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Resumo: O mapeamento da antropizagdo & essencial para compreender as mudangas ambientais e
facilitar o planejamento territorial. Nesta pesquisa, o problema central foi analisar os impactos da atividade
humana no Morro Sao Pedro, em Porto Alegre. O objetivo principal foi identificar como a paisagem local foi
alterada ao longo do tempo. Para tal, foram utilizados trés algoritmos de aprendizagem automatica: Parallel
Random Forest (PRF), Regularized Random Forest (RRF) e XGBoost. Os resultados indicaram que o
modelo PRF foi 0 mais preciso entre os testados. Essa descoberta sugere que a presenga de rodovias € um
fator primario que influencia as mudangas no ambiente natural. A proximidade dessas estradas destacou-se
como o fator mais significativo em todos os modelos, sugerindo que a construgdo e o uso de rodovias
desempenham um papel fundamental na transformacado da regido. Em conclusédo, os resultados deste
estudo destacam a importancia de incorporar os impactos das rodovias no planejamento territorial e
ambiental, particularmente no que diz respeito a conservagdo dos ecossistemas e a gestao dos recursos
naturais.
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Abstract: Mapping anthropization is essential for comprehending environmental changes and facilitating
territorial planning. In this research, the central problem was to analyze the impacts of human activity on
Morro Sdo Pedro, Porto Alegre. The main objective was to identify how the local landscape has changed
over time. To this end, three machine learning algorithms were employed: Parallel Random Forest (PRF),
Regularized Random Forest (RRF), and XGBoost. The results indicated that the PRF model was the most
accurate among those tested. This finding suggests that the presence of highways is a primary factor
influencing changes in the natural environment. The proximity of these roads stood out as the most
significant factor across all models, suggesting that the construction and use of highways play a pivotal role
in the transformation of the region. In conclusion, the results of this study highlight the importance of
incorporating the impacts of highways into territorial and environmental planning, particularly with regard to
ecosystem conservation and natural resource management.
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1. Introdugao

A valorizagdo das paisagens é um tema cada vez mais estudado, devido a sua
crescente importancia em diversos campos do conhecimento, como planejamento urbano
(Eilola et al., 2023), gestdo ambiental (Yang et al, 2022), ou implementagdo de
comunicacgao e infraestrutura (Zhang et al., 2022). Além disso, nas ultimas trés décadas, a
analise da antropizag¢ao ou das transformacdes impostas pela sociedade humana sobre a
paisagem natural tornou-se um parametro importante na busca pelo desenvolvimento
socioambiental sustentavel, em especial nas areas sob influéncia de centros urbanos
densamente povoados e com histérico de expansao ocupacional ndo planejada (Bertrand,
1984).

A proximidade dos setores censitarios de 2010, que representam as favelas e
comunidades urbanas caracterizadas por ocupacgdes irregulares, infraestrutura precaria,
elevado adensamento populacional e vulnerabilidade social, intensifica a presséao sobre o
ambiente (IBGE, 2010). A busca por moradia e recursos basicos, associada a falta de
alternativas, impulsiona a expansao desordenada de favelas, promovendo a ocupacgéao de
areas de risco, a degradagao de ecossistemas e o uso inadequado de recursos naturais
como agua e solo.

Nesse contexto, as analises espaciais que empregam Sistemas de Informagéo
Geografica (SIG) podem oferecer uma contribuicdo significativa para o conhecimento
cientifico acerca dos impactos da antropizagédo (Palmer, 2019). Desta forma, o presente
estudo possui o objetivo de analisar as paisagens antrdpicas, que sdo definidas como
ambientes que sofreram transformag¢des substanciais em decorréncia da atividade
humana.

De acordo com Christofoletti (1999), as paisagens sado o resultado da
interdependéncia entre processos naturais e sociais, formando um sistema complexo e
dindmico que pode ser analisado em diferentes niveis ecoldgicos e epistemoldgicos. A
antropizacao, por sua vez, molda a paisagem através de atividades como a urbanizacéo,
a agricultura e a industrializagéo, alterando sua estrutura, dindmica e organizagéo. Essas
paisagens, construidas ou modificadas, refletem as relagdes socioeconémicas e culturais
de uma sociedade (Sotchava, 1977; Coelho, 2001).

A aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) e a
consideracao de indicadores geoespaciais que influenciam a transformacao da paisagem
permitem a identificacdo de areas mais propensas a antropizacdo. Essa abordagem
contribui para uma compreensao mais profunda da dindmica espacial, da ocupacéao
humana e dos impactos ambientais (Palmer, 2019).

E essencial desenvolver metodologias amplas e multidisciplinares que abordem os
problemas ambientais causados pela agdo humana (Garcia-Aylléon, 2017). Embora os
métodos tradicionais se baseiem em analises espaciais, eles frequentemente falham em
estabelecer uma correlagdo precisa entre as alteracbes no territorio e os niveis de
degradagao ambiental (Garcia-Ayllén, 2018).

As técnicas ML se mostram uma ferramenta eficaz para a modelagem de
problemas ambientais. Ao automatizar a construcdo de modelos analiticos, elas superam,
em muitos casos, a precisdo de métodos tradicionais (Zhang et al., 2019; Nsengiyumva &
Valentino, 2020; Prasad et al., 2021; Xie et al., 2021; Sakaa et al., 2022). Baseadas em
Artificial Intelligence (IA), as técnicas de ML sdo capazes de aprender continuamente com
os dados, o que as torna eficientes para a analise de dados, uma vez que identificam
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padrdes complexos e tomam decisdes com menor intervengdo humana (Rahmati et al.,
2017; Mohammed et al., 2020; Elbeltagi et al., 2022).

Historicamente, areas proximas a drenagens sao mais suscetiveis a ocupagao
humana, e os rios e corregos em areas urbanas, em particular, atraem diversos interesses
econdmicos que intensificam a pressdo sobre o uso do solo. Essa ocupacgao, aliada a
remocao da vegetacdo nativa, especialmente das matas ciliares, favorece a erosao do
solo, o que, por sua vez, agrava o assoreamento dos cursos d’agua e compromete a
estabilidade de encostas. Como resultado, ha uma degradagdo dos ecossistemas
aquaticos e um aumento do risco de desastres naturais, como os deslizamentos de terra
(Christofidis et al., 2019). A quantidade de pessoas por setor censitario € um indicador
fundamental para compreender os processos de antropizagdo e seus impactos
ambientais. Em areas com alta densidade populacional, a pressdo antrépica € maior,
resultando na impermeabilizagdo do solo, desmatamento, degradagdo dos recursos
hidricos, producdo de residuos soélidos, emissdo de poluentes atmosféricos e poluicdo
sonora.

Este estudo teve como objetivo mapear e analisar a dindmica da antropizagdo no
Morro Sao Pedro (MSP), uma area de grande importancia ecolégica que enfrenta um
crescente processo de urbanizagao. Para isso, foram utilizados dados de sensoriamento
remoto e algoritmos de ML, especificamente Floresta Aleatéria Paralela (Parallel Random
Forest - PRF), Floresta Aleatéria Regularizada (Regularized Random Forest - RRF) e
XGBoost, para modelar a propensado a ocupagao antropica na regidao. A combinacao dos
resultados desses modelos permitiu gerar mapas de propensdo a antropizagdo mais
precisos e detalhados.

Esses mapas podem servir como ferramenta estratégica para o planejamento
ambiental e a gestdo territorial do MSP. Ao identificar as areas mais vulneraveis a
ocupacao desordenada, torna-se possivel implementar medidas de conservagdao e
recuperacao ambiental mais eficientes, contribuindo para a preservacao da biodiversidade
local e a melhoria da qualidade de vida da populacéo.

2. Area de Estudo

O MSP esta situado entre os paralelos 30°08’S e 30°12’S e os meridianos 51°05’'W
e 51°07°’W, localizado na zona sul de Porto Alegre (RS). Possui 1.259 ha, atingindo 289
metros de altitude, destacando-se como um dos pontos mais altos desse municipio
(Hasenack et al., 2008). Esse morro abrange diferentes bairros da zona sul de Porto
Alegre, incluindo Pitinga, Lomba do Pinheiro, Sdo Caetano, Restinga, Lageado, Chapéu
do Sol e Boa Vista do Sul, configurando um importante corredor ecoldgico na regiao (Fig.

1).
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Figura 1. Localizagado do Morro Sao Pedro, no municipio de Porto Alegre, estado do Rio Grande do Sul.

3. Materiais e Métodos

Figure 1. Location of Morro S&o Pedro, in the municipality of Porto Alegre, state of Rio Grande do Sul.

O MSP atua como um reservatoério natural, abastecendo os arroios Salso e Lami.
As aguas dessas nascentes contribuem significativamente para a bacia do Rio Guaiba,
desempenhando um papel fundamental no equilibrio do ecossistema local (Rambo, 2000).

