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Resumo: Este trabalho utiliza amostras da espécie Ocotea porosa (Nees & Mart) Barroso (Imbuia), coletadas na cidade de General
Carneiro, regido Sudeste do Estado do Parana (26°24°01 25"S 51°24°03 91"0O), Brasil, para gerar cronologia média (index GC) desta
regido. O objetivo deste artigo é remover as tendéncias de crescimento natural das &rvores utilizando uma ferramenta ainda pouco
explorada para este proposito, a Analise de Componentes Principais (PCA). Em cada amostra de arvores, foi medida a largura de cada
anel de crescimento, obtendo-se uma série temporal (1 anel por ano). As amostras foram selecionadas por meio de Analise de Clusters,
que classifica amostras com base em suas semelhangas. Obtidas as Componentes Principais (PCs), reconstruiu-se as séries
dendrocronoldgicas sem a primeira PC. Essa metodologia € uma estimativa da tendéncia que melhor representa o crescimento natural
de todas as arvores do local. A média aritmética das séries sem a 12 PC é o index GC. Verificou-se que a PCA traz trés beneficios:
processamento rapido de dados, preservacdo dos sinais de baixa frequéncia e, quando integrada a uma ferramenta poderosa, 0 método
dos minimos quadrados alternados (ALS), estimativa de dados faltantes.

Palavras-chave: Dendrocronologia; Componente Principal; Registros Naturais.

Abstract: This work uses samples of the species Ocotea porosa (Nees & Mart) Barroso (Imbuia), collected in the city of General
Carneiro, Southeast region of the State of Parand (26°24'01 25"S 51°24'03 91"W), Brazil, to generate average chronology (GC index)
of this region. The objective of this article is to remove the natural growth trends of trees using a tool that is still little explored for this
purpose, Principal Component Analysis (PCA). In each tree sample, the width of each growth ring was measured, obtaining a time series
(1 ring per year). The samples were selected using Cluster Analysis, which classifies samples based on their similarities. Once the
Principal Components (PCs) were obtained, the dendrochronological series were reconstructed without the first PC. This methodology
is an estimate of the trend that best represents the natural growth of all trees on the site. The arithmetic mean of the series without the
1st PC is the GC index. It was found that PCA has three benefits: fast data processing, preservation of low-frequency signals and, when
integrated with a powerful tool, the Alternated Least Squares (ALS) method, missing data estimation.
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1. Introducéo

Dendrocronologia € o nome dado ao estudo dos anéis de crescimento das arvores. Esse tipo de técnica nos permite
inferir como eram as condicdes ambientais na época de formacdo de cada anel. O pioneirismo nesta area é dado ao
Astronomo Andrew Ellicott Douglass, que notou, por volta do ano 1900, variagdes nas larguras dos anéis em algumas
arvores. Essas variag@es foram atribuidas a influéncia de fatores externos (condigdes climaticas, atividade solar, nutrientes
no solo, entre outros) e fatores internos (tendéncia natural de crescimento de determinada espécie). Portanto, as arvores
sdo importantes registros de uma variedade de processos naturais do ambiente, agindo como um monitor de mudangas
causadas pela humanidade, como, por exemplo, a poluicdo e a contaminagdo (SPEER, 1971).

Utiliza-se os dados dendrocronolégicos para analisar os padrdes espaciais e temporais da variacdo do clima diante de
forcantes naturais (FYE; CLEAVELAND, 2001). Esse método consiste em determinar a idade das arvores analisando seus
anéis formados em seus anos de crescimento, bem como, retirar outras informacdes, como a ocorréncia de eventos
climaticos (SCHWEINGRUBER, 1988). Esta técnica também é utilizada no estudo do ciclo das manchas solares. Diversos
estudos observaram que as larguras dos anéis de crescimento de diferentes espécies, estavam relacionadas aos periodos de
minima e maxima atividade solar (DERGACHEV; RASPOPOV, 2000; RASPOPQV et al., 2001; RIGOZO et al., 2004).

Existem diversos métodos para analise de dados e a escolha do método depende das caracteristicas dos mesmos e o
que se deseja evidenciar pela anéalise em questdo. Para dendrocronologia, comumente tem-se grande variedade de dados,
ou seja, muitas amostras de &rvores e, consequentemente, de raios medidos, com um grande nimero de anéis anuais. Sendo
assim, faz-se necessario escolher uma andlise estatistica que auxilia na visualizacdo desse grande volume de dados de uma
forma simples, mas com a menor perda de informacéo possivel.

