Paulo como uma diretriz de localizagao
no contexto ambiental, seja para o licenciamento ou para a implantagcdo de Unidades
de Conservagao.

Considerando a andlise visual dos dois mapas citados, foi escolhida a bacia
hidrografica da Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos (UGRHI) do rio
Paraiba do sul no seu trecho paulista (UGRHI-PBSUL). O sistema de coordenadas
utilizado foi o UTM, fuso 23; e o Datum horizontal, SAD 69. Esta UGRHI possui
areas com um longo historico de conversdao da cobertura natural nas areas situadas
na regido do vale, enquanto que sofre intensa pressdo imobilidria e da industria de
papel e celulose (plantagdo de eucalipto) nas serras da Mantiqueira ¢ do Mar. Estas
serras, inclusive, de acordo com o MAPIC, pertencem a faixas de alta



conectividade. Para a delimitagdo sub-bacias hidrograficas da UGRHI-PBSUL foi
utilizado o programa Automated Geospatial Watershed Assessment tool - AGWA
(Miller et al., 2007) e dados de altimetria do Shuttle Radar Topography Mission
(SRTM), ambos, disponiveis sem custos pela rede WEB de computadores.

O AGWA pode ser definido como um conjunto de ferramentas para modelagem
hidrologica inseridas em um sistema de informagdes geograficas (Maeda, 2008). O
AGWA foi desenvolvido como uma extensdo na plataforma do ArcView 3.3, e
neste trabalho, foi utilizado como ferramenta para delimitacdo de sub-bacias
hidrograficas pertencentes a UGRHI-PBSUL, utilizando os dados altimétricos do
SRTM. Nao obstante, foi constatado que a area da UGRHI-PBSUL nao corresponde
exatamente a area fisica da bacia do rio Paraiba do sul no Estado de S@o Paulo.
Sendo assim, apos a delimitacao das sub-bacias, foram necessarias edigdes e ajustes
para que toda a area da UGRHI-PBSUL contivesse sub-bacias coerentes com sua
extensao (Figura 1). A definicdo de parametros no AGWA para a delimitacdo de
sub-bacias na UGRHI-PBSUL, visou que as dimensdes médias das mesmas
pudessem obter um tamanho médio a nivel de sub-municipio da regido. Os
pardmetros empregados foram: limiar de 200, porcentagem de bacia hidrografica
2%, e empregou-se o CSA enforcement, de forma a possibilitar as dimensoes
esperadas. Foram constadadas sub-bacias de tamanhos bem inferiores aos da média,
caso estas viessem a ser definidas como prioritarias para a recuperagdo florestal,
haveria de realizar uma agregagdo com bacias vizinhas com resultado semelhante de
prioridade para recuperagdo florestal.
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FIGURA 2 — Area de Estudo UGRHI-PBSUL (em vermelho) e Bacia Hidrografica
delimitada pelo AGWA (em azul), sobre o MAPIC



2.2 Material

Neste item ¢ descrito o material utilizado na escala regional e sub-regional,
separadamente. Na escala regional foram utilizados o Inventario Florestal (Instituto
Florestal, 2005), o vetor de APP-Agua de toda a extensio da UGRHI-PBSUL e o
MAPIC, do Projeto Diretrizes para a Conservacao e Restauracdo da Biodiversidade
no Estado de Sdo Paulo (2007). A cobertura florestal natural florestal do inventario
Florestal foi subtraida para as APP-Agua (APP-Agua VEGETACAO). Este dado
passaria a ser analisado juntamente com o MAPIC para as sub-bacias hidrograficas
delimitadas pelo AGWA, as quais passariam a ser vetores de entrada na SOM. Na
escala sub-regional foram utilizados: a APP-Agua VEGETACAOQ, Vetores da base
cartografica IBGE escala 1:50.000, Vetores de Rodovias (DER, ?), Vetores de
Construgdo (DAEE, ?), Dados de estagdes pluvométricas (ANA; DAEE, ?), Mapa
de Solos (RADAMBRASIL, ?) e imagem do sensor TM/Landsat de 8 de setembro
de 2004, 6rbita ponto 219/076. Estes dados iriam abastecer poligonos ao longo das
APP-Agua que foram mapeados como sem vegetagio natural segundo o Inventario
Florestal (Instituto Florestal, 2005).