Para mapear e analisar a propensao a antropizacdo no MSP, foram empregadas
técnicas de ML e dados de sensoriamento remoto. A metodologia envolveu a elaboragéo
de mapas de uso e cobertura da terra (Land Use and Land Cover - LULC) e a utilizagéo
de doze fatores condicionantes (Fig. 2 e 3), classificados em quatro categorias:
Topografia (altitude, declividade, geomorfologia, unidades geomorphons e HAND)
(Gouveia & Ross, 2019), Hidrologia (proximidade dos rios e HAND) (Goerl et al., 2017),
Morfoestrutura (geologia e perfis de solo) (Silva & Bacani, 2017) e Influéncia Humana
(proximidade das areas desmatadas, proximidade das favelas e comunidades urbanas de
2010, numero de pessoas por setor e proximidade das rodovias) (Souza & Vieira, 2018).
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Figura 2. Mapas de variaveis ambientais e socioecondmicas da érea de estudo.

Figure 2. Maps of environmental and socioeconomic variables in the study area.
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A Figura 3 apresenta um conjunto de seis mapas tematicos que, em conjunto,
constituem uma analise integrada da paisagem da RMPA. Os mapas detalham aspectos
geocientificos fundamentais, especificamente: (A) a proximidade com a rede de
drenagem; (B) a proximidade com a malha viaria; (C) as formas do relevo
(Geomorphons); (D) a geologia; (E) a distribuicdo dos tipos de solo; e (F) as unidades
geomorfologicas.
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Figura 3. Mapas de variaveis do relevo da area de estudo.

Figure 3. Maps of relief variables in the study area.

A partir dessa base de dados, foram aplicados trés algoritmos de ML: PRF, RRF e
XGBoost e, posteriormente, foi realizada uma analise da importancia dos fatores
condicionantes utilizados nesses algoritmos, para identificar quais exercem maior
influéncia na propenséo a antropizagdo. A metodologia esta detalhada no fluxograma da
Figura 4.



Pesquisas em Geociéncias, v. 52, n. 2, 2025

¥
| Conjunto de Dados

} Fatores Condicionantes : Train: 70% --—--- {'Ihsl: 30% |l ------------ - Avaliagio de Modelos

‘ | { ) =

} Altitude : ! F—————— Ao |
| Declividade | | Avaliacio da adequabilidade dos Fatores Condicionantes : Acuracia }
\ Proximidade das &reas d adas| | | Sensibilidade |
| | L i —

| Proximidade das favelas e comunidades urbanas 2010‘ | Multicolinearidade: | VIE I ‘ TOL | : Eejslitefidhils }
‘ — | — Predigao de Valor Positivo

\ | Geologia | | Andlise da significancia: | Wileoxon - & - ) !
[ Geomarfologial | : Taxa de classificago incorreta }
} Unidades Geomorphons| : Analise da importdncia prévia: | IGR | Predicéo de Valor Negativo |
‘ HAND | | | Pontuagéo F1 |
} Niimero de pessoas por setor ‘ : ____________ HEET e - : Area sob a curva }
| | Proximidade dos rios| | I Modelos de aprendizado de maquina: I o o T J
| Proximidade das rudovias\ | | : |

‘ Pertdsoas| || ke '.

I | | H : I Determinar os
AR SR N NN 4 | PRF || RRF ||GXBM§( | melhores modelos:

Propenséo a
Antropizacao

Figura 4. Fluxograma metodoldgico.

Figure 4. Methodological flowchart.

Os mapas de LULC foram gerados utilizando imagens de alta resolugéo espacial.
Para o ano de 2010, foram empregadas imagens RapidEye, com resolu¢ao de 5 metros,
enquanto que para 2024, utilizaram-se imagens PlanetScope, com resolu¢do de 3 metros.
A classificagdo dos mapas de LULC foi realizada por meio da Analise de Imagens
Orientada a Objetos (Geographic Object-Based Image Analysis - GEOBIA), utilizando o
software eCognition. Nesse processo, as imagens foram inicialmente segmentadas em
objetos homogéneos, utilizando o algoritmo de segmentagado multi-resolugéo.

Posteriormente, foram selecionadas amostras de treinamento para cada classe de
cobertura da terra da area de estudo. A partir dessas amostras, foram extraidos atributos
espectrais e espaciais dos segmentos (objetos). Por fim, estes objetos foram
classificados, utilizando o algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest - RF), que, com
base nos atributos extraidos, atribuiu-se uma classe a cada objeto.

A fim de identificar as areas mais suscetiveis a antropizacéo, foi realizada uma
analise temporal das mudangas de uso e cobertura da terra, comparando os mapas do
MSP de 2010 e 2024. Através da ferramenta algebra de mapas no software QGIS, foram
quantificadas e espacializadas as transi¢cdes entre as diferentes classes de cobertura,
permitindo mapear as areas que apresentaram maior dindmica e, consequentemente,
maior propensao a urbanizagao e outras formas de ocupacéao antropica.

Para identificar as areas com maior propensao a antropizagao, foi realizado um
processo de amostragem estratificada utilizando o software livre QGIS versao 3.34.6.
Inicialmente, foram vetorizadas manualmente as areas que sofreram alguma forma de
alteracado antropica entre 2010 e 2024, criando um GeoPackage. Em seguida, foram
gerados aleatoriamente 3.000 pontos dentro dessas areas, garantindo assim uma
representacdo adequada das diferentes classes de uso antrépico. Como grupo de
controle, foi criado outro conjunto de 3.000 pontos em &areas que mantiveram sua
cobertura natural ao longo do periodo, permitindo comparar as caracteristicas das areas
com e sem ocorréncia de antropizagao.

Dessa forma, foram coletados dados de 6.000 pontos geograficos, divididos
igualmente entre areas urbanas e areas naturais no MSP. Para cada ponto, foram
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registradas as coordenadas geograficas (x e y). Com o objetivo de identificar os fatores
que influenciam a ocupagdo humana, foi desenvolvido um modelo de regressao logistica
para prever a probabilidade de um local ser urbanizado. Nesse modelo, cada local
recebeu uma pontuacdo de O (area natural) ou 1 (area urbanizada), representando a
presenga ou auséncia de atividades antropicas. Para facilitar a analise, os dados
referentes a esses fatores foram processados e transformados em um formato
padronizado. Os dados foram convertidos e reamostrados para resolugédo espacial de 3
metros, representados no sistema de coordenadas UTM, zona 22 Sul.

A variacao do relevo (Fig. 5), especialmente a altitude e a declividade, afeta fatores
como evaporacao, temperatura do solo, umidade do solo e radiacdo solar. Essas
condigdes influenciam a suscetibilidade dos solos a processos erosivos e outros tipos de
degradagdo, como deslizamentos, tornando-os mais vulneraveis (Fenta et al., 2020).

Os fatores topograficos declividade e curvatura do relevo foram calculados
utilizando o software livre QGIS verséo 3.34.6, a partir de um Modelo Digital de Terreno
(MDT) de Porto Alegre (RS) com resolugao espacial de 1 metro, gerado por perfilhamento
a laser aerotransportado em 2010 (SMAMUS, 2022). As caracteristicas dos perfis de
solos, em conjunto com a geologia e a geomorfologia da regido, definem as condigdes
naturais do ambiente e influenciam diretamente a sua vulnerabilidade aos processos de
degradacdo ambiental. Solos com baixa fertilidade, elevada suscetibilidade a eroséo,
textura arenosa ou baixa profundidade, por exemplo, sdo mais propensos a se degradar
quando submetidos a praticas de uso do solo intensivas, como a agricultura e a
urbanizacédo (Fenta et al., 2020).

A geologia local exerce um papel fundamental na definicdo da capacidade de
suporte do terreno para construcdes e infraestrutura, além de influenciar a disponibilidade
de recursos minerais e hidricos. Neste estudo, foram utilizados dados vetoriais de
pedologia e geologia do Diagndstico Ambiental de Porto Alegre (escala 1:15.000)
(Hasenack et al., 2008) para analisar a relagdo entre as caracteristicas geoldgicas e a
ocupacdo do solo. A caracterizagdo geomorfologica foi obtida a partir de mapa
geomorfolégico na escala 1:50.000, produzido por (Moura et al., 2013). Além disso, foram
utilizados dados de unidades do relevo (geomorphons) da area de estudo, que estdo
relacionadas com o escoamento superficial e a deposicdo de sedimentos. Estes dados
foram derivados do MDT de Porto Alegre (2010), com a ferramenta geomorphon do
software GRASS GIS.

A analise hidrologica foi realizada utilizando a modelo HAND (Height Above the
Nearest Drainage), que emprega uma abordagem topo-hidrolégica para realinhar a
altimetria de acordo com a rede de drenagem. Para processamento do modelo HAND, foi
utilizado um software desenvolvido em linguagem C++ pelos pesquisadores do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (Rennd et al., 2008). Ao calcular a altura acima
da drenagem mais préxima, essa ferramenta permite identificar areas com maior potencial
de concentragao de agua e, consequentemente, com maior risco de processos erosivos.