Devido a estas peculiaridades, a Analise de Componentes Principais (do inglés Principal Component Analysis — PCA)
demonstra 6tima capacidade em trabalhar com séries dendrocronoldgicas. Segundo Anderson (2003), PCA consiste em
combinacdes lineares de varidveis com propriedades especiais em relagéo as suas variancias. Neste artigo, serdo utilizadas
séries temporais com diferentes tamanhos amostrais, portanto, se faz necessario trabalhar com o método dos minimos
quadrados alternados (do inglés Alternating Least Squares — ALS). A técnica ALS realiza uma extrapolacdo dos dados
baseando-se nos originais. Isto €, as amostras mais velhas sdo utilizadas para estimar os valores faltantes e, desta forma,
todas as amostras terdo o mesmo tamanho. As componentes principais (PCs), calculadas pela PCA, facilitam a
discriminacéo dos fatores internos e externos que atuaram no crescimento do grupo de arvores. Assim é possivel avaliar
fatores geofisicos e climéaticos que influenciam no clima de determinada regido e que ficaram registrados no
desenvolvimento de cada anel de crescimento. Em outras palavras, a resposta de crescimento de cada espécie pode estar
associada a fatores ambientais como temperatura, precipitacdo, umidade relativa, relacdo atmosfera-oceano etc., e,
consequentemente, por meio destas respostas pode-se realizar reconstrucdes climaticas. Essas reconstruces irdo depender
da idade da cronologia da regido de estudo.

O presente estudo tem por objetivo mostrar a vantagem da aplicacdo da metodologia de PCA na geracdo de série
dendrocronoldgica de forma automatizada. A técnica tradicional de dendrocronologia realiza a remocgéo de sinais de
influéncias internas ao crescimento da arvore de cada umas das amostras por meio iterativo, sendo mais custoso
computacionalmente. A remocao da tendéncia de crescimento natural como um primeiro passo é fundamental para a
anélise de fatores externos, como, por exemplo, o estudo do clima da regido de coleta das amostras de arvores. Além disso,
este artigo apresenta 0 passo a passo matematico de um caso exemplo de aplicacdo da PCA, o que ajuda na compreensdo
do método.

2. Metodologia
2.1 Obtengdo dos dados dendrocronoldgicos

Os dados dendrocronolégicos sao obtidos pela medicdo da espessura de cada anel de crescimento. Cada anel representa
a variacgao de crescimento durante o periodo de um ano da arvore avaliada. Apos realizadas todas as medigdes, obtém-se
uma série temporal, i.e., a série dendrocronolégica. A dendrocronologia média (Index) para a regido de interesse do estudo
¢ obtida por meio da média aritmética das larguras dos anéis das diversas séries dendrocronolédgicas (COOK;
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KAIRIUKSTIS, 1990). Convém considerar para o calculo do index o maior nimero de arvores possiveis dentro de uma
dada regido.

Os anéis de crescimento de algumas espécies de arvores apresentam areas claras e escuras, como observado na Figura
1. As faixas claras representam a madeira formada no inicio do periodo de crescimento (lenho inicial), no qual tém paredes
celul6sicas finas e grandes diametros citoplasmaticos. As partes escuras estdo relacionadas a madeira produzida no final
do periodo de crescimento (lenho tardio), e tém paredes celuldsicas mais espessas e menores diametros citoplasmaticos
(L1SI, 2000).

a5 Lenho
}7 Lenho Inicial —47;rdio

}— Um anel de crescimento 4‘

Figura 1 — Estrutura de um anel de crescimento da espécie Ocotea porosa (Nees & Mart) Barroso na qual é possivel
observar o lenho inicial e o lenho tardio.
Fonte: Autores (2020).

O conjunto de dados utilizado neste trabalho séo séries de anéis de crescimento de arvores da espécie Ocotea porosa
(Nees & Mart) Barroso, conhecida como Imbuia, provindas da regido Sudeste do estado do Parana, municipio de General
Carneiro (Figuras 2a e 2b). Foram obtidas 64 amostras a partir de 21 arvores, coletadas em janeiro de 2013 por método
ndo-destrutivo, com auxilio de sondas de Pressler, na altura do DAP (1,30 m). O nimero de amostras obtidas de cada
arvore é apresentado na Tabela 1.

