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RESUMO

SANTOS, Héveli Kalini Viana, M.Sc., Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia,
janeiro de 2022. Distribuigao espacial do estoque da biomassa acima do solo em
floresta tropical sazonalmente seca no Estado da Bahia, Brasil. Orientador:

Robson Borges de Lima. Coorientadora: Cinthia Pereira de Oliveira.

As mudancas climaticas intensificadas pela emissao desenfreada de gases de
efeito estufa tém dado destaque as florestas por sua capacidade de absorver didéxido
de carbono e estocar a fragdo carbono em sua biomassa. Portanto, conhecer o
estoque de formacgdes de Caatinga é essencial para entender a sua contribuicdo para
o ciclo global de carbono e, assim, tragcar um planejamento estratégico de sua
conservagao. O presente estudo teve como objetivo modelar e mapear a distribuicéo
espacial do potencial estoque de biomassa florestal da Caatinga, no estado da Bahia,
por meio das técnicas de krigagem com regressao e do Inverso do Quadrado da
Distancia. A base de dados foi composta por 32 fragmentos florestais inventariados
na area de estudo. Para aplicacdo da krigagem com regressdo, um modelo para a
estimativa de biomassa foi ajustado em fungédo de variaveis ambientais e aplicado
sobre os mapas das componentes selecionadas. A latitude, temperatura e
precipitacdo explicaram 46% das variagbes da biomassa da Caatinga na Bahia. Os
residuos do modelo apresentaram forte dependéncia espacial e foram mapeados com
base em critérios geoestatisticos, selecionando-se 0 modelo de semivariograma
esférico para a interpolagdo por krigagem ordinaria. Em nivel de comparacéao, a
biomassa também foi mapeada pelo Inverso do Quadrado da Distancia. A qualidade
do modelo de regressao sugere que existe um potencial em estimar a biomassa a
partir de variaveis ambientais. A krigagem com regressdo apresentou maior
detalhamento na distribuicdo espacial e revelou uma tendéncia de aumento de
biomassa na direcdo norte-sul. Sugere-se estudos adicionais com maior intensidade
amostral e com 0 uso de outras variaveis explicativas para aprimorar o modelo, assim
como maximizar a capacidade da técnica em captar, com detalhes, o comportamento

real da biomassa na area de estudo.

Palavras-chave: geoestatistica, krigagem com regressdo, analise espacial,

espacializagao.



ABSTRACT

SANTOS, Héveli Kalini Viana Santos, M.Sc., Universidade Estadual do Sudoeste da
Bahia, january 2022. Spatial distribution of aboveground biomass stock in
seasonally dry tropical forest in Bahia State, Brazil. Adviser: Robson Borges de

Lima. Co-Adviser: Cinthia Pereira de Oliveira.

Climate change intensified by the unrestrained emission of greenhouse gases has
been highlighted as forests, for their ability to absorb carbon dioxide and store the
carbon fraction in their biomass. Therefore, knowing the biomass stock in the Caatinga
biome is essential for the sense of its contribution to the global carbon cycle and, thus,
drawing up a strategic planning for its conservation. The present study aimed to model
and map the spatial distribution of the potential stock of forest biomass in the Caatinga,
in the state of Bahia, through kriging techniques with regression and the inverse square
of the distance. The database consisted of 32 forest fragments inventoried in the study
area. For the application of kriging with regression, a model for estimating biomass
was applied as a function of environmental variables and applied to the maps of
selected components. The latitude, temperature and precipitation explained 46% of
the biomass variations of the Caatinga, in Bahia. The residuals of model showed strong
spatial dependence and were mapped based on geostatistical criteria, selecting itself
the spherical semivariogram model for interpolation by ordinary kriging. In terms of
comparison, biomass was also mapped by the inverse square of the distance. The
quality of the regression model suggests that there is potential in estimating biomass
from environmental variables. The regression kriging showed greater detail in the
spatial distribution and revealed a trend of biomass increase in the north-south
direction. Additional studies with greater sampling intensity and use of other
explanatory variables are suggested to improve the model, as well as maximize the
technique's ability in capture with detail the actual behavior of the biomass in the study

area.