A relacdo entre o valor obtido por HAND e o nivel de saturacéo hidrica do solo é
bem estabelecida na literatura (Rennd et al., 2008), permitindo discriminar zonas de
instabilidade hidrica e de maior susceptibilidade a erosao e deposicdo de sedimentos. O
modelo HAND ¢é eficaz para delimitar varzeas e areas inundaveis e, ao identificar areas
com maior declive, auxilia na avaliagao do potencial de eroséo hidrica, sendo fundamental
para o planejamento ambiental. No entanto, para uma analise completa da dinamica
ambiental dessas areas, é necessario integrar o HAND com outras informagdes, como
tipo de solo, cobertura vegetal, regime hidrolégico e histérico do uso da terra.
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Figura 5. Elementos de relevo obtidos dos geomorphons. Fonte: Adaptado de Jasiewicz; Stepinski (2013).

Figure 5. Relief elements obtained from geomorphons. Source: Adapted from Jasiewicz; Stepinski (2013).

Neste estudo, a camada de proximidade das drenagens foi gerada utilizando a
ferramenta de proximidade do QGIS. A densidade populacional por setor censitario foi
calculada dividindo o numero total de habitantes da area de estudo pela area de cada
setor, conforme os dados do IBGE (2010). O arquivo georreferenciado (shapefile)
resultante foi convertido para dados matriciais (QGIS), utilizando o método de
interpolacao (Inverse Distance Weighting - IDW), com uma resolugdo espacial de 3
metros, adequada para a escala do estudo e para identificar padrées de concentracéo
populacional. A distancia euclidiana entre os centroides dos setores censitarios e a rede
viaria foi calculada para avaliar a influéncia da proximidade de estradas na ocupacéo do
solo.

Foram utilizados dados vetoriais da rede rodoviaria e intraurbana, obtidos do
OpenStreetMap (https://www.openstreetmap.org/), e a base vetorial foi corrigida para
eliminar inconsisténcias e erros. Em seguida, foi convertida para dados matriciais,
facilitando a realizacdo de analises espaciais. Utilizando o software QGIS, calculou-se a
distancia euclidiana de cada ponto a rede viaria, gerando uma nova camada matricial, que
representa a proximidade a estradas.

Para quantificar a influéncia do desmatamento na dindmica da vegetacéo, foi
calculada a distancia de cada ponto amostral a area desmatada mais proxima. Utilizou-se
a base vetorial do Projeto de Monitoramento do Desmatamento na Amazénia Legal por
Satélite (PRODES), do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), contendo os
poligonos de desmatamento para o periodo de 2014 a 2024 (INPE, 2024).

Para gerar o fator de proximidade, os dados vetoriais dos setores censitarios do
IBGE (2022) foram unidos aos dados de favelas e comunidades urbanas de 2010. O
arquivo vetorial resultante dessa juncao foi convertido para formato matricial, com
resolucao espacial de 3m, considerando a escala dos dados e a necessidade de capturar
detalhes da distribuicdo espacial de favelas e comunidades urbanas. Utilizando o
algoritmo de distancia euclidiana, foi calculada a distancia de cada pixel da imagem a
area mais proxima de favelas e comunidades urbanas.
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3.1 Avaliagao da adequabilidade dos Fatores Condicionantes

Nesta pesquisa, foi utilizada a analise de multicolinearidade, um método de analise
estatistica utilizado para identificar a dependéncia linear entre dois ou mais fatores
condicionantes dentro de um modelo preditivo (Dormann et al., 2013). Quando fatores
geoestruturais estdao fortemente correlacionados entre si, isso pode comprometer a
validade do modelo e reduzir a precisdo dos resultados. Essa alta correlagao entre fatores
condicionantes faz com que o modelo tenha dificuldade em distinguir a contribuicao
individual de cada fator, levando a estimativas menos confiaveis (Darabi et al., 2021).

Para avaliar e mitigar os efeitos da multicolinearidade, sdo comumente utilizadas as
métricas de Fator de Inflagdo da Variancia (Variance Inflation Factor - VIF) e Tolerancia
(Tolerance - TOL) (Band et al., 2020). O VIF mede o quanto a variancia de um coeficiente
de regressdo é inflacionada devido a colinearidade entre as variaveis independentes:
valores de VIF superiores a 5 ou 10 geralmente indicam um problema de
multicolinearidade significativa (Band et al., 2020). J&4 a TOL, que € o inverso do VIF,
reflete a proporcdo de variabilidade de uma variavel que ndao é explicada por outras
variaveis nos modelos: assim, valores de TOL inferiores a 0,1 ou 0,2 também indicam alta
multicolinearidade (Zhu & Huang, 2006). Recomenda-se a remocao dos fatores
condicionantes com alta multicolinearidade (Whang et al., 2020). As métricas de TOL e
VIF foram calculadas usando as equacgdes a seguir:

TOL =1 —R? Eq. 1

1

onde Rj? representa o valor de regresséo de j em relagdo a outras variaveis diferentes em
um conjunto de dados.

Para verificar a existéncia de representatividade entre os fatores condicionantes e
amostras de propensao a antropizacao, esta pesquisa utilizou o teste de Wilcoxon para
duas amostras independentes que consiste em um teste ndo paramétrico, utilizado para
comparar as medianas de duas amostras quando as suposi¢cdes do teste t ndo sao
atendidas, sendo aplicado para identificar diferengas significativas entre os grupos. O
resultado é baseado no valor de W, que representa a soma das posi¢des (ranks) de um
dos grupos. O p-valor indica a probabilidade de obter um resultado tdo extremo ou mais,
considerando que nao ha diferenga entre os grupos. Se o p-valor for menor que 5% (ou
seja, p < 0,05), é rejeitada a hipotese de que os grupos sdo iguais e conclui-se que ha
uma diferenga significativa entre eles (Wilcoxon, 1945).

A selecédo de atributos é uma etapa crucial no desenvolvimento de modelos de
classificagdo binaria. Neste estudo, utilizou-se a Razdo de Ganho de Informagéao
(Information Gain Ratio - IGR) como critério de avaliagdo de atributos. O IGR, uma
medida de importancia de atributos, quantifica a redugcao na entropia de um conjunto de
dados apés a divisdo por um determinado atributo. A escolha do IGR se justifica por sua
capacidade de lidar com atributos com muitos valores distintos e por sua ampla utilizacao
em algoritmos de aprendizado de maquina, como arvores de decisdo (Shahzad et al.,
2022). No contexto deste estudo, o IGR foi empregado para identificar os fatores
condicionantes que mais contribuem para a probabilidade de ocorréncia de antropizacéo,
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ou seja, aqueles que maximizam a redugao da incerteza na classificacdo das areas como
antropizadas ou ndo (Saha et al., 2021).

Fatores condicionantes com valores de IGR proximos a zero indicam uma baixa
correlacdo com a variavel alvo e, consequentemente, uma baixa capacidade de
discriminar entre as classes. A inclusdao desses atributos no modelo pode levar ao
sobreajustamento e a diminuicdo da generalizagdo do modelo. Neste estudo, adotou-se
um limiar de 0,05 para a exclusdo de atributos, considerando que valores abaixo desse
limiar indicam uma contribuicdo negligivel para a redugédo da entropia. Essa pratica visa
otimizar o desempenho preditivo do modelo. O IGR foi calculado utilizando a Equagéao 3:

Entropy (z)- 2} =L, @ Entropy (z;)

l=zil
Z

Gain ratio (x,Z) = Eq. 3

n |Zi|
—Zisiy

log

onde, a partir do ponto de treinamento Z com Zi1 = 1, 2, 3, ..., n subconjuntos, o atributo x
pertence.

3.2 Algoritmos utilizados na modelagem espacial

Deng (2012) propds um novo método de selecé&o de recursos que utiliza um unico
modelo de conjunto para analisar cada elemento dos dados de treinamento. Essa
abordagem difere do método de varios conjuntos proposto por Tuv (2009), onde multiplos
modelos sao combinados. Nessa pesquisa, cada n6 da arvore de decisdo examina
individualmente cada exemplo de treinamento. O RRF é uma variagdo do RF que utiliza
um critério de divisdo mais sofisticado para construir as arvores de decisao (Deng, 2013).
Ao invés do tradicional ganho de informagdo, o RRF emprega o ganho de informagao
regularizado (GainR) (Xi, v) (Eq. 4):

Ax Gain(X;,v) i ¢ F

Gain(X,v) i €F Eq. 4

Gaing(X;,v) = {

onde F representa o conjunto de recursos usados para dividir os nos da arvore, A € [0, 1]
caracteriza o coeficiente de penalidade e i @ F representa o coeficiente penalizado pelo i-
ésimo recurso do no de divisao v. Aqui, A significa uma penalidade maior.