Legenda
# GENERAL CARNEIRG
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Figura 2 — Mapas da regido de coleta. a) Mapa geral da regido Sul do Brasil com a marca¢do da cidade de General
Carneiro. b) Sitio de coleta das amostras na cidade de General Carneiro.
Fonte: Google Earth Pro (2020).

Tabela 1 — Numero de amostras obtidas por arvore.

Arvore 1 2 3 4 5 6
Amostras 3 2 3 2 4 3
Arvore 7 8 9 10 11 12
Amostras 3 3 3 4 2 5
Arvore 13 14 15 16 17 18
Amostras 4 2 2 4 3 4
Arvore 19 20 21
Amostras 4 1 3

Fonte: Autores (2020).

As amostras foram, inicialmente, polidas na superficie transversal com diferentes lixas (de 50 a 600 granos). Para
realizar as medidas dos anéis de crescimento, utilizou-se uma mesa de mensuragdo VELMEX, com precisdo de 0,001 mm,
conectado a um microscépio estereoscopico com reticulo micrométrico do Laboratério de Registros Naturais,
Universidade do Vale do Paraiba - UNIVAP.

A datagdo foi feita no sentido da casca para a medula. O dltimo anel foi formado até a data de coleta correspondente
ao ano de 2011. Na regido Sul brasileira, o inicio de formacdo de um anel de crescimento se d& na Primavera/Verdo, e,
desta forma, o anel correspondente ao ano de 2012 ainda ndo havia completado seu crescimento em janeiro de 2013
(periodo da coleta).

A escolha das amostras foi feita utilizando o processo hierarquico aglomerativo, com a medida de dissimilaridade entre
os elementos (Analise de Clusters) dada pela distancia Euclidiana Quadratica, empregando o método de variancia de Ward
(RICKEN et al., 2018). Este procedimento é importante para que apenas arvores que tenham crescimento similar entrem
no estudo, evitando assim aumentar o erro embutido. Entdo, das 64 amostras, foram escolhidas apenas 37, as quais estdo
listadas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Arvores e suas respectivas amostras selecionadas pela Analise de Clusters.

Arvore Amostra (s) Arvore Amostra (s)
1 A BeC 15 A
4 AeB 16 A B, CeD
5 BeC 17 A, BeC
7 C 18 A B,CeD
10 A B, CeD 19 CeD
11 AeB 20 A
12 A /B ,C/D,eE 21 A
13 AeD

Fonte: Autores (2020).
2.2 Aplicacdo Matemética da PCA
Nesta se¢do ser tratada a aplicacdo matemética da PCA com um exemplo numérico simples.

As PCs séo obtidas com a diagonalizacdo de matrizes simétricas positivas semi-definidas. Existem diversos programas
com capacidade para calculos matriciais como a diagonalizacdo (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR,
2016). O exemplo numérico fornecido por Gonzalez e Woods (2000), e apresentado a seguir, ilustra a obtencédo das PCs.

A covariancia (ou variancia) representa o grau com que cada variavel é linearmente correlacionada com a outra. A
equacao para o calculo de dados de duas dimensoes é:

2L {(xi-0) i-p)}

n

cov(x,y) = (Equacéo 1)

sendo x e y listas de dados, com x sendo a primeira dimensdo e y sendo a segunda dimensao; e sdo as médias das listas;
xi e yi sdo cada um dos elementos das listas, na i-ésima posi¢do; n € o nimero de itens dos dados. Quando os dados iniciam
no indice 0 (representando uma amostra), no denominador e no somatdrio usa-se n-1, caso seja 0 conjunto total, usa-se o
préprio n. Para dados com mais de duas dimensdes, faz-se a covariancia (Equacgao 1) a cada par de dimensdes. Caso seja
uma matriz de trés dimensdes (x, y e z), temos a seguinte matriz de covariancia:

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)
matrizcov = | cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) (Equacao 2)
cov(z,x) cov(z,y) cov(zz)

Para dados dendrocronoldgicos, cada dimensao da matriz € dada por uma amostra de uma arvore diferente. Da diagonal
principal desta matriz obtém-se as variancias, e nas outras posicdes tém-se as correlacdes entre as dire¢Ges. Como esta
matriz é simétrica e real, sempre pode-se encontrar um conjunto de autovetores ortonormais (ANTON; RORRES, 2004)
que sdo 0s eixos principais da matriz.