Keywords: geostatistics, regression kriging, spatial analysis, spatialization.



1. INTRODUGAO

As incessantes queimas das florestas e de combustiveis fésseis que liberam e
acumulam dioxido de carbono (CO2) na atmosfera acarretam em consideravel
aumento na temperatura da superficie global e outras mudangas climaticas. Com isso,
a necessidade em desenvolver técnicas que promovam a mitigagao do efeito estufa
se tornou prioritaria, e sob esse aspecto as florestas atuam como importantes
sumidouros de CO2, haja vista que promovem a fixagdo do carbono da atmosfera em
sua biomassa vegetal (PEREIRA JUNIOR et al., 2016).

Conhecer a biomassa retida nas plantas permite compreender a dinamica do
carbono, fornecendo melhor entendimento dos impactos do desmatamento no
aquecimento global. Pode ainda subsidiar dados necessarios a elaboragéo de planos
de manejo e de politicas publicas para promover a conservagao, definicdo do potencial
de producao de madeira para fins energéticos e quantificacdo da ciclagem de
nutrientes (AZEVEDO et al., 2018; FERREIRA et al., 2019; VIRGENS et al., 2016).

Do ponto de vista ecoldgico, conservacionista e econémico os valores dos
estoques de biomassa acima do solo necessitam ser conhecidos, o que leva ao
desenvolvimento de diferentes metodologias para a sua estimativa. Todavia, muitos
destes estudos tém desconsiderado a distribuicdo da biomassa no espago (VIRGENS
et al., 2016; MACEDO et al., 2018).

A modelagem geoestatistica fornece uma estrutura que permite predizer a
variavel de interesse em locais nao amostrados e gerar o mapeamento de sua
distribuicdo espacial, empregando informagdes interpoladas de uma area amostrada
(CAMARGO, 1998). As informacdes geradas tém sido fundamentais para apoiar as
politicas publicas ambientais, uma vez que permitem indicar areas potenciais para
alocacdo de unidades de conservagao, criar corredores ecologicos, subsidiar o
fomento do uso dos créditos de carbono e contribuir para a redugdo da supresséo e
recuperacao de fragmentos florestais (BARNI et al., 2016; SILVEIRA et al., 2019a).

Contudo, nesse viés, poucos sao os trabalhos desenvolvidos que contemplem
a fisionomia florestal das formacgdes de Caatinga, vegetacao predominante da regiao
Nordeste que contribui significativamente com o ciclo do carbono (ALTHOFF et al.,
2018). Compreender a espacializagdo da biomassa nessa formacao € essencial para
um planejamento estratégico de sua conservagado e desenvolvimento. Isso porque,

apesar de ser considerado o Unico bioma exclusivamente brasileiro, a Caatinga é um
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dos biomas menos protegidos do Pais, com pouco mais de 2% do seu territorio
pertencente a unidades de conservagcdo de protegao integral, além de ser pouco
conhecido cientificamente, principalmente em relacdo a prestacdo de servigos
ambientais (MMA, 2021).

A formacéo florestal ocorre sob caracteristicas edafoclimaticas extremas e € a
regiao brasileira mais vulneravel as mudancas climaticas (GANEM, 2017). Além disso,
a Caatinga ¢é altamente ameagada por praticas inadequadas de uso da terra. Devido
a alta densidade populacional do semiarido nordestino, os seus recursos naturais sao
amplamente explorados, o que resulta na redu¢ao da producdo e dos estoques de
biomassa, além da fragmentagao da paisagem em diferentes fisionomias, estagios de
regeneracao e usos da terra (MMA, 2016; ALTHOFF et al., 2018). Isso tem culminado
em um intenso processo de degradagao que tem avangado ao longo dos ultimos anos
(VIEIRA et al., 2020).