No RRF, a regularizagdo minima ocorre quando A = 1 e € chamada de RRF (1). Em
RRF (1), a selecdo do subconjunto de caracteristicas € conhecida como o subconjunto
menor regularizado, o que indica regularizacdo minima de RRF. A regularizacédo em
arvores de decisdao é uma técnica utilizada para evitar que o modelo se torne
excessivamente complexo e se ajuste demais aos dados de treinamento (oveffitting). Este
método reduz o uso de caracteristicas irrelevantes ou ruidosas, evitando regras
complexas que prejudicam a generalizacdo do modelo. Além disso, a regularizacédo ajuda
a evitar interagbes espurias, ou seja, relagdes entre variaveis que parecem existir nos
dados de treinamento, mas nao sao significativas no mundo real. A afirmacéo de Deng
(2013) indica que, em um contexto mais amplo, a ideia de penalizar coeficientes para
selecionar caracteristicas mais relevantes se aplica também a algoritmos como arvores de
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decisdo. Ao ajustar os hiperparametros da arvore, ele esta indiretamente controlando a
importancia que cada caracteristica tem na divisdo dos nos.

Nesta pesquisa, também foi utilizado o algoritmo XGBoost, considerado excelente
para aprendizagem em conjunto (Wang et al., 2015; Hosseiny et al., 2020). Comparado
com outros modelos de conjunto, pode melhorar a robustez do modelo através da
introdugéo de termos regulares e amostragem de colunas e quando cada arvore seleciona
o ponto de divisdo, uma estratégia de paralelizagdo ira ser adotado para melhorar a
velocidade de corrida do modelo (Ji et al., 2019; Budholiya et al., 2022). Comparado com
outros modelos de conjunto, o algoritmo XGBoost pode melhorar a robustez do modelo
através da introdugdo de termos regulares e amostragem de colunas e quando cada
arvore seleciona o ponto de divisdo, uma estratégia de paralelizagao ira ser adotada para
melhorar a velocidade de corrida do modelo (Budholiya et al., 2022).

A aprendizagem integrada consiste em combinar multiplas técnicas de aprendizado
de maquina, como arvores de decisdo, redes neurais e métodos de ensemble, para
construir modelos mais robustos e com melhor capacidade de generalizagdo. O XGBoost,
proposto por Chen & Guestrin (2016), € um exemplo proeminente dessa abordagem.
Esse algoritmo de boosting, baseado em arvores de decisao, constréi um modelo aditivo
forte a partir de uma sequéncia de arvores de decisao fracas. Cada nova arvore é
treinada para corrigir os erros da arvore anterior, utilizando um mecanismo de gradient
boosting. Essa abordagem sequencial, combinada com técnicas de regularizagdo, permite
que o XGBoost obtenha alta precisao e evite o overfitting.

O XGBoost utiliza Arvores de Classificacdo e Regressdo (Classification and
Regression Trees — CART) como classificadores base e, em cada iteragao, constréi as
arvores de forma a minimizar uma funcao de perda especifica. A amostra de entrada de
cada arvore é ponderada de acordo com os erros cometidos pelas arvores anteriores,
atribuindo maior importancia as observagdes mal classificadas. Essa estratégia permite
que o modelo se concentre nas instancias mais dificeis de classificar, melhorando seu
desempenho geral. Supondo que o modelo XGBoost seja composto por K CARTSs, ele
pode ser expresso pela Equacgao 5:

9i =) =Xioy ki), f €F Eq. 5

onde y; representa o valor previsto, f;, caracteriza a k-ésima arvore, f; (xi) é a pontuagao
da i-ésima amostra na k-ésima arvore, K € o numero total de amostras, xi sdo os i-ésimos
dados de entrada e F sao todos os CARTSs possiveis.

O XGBoost é semelhante a maioria dos modelos de aprendizado de maquina e seu
objetivo pode ser a soma da funcdo de perda e do termo regular, controlando
respectivamente a precisdo e a complexidade do modelo. As equagdes especificas sao as
seguintes:

L(p) = I(p) + Q) = XiLs 1 G 9D + Xik=1 2 (fid) Eq. 6

onde

Q) =yT+§,12jT=1 w? Eq. 7
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onde y; é o valor observado e | € uma fungéo de perda, usada principalmente para medir
a diferenca entre y; e yi. O segundo termo Q é a regularizagcédo de prazo para penalizar a
complexidade do modelo, evitando assim sobreajuste; y representa a complexidade de
cada folha; T significa o numero total de folhas da arvore de decisdo; A € um parametro de
compromisso aplicado principalmente para dimensionamento da pena; e wj representa a
pontuagao na j-ésima folha.

O terceiro algoritmo utilizado nesta pesquisa foi o PRF e, de acordo com Band et
al. (2020), os algoritmos tradicionais de RF apresentam limitagdes ao lidar com grandes
volumes de dados. Para superar essas restricbes, foi desenvolvida uma versao
paralelizada do RF, conhecida como PRF. Enquanto o RF tradicional utiliza um conjunto
de multiplas arvores de decisdo para tarefas de classificagdo, a PRF distribui o
processamento dessas arvores em paralelo, otimizando o desempenho e reduzindo o
tempo computacional necessario para a analise.

No PRF, o RF é segmentado em multiplas subflorestas, que sdo processadas em
paralelo. Posteriormente, essas subflorestas sdo reunidas para formar uma floresta maior
no nucleo do processo. A analise no PRF é realizada em duas etapas: a primeira € o
mapeamento, que gera pares de chave-valor, onde cada chave representa o indice de um
dado especifico; a segunda é a redugéo, que examina esses pares para obter o resultado
final (Yang et al., 2022).

O resultado final € uma floresta de decisdo consolidada Ffinal, que representa a
combinagao de todas as subflorestas. A floresta final Ffinal € entdo utilizada para fazer
predigcdes sobre novos dados. Por fim, cada arvore na floresta realiza uma predigcéo e a
decisdo final € baseada na agregacao das predigcdes de todas as arvores (Band et al,,
2020). A combinagdo de multiplas arvores de decisdo melhora a robustez e a
generalizagao do modelo. Como cada arvore pode capturar diferentes padrées dos dados,
a agregacgao das suas predigdes reduz o risco de overfitting e melhora a precisdo do
modelo.

3.3 Validagao dos algoritmos utilizados na modelagem espacial

Avaliar a precisao dos mapas que preveem a degradacdo ambiental é fundamental
para compreender a eficacia dos modelos computacionais na identificagdo de areas
naturais propensas a transformagao em regides de atividades humanas. Esses modelos,
que empregam algoritmos de aprendizado de maquina para classificar areas degradadas
e nao degradadas, sao ferramentas eficazes para o planejamento ambiental.

Entretanto, é crucial avaliar a eficacia desses modelos por meio de métricas como
exatiddo e precisdo, levando em consideragdo também as limitacdes dos dados e dos
algoritmos utilizados. Estudos como o de Mousavi et al. (2017), tém investigado essa
tematica, ressaltando a importdncia de uma avaliacdo rigorosa para assegurar a
confiabilidade dessas previsdes. Neste estudo, foram utilizadas diversas métricas
estatisticas aplicadas aos conjuntos de dados de validagao, os quais representam 30%
das amostras de propensao e nao propensao. Essas métricas podem ser classificadas em
dois perfis de abordagem avaliativa: métricas independentes e métricas dependentes de
corte (Darabi et al., 2021).

As métricas estatisticas dependentes de corte empregadas nesta pesquisa foram
derivadas diretamente das matrizes de contingéncia binarias especificas para cada
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modelo de ML. E importante salientar que as matrizes sdo compostas pelos valores de
verdadeiro positivo (True Positive - TP) e verdadeiro negativo (True Negative - TN), os
quais representam, respectivamente, falso positivo (False Positive) e falso negativo (False
Negative). No contexto da propenséo a degradacéo, os valores de TP e TN correspondem
ao numero de pixels corretamente identificados como areas propensas e n&ao propensas a
migragdo de uma condi¢cdo natural para uma condigdo de antropizagao, respectivamente.
Por outro lado, os valores de FP e FN referem-se aos pixels que foram erroneamente
catalogados, sendo FP aqueles identificados incorretamente como propensos quando, na
verdade, nao sao, e FN aqueles rotulados incorretamente como nado propensos a
antropizacédo quando, na realidade, sdo propensos (Kadavi et al., 2018).

A partir das matrizes, foram estimadas as seguintes métricas: sensibilidade
(sensitivity - SST), especificidade (specificity - SPF), valor preditivo positivo (positive
predictive value - PPV), valor preditivo negativo (negative predictive value - NPV), F1
Score e taxa de classificacdo incorreta (misclassification rate - MR) (Darabi et al., 2021).
Para as métricas dependentes de corte, com exce¢do da MR, resultados elevados
indicam um melhor desempenho dos modelos, enquanto valores mais baixos sinalizam
um desempenho inferior (Band et al., 2020).

A Area Sob a Curva de Caracteristicas Operacionais do Receptor (Area Under the
Curve of the Receiver Operating Characteristic - AUC-ROC) é uma das principais métricas
independentes de corte, destacando-se por sua robustez e recorrente aplicabilidade na
avaliacao da precisao de modelos binarios de ML, utilizados na previsao de fenbmenos
como erosao do solo, inundagdes e deslizamentos de terra (Kadavi et al., 2018; Motevalli
et al., 2019; Nhu et al., 2020; Bag et al., 2022).