Considerando M amostras de vetores, pode-se calcular o vetor médio (mx) por:
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mx =

L oM
Eﬂiﬂxl

(Equacéo 3)

Para exemplificar, usaremos um conjunto de vetores 3D com 4 amostras para cada passo destes calculos. Supondo os

seguintes valores para cada uma das 4 amostras:

01
x1 =10
[0

(Equacéo 4)

1
x3 =1
[0

(Equacéo 6)

Teremos o0 seguinte vetor médio:

3/4
mx = [1/4]
1/4

(Equacéo 5)

o

x2 =

(Equacao 7)

o

x1l =

(Equacéo 8)

Faz-se a subtracdo de cada xi do vetor médio (mx) para o calculo da matriz de covariancia:

—3/4
x1—mx = [—1/4] (Equacéo 9)
-1/4

1/4
x3—mx = [ 3/4 l (Equacéo 11)
—1/4

1/4
] (Equacéo 10)

X2 —mx = [—1/4
-1/4

1/4
—1/4] (Equacéo 12)
3/4

x4 —mx =

Utiliza-se essas subtracdes para calcular o produto de cada subtragdo por ela mesma, a partir da matriz transposta:

9/16 3/16 3/16
(x1 —mx)(x1 —mx)T = (3/16 1/16 1/16> (Equacéo 13)
3/16 1/16 1/16

1/16 -1/16 -1/16
(x2 —mx)(x2 —mx)T = (—1/16 1/16  1/16 > (Equagdo 14)
~1/16 1/16  1/16
1/16 3/16 -1/16
(x3 —mx)(x3 —mx)T = ( 3/16  9/16 —3/16) (Equacéo 15)
~1/16 -3/16 1/16
1/16 -1/16 3/16
(x4 — mx) (x4 — mx)T = (—1/16 1/16 —3/16) (Equacéo 16)
3/16 —3/16 9/16

Faz-se a média desta soma, sendo este resultado a matriz de covariancia, como é mostrado a seguir:

12/16 4/16 4/16
(Cx)=§<4/16 12/16 —4/16> (Equacio 17)
4/16 —4/16 12/16
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ou

3/16 1/16 1/16

(Cx) = (1/16 3/16 —1/16> (Equacéo 18)
1/16 -1/16 3/16

Temos que um vetor v é um autovetor de uma matriz quadrada M quando temos a multiplicacdo de M e v, resultando

em um multiplo de v, isto é, na multiplicacdo de um escalar A por v.4 é entdo chamado de autovalor da matriz M associado
ao autovetor v.

A propriedade desejada dos autovetores é apenas a dire¢do. Entdo quando se diz autovetores, pode-se entender como
“autovetores de comprimento 17, ou seja, ndo nulos. Eles sdo ortogonais entre si, entdo se pode apresentar os dados
utilizando-os no lugar dos eixos x, Y, z.

Utilizou-se a equacdo caracteristica de M para calcular os autovalores de matrizes 2x2 ou 3x3:
det(M —A-1)=20 (Equacéo 19)

sendo | a matriz identidade, M a matriz cedida e os escalares ndo nulos / serdo os autovalores, podemos visualizar no
exemplo a seguir:
mll—21 ml2 ~
det = ( )=0 Equagéo 20
m21  m22—2 (Equagdo 20)
Tém-se como resultado uma equacéo do 2° grau. Deste modo, pode-se calcular e substituir as raizes no sistema a seguir,
encontrando os autovetores que correspondem a cada autovalor:

("mzr” w2z 2) ()= ) (Equacio 21)

Para dimensBes maiores, é aplicado um algoritmo numérico iterativo. Como Gltimo passo, ordena de forma decrescente
o0s autovalores, e, consequentemente, autovetores associados. Ou seja, as PCs sdo construidas em ordem decrescente da
quantidade de variancia que descrevem. Por exemplo, o primeiro fator descreve maior variancia dos dados que o segundo,
0 segundo descreve maior variancia que o terceiro, etc.

Deve-se também rearranjar os autovetores de forma decrescente, de acordo com os valores dos autovalores associados.
Desta forma, temos na primeira posicéo o autovetor relacionado com o maior autovalor, na segunda posicdo, o segundo

autovalor, e assim por diante. Considerando € como os autovetores, e A como os autovalores, teremos en-1 e An-1.