2.3 Métodos

Igualmente ao item anterior, neste item ¢ descrito os métodos utilizados na escala
regional e sub-regional, separadamente.

2.3.1 Escala Regional

Na escala regional, as poligonais das sub-bacias geradas pelo AGWA foram
abastecidas da seguinte forma:

a) Porcentagem de APP-Agua VEGETACAO na respectiva sub-bacia
hidrografica (APP-Agua VEGETACAO). Calculada como a razdo entre
area de vegetacdo natural em APP-Agua na respectiva bacia (a) e a 4rea
total de APP-Agua na respectiva bacia contida na respectiva sub-bacia
hidrografica (b), conforme a Equagéo 1.

%APP - Agua VEGETACAO = %xl 00 (1)
a_tota

b) Valor de conectividade ponderado pelo seu respectivo valor por sub-bacia
hidrografica (Valor Conectividade). O valor em cada sub-bacia
hidrografica seria o resultado da soma das areas de cada valor de

conectividade ACi, multiplicado pelo seu respectivo nimero de
conectividade Ci, dividido pela 4rea total da sub-bacia hidrografica.



8 . .
Valor Conectividade = z ACxCi )
=\ A_total

Considerando que o objetivo do estudo ¢ encontrar areas com prioridade para a
recuperacdo florestal, nesta escala regional os valores que cumprem este objetivo
para a variavel “%APP-Agua VEGETACAOQ” devem ser baixos, e os valores para a
varidvel “Valor Conectividade” devem ser altos. Dado o objetivo do trabalho, esta
diferenga deve ser adaptada, uma vez que os agrupamentos definidos na SOM serao
melhor identificados se em todas as varidveis a quantificagdo de grandeza nas
mesmas ocorrerem em um mesmo sentido. Sendo assim, ficou estipulado que as
areas com prioridade para a recuperacao florestal, deveriam ter valores altos. Desta
forma, deveu-se inverter os valores da varidvel “%APP-Agua VEGETACAO”
multiplicando os mesmos por “-1”, assim, os seus valores fisicos mais baixos
passariam a ser os mais altos, e indicariam na SOM as 4reas com maior prioridade
para a recuperagao florestal.

Além das varidveis ja apresentadas, também foram utilizados na SOM os valores de
coordenadas UTM do centréide de cada sub-bacia hidrografica. Este procedimento
teve o intuito de contemplar a primeira lei da geografia (Tobler, 1970 apud
Embrapa, 2004): “todas as coisas sdo parecidas,mas coisas mais proximas se
parecem mais que coisas mais distantes”. Ou seja, os valores de coordenadas
passariam a ser treinados na SOM com a intengdo de agregar feigdes mais proximas
no espago. Portanto, estes valores ndo foram considerados como variaveis para a
definicdo de 4reas prioritarias para a recuperacdo florestal, mas somente para
preencher o quesito citado. Bagédo et al., (2004) discorrem detalhadamente sobre a
importancia em se utilizar a informacao espacial na SOM para dados geograficos.

A SOM foi gerada por treinamento seqiliencial no modo padrdo do SOMToolbox,
com normalizacdo dos dados de entrada entre 0 e 1. Os mapas de kohonen
resultantes de cada variavel (Componentes) foram analisados visualmente, com a
intengdo de detectar possiveis redundancias de informacdo entre os mesmos. Caso
houvesse uma redundancia discrepante, seria eliminada uma das duas variaveis.
Também, foram avaliadas visualmente a U-Matrix ¢ Componentes associadas, como
a Componente de importancia relativa, que demonstra a influéncia de cada variavel
na delimitagdo de agrupamentos; ¢ a Componente de freqiiéncia de neurdnios
vencedores, onde ¢ possivel verificar o grau de aderéncia das varidveis com o
resultado da SOM.