A curva ROC é construida por meio da plotagem da sensibilidade (taxa de
verdadeiros positivos — TPR) no eixo Y em relacdo a taxa de falsos positivos (1 —
especificidade — FPR) no eixo X, permitindo uma avaliagdo precisa dos modelos ao
mensurar sua capacidade de diferenciar corretamente entre classes positivas e negativas
em distintos limiares de decisdo. Esse procedimento considera a eficiéncia do modelo em
minimizar erros e maximizar acertos (Phan et al., 2019). Um valor de AUC-ROC préximo
de 1 indica um desempenho excelente, enquanto valores préximos de 0,5 sugerem uma
performance equivalente ao acaso, o que pode caracterizar o modelo como ineficiente ou
até mesmo inadequado para a tarefa proposta (Band et al., 2020).

4. Resultados e Discussao

Os dados dos mapeamentos de LULC de 2010 e 2024 confirmam que o MSP
passou por um processo acelerado de antropizacdo nesse periodo, resultando em
impactos diretos sobre a biodiversidade e os recursos hidricos da regido. O aumento de
aproximadamente 100 hectares na area urbana e 65 hectares em areas classificadas
como Campo Antropizado, conforme os dados quantitativos apresentados na Tabela 1,
indica uma pressao crescente sobre os recursos naturais e a biodiversidade local.
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Tabela 1. Areas das classes de LULC ao longo da série histérica no MSP.

Table 1. Areas of LULC classes throughout the historical series in MSP.

Codigo de Area (ha) Variagao (%
classificacao Classes 2010 2024 (2010 8 20(24))

1 Floresta 3.854,46 3.742,03 -2,92%

2 Campo Nativo 178,38 205,06 14,96%

3 Campo Antropizado 1.380,92 1.445,28 4,66%

4 Silvicultura 243,25 208,79 -14,17%

5 Agricultura 251,16 211,16 -15,93%

6 Urbano 1.294,56 1.394,70 7,74%

7 Agua 83,76 83,76 0

A presenca das comunidades indigenas Mbya-Guarani, que empregam praticas de
agricultura sustentavel e gestao tradicional dos recursos naturais, aliada a implementagao
do Plano Diretor de Desenvolvimento Urbano e Ambiental (PDDUA) e de suas diretrizes
voltadas a protecdo de areas verdes, tem favorecido a conservagao da cobertura vegetal
original. A regenerac&o natural, associada as iniciativas das comunidades e do poder
publico, evidencia que o MSP constitui um sistema socioambiental complexo, no qual a
conservagao ambiental e o desenvolvimento urbano podem coexistir.

A analise de multicolinearidade foi conduzida com o objetivo de avaliar a
independéncia das variaveis explicativas na modelagem da propensao a antropizagao no
MSP, empregando os valores de TOL e VIF. Os resultados obtidos sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2. Resultados de colinearidade entre os fatores condicionantes.

Table 2. Results of collinearity between the conditioning factors.

Fator TOL VIF
Altitude 0,204 4,891
Declividade 0,554 1,806
Proximidade das areas desmatadas 0,796 1,257
Proximidade das favelas e comunidades urbanas de 2010 0,652 1,534
Geologia 0,400 2,503
Geomorfologia 0,288 3,479
Unidades geomorphons 0,827 1,209
HAND 0,330 3,033
Numero de pessoas por setor 0,793 1,261
Proximidade dos Rios 0,569 1,758
Proximidade das Rodovias 0,597 1,675
Perfis de Solos 0,377 2,654

A analise de multicolinearidade revelou que as variaveis do modelo apresentaram
um baixo grau de correlagdo entre si. Os valores de TOL variaram de 0,204 a 0,827,
enquanto os valores de VIF oscilaram entre 1,209 e 4,891. Embora a variavel Altitude
tenha apresentado o maior valor de VIF, este permaneceu abaixo do limiar de 5,
comumente adotado na literatura como indicativo de multicolinearidade severa. Conforme
Whang et al. (2020), valores de VIF inferiores a esse limite ndo requerem a exclusao da
variavel do modelo.
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A variavel unidades geomorphons, por sua vez, apresentou o menor valor de VIF
(1,209) e o maior valor de TOL (0,827) entre todas as variaveis do modelo. Esses
resultados indicam que essa variavel ndo apresenta alta correlagdo com as demais
variaveis independentes, o que sugere que sua influéncia sobre a variavel dependente
pode ser estimada com maior precisdo. A Declividade e HAND apresentaram valores de
VIF de 1,806 e 3,033, respectivamente, indicando uma correlagdo moderada com as
demais variaveis do modelo. Embora esses valores sejam superiores ao VIF da variavel
unidades geomorphons, permanecem abaixo do limiar de 5.

A relacdo entre Declividade e HAND ndo compromete significativamente a
interpretacdo dos coeficientes de regress&o, mas indica que a influéncia isolada de cada
uma dessas variaveis sobre a variavel dependente pode ser ligeiramente superestimada.
A analise do IGR, realizada anteriormente, revelou que a variavel Proximidade das
Rodovias foi o fator condicionante com a maior contribuicido para explicar a
suscetibilidade a posteriori, apresentando um valor de IGR de 0,103. A construcdo de
rodovias frequentemente envolve a remocgao da vegetagdo nativa e a movimentagao de
grandes volumes de terra, expondo o solo a agao dos agentes erosivos, como a agua da
chuva e o vento. Posteriormente, o fator de NUmero de Pessoas por Setor apresentou um
IGR de 0,089, destacando-se como o segundo fator de maior relevancia. Outros fatores,
como Declividade, Geomorfologia e HAND, apresentaram valores de IGR proximos,
variando entre 0,082 e 0,087, indicando certo grau de influéncia na descrigao das areas
mais ou menos propensas a antropizacgao (Tab. 3).

Tabela 3. Relevancia dos fatores condicionantes.

Table 3. Relevance of the conditioning factors.

Fatores Condicionantes IGR
Proximidade das Rodovias 0,103
Numero de pessoas por setor 0,089
Declividade 0,087
Geomorfologia 0,086
Altitude 0,083
HAND 0,082
Proximidade das favelas e comunidades urbanas de 2010 0,081
Proximidade dos Rios 0,079
Unidades geomorphons 0,073
Proximidade das areas desmatadas 0,069
Perfis de solo 0,063
Geologia 0,06

Contudo, os fatores "Proximidade das Areas Desmatadas", "Proximidade das
Favelas e Comunidades Urbanas de 2010" e "Proximidade dos Rios" apresentaram
valores de IGR ligeiramente inferiores, porém ainda significativos, variando de 0,069 a
0,081. Os fatores "Geologia" e "Solo" também demonstraram valores relativamente baixos
de IGR, com 0,060 e 0,063, respectivamente, sugerindo uma influéncia limitada na
modelagem. Por outro lado, o menor valor de IGR foi associado ao fator "Geologia"
(0,060), indicando menor relevancia na descricdo da propensdo ao processo de
antropizacdo, embora permanega acima de qualquer limiar de exclusao sugerido por
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Whang et al. (2020). Dessa forma, todos os fatores foram mantidos no processo de
modelagem.

A analise de Wilcoxon revelou diferengas estatisticamente significativas entre areas
antropizadas e nao antropizadas para diversos fatores. Esses resultados corroboram a
hipétese de que a antropizacdo exerce uma influéncia substancial sobre o ambiente,
ressaltando a importancia da consideragao desses fatores na determinagao da propenséao
a antropizacéao (Tab. 4).

Dessa forma, os fatores "Altitude", "Declividade", "Geologia", "Geomorfologia",
"HAND", "Proximidade das Rodovias" e "Solo" destacaram-se por apresentarem valores
de P (< 2.2e-16), indicando que as diferengas entre as condigbes de propensdo a
antropizacdo e a preservacgao das feigdes naturais sdo altamente significativas. Assim,
esses fatores desempenharam um papel fundamental na identificagcdo das areas mais
vulneraveis a agao antropica.

A expansdo da rede viaria € um dos principais motores da ocupacido e
transformacdo do espaco, acelerando processos de urbanizacdo e fragmentagao
ambiental (Tehrany et al., 2017). Além disso, a crescente acessibilidade proporcionada
pelas estradas intensifica a ocupacgao do solo, promovendo a conversao de areas naturais
em espagos construidos e a fragmentacdo de habitats, o que compromete a
sustentabilidade ambiental a longo prazo (Shuster et al., 2005). Nesse sentido, as
rodovias formam uma rede que facilita a expansao urbana, agricola e industrial, gerando
uma pressao crescente sobre o uso da terra e resultando em desmatamento, converséo
de areas naturais e fragmentacdo de habitats, com consequéncias significativas para a
biodiversidade (Shuster et al., 2005).