Dessa forma, verifica-se a necessidade de desenvolver técnicas para estimar
a biomassa e, assim, produzir informagdes seguras sobre o potencial produtivo de
suas formacodes florestais e dar suporte as estimativas da dindmica do carbono. Nesse
contexto, o objetivo deste trabalho foi modelar e mapear a distribuigdo espacial do
potencial estoque de biomassa florestal da Caatinga, no estado da Bahia, por meio

das técnicas de krigagem com regressao e do Inverso do Quadrado da Distancia.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Caatinga

A Caatinga, formagéao florestal caracterizada por uma vegetagédo xerofila e
heterogénea em fisionomia e floristica, € uma das mais distintas regides
fitogeograficas brasileiras, que ocupa uma area territorial de 862.818 km?, equivalente
a 10,1% do territério nacional compreendido entre a Linha do Equador e o Tropico de
Capricérnio (IBGE, 2019). E limitado a leste pela Mata Atlantica e ao oeste pelo
Cerrado, e engloba todos os estados do Nordeste, com exce¢do do Maranhao.
Também esta presente no norte de Minas Gerais (IBGE, 2019).

O clima semiarido € o ambiente de dominio na Caatinga, condicionado a baixa
pluviosidade com média anual inferior a 800 mm, chuvas irregulares no tempo e no
espaco, concentrando-se em trés a quatro meses do ano (RODAL et al., 2013; IBGE,
2018). As temperaturas sao altas e relativamente constantes com médias anuais entre
25°C e 30°C, associadas a baixas amplitudes térmicas e elevadas taxas de
evapotranspiracao e de insolacdo (SAMPAIO, 2010; ZANELLA, 2014).

A Caatinga é consagrada como a unica formacgao florestal restrita ao Brasil e
exibe riqueza em biodiversidade e paisagens, o que torna o seu patriménio biolégico
unico no mundo (KIILL et al., 2009). Apesar das limitagdes edafoclimaticas em que
esta submetida, apresenta alta diversidade floristica, como encontrado nos estudos
de Guedes et al. (2012), Leite et al. (2015), Brand (2017), Vasconcelos et al. (2017) e
Fernandes et al. (2020). O desenvolvimento dessa vegetagdo s6 ocorre devido a
presenga de mecanismos morfologicos e/ou fisioldégicos desenvolvidos para resistir
aos longos periodos de estiagem. Assim, caracteriza-se por uma vegetacao
caducifélia, altamente resiliente, que possui abundante rebrota e rapida resposta as
chuvas, razado da sazonalidade da camada herbacea (RIEGELHAUPT et al., 2010;
PARENTE et al., 2012).

Devido a pluralidade no regime de chuvas, do tipo de solo e relevo, a formagao
exibe diversas fitofisionomias, desde aquelas compostas por arbustos esparsos de
caules finos e tortuosos, entremeados por cactaceas, até as formacgdes florestais
(GANEM, 2017). O tipo de vegetagdo predominante na area € a Savana-Estépica

(63,30%), mas também estao presentes as Florestas Estacionais Deciduais (8,32%)



e Semideciduais (2,13%), Savanas (1,61%) e pequenas areas ocupadas por Florestas
Ombrdfilas (0,4%) (IBGE, 2019).

A savana-estépica, genericamente chamada de caatinga, apresenta diversas
formagdes: florestada, arborizada, parque e gramineo-lenhosa (IBGE, 2012). Nessa
ordem citada, as caracteristicas fisiondmicas se modificam, e a vegetagao fica mais
esparsa e de menor porte. Assim, vao desde a formagdo com maior predominancia
de arvores adensadas com troncos grossos e espinhosos até a formacéao
caracterizada por um extenso campo graminoso entremeado de pequenas plantas
lenhosas e espinhosas (IBGE, 2012).

As formacgdes florestais, conhecidas como caatinga arbérea, sdo compostas
predominantemente por arvores deciduas, sazonalmente secas, que chegam a 20 m
de altura, onde sua ocorréncia esta restrita as manchas isoladas de solos profundos
e ricos em nutrientes, e regides mais altas (PRADO, 2003; LEAL et al., 2005).
Segundo Sampaio (2010), esses solos possuem caracteristicas que favorecem a
retencao de agua e a disponibilidade dos nutrientes. Todavia, com raras excegdes, 0s
solos tendem a ser pouco férteis, devido a baixa producédo de fitomassa, e, ainda,
pouco intemperizados, rasos, pedregosos e com baixa capacidade de retengéo de
agua, o que os leva a saturacao nos periodos de chuva e facil ressecamento durante
a estiagem (ALVES et al., 2009; MENEZES et al., 2013; RODAL et al., 2013;
SILVEIRA et al., 2018).