A defini¢do de agrupamentos da SOM foi realizada através do método K-médias em
todas as Componentes, inclusive as de coordenadas UTM. A escolha da quantidade
de agrupamentos foi baseada no método Davies-Bouldin (Vesanto et al., 2000).
Para a identificagdo de sub-bacias prioritarias para a recuperagdo florestal, realizou-
se um somatério dos valores normalizados e ordenados resultantes das



Componentes para cada agrupamento definido. Desta forma, seria gerado um
histograma de cada agrupamento, apresentando os agrupamentos com maiores
valores do somatorio realizado. Este procedimento ordenaria os agrupamentos mais
indicados para a recuperacao florestal. Todos os agrupamentos foram relacionados
com os geo-objetos das sub-bacias hidrograficas no mapa geografico da UGRHI-
PBSUL, o que permitiria finalmente a escolha da sub-bacia com maior prioridade
para recuperacgao florestal, dando continuacdo a etapa seguinte.

2.3.2 Escala Sub-regional

Esta etapa se deu a partir da sub-bacia hidrografica selecionada na etapa anterior.
Nas APP-Agua sem cobertura de vegetagio natural foi necessario a geragio de
poligonos para a extracdo de amostras das varidveis. A representacdo geométrica
destes poligonos para extracdo de valores de varidveis foi em forma de hexagonos,
com 3600 m? cada. O hexdgono se aproxima a forma arredondada, e portanto,
possui mais area de vizinhanga que a geometria retangular, sendo mais apropriado
para estudos que consideram o meio natural.

Parte de alguns dos dados apresentados no item 2.2 foram geradas grades de
distancia. Para o calculo de distancias, foram consideradas as respectivas variaveis
em um raio externo de 10 km do limite da sub-bacia hidrografica. Foram geradas
distancias a partir dos fragmentos florestais do Mapa do Inventario Florestal
(Instituto Florestal, 2005), para que fosse retratada a questdo de conectividade entre
os fragmentos, visando a recuperagdo de corredores florestais. Esta variavel
denominou-se “DIST-FRAG”. Neste sentido, seria importante também que
houvesse uma prioridade de sentido na formacao destes corredores entre fragmentos
maiores € mais coesos. Portanto, foram delimitados os fragmentos maiores e mais
arredondados baseando-se nos maiores percentis da area absoluta e da métrica shape
dos mesmos, para entdo ser gerada a respectiva grade de distancia. Esta varidvel foi
denominada “DIST FRAGMAIOR”. A partir da imagem TM/Landsat 5, foram
vetorizadas as manchas urbanas consolidadas, e associadas as rodovias
pavimentadas, foi gerada grade de distancia para as mesmas. Esta variavel
denominou-se “DIST URB EST”. A npartir das informagdes pontuais de
construcdes, foram consideradas apenas os pontos com mais de 2,5 km de distancia
a estradas pavimentadas e a areas urbanas consolidadas. Este procedimento teve o
intuito de considerar constru¢des no meio rural nesta regido especificamente. Seria
uma forma de que areas de recuperacdo pudessem ter um contato mais direto com
areas a populagdo no meio rural. Areas de recuperagio muito indspitas ou de dificil
acesso tendem ao declinio, uma vez que a manutencdo das mesmas € mais
dificultosa. Esta variavel denominou-se “DIST _CONSTRURURAIS”.

O restante das variaveis ndo foram geradas grades de distancia, mas extraidos seus
valores médios ou de soma. Mediante a imagem do sensor TM/LAndsat5, foi