Adicionalmente, os fatores "Proximidade das Areas Desmatadas”, "Proximidade
das Favelas e Comunidades Urbanas de 2010", "Unidades Geomorphons" e "Numero de
Pessoas por Setor" também apresentaram diferengas estatisticamente significativas, com
valores de P inferiores a 0,05. Esses fatores refletem a influéncia antrépica, evidenciando
que a proximidade com &reas previamente modificadas pelo homem, como regides
desmatadas e assentamentos irregulares, desempenha um papel relevante na
fragilizagdo do MSP.

Tabela 4. Avaliagéo da significancia pelo teste de Wilcoxon.

Table 4. Evaluation of significance using the Wilcoxon test

Fatores Condicionantes P-VALOR - Wilcoxon
Altitude <2.2e-16
Declividade <2.2e-16
Proximidade das areas desmatadas 7,96E-05
Proximidade das favelas e comunidades urbanas de 2010 7.49e-12
Geologia <2.2e-16
Geomorfologia <2.2e-16
Unidades geomorphons 4,25E-11
HAND <2.2e-16
Numero de pessoas por setor 2,48E-07
Proximidade dos Rios 0.02597
Proximidade das Rodovias < 2.2e-16
Solo <2.2e-16
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A "Proximidade dos Rios", embora estatisticamente significativa (P = 0,02597), teve
sua influéncia atenuada pela heterogeneidade espacial das caracteristicas do MSP. Essa
heterogeneidade, conforme evidenciado por Kang et al. (2019), exerce uma influéncia
complexa sobre a distribuicido das areas de varzea, o que limita o poder explicativo desse
fator na modelagem da propensao a antropizagao.

4.1 Importancia dos Fatores Condicionantes

Os fatores condicionantes na previsdo dos cenarios foram avaliados considerando
a interagao entre suas caracteristicas espaciais e os algoritmos RRF, PRF e XGBoost. A
analise das amostras de treinamento possibilitou a quantificagdo da variagdo do impacto
de cada fator, destacando a importancia de considerar as particularidades de cada
algoritmo na interpretagdo dos resultados. A "Proximidade de Rodovias" destacou-se
como o fator mais determinante em todos os modelos, apresentando o valor maximo de
importancia em cada um deles. Esse resultado consistente sugere que areas situadas
préximas a essas infraestruturas possuem alta propensao a alteragdes em sua cobertura
original, possivelmente em fungéo das perturbagdes no solo e das mudangas no acesso a
regiao, o que facilita a ocupacdo humana e a intensificacdo das atividades antrépicas
(Tab. 5).

Tabela 5. Impacto dos fatores nos modelos de mapeamento da propenséo a antropizagao.

Table 5: Impact of factors on anthropization propensity mapping models.

Fator RRF PRF XGBoost Média Mediana Minima Maxima
Altitude 0,384 0,378 0,102 0,288 0,378 0,102 0,384
Declividade 0,434 0,333 0,113 0,293 0,333 0,113 0,434
Proximidade das areas 515 () 444 0,113 0.357 0,444 0,113 0,515
desmatadas
Proximidade das favelas
e comunidades urbanas 0,535 0,489 0,128 0,384 0,489 0,128 0,535
de 2010
Geologia 0,121 0,089 0,010 0,073 0,089 0,010 0,121
Geomorfologia 0,172 0,156 0,021 0,116 0,156 0,021 0,172
Unidades geomorphons 0,010 0,030 0,007 0,016 0,010 0,007 0,030
HAND 0,242 0,244 0,094 0,193 0,242 0,094 0,244
’s":tr;rero de pessoas por 333 (333 0,063 0,243 0,333 0,063 0,333
Proximidade dos rios 0,414 0,333 0,114 0,287 0,333 0,114 0,414
Proximidade das 1.000  1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
rodovias
Solo 0,152 0,111 0,028 0,097 0,111 0,028 0,152

Outro fator de destaque foi a "Proximidade das Favelas e Comunidades Urbanas
de 2010", que apresentou alta importancia nos modelos RRF (0,535) e PRF (0,489),
enquanto no modelo XGBoost mostrou-se menos relevante (0,128). A "Proximidade das
Areas Desmatadas" seguiu um padrédo semelhante, com elevados valores de importancia
nos modelos RRF (0,515) e PRF (0,444), porém com impacto reduzido no XGBoost
(0,113). Além disso, a "Declividade" revelou-se um fator significativo, especialmente no
modelo RRF (0,434), seguido pelo PRF (0,333) e pelo XGBoost (0,113).
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Esse comportamento evidencia a relevancia da inclinacdo do terreno na propensao
a degradacédo das feigdes naturais, uma vez que areas com maior declividade, quando
submetidas a agdes antropicas, tendem a favorecer o escoamento superficial,
intensificando a ocorréncia de processos erosivos. Esses processos, por sua vez, podem
desencadear movimentagdes gravitacionais de massa, ampliando os impactos ambientais
nessas regides. A "Altitude", outro fator topografico, também apresentou importancia
significativa nos trés modelos, sendo mais relevante no RRF (0,384) e no PRF (0,378) do
que no XGBoost (0,102). Da mesma forma, a importdncia da "Geologia" e da
"Geomorfologia" variou entre os modelos, destacando-se no RRF (0,121) e no PRF
(0,089), enquanto no XGBoost seu impacto foi consideravelmente menor (0,010).

No entanto, os valores de importancia foram consistentemente baixos em todos os
casos, indicando que esses fatores, embora possam contribuir marginalmente para a
previsdo da degradacao, nao se configuram como os principais determinantes desse
processo. A "Declividade" e a "Densidade Populacional" demonstraram uma relacio
indireta com a expansao antropica, especialmente nos modelos RRF e PRF. Os fatores
"HAND" e "Numero de Pessoas por Setor" apresentaram moderada relevancia,
particularmente no RRF (0,242) e no PRF (0,333), enquanto no XGBoost suas
importancias foram reduzidas (0,094 para HAND e 0,063 para Numero de Pessoas por
Setor). Esses fatores sugerem uma relacéo indireta com a maior propensado a expansao
das acbdes antropicas no MSP, possivelmente refletindo condi¢cbes especificas de uso e
ocupacao do solo em areas com diferentes densidades populacionais e padrdoes de
drenagem.

Por outro lado, as "Unidades Geomorphons" e "Solo" apresentaram as menores
importancias em todos os modelos. A variavel "Solo" demonstrou pouca relevancia, com
importancias variando de 0,028 a 0,152, sugerindo que, embora o tipo de solo seja um
fator relevante, seu impacto € inferior em comparagao a outros condicionantes, como
topografia e proximidade de rodovias. Em sintese, a modelagem por meio dos diferentes
algoritmos evidencia que, embora todos os fatores condicionantes contribuam para a
previsdo da propensdo a antropizagao, aqueles relacionados a proximidade de rodovias,
declividade e interferéncias humanas, como urbanizacdo e desmatamento, foram
consistentemente os mais relevantes. A variagdo entre os modelos também ressalta a
importancia de considerar diferentes abordagens na sele¢cdo do algoritmo de ML mais
adequado, a fim de capturar nuances especificas da area de estudo e garantir previsdes
mais precisas.

Na anadlise comparativa dos modelos PRF, RRF e XGBoost, foram utilizados
diversos indicadores de desempenho, derivados das matrizes de contingéncia, para
avaliar a eficacia de cada modelo na previsdo da propensao a antropizagcdo de areas
naturais no MSP. O PRF e o RRF apresentaram desempenhos muito préximos em varias
métricas, com o PRF ligeiramente superior em termos de acuracia (0,827 contra 0,826) e
o RRF com uma pequena vantagem em sensibilidade (0,803 contra 0,802) (Tab. 6).
Ambos os modelos demonstraram alta eficacia geral na previsdo da propensao a
antropizacdo das areas naturais, evidenciando sua robustez na modelagem dos dados.
Em contraste, o XGBoost apresentou uma acuracia inferior (0,807), refletindo uma leve
diminuicdo em sua capacidade de prever corretamente os casos positivos e negativos em
comparacgao aos outros dois modelos.
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Tabela 6. Validagdo dos modelos usando o conjunto de 30% das amostras.

Table 6. Validation of the models using the 30% sample set.

Métrica PRF RRF XGBoost
Acurécia 0,827 0,826 0,807
Sensibilidade 0,802 0,803 0,784
Especificidade 0,852 0,850 0,831
Predigcao de Valor Positivo 0,844 0,842 0,822
Predicao de Valor Negativo 0,811 0,812 0,794
Taxa de classificagao incorreta -Misclassification Rate (MR) 0,172 0,173 0,192
Pontuacao F1 0,8314 0,830 0,812
Area sob a curva - Area under the curve (AUC) 0,910 0,904 0,881

A sensibilidade do PRF (0,802) e do RRF (0,803) foi levemente superior a do
XGBoost (0,784), o que sugere que os dois primeiros modelos sdo mais eficazes na
identificacdo de eventos verdadeiros positivos, ou seja, na detecgdo correta de areas
propensas a antropizacao. Por outro lado, o XGBoost apresentou uma especificidade
menor (0,831) em comparagédo com o PRF (0,852) e o RRF (0,850), indicando uma maior
probabilidade de produzir falsos positivos.