Considerando uma matriz A, onde as colunas sdo o0s autovetores de Cx ordenados de forma decrescente, considerando
uma transformacéo definida como:

y = A(x — mx) (Equacéo 22)

Esta transformacao ird esquematizar os valores x em valores y, onde a média seré zero, ou seja, my = 0. Podera se obter
a matriz de covariancia dos y de A e Cx por:

Cx = A(CxA") (Equagdo 23)

A matriz Cy tem elementos na diagonal principal que sdo os autovalores de Cx, podemos afirmar entdo que Cx e Cy
possuem os mesmo autovalores e autovetores (ANTON; RORRES, 2004). Obtém-se:
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A1 0 0
(Cy) = ( 0 12 0 ) (Equacao 24)
0 0 A3

Os elementos que ndo fazem parte da diagonal principal de Cy sdo zeros, entdo os elementos dos vetores sdo
descorrelacionados.

Entdo, a transformacéo dita no inicio desta secdo: y=A(x-mx), é conhecida como a Transformada de Hotelling, que é o
alinhamento dos autovetores por rotagdo do sistema de eixos, sendo este alinhamento quem descorrelaciona os dados
Gonzalez e Woods (2000). E possivel visualizar essa rotagdo dos eixos segundo Figura 2 (a, b e ¢).a)

a)

b)

C)

-3 -2 -1 o i 2 E

Figura 2 — Rotacéo dos eixos principais de um conjunto de dados qualquer.
Fonte: Modificada de Pessoa (2019).
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Os pontos azuis das figuras sdo os dados, as linhas em vermelho sdo as distancias, e os pontos em vermelho as
variancias. E desejavel que as distancias sejam minimas e os pontos em vermelho mais espagados (maxima variancia). A
Figura 2 (c) mostra o alinhamento que corresponde a 12 Componente Principal.

Cada autovalor calculado mostra a variancia do componente yi ao longo do vetor vi, sendo esta varidncia um aspecto
importante para a analise dos dados de entrada.

2.3 Aplicacdo da PCA aos dados do estudo

Para aplicar o método estatistico PCA, foi utilizado o Software MATLAB. O comando “pca” do MATLAB possibilita
a aplicacdo do algoritmo “als.m” para se trabalhar com dados ausentes (do inglés Not a Number — NaN); uma descricdo da
aplicacdo da PCA com o ALS, para reduzir a perda de informacdes (Dray and Josse, 2014) é discutida no Anexo de Silva
(2021). O programa retorna todas as varidveis necessarias para avaliacdo dos dados de estudo, estas estéo relacionadas a
seguir:

e coeff: Coeficientes ou autovetores das componentes principais. Cada coluna do coeff contém coeficientes para
uma PC. As colunas estéo na ordem de variacdo descendente.

e score: Pontuagdes dos componentes principais. Sao as projecdes em cada componente principal retornadas como
uma matriz. As linhas de pontuagdo correspondem a observacgdes e colunas a componentes.

e latent: Desvios das componentes principais, ou seja, os autovalores. Sdo os valores préprios da matriz de
covariancia de X.

e explained: Porcentagem da variacdo total explicada. Porcentagem da variacdo total explicada por cada
componente principal.

e mu: Média estimada. Média estimada das varidveis em X, retornada como um vetor de linha quando “Centered”
esta definido como verdadeiro. Quando “Centered” ¢é falso, o software retorna um vetor de zeros.

3. Resultados e discussao

As séries dendrocronoldgicas foram dispostas em um arquivo excel, no qual as colunas correspondem as amostras, e
as linhas correspondem aos anos. Esse arquivo ¢ a entrada do programa “pca”. Neste artigo, foram obtidas 37 PCs,
correspondentes as 37 amostras. Na Figura 3 sdo apresentadas as quatro primeiras PCs que tem as maiores variancias
correspondentes a série original. A primeira PC explica 29,16% do total de variancia, e serd desconsiderada da reconstrucéo
das séries dendrocronolégicas a fim de remover a tendéncia natural de crescimento. Nesse sentido, a PCA esta sendo
utilizada como filtro ou como um modelo de tendéncia natural de crescimento. Vale ressaltar que as PCs restantes (ap6s a
quarta) foram omitidas, pois suas variancias sao préximas de zero.