gerado o indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI). Os poligonos
extrairam o seu valor médio e esta variavel denominou-se “NDVI”. O intuito foi de
que as areas com menos vegetacdo tivessem um foco maior para a recuperagio
florestal. Como a imagem utilizada ¢ do inicio do més de setembro, praticamente
ndo haveria ocorréncia de desenvolvimento vegetativo de possiveis culturas anuais
de verfo. O unico fator limitante, nesta variavel, é se caso houvesse plantagdo de
Eucalipto nas areas de APP-Agua, nio haveria a detecgdo destas areas como
prioritarias para a recuperagdo por espécies nativas. Com os dados de mapa de
solos, pluviometria e os vetores de altimetria e cursos d’ dgua, foi gerado o mapa de
potencial natural de erodibilidade laminar (PNEL). Esta variavel demonstraria as
areas mais criticas quanto a remog¢ao de solo em toneladas por hectare/ano. A
recuperacao florestal destas dreas sem cobertura vegetal ¢ fundamental, uma vez que
se evitaria o eminente assoreamento dos cursos d’ dgua. Para a geracdo do PNEL
foram necessarias as transformacdes do mapa de solo para o fator K, dos dados de
pluviometria para o fator R, assim como da geragdo do fator LS através do Modelo
Digital de Elevagdo (MDE) a partir dos vetores topograficos de 1:50.000. Os valores
de solo do Fator K foram retirados da literatura levantada por Machado et al., 2009.
Os valores de Fator R foram calculados para cada ponto de estagdo pluviométrica
segundo equacdo proposta por Lombardi Neto ¢ Moldenhauer (1992). Portanto,
posteriormente foi necessario a interpolag@o por krigeagem ordinaria destes dados
para toda a sub-bacia hidrografica delimitada. O MDE foi gerado pelo método de
interpolacdo disponivel no ArcGIS denominado TOPOGRID. Este algoritmo foi
desenvolvido por Hutchinson (1989) e ¢ especifico para gerar MDEs
hidrologicamente corretos. O MDE gerado a partir do TOPOGRID pode ser gerado
por pontos altimétricos, linhas de curvas de nivel, linhas de cursos d’agua e
poligonos que retratam lagoas. Este método usa a técnica de interpolagdo de
diferenca finita, aperfeigoada para ter a eficdcia computacional de um método de
interpolacdo local, como o IDW, sem perder a continuidade da superficie dos
métodos de interpolagdo globais, como Splines e Kriging (ESRI, 2006 apud
MEDEIROS, 2009). A geragao do Fator LS a partir deste MDE foi realizada através
da extensdo Topocrop Terrain Indices no ArcView 3.3. Como ¢ conhecido na
literatura, o PNEL foi calculado pela multiplicag@o dos fatores K, R e LS. Para cada
hexagono (poligono) seria extraido o valor de soma do PNEL dos pixels
subjacentes. No entanto, como € comum que valores de PNEL tenham valores muito
discrepantes, e para que esta variavel pudesse ser significativa na SOM, foi
calculado o logaritmo na base 10 desta variavel afim de que houvesse concentragdo
de valores significativos. Esta variavel passou a ser denominada “PNEL _log”.

Igualmente ao item anterior, da escala regional, a quantificacdo de grandeza nas
varidveis ocorre em diferentes sentidos, ¢ portanto, deve ser adaptada. Neste caso,
os valores de variaveis que cumprem o objetivo de identificagdo de areas com
prioridade para a recuperagdo florestal sdo: valores baixos de “DIST FRAG”,
valores baixos de “DIST_FRAGMAIOR”, valores altos de “DIST URB_EST”,



valores baixos de “DIST _CONSTRURAIS”, valores baixos de “NDVI _MEDIA” e
valores altos de “PNEL_LOG_SOMA”. Sendo assim, igualmente ao item anterior,
ficou estipulado que as areas com prioridade para a recuperacao florestal, deveriam
ter valores altos. Desta forma, deveu-se inverter os valores das variaveis
“DIST FRAG”, “DIST FRAGMAIOR”, “DIST_CONSTRURAIS” e
“NDVI_MEDIA”, multiplicando os mesmos por “-1”. Desta forma, seus valores
fisicos mais baixos passariam a ser os mais altos, e indicariam na SOM as areas com
maior prioridade para a recuperagdo florestal.

As etapas de geragdo ¢ analise da SOM neste item seguem semelhantes ao item
anterior, 2.3.1. Somente que nesta etapa, a fim de aprofundar a analise das areas
definidas como prioritarias para a recuperacdo florestal, foi gerado um mapa da
contribuicdo das amostras na freqiiéncia de neurdnios vencedores (CA). Este dado
informa a aderéncia das respectivas amostras & SOM, e, portanto, identifica as
amostras mais precisas considerando as varidveis do estudo. Neste item, os
resultados da SOM ndo foram incorporados nas geo-objetos das sub-bacias
hidrograficas, mas sim nos geo-objetos dos poligonos ao longo das APP-Agua.