Em termos de valores preditivos positivos (Pos Pred Value), os trés modelos
apresentaram desempenho semelhante, com o PRF alcangando 0,844, o RRF com 0,842
e 0 XGBoost com um valor ligeiramente inferior a 0,822. Esses resultados indicam que
todos os modelos conseguem, em grande parte, prever corretamente as areas propensas
a antropizagdo. Da mesma forma, os valores preditivos negativos (Neg Pred Value)
também se mostraram proximos: 0,811 para o PRF, 0,812 para o RRF e 0,794 para o
XGBoost, sugerindo que os modelos tém uma alta capacidade de prever corretamente as
areas nao propensas a antropizagao das areas naturais.

Uma métrica importante a ser destacada é a taxa de erro de classificagédo (MR),
que mede a proporgao de previsdes incorretas realizadas pelo modelo. Nesse contexto, o
PRF apresentou a menor taxa de erro (0,172), seguido pelo RRF (0,173), enquanto o
XGBoost exibiu uma taxa de erro mais elevada (0,192). Esses resultados reforcam a ideia
de que, embora o XGBoost seja uma ferramenta poderosa, os modelos PRF e RRF
demonstraram maior precisdao na modelagem nesta aplicagao especifica.

O F1 Score, que combina a precisdo e a sensibilidade, novamente favoreceu os
modelos PRF (0,8314) e RRF (0,830), indicando que esses modelos equilibram bem a
taxa de verdadeiros positivos e falsos negativos. O XGBoost, com um F1 Score de 0,812,
apresentou um desempenho inferior, sugerindo que ele pode ser menos eficaz em
cenarios onde € necessario maximizar tanto a precisdo quanto a recuperacao
simultaneamente. Finalmente, a AUC é uma métrica critica para avaliar a capacidade
discriminativa dos modelos (Fig. 6). O PRF apresentou o melhor valor de AUC (0,910),
indicando que possui a maior capacidade de distinguir entre areas suscetiveis e n&o
suscetiveis. O RRF apresentou um AUC préximo, de 0,904, demonstrando também alta
eficacia. Em contraste, o XGBoost teve um desempenho inferior (0,881), o que reforga a
ideia de uma menor eficiéncia em capturar todas as nuances dos dados (Tab. 6).
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Figura 6. AUC-ROC da métrica de validagdo dos modelos.
Figure 6. AUC-ROC of the model validation metric.

Assim, é importante ressaltar que os modelos PRF e RRF se destacaram pela alta
acuracia, sensibilidade e AUC, tornando-se opg¢des mais robustas para a modelagem da
propensao a antropizacdo. O XGBoost mostrou-se inferior, especialmente em termos de
acuracia e capacidade de discriminacdo. Essas diferencas de desempenho podem estar
relacionadas a maneira como cada modelo lida com os dados e suas estruturas
especificas. No entanto, todos os modelos analisados oferecem insights valiosos para a
previsdo de areas propensas a antropizagao das areas naturais.

Com base nos resultados obtidos utilizando os modelos PRF, RRF e XGBoost para
a estimativa da propensdo a antropizacdo das feigcdes naturais, entendida aqui como as
areas mais suscetiveis a sofrer intervencées humanas, independentemente do interesse
ou finalidade atribuida, as areas foram classificadas em seis categorias de propenséo:
muito baixa, baixa, intermediaria a baixa, intermediaria a alta, alta e muito alta (Tab. 7).
Areas com alta declividade e baixa acessibilidade tendem a apresentar menor
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vulnerabilidade, enquanto regidées planas e proximas a centros urbanos sdo mais
suscetiveis a ocupac¢ao humana e as atividades antropicas.

Tabela 7. Volume de area da propensao a antropizagao.

Table 7. Volume of area prone to anthropization.

Categoria PRF (km?) RRF (km?) XGBoost (km?®) PRF (%) RRF (%) XGBoost (%)
Muito baixa 17,48 17,93 11,76 24,09 24,68 16,19
propenséo

Baixa propenséao 11,43 11,46 12,77 15,76 15,78 17,58

Intermediaria a

. € 11,75 11,14 11,92 16,20 15,34 16,41
baixa propensao
Intermediaria a 12,02 11,60 12,23 16,57 15,96 16,83
alta propensao
Alta propenso 10,50 11,07 11,79 14,47 15,24 16,23
Muito alta 9,38 9.45 12,18 12,92 13,00 16,76
propensao

Nos modelos PRF e RRF, a classe de 'propensdo muito baixa' foi predominante,
abrangendo a maior area em ambos 0s casos, com uma extensao de cerca de 17,5 km?.
Esses resultados indicam que uma parcela significativa do MSP apresenta um risco
minimo de antropizagdo, sugerindo a existéncia de extensas areas com caracteristicas
naturais preservadas, como terrenos estaveis e regides de baixa acessibilidade (Fig. 7).

A classe "baixa propensao" apresentou valores semelhantes nos trés modelos,
com 11,43 km? no PRF, 11,46 km? no RRF e 12,77 km? no XGBoost. Essa similaridade
indica uma alta consisténcia entre os modelos na identificacdo de areas com risco
moderadamente baixo de antropizagdo, corroborando a tendéncia de menor
vulnerabilidade em determinadas por¢gdes do morro. A topografia acidentada, a presenca
de vegetagao densa e a distancia em relagcdo a centros urbanos podem ser alguns dos
fatores que contribuem para essa menor suscetibilidade.

Na classe denominada ‘“intermediaria a baixa propensao", os resultados
evidenciam pequenas variagbes entre os modelos. O PRF abrange uma area de 11,75
km?, enquanto o RRF cobre 11,14 km? e o modelo XGBoost cobre 11,92 km2. Essas
diferencas sutis indicam que os modelos demonstram consisténcia na identificacao de
areas com risco intermediario de antropizacao, situando-se entre as classes de baixa e
alta propensdo. A pequena variagao na extensdo da classe "baixa propensao" entre os
modelos indica uma alta concordancia na identificagdo de areas com risco intermediario
de antropizacdo, que se situam entre as classes de baixa e alta propensdo. Essa
consisténcia observada entre os modelos reforgca a confiabilidade dos resultados e sugere
a existéncia de um consenso sobre a localizacdo dessas areas. Fatores como a
topografia suave, a presenca de vegetacao e a distancia em relagdo a centros urbanos
podem ser considerados elementos que contribuem para essa classificagao intermediaria.

A classe "intermediaria a alta propensao" apresenta resultados comparaveis entre
os modelos analisados. O PRF abrange uma area de 12,02 km?, enquanto o modelo de
RRF cobre 11,60 km? e 0 modelo XGBoost abrange 12,23 km?. Essa faixa intermediaria a
alta indica a presenga de areas sujeitas a um risco significativo de antropizagéo,
localizadas predominantemente em encostas menos ingremes e em zonas de transicéo
dentro do morro.

22



Pesquisas em Geociéncias, v. 52, n. 2, 2025

6660000N 6662000N 6664000N 6666000N 6668000N

6660000N  6662000N  6664000N  6666000N  6668000N

6660000N 6662000N 6664000N 6666000N 6668000N

486200E 488400E 490600E 492800E 486200E 488400E 490600E 492800E

CATEGORIAS
XGBoost PROPENSAO A ANTROPIZACAO

B MUITO BAIXA (<= 1)

BAIXA (1 - 2)

INTERMEDIARIA-BAIXA (2 - 3)

| INTERMEDIARIA-ALTA (3 - 4)

ALTA (4 - 5)
I MULTO ALTA (5 - 6)
N

W+E 0 1.200 2400 3.600 4.800 6.000m
[ | I 1 I |

S

Sistema de Coordenadas Planas
Datum SIRGAS 2000, UTM 22-Sul

486200E  488400E  490600E  492800E Produzido no software QGIS v.34.6

Figura 7. Mapa de propenséo a antropizacao pelos modelos PRF, RRF e XGBoost.

Figure 7. Map of propensity to anthropization using the PRF, RRF, and XGBoost models.

Nas classes de "alta propensao” e "muito alta propenséo”, os modelos evidenciam
uma crescente propensao a antropizagcdo. No PRF, as areas classificadas como alta e
muito alta propensao ocupam 10,50 km? e 9,38 km?, respectivamente. O RRF apresenta
11,07 km? para alta propensao e 9,45 km? para muito alta propenséo, enquanto o modelo
XGBoost revela 11,79 km? para alta propensao e 12,18 km? para muito alta propenséo.
Os resultados indicam que o risco de antropizagao € mais elevado em areas especificas

do morro, concentrando-se principalmente na regiao Oeste e nas varzeas.