20 12 Componente Principal 10 2* Componente Principal

Milimetros
(=]
|
Milimetros

20 . . , . . . .20 . . , . . .
1445 1545 1645 1745 1845 1945 2011 1445 1545 1645 1745 1845 1945 2011
Anos Anos

10 3 Componente Principal 10 42 Componente Principal

Milimetros
(=]
Milimetros

-10 =20
1445 1545 1645 1745 1845 1945 2011 1445 1545 1645 1745 1845 1945 2011
Anos Anos

Figura 3 — Rotacéo dos eixos principais de um conjunto de dados exemplo.
Fonte: os autores (2020).



Silva, D. O. et al., Rev. Geociénc. Nordeste, Caicd, v.8, n.1, (Jan-Jun) p.217-230, 2022. 226

As variancias das primeiras 24 PCs estdo representadas na Tabela 3. A quantidade de informacédo contida numa Unica
componente principal pode ser dada pela percentagem de variéncia explicada. Observa-se que mais de 80% da informacéo
original esta contida nas dez primeiras componentes principais. As Ultimas 13 PCs ndo foram mostradas pois seus valores
s80 muito pequenos, e estas ndo descrevem bem o conjunto das amostras.

Tabela 3 — Porcentagem que cada PC explica da Série Dendrocronoldgica de imbuia. A coluna PC s&o as componentes
e a coluna VA a porcentagem de varidncia.

PC VA PC VA PC VA

12 21,01% 92 2,82% 172 1,12%
22 17,32% 10? 2,61% 182 1,06%
32 10,48% 112 2,03% 192 0,95%
42 8,89% 122 1,77% 202 0,83%
52 6,26% 132 1,52% 212 0,79%
62 4,67% 142 1,41% 228 0,75%
T2 3,92% 152 1,26% 232 0,67%
82 2,93% 162 1,24% 242 0,56%

Fonte: os autores (2020).

Em seguida, foi realizada a transformacéo para o espaco original, ou seja, a reconstrugdo dos dados, mas sem a 12
Componente Principal (12 PC). Sugere que a 12 PC é representativa da tendéncia de crescimento natural (modelo de
crescimento) de todas das arvores do local, para a espécie Ocotea porosa (Nees & Mart) Barroso, ou seja, o fator de
influéncia interna no desenvolvimento das arvores. Com isso, procura-se maximizar 0s sinais dos fatores externos
(forgantes climéticos e geofisicos) que atuaram em seu desenvolvimento, melhorando estudos dendrocliméticos, e a
reconstrugdes climaticas que podem ser realizadas a partir destes dados.

Foram construidos graficos comparativos da série original com a série filtrada pela PCA e o residuo, para todas as 37
amostras. Porém, foram apresentados apenas trés graficos para visualizacdo dos resultados da metodologia deste artigo,
Figura 4 (a, b e c), pois é o suficiente para entender a metodologia e os resultados, considerando que todos os graficos
obtidos representam uma série dendrocronolégica, a série reconstruida e o residuo.

A Figura 4 mostra exemplos de dados reconstruidos sem a 1* Componente Principal (1# PC). Nesta figura, sdo
apresentados os dados dendrocronolégicos originais correspondentes a amostra (A, C, e B, respectivamente) referente as
arvores referenciadas por noés como “1” e “11”. A reconstrugdo ¢ mostrada em vermelho, enquanto os dados originais sdo
mostrados em azul. O residuo, que ¢ a diferenca entre essas duas séries temporais, € mostrado em verde.
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a) Amostra A da arvore 1. b) Amostra C da arvore 1.
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Figura 4 — Graéficos das amostras comparando a série dendrocronoldgica original e a série dendrocronolégica filtrada
de cada amostra.
Fonte: Os autores (2020).