3 RESULTADOS
3.1 Escala Regional

A Figura 3 apresenta a extragdo da “%APP-Agua VEGETACAO” para cada uma
das sub-bacias hidrograficas geradas. Verificou-se que as su-bacias mais criticas
estdo situadas entre os municipios de Jacarei a Taubaté. A figura 4 apresenta a
extracdo do “Valor Conectividade” para cada uma das sub-bacias hidrografica.
Observa-se que a predominéncia se da ao longo da Serra da Mantiqueira.
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FIGURA 3 - Extragdo da “%APP-Agua VEGETACAO” por Sub-bacaia
hidrogréfica.
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FIGURA 4 - Extragdo do “Valor Conectividade” por Sub-baca hidrografica.

A SOM gerada nesta escala obteve erro de quantizacdo médio de 0,219 e erro
topolégico de 0,036, significando erros baixos e portanto boa representacdo das
variaveis trabalhadas pela SOM. O mapa de kohonen resultou em 35 neurdnios,
dispostos em 5 em linha e 7 em coluna. A Figura 5 apresenta as respectivas
Componentes e a Matriz-U associada. Percebe-se que a variavel “Veget” apresenta
uma correlagdo inversa com a dado de longitude. Isto pode ser constatado no mapa
da Figura 3, em que a medida que os valores de longitude das coordenadas
aumentam (a oeste) ¢ onde ha tendéncia dos valores de “Veget” serem mais baixos.
A Matriz-U se mostra confusa, dificultando a visualizacdo de mais que dois
aglomerados resultantes.
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FIGURA 5 — Matriz-U e Componentes associadas na escala regional
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A Figura 6 demonstra os neurénios que foram vencedores (em vermelho) e as
respectivas freqliéncias destes (tamanho do hexdgono), sobre a Matriz-U. Percebe-
se que esta grandeza tem relagdo com as areas que formam aglomerados na Matriz-
U. Este fato ¢ veridico, pois devido a fase de Cooperacao e Adaptacdo da SOM os
neurdnios vencedores se situardo em meio a aglomerados de determinado padréo.
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FIGURA 6 - Freqiiéncia de neurdnios vencedores (em vermelho) sobre Matriz-U

A Figura 7(a) mostra a Componente Influéncia Proporcional de cada variavel para
cada localizag@o de neurdnio. Sendo que a cor vermelha representa “Veget”, o verde
o “Conect”, o anil “LAT” e o roxo “LONG”. Assim percebe-se as tendéncias de
influéncias relativas nos requadros, em vermelho para “Veget” e em verde, para
“Conect”. A Figura 7(b) representa a Componente de Importancia Relativa entre as
varidveis utilizadas. O tamanho dos mini-graficos localizados sobre os neurdnios
representa a importancia de determinado neurdnio na separagdo de agrupamentos, e
as cores sobre o mesmo, representa as varidveis que possuem maior contribuigao
para esta separacdo. Percebe-se que o papel da latitude e da longitude ¢ tdo
importante para a definicdo dos agrupamentos quanto as demais variaveis.
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FIGURA 7 — Influéncia Proporcional (a); Importancia Relativa (b)



A Figura 8 apresenta os agrupamentos delimitados pelo k-médias, cujo
particionamento alcangou valor de Davies-Bouldin de 0,61195. Foram delimitados
11 agrupamentos, os quais s@o representados geograficamente na UGRHI-PBSUL,
na Figura 9. Percebe-se que grande parte dos agrupamentos na UGRHI-PBSUL
encontram-se juntos ou proximos, esta caracteristica foi requerida ao ter sido
utilizados valores de coordenadas UTM.
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FIGURA 8 — Agrupamentos na Escala Regional