Embora apresente caracteristicas singulares em meio a fragilidade de um
ambiente mais arido, apenas 9% de seu territério pertence a unidades de
conservacgao, sendo 2,4% inserido em unidades de protegéo integral (MMA, 2021).

Por falta de conhecimento, as florestas da Caatinga foram sempre
consideradas quase sem utilidade, o que se tornou fator limitante para o
desenvolvimento da regidao em que ocorre (GARIGLIO et al., 2010). No entanto, Brasil
(2014) destacou a importancia da Caatinga para a manutencdo da economia
nordestina, uma vez que seus recursos nhaturais subsidiam diversas atividades
econdmicas. As florestas sdo utilizadas para geragao de energia, tanto para o uso
doméstico quanto para abastecer as industrias. Delas ainda sao extraidos produtos
nao madeireiros que servem como alternativa de geragdo de renda para muitas
familias, como a extracdo do mel, fibras, frutos e oleos (GIULIETTI et al., 2003;
BRAND et al., 2015).
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Entretanto, Oliveira et al. (2009), Brand (2017) e Castanho et al. (2020)
salientaram que o uso nao planejado desses recursos somado ao desmatamento,
queimadas, extracao seletiva e a continua substituicdo da vegetacao natural pela
agropecuaria, tem gerado perdas irrecuperaveis nos estoques de biomassa e na
diversidade floristica. Esses danos ja totalizam a perda de 46% da cobertura vegetal
original da Caatinga, além de uma paisagem fragmentada em diferentes fisionomias,
estagios de regeneracdo e usos da terra (MMA, 2016). Beuchle et al. (2015)
comprovaram que, ao longo de duas décadas (1990-2010), a Caatinga apresentou
perda liquida de 15.571 km? de cobertura arbérea. Esse cenario favorece a instalacao
do processo de degradagao ambiental no nordeste brasileiro, principal preocupagao
atual sobre os problemas ambientais na regido (MMA, 2007; SOUZA et al., 2015;
GARCIA et al., 2019; TAVARES et al., 2019).

2.2. Biomassa florestal na Caatinga

O termo biomassa se refere a massa de matéria de origem bioldgica, viva ou
morta, animal ou vegetal, enquanto que a biomassa florestal se restringe a quantidade
de material vegetal disponivel na floresta, expresso por massa seca, podendo se
referir a toda massa vegetal existente ou apenas aquela contida na fragdo arborea
(SANQUETTA, 2002).

E composta por carbono, hidrogénio, oxigénio e nutrientes minerais
(NOGUEIRA e RENDEIRO, 2008; PROTASIO et al., 2011; ALVES et al., 2017), e as
concentragbes desses constituintes tendem a variar de acordo com a espécie, seu
estado nutricional, fase de desenvolvimento, compartimento e com as condicdes
climaticas. Contudo, o carbono é o elemento de maior concentracao, e o seu teor pode
variar em torno de 40% a 50% da biomassa (IPCC, 2006; VIEIRA et al., 2009;
DALLAGNOL et al., 2011; TOLEDO et al., 2012).

A acumulacido desse material € dada por fatores inerentes as caracteristicas
da prépria planta, principalmente aqueles que afetam a fotossintese e a respiragao
(SOARES et al., 2011; RATUCHNE et al., 2016), e por fatores ambientais, como a
disponibilidade de agua e de fertilidade do solo, recursos limitantes na produtividade
da floresta (POORTER et al., 2016). Becknell et al. (2012) verificaram que uma unica
variavel climatica, a precipitagdo média anual, € capaz de explicar mais de 50% da

variagdo da biomassa.
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Os estudos de biomassa sao realizados com diferentes objetivos, seja para fins
econdmicos, buscando conhecer o potencial energético de dada floresta (BRAND,
2017; FERREIRA et al., 2019) ou para fins ambientais, na finalidade de quantificar a
ciclagem de nutrientes, avaliar impactos e fundamentar estudos de sequestro de
carbono (SILVEIRA, 2010; AZEVEDO et al., 2018; SANQUETTA et al., 2019).