Com base nos resultados apresentados, o PRF se destacou como o mais eficiente,
apresentando uma acuracia de 0,827, sensibilidade de 0,802, especificidade de 0,852 e
F1 Score de 0,8314. Além disso, o PRF obteve a maior AUC, alcangando 0,910,
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evidenciando-se como o modelo mais robusto na distincdo entre as classes. Esses
resultados sdo consistentes com a literatura, na qual modelos baseados em ensemble
learning com paralelizagdo, como o PRF, sdo reconhecidos por sua capacidade de lidar
com grandes volumes de dados e alta dimensionalidade, além de proporcionarem uma
melhor generalizagdo em comparacao com outros métodos (Band et al., 2020).

O RRF apresentou desempenho muito semelhante ao do PRF, com uma acuracia
de 0,826, sensibilidade de 0,803 e especificidade de 0,850. A principal diferenca entre os
dois modelos reside na aplicagcdo da regularizacdo no RRF, que tem como obijetivo
controlar o sobreajuste, especialmente em cenarios com um grande numero de variaveis
correlacionadas. De acordo com Deng et al. (2012), o RRF ¢é eficaz na abordagem de
problemas de multicolinearidade, uma caracteristica frequentemente observada em dados
ambientais. Ademais, o RRF se beneficiou da regularizagdo para aprimorar a estabilidade
das predigdes, como evidenciado por seu F1 Score de 0,830 e AUC de 0,904, ambos
proximos aos valores apresentados pelo PRF.

O modelo XGBoost, embora amplamente reconhecido por seu desempenho
superior em diversas competicdes de aprendizado de maquina e em aplicagdes praticas,
obteve resultados inferiores neste estudo. Com uma acuracia de 0,807, sensibilidade de
0,784 e AUC de 0,881, o XGBoost se revelou o menos eficiente entre os trés modelos
analisados. Essa performance inferior pode ser atribuida ao fato de que o XGBoost utiliza
o método de boosting para ajustar sucessivamente os erros cometidos por modelos
anteriores. Embora esse ajuste possa resultar em uma maior precisao em certos cenarios,
pode ser menos eficaz quando o modelo se torna sensivel aos hiperparametros ou
guando ha grande variabilidade nas caracteristicas dos dados.

Linh et al. (2022) destacam que, embora o XGBoost seja um modelo poderoso, sua
performance pode ser negativamente impactada se nao for ajustado adequadamente,
especialmente em contextos nos quais o overfitting € uma preocupagao. Além disso, o
XGBoost demanda uma configuragao mais cuidadosa dos parametros, como a taxa de
aprendizado e a profundidade maxima das arvores, para alcangar um desempenho ideal.
Essa necessidade de ajuste minucioso pode ter contribuido para os resultados
ligeiramente inferiores observados neste estudo.

Do ponto de vista tedrico, os métodos de ensemble learning baseados em bagging,
como o PRF e o RRF, tendem a ser mais estaveis e a generalizar melhor em dados
ruidosos ou nao balanceados, o que € uma caracteristica importante em problemas
ambientais, como a modelagem da propensao a antropizagédo (Janizadeh et al., 2022).
Por outro lado, embora o XGBoost seja eficaz em muitos cenarios, ele pode ser mais
sensivel a caracteristicas especificas dos dados e a escolha de hiperparametros, o que
pode explicar seus resultados mais modestos.

Assim, é importante ressaltar que o PRF se destacou como o mais eficiente,
apresentando a melhor capacidade preditiva em termos de AUC, acuracia e F1 Score. O
RRF o seguiu de perto, demonstrando também um excelente desempenho,
especialmente em relagdo a regularizagdo e ao controle do overfitting. O modelo
XGBoost, embora reconhecido como uma ferramenta potente, mostrou-se menos
adequado para esta aplicacdo especifica, provavelmente devido a sua sensibilidade em
relagcao aos ajustes de parametros.
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5. Conclusao

Este estudo utilizou trés algoritmos de aprendizado de maquina — PRF, RRF e
XGBoost — para avaliar a propensao a antropizagao no MSP, com o objetivo de identificar
0 modelo mais eficaz para a delimitacdo de areas com influéncia antrépica. Os resultados
demonstraram que a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina em questdes
ambientais, como a degradacdo do meio ambiente nativo & essencial. Esses métodos
otimizaram o tempo envolvido na modelagem, alcangando altos niveis de precisdo na
previsdo das areas mais propensas a antropizacgao.

Através da validagdo com um conjunto representativo de 30% das amostras, foi
possivel identificar que o modelo PRF se destacou como o mais eficaz na previsdo das
areas propensas a antropizagao. Essa descoberta contribui para o avango da pesquisa na
modelagem preditiva de impactos ambientais e fornece uma base solida para a
implementacgao de estratégias de conservagcado e manejo sustentavel no MSP.

A principal contribuicdo deste estudo foi a aplicagdo e o desenvolvimento de
abordagens hibridas paralelas e de regularizagdo para estimar a propensao a
antropizagdo no MSP. Ademais, a importancia dos fatores condicionantes na previsao da
conversdo de areas naturais em areas antropizadas variou conforme o algoritmo
empregado. A analise das amostras de treinamento, apdés a imputagcdo e o
processamento pelos modelos RRF, PRF e XGBoost, revelou uma sinergia entre
determinados fatores, como “Declividade” e “Distancia de rodovias”, especialmente
quando o algoritmo RRF foi empregado. Por outro lado, o XGBoost atribuiu maior peso a
variavel “Distédncia dos centros urbanos”. Esses achados sugerem que a escolha do
algoritmo de aprendizado de maquina pode impactar significativamente a interpretagao
dos resultados e, consequentemente, a formulagdo de estratégias de conservagao.

A pesquisa revelou que a “Proximidade de rodovias” foi o fator mais determinante
em todos os modelos analisados. Esse achado indica que a construgao de rodovias néo
apenas fragmenta habitats, mas também facilita o acesso a atividades agricolas e
extrativistas, além de intensificar a pressao urbanizadora, aumentando a vulnerabilidade
dessas areas a conversdo. Embora variaveis como topografia e tipo de solo também
tenham contribuido para explicar a distribuicao espacial da propensdo a alteragao, a
influéncia da proximidade de rodovias mostrou-se significativamente superior. A geologia
e a geomorfologia tiveram uma contribuigdo marginal na previsdo da degradagao
antropica, apresentando valores de importancia até uma ordem de magnitude inferiores
em comparacgao a proximidade de rodovias.

A “Declividade” e a “Densidade populacional” tiveram uma importancia moderada
na previsdo da expansao antrépica, especialmente nos modelos RRF e PRF. Enquanto
areas com maior declividade tendem a ser menos atrativas para a urbanizagcdo devido a
restricbes topograficas, regides com alta densidade populacional podem apresentar uma
demanda crescente por expansao urbana. Contudo, a menor relevancia desses fatores no
modelo XGBoost sugere que variaveis como a proximidade de rodovias e a
disponibilidade de infraestrutura podem exercer um papel mais determinante,
especialmente em areas com menor pressdao de desenvolvimento. Esses resultados
reforcam que a expansao antrépica € um processo dinamico e multifatorial, caracterizado
por interagdes nao lineares entre diferentes variaveis ambientais e socioeconémicas.

Nesse contexto, as caracteristicas intrinsecas do ambiente fisico desempenham
um papel secundario em relacdo aos processos induzidos pela ocupagdo humana. No
entanto, vale destacar que a resolucdo dos dados utilizados neste estudo pode ter
limitado a deteccdo de influéncias geoldgicas em pequenas escalas. Dessa forma,
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pesquisas futuras poderiam se beneficiar do uso de dados com maior resolugao espacial,
0 que possibilitaria uma avaliagcdo mais precisa da importancia relativa desses fatores e
potencialmente revelaria padroes ndo detectados neste estudo.

A matriz de contingéncia possibilitou uma avaliagdo comparativa rigorosa entre os
modelos PRF, RRF e XGBoost, quantificando seus desempenhos na previsdao da
propensao a antropizacdo. Os resultados obtidos contribuem para o avango do
conhecimento cientifico na modelagem ambiental e oferecem subsidios para a selegao de
abordagens mais adequadas em estudos futuros, auxiliando na tomada de decisdes para
o planejamento territorial e a gestdo ambiental.

Dessa forma, destaca-se que o PRF apresentou o melhor desempenho,
alcancando os maiores valores de AUC, acuracia e F1 Score, evidenciando sua
superioridade preditiva. O RRF também obteve um desempenho expressivo,
sobressaindo-se especialmente pela capacidade de regularizagdo e controle do
overfitting. J& o XGBoost, mesmo sendo uma ferramenta robusta, mostrou-se menos
adequado para esta aplicagao especifica, possivelmente devido a sua maior sensibilidade
aos ajustes de hiperparametros.

O mapeamento dos processos antropicos é fundamental, pois revela nao apenas a
extensdo da intervengdo humana na paisagem, mas também a dindmica complexa que
impulsiona a vulnerabilidade ambiental, oferecendo, assim, um roteiro indispensavel para
o planejamento sustentavel e a formulagao de estratégias de conservagao eficazes.
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