FIGURA 9 - Agrupamentos projetados no mapa geografico da UGRHI-PBSUL

Conforme a metodologia, foi realizado histograma da soma dos valores
normalizados das Componentes “Veget” e “Conect” (Figura 10). Percebe-se que o
agrupamento 7 foi o que apresentou maiores valores resultantes desta soma,
portanto ¢ neste agrupamento onde se encontram as sub-bacias com maior
prioridade para a recuperagdo florestal na UGRHI-PBSUL. O mapa da Figura 11
mostra o ordenamento de prioridades na UGRHI-PBSUL, tendo em vista o



escalonamento de grandezas do histograma da Figura 10. Foram consideradas 5 sub-
bacias hidrograficas com maior prioridade para a recuperagdo florestal, portanto
deveu-se optar em escolher somente uma para o andamento do estudo. O crirculo
em azul assinala a Sub-Bacia Escolhida para o andamento do trabalho em escala
sub-regional.
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FIGURA 10 - Histograma da soma dos valores normalizados das Componentes

FIGURA 11- Agrupamentos ordenados e projetados no mapa geografico da
UGRHI-PBSUL

3.2 Escala Sub-Regional

A Figura 12 apresenta a Sub-bacia hidrografica delimitada sobre a imagem
TM/Landsat-5 utilizada para as fases seguintes. Esta Sub-bacia hidografica esta
situada na parte alta da represa Jaguari, no municipio de Igarata. Constata-se, desta
forma, que trata-se de uma bacia importante para o abastecimento humano. A Figura
12 também demonstra as AAP-Agua com vegetagdo (em verde) e sem vegetagdo
(em vermelho). Nestas tltimas foram gerados os poligonos em forma de hexagono



com 3600 m? (embaixo a direita) para gerar as amostras, sendo contabilizados
12923 poligonos.

FIGURA 12 - Sub-bacia hidrografica delimitada sobre a imagem TM/Landsat-5

A interpolagdo por krigeagem dos dados pluviométricos correspondeu a um modelo
gaussiano dos dados. Desta forma, com a obtengdo de todas as grades geradas
(Figura 13), foi gerado a SOM. A mesma foi gerada para 570 neurdnios, obtendo
erro de quantizagdo médio de 0,226 ¢ erro topoldogico de 0,023, considerados erros
baixos. A Figura 14 mostra a Matriz-U e as respectivas Componentes. Percebe-se
que a grande maioria das componentes possuem significado proprio, sem haver
redundéancia de informag¢do com outras Componentes. Apenas a Componente LAT
tem relacdo inversa com a Componente DIST FRAGMAIOR, ja que os fragmentos
desta encontram-se praticamente todos a oeste da sub-bacia hidrografica. Portanto,
as maiores distdncias encontram-se a leste. A latitude, ao contrario, possui maiores
valores a oeste. A Matriz-U resultante parece ter tido um resultado satisfatorio, onde
¢ possivel constatar divisdes bem definidas de aglomerados.

A Figura 15, expressa os neurdnios que foram vencedores (em vermelho) e as
respectivas freqiiéncias destes (tamanho do hexagono), sobre a Matriz-U. Neste
caso, ndo ¢ perceptivel que a os neurénios vencedores estio compreendidos em
meio a aglomerados, como no resultado com a escala regional, apenas sendo
constatado um aglomerado maior com neurdnios vencedores no centro da U-Matriz.
Por outro lado, os neurdnios vencedores compreenderam-se nos limites da U-



Matriz, cujos valores foram baixos. Incorre-se que este padrdo seria resultante da
fase de adaptagdo e cooperagdo da SOM, a qual teria afastado estes neurdnios as

extremidades.
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FIGURA 13 - Grades de variaveis na escala sub-regional, com excecdo das
coordenadas UTM.
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FIGURA 14 - Matriz-U e as respectivas Componentes na escala Sub-regional
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FIGURA 15 - Freqiiéncia de neurdnios vencedores (em vermelho) sobre Matriz-U
na escala sub-regional

A Figura 16 mostra as Componentes de Importancia Relativa para cada variavel
separadamente. O tamanho dos mini-graficos localizados sobre os neurdnios
representa a importancia de determinado neurdnio na separagdo de agrupamentos, e
as cores vermelhas sobre 0 mesmo, representa a contribuicdo da respectiva variavel
para a separagdo. Circundou-se com circulo vermelho os neur6nios mais relevantes
para as separagdes em cada variavel. E possivel observar que as variaveis com mais
detalhe de informag@o, como na NDVI e na DIST CONSTRURURAIS que as
contribuigdes quase ndo sdo visiveis. Este fato ¢ justificado pela propria natureza do
dado, de maior detalhe, onde a representagdo mais global ndo ¢é possivel ser
verificada. Contudo, estas varidveis sao importantes para o refinamento das areas
prioritarias para recuperacgao florestal.