Diversos métodos vém sendo desenvolvidos para quantificar a biomassa das
florestas, como os realizados por Santos et al. (2016), Virgens et al. (2016), Barreto
et al. (2018) e Macedo et al. (2018). Eles se dividem em métodos diretos e indiretos.
A determinagao direta, embora mais acurada e eficaz, € um processo demorado,
oneroso e envolve técnicas destrutivas (CALDEIRA et al., 2015), o que a torna inviavel
se a finalidade for contribuir para a manutencao das florestas. No entanto, € um
procedimento necessario para o estabelecimento de métodos indiretos, que séao
alternativos sustentaveis que estimam a biomassa por meio de relacdées matematicas,
a partir de dados de inventarios, e geotecnologias (FERRAZ et al., 2014; HENTZ et
al., 2014; RATUCHNE et al., 2016).

Os esforgos na quantificagcdo em areas de Caatinga sdo empregados desde o
inicio dos anos 1990, e embora o volume de trabalhos ainda seja incipiente
(CASTANHO et al., 2020), o interesse em conhecer o estoque de biomassa dessa
formagao tem sido crescente. Das variaveis de uma floresta, os estudos da biomassa
tém sido promissores por subsidiarem o desenvolvimento e aperfeicoamento de
técnicas de mensuragao dos servigos ambientais (AMARAL et al., 2010). Presume-se
que a Caatinga apresente menores estoques de biomassa por unidade de area
quando comparado a outros biomas (SANTOS et al., 2016), porém esses estoques
tendem a variar de acordo com o fragmento observado.

Lima Juanior et al. (2014) estimaram valores que variaram entre 5,93 e 60,74
t.ha™! para vinte parcelas em Petrolina (PE). Ao estudar os estoques de um fragmento
de Caatinga arbustiva-arborea, no municipio de Caicé (RN), Santos et al. (2016)
quantificaram a biomassa em 12 t.ha™'. J& em um fragmento florestal pouco degradado
em Pogo Verde, Sergipe, foi estimado aporte de biomassa de 54,93 t.ha' (OLIVEIRA,
2016) e em um fragmento com 30 anos de regeneragao, no Ceara, o estoque foi de
43,25 t.ha' (PEREIRA JUNIOR et al., 2016). Comumente, estoques acima de 40 t.ha"
' tém sido associados a areas com menor grau de perturbagéo, conquanto em areas
em estagios iniciais de regeneragéo tém oscilado entre 22 a 30 t.ha' (CABRAL et al.,
2013; COSTA et al., 2014).
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A produtividade anual de biomassa apresenta variabilidade espacial e temporal,
associada principalmente a disponibilidade hidrica (SAMPAIO e COSTA, 2011). A
grande variagao verificada nas areas de abrangéncia da formacdo depende néo
somente das condigdes climaticas, mas também do estagio sucessional da floresta e
da riqueza de espécies. Souza et al. (2019) destacaram que as florestas mais antigas
e em regides de maior precipitacdo tendem a suportar maior numero de espécies, que
refletirdao em maior estoque de biomassa, reforcando a necessidade de conservacgao
desses fragmentos e de pousios longos em paisagens modificadas pelo homem.

Sampaio e Costa (2011) defenderam ainda a influéncia das formas de manejo
da area sobre os estoques de biomassa. Esses mesmos autores analisaram os
principais usos da terra no bioma: mata nativa, pastos nativos, pastos plantados e
lavouras. Como esperado, verificaram que a cobertura com vegetagao nativa confere
maior estoque do que em areas cobertas com pastagem, que superam os estoques
das areas de lavoura.