Um detalhe importante para se observar nos graficos das séries reconstruidas pela PCA, é que o método realiza uma
reconstrucdo para 0s anos anteriores ao nascimento das menores amostras (as que sdo mais jovens). Essa reconstrucao é
baseada nos demais valores de raios das séries temporais, ou seja, baseado em todas as amostras analisadas. A técnica
prevé como seria 0 crescimento das arvores mais jovens se estas tivessem nascido no mesmo ano da arvore mais velha.
Entretanto, este periodo computado pode ser removido do calculo da cronologia média. Citando caso analogo, em um
estudo realizado por Silva et al. (2021), no qual a PCA foi aplicada para remocdo das tendéncias naturais, o periodo
computado pela PCA e ALS para as séries mais novas foi removido, para posterior comparacéo entre outros métodos de
detrending. Portanto, comparando o presente estudo com o estudo realizado por Silva et al. (2021), entende-se que esta
remocao fica a critério do pesquisador, e pode variar de acordo com o tipo objetivo que se pretende alcancar.
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Outra observagdo importante, a PCA retira os sinais de alta frequéncia da série temporal, isto é, correspondente aos
sinais de crescimento natural das arvores. Assim, maximiza os sinais de baixa frequéncia. Esses sinais sdo caracterizados
pelos fendmenos externos que influenciam no crescimento das arvores. Desta forma, se 0 objetivo do pesquisador € estudar,
por exemplo, o clima, este sera 0 método ideal para detrending das amostras. Entretanto, caso o objetivo seja estudar o
crescimento das arvores e remover sinais externos, este ndo sera um método desejado. Informagdes quanto a sinais de alta
e baixa frequéncia em séries dendrocronoldgicas podem ser encontrados em bibliografias especializadas em estudos dos
anéis de arvores, e.g., Speer (1971) e Cook e kairiukstis (1990). O método mais comum para preservar sinais de baixa a
média frequéncia é a Regional Curve Standardization (RCS) (Briffa e Melvin, 2011).

A partir das séries dendrocronologicas filtradas de cada amostra, calcula-se a Série Média Dendrocronolégica (Figura
5). Obtida a série média dendrocronolégica filtrada de influéncias internas, pode-se utiliza-la para estudos posteriores de
reconstrugdes climaticas. A filtragem, ou “detrending” ¢ um passo crucial para estudos dendroclimaticos e paleoclimaticos
quando o objetivo é reconstruir padrdes climaticos do passado. E necessario preservar os sinais de baixa frequéncia ao
fazer o detrending, e deste modo, manter 0s sinais climéaticos que estdo presentes na série de anéis de arvores ((HELAMA
et al., 2004; HELAMA et al., 2017; MAES et al., 2017; ZHANG e CHEN, 2017). Para este fim, técnicas como
Padronizagdo de Curvas Regionais — RCS (BRIFFA e MELVIN, 2011) e Ajuste Polinomial — STD (COOK e PETERS,
1997) séo bastante utilizadas. Outros métodos, como funcdes spline, acabam removendo algumas dessas variancias, e,
consequentemente, ndo sdo recomendados, pois podem levar a interpretacéo errénea da variabilidade do clima detectada
na cronologia dos anéis das arvores. A PCA é uma ferramenta estatistica que permite manter estes sinais de baixa
frequéncia.

1 Série Média Dendrocronolégica
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Figura 5 — Gréfico da Série Média Dendrocronoldgica obtida a partir das séries dendrocronolégicas de 37 amostras.
Fonte: Os autores (2020).

4. Consideracdes finais

Realizou-se uma analise estatistica conhecida como Anélise de Componentes Principais (PCA) para remoc¢do da
tendéncia de crescimento natural das 37 amostras de arvores da espécie Ocotea porosa (Nees & Mart) Barroso coletadas
na regido de General Carneiro.

A PCA se mostrou viavel para obter a tendéncia de crescimento regional para a espécie. O método faz um Unico ajuste
representativo a todas as amostras coletadas, e pode ser usado para remover tendéncia mais complicados, enquanto outros
métodos geralmente assumem uma funcéo especifica. Outro resultado bastante relevante, € o emprego da PCA em conjunto
com o ALS. Com isso, n6s conseguimos lidar com séries de anéis de arvore com diferentes comprimentos usando um
algoritmo de otimizacéo. E consequentemente, ndo ha necessidade de redimensionar as séries para que as mesmas tenham
0 mesmo comprimento temporal, 0 que causaria perda de dados.
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Os melhores resultados foram obtidos para as amostras temporais mais longas, ou seja, as amostras de arvores mais
velhas. A utilizacdo do método de otimizacdo ALS pode implicar em geracdo de ruido ou picos na analise das arvores mais
jovens.

Além dos aspectos mencionados acima, este trabalho torna mais simples e didética a aplicagdo do método PCA. E, em
um futuro préximo, este método podera ser utilizado na filtragem de outras amostras de arvores, € para compor novos
estudos dendrocronolégicos.
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