A Figura 17 estdo representados os agrupamentos delimitados pelo k-médias. Foram
delimitados 23 agrupamentos, com valor de Davies-Boulding de 0,7851. Estes
agrupamentos estdo projetados na Sub-bacia hidrografica na Figura 18. Foi
verificado visualmente que os agrupamentos tem coesdo de area, ndo se apresentam
de forma fragmentada. Esta caracteristica ¢ um bom indicio para o objetivo do
trabalho. Foi verificado também, com a imagem TM/Landsat-5, que houve uma
separacdo entre os agrupamentos de acordo com a paisagem: areas de cabeceira, de
areas urbanas, ao redor da barragem, por exemplo. A figura 19, apresenta o
histograma da soma dos valores normalizados de todas as Componentes, com
excecdo das LAT e LONG, conforme metodologia. Percebe-se que os agrupamentos
3, 10 e 16 foram os que apresentaram maiores valores resultantes desta soma,
portanto sdo nestes agrupamentos onde encontram-se as APP-AGUA com maior
prioridade para a recuperacdo florestal nesta sub-bacia hidrografica. A Figura 18 (a
direita) apresenta esta selecdo projetada na sub-bacia hidrografica. Nota-se que sdo
areas coerentes com as variaveis apresentadas, Figura 13.
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FIGURA 16 - Componentes de Importancia Relativa para cada variavel
separadamente

Os agrupamentos delimitados encontram-se em areas de recarga hidrica, proximas a
fragmentos florestais; proximos as constru¢des no meio rural; e mantendo distancia
a rodovias pavimentadas e areas urbanas. A fragmentagdo ocorre mais a oeste,



devido a que nesta por¢do existem pequenos fragmentos mais conservados,
deflagrados pelo NDVI, além disso o PNEL possui maior variacdo nesta por¢ao.

23 clusters

FIGURA 18 - Agrupamentos projetados na Sub-bacia hidrografica

A Figura 20 apresenta a Mapa de Contribuicdo de amostras para Neurdnios
Vencedores (CA). No mesmo ¢ possivel notar que a oeste a maioria das amostras
que contribuiram para neurdnios vencedores foram amostras de cabeceira, enquanto
que na porgao leste, estas amostras ndo possuem um padrao bem definido.
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FIGURA 19 - histograma da soma dos valores normalizados de todas as
Componentes

A constatagdo na por¢do oeste indica que os respectivos agrupamentos dessas
amostras foram definidos com base em variaveis de alto valor nestas areas de
cabeceira. Neste caso, de acordo com a Figura 13, compreendem as Variaveis de
Fragmentacao Florestal e a variavel PNEL.
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FIGURA 20 - Mapa de Contribuicao de amostras para Neurénios Vencedores (CA)

4 CONSIDERACOES FINAIS

A abordagem metodologica adotada ¢é eficiente para a identificagdo de variaveis e
agrupamentos mais propicios para a recuperagdo florestal. A analise das



Componentes de Influéncia Proporcional e Importancia relativa devem ser
projetadas no mapa geografico em estudos posteriores, a fim de se avaliar com mais
profundidade as variaveis que geraram a SOM.

Foi constatado que a SOM ¢ uma ferramenta eficaz para a detec¢do de feicdes para
a recuperagdo florestal.

O Uso da componente espacial como variavel ¢ util para visualizar correlagdo
espacial e anisotropia entre as variaveis.

O mapa de Contribui¢do de amostras para Neurdnios Vencedores deve ser melhor
investigado, a fim de verificar o seu potencialverificar mais ;

Estudos futuros se dario em relagdo a temporalidade das variaveis, ¢ na
quantificagdo e maiores andlises dos dados gerados com projecdo nos mapas
geograficos..
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