Todavia, a perturbagéo antropica é cotidiana nessas areas. A Caatinga é tida
como um imenso mosaico de areas que estado em distintos estagios de regeneracgao.
Isso, pois, para a grande parte das areas remanescentes nativas, a extragao de lenha,
a derrubada e a queima para formagdo de rogcados e pastos sdo recorrentes
(SAMPAIO, 2010; ALTHOFF et al., 2018), o que implica a redugéo do estoque e da
producdo de biomassa, gerando consideraveis emissdes de CO: e redugdo da
capacidade de fixar o CO atmosférico (BRAND, 2017). Apesar desse cenario, Pereira
Filho e Bakke (2010) acreditam que boa parte da vegetacdo seja passivel de
recuperagao e exploragao por vias sustentaveis, corroborando Barreto et al. (2018),
que afirmaram que o manejo adequado da biomassa florestal na Caatinga favorece a
sua condicdo como fonte de energia renovavel e permite o aproveitamento dos

residuos de sua exploracgao.

2.3. Geoestatistica

A analise espacial tem se despontado como uma ferramenta fundamental em
estudos que visem incorporar o espaco a um determinado fenébmeno, permitindo que
seja estudado e modelado considerando a sua distribuicdo espacial (CAMARA et al.,
2004). A necessidade em desenvolver ferramentas estatisticas capazes de

caracterizar essa estrutura de variabilidade espacial, desconsiderada pela analise de
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variancia classica, impulsionou o surgimento da Teoria das Variaveis Regionalizadas
(MATHERON, 1965), conhecida como a geoestatistica. Ribeiro Junior (1995) a definiu
como um grupo de procedimentos estatisticos aplicaveis sobre problemas nos quais
os dados sao espacialmente referenciados.

Devem ser tratadas como variaveis regionalizadas aquelas cujo seus valores
estdo diretamente relacionados com a posi¢ado espacial que ocupam, ou seja,
apresentam condicionamento espacial (LANDIM, 2006). Guerra (1988) afirmou que
essas variaveis apresentam dupla caracteristica: sdo aleatérias, uma vez que o0s
valores numéricos observados podem variar, consideravelmente, de um ponto a outro
Nno espago, € Sao espaciais, pois os valores observados nao s&o inteiramente
independentes, embora sejam muito variaveis no espaco.

A teoria pressupde que a variagao espacial de um atributo pode ser expressa
pela soma de trés componentes: um componente estrutural que representa o valor
meédio constante ou tendéncia do atributo; um componente aleatério, espacialmente
correlacionado; e um erro aleatério (BURROUGH, 1987).

O estudo destas variaveis visa possibilitar a estimativa em locais que a
amostragem nao foi realizada (SANTOS et al.,, 2017a). Lundgren et al. (2017a)
consideram que tais estimativas praticadas pela geoestatistica oferecem, no minimo,
duas vantagens sobre as técnicas de regressao da estatistica classica: necessitam de
menos amostras e fornece a localizagdo geografica da estimativa realizada.

Na aplicagdo da geoestatistica, tem-se como ferramenta fundamental o
semivariograma, que detecta e revela a medida do grau de dependéncia espacial de
uma variavel em analise (LANDIM, 2006; MELLO e OLIVEIRA, 2016). Caso haja
dependéncia espacial, € esperado que observagdes proximas, no tempo e no espaco,
possuam comportamentos mais semelhantes do que aquelas separadas por maiores
distdncias (OLIVEIRA et al., 2015). Sendo assim, um semivariograma com
caracteristicas proximas do ideal, revela diferengas entre os dados que decrescem a
medida que a distancia que os separa também decresce (CAMARGO, 1998).

Ha trés tipos de semivariogramas: o real, aquele que representa a situagao
verdadeira, e logo, é de determinacgao inviavel; o experimental ou observado, que é
auferido a partir das amostras obtidas no campo e; o tedrico, considerado de
referéncia e usado para o ajuste do modelo (GUERRA, 1988). Grynyshyna-Poliuga
(2019) ressaltou que o ajuste de um modelo tedrico é necessario, pois 0 uso de um

semivariograma na interpolacdo por krigagem requer valores de semivariancia
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continuos para todas as distancias h. Isso nao é fornecido pelo experimental, dado
que apenas medicbOes discretas podem ser realizadas no campo. No entanto, o
comportamento do semivariograma experimental norteara a definicio do modelo
tedrico que melhor representa os dados.

Segundo Oda-Souza et al. (2008), o melhor ajuste entre as amostras e o
modelo tedrico esta diretamente associado a sensibilidade do semivariograma em
detectar a variabilidade espacial da variavel estudada. Entre os modelos tedricos
disponiveis, os mais utilizados s&o o esférico, exponencial e gaussiano (LANDIM,
2006).

Os parametros que compdem o semivariograma sao o efeito pepita, que
corresponde a sua descontinuidade em distancias inferiores a distancia minima de
amostragem ou a erros cometidos; alcance, que compreende a distancia em que as
amostras estao correlacionadas espacialmente; patamar, que marca o inicio da regido
de aleatoriedade, isto é, a zona em que a dependéncia espacial entre as amostras
deixa de existir; e contribuicdo que € a diferenca entre o patamar e o efeito pepita, ou
seja, a variancia espacialmente estruturada (CAMARGO, 1998).

A Figura 1 ilustra um semivariograma com caracteristicas proximas do ideal e

evidencia esses parametros.

Semivariancia

v(h) Campo aleatério
° >
[}
A
o °
Q. ° e Semivariancia
3 . amostral
Q
% patamar = Semivariograma
© tedrico
Efeito pepita i
\ 4 o
alcance - Distancia (h)

Figura 1 — Esquematizagdo de um semivariograma tipico e seus componentes.
Fonte: Adaptado de Camargo (1998)

A razao entre o efeito pepita e o patamar, em termos percentuais, fornecem o
grau de dependéncia espacial da variavel, que pode ser classificado como forte
(<25%), moderado (25% a 75%), fraco (>75%) ou revelar independéncia entre as
amostras, conhecido como efeito pepita puro (=100%) (CAMBARDELLA et al., 1994).
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Assim sendo, quanto maior for a descontinuidade na origem do
semivariograma, dada pelo efeito pepita, mais aleatério € o fenbmeno que originou a
variavel em analise, até atingir o extremo dessa situagao, chamado de efeito pepita
puro (SILVA et al., 2011). Nesse caso, que também é conhecido como o modelo
aleatdrio de semivariograma, a variavel em estudo apresenta independéncia espacial,
e a semivariancia € igual ao patamar para qualquer distancia (LIMA et al., 2017).

Essa caracteristica ocorre devido a erros associados a coleta e a medicéo das
amostras ou a uma suposta regionalizagéo inferior a menor distdncia da malha de
amostragem (CAMARGO, 1998; DEBASTIANI et al., 2018). Assim, mesmo que o
efeito pepita puro seja detectado, a hipétese de dependéncia espacial para o atributo
estudado nao deve ser eliminada, pois pode ser manifestada em distancias menores
do que a menor distancia amostrada (GUIMARAES, 2004). Cabe ressaltar que,
quando ocorre comportamento totalmente aleatério, a analise espacial ndo se aplica,
e as técnicas usuais da estatistica classica podem ser empregadas para analisar e
interpolar os dados (ALMEIDA e GUIMARAES, 2017; BERNARDI et al., 2018).

Na analise do semivariograma é importante observar se a estrutura de
dependéncia espacial depende apenas da distdncia que separa as observacdes
(GUEDES et al., 2013). Quando isso ocorre, o processo que descreve a variabilidade
espacial de dado atributo é dito isotropico. Caso a dependéncia espacial varie
simultaneamente em razdo da distancia e da direcdo entre as observacdes, o
processo é chamado anisotropico (CAMARA et al., 2004).

Observa-se que o campo geoestatistico fornece uma estrutura técnica capaz
de caracterizar a variabilidade espacial de uma determinada variavel de interesse,
desde que a quantidade e a qualidade da amostra sejam adequadas (SCOLFORO et
al., 2015). Embora a modelagem geoestatistica tenha se erguido a partir de problemas
relacionados a mineragao, a adogao da ferramenta para a analise de dados se
disseminou em diversas ciéncias que dispdem de fendémenos que apresentam
dependéncia espacial (CORREIA et al., 2014; MELLO e OLIVEIRA, 2016; ROVEDA
et al., 2018; SENA et al., 2019).

No meio florestal, promove maior clareza da variabilidade espacial das
formagdes florestais, amparando tomadas de decisdo no manejo das florestas,
complementando os trabalhos de inventario florestal e levantamentos
fitossociolégicos (DEBASTIANI et al., 2018; SENA et al., 2019). Comumente, essas

sao atividades que se baseiam em conceitos da estatistica classica, os quais
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assumem que a variabilidade espacial das variaveis dendrométricas sao aleatorias,
nao as considerando espacialmente dependentes e acarretando em perda de
informacao (AMARAL et al., 2013; GUEDES et al., 2015).

Exemplos de aplicagdes geoestatisticas incluem estimar estoque de volume de
madeira (SANTOS et al., 2017b), biomassa (BARNI et al., 2016), carbono florestal
(RAJASHEKAR et al., 2018) e de serapilheira (MORAIS et al., 2017), definir zonas
especificas de manejo (LIMA et al., 2017) e estratos em povoamentos florestais (REIS
et al., 2016), prever estoques de carbono orgénico do solo (GOMES et al., 2019) e,
mapear a precipitagcdo (MELLO e OLIVEIRA, 2016) e insolagdo média (KOZMHINSKY
et al., 2018).

2.4. Interpolagao de dados por krigagem

Além de identificar se ha estrutura espacial, o interesse maior nos estudos que
empregam a geoestatistica € conhecer o valor de dada caracteristica em qualquer
lugar no espacgo, por meio de mapas espacialmente representativos. Isso é possivel
por meio da interpolacdo de dados. Entre os interpoladores, a krigagem tem se
destacado e sido largamente utilizada, pois seus pesos sao determinados a partir de
uma analise espacial (CAMARGO, 1998; GRYNYSHYNA-POLIUGA, 2019).

Essa técnica é capaz de estimar uma variavel espacial em locais nao
amostrados, a partir da interpolacdo por médias moveis conhecidas desta mesma
variavel, em pontos vizinhos (BARNI et al., 2016). O método se comporta como um
interpolador 6timo, pois fornece estimativas sem tendéncias e com variancia minima,
atribuindo pesos as diferentes amostras, que sao determinados a partir da
variabilidade espacial expressa pelo semivariograma experimental (MELLO e
OLIVEIRA, 2016).

Logo, a modelagem do semivariograma € pré-requisito na interpolagédo dos
dados por krigagem. Isso € o que o diferencia de outros métodos de interpolacéo.
Além de definir os pesos, a analise espacial baseada no semivariograma define a zona
de influéncia na interpolacédo, o tratamento da redundéncia dos dados e o erro
associado a estimacado (CAMARGO, 1998).

Segundo Lundgren et al. (2017b), a grande vantagem do uso da geoestatistica
na ciéncia florestal é que, além de estimar a variavel no espaco, permite a construgao

de mapas para determinado atributo, o que, para o manejo, € uma informagao de
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grande valor. Isso pois, conhecer onde se localizam exatamente as maiores ou
menores concentragdes desse atributo na floresta, ajuda a subsidiar as atividades do
manejo.

Nas ciéncias florestais, autores ja utilizaram esse método para aprimorar
modelos digitais de elevagéao, e, assim, otimizar o planejamento da colheita florestal
em relevos acidentados (FERREIRA et al., 2017). Pelos métodos de krigagem, Barni
et al. (2016) modelaram a espacializacdo dos estoques de biomassa em todo o estado
de Roraima e geraram um mapa de referéncia, que fornece a base para estimativas
das emissdes de gases do efeito estufa por desmatamento no estado.

As técnicas de krigagem sao diversas, como a krigagem simples, ordinaria, co-
krigagem e krigagem com regressao, todas com potencial para interpolagédo no meio
florestal (BARNI et al., 2016; BATISTA et al., 2017; LUNDGREN et al., 2017b).

Em é&reas altamente heterogéneas, busca-se o emprego de métodos hibridos
de krigagem, como a krigagem com regressao, que realiza a autocorrelagao espacial
da variavel alvo, correlacionando-a com preditores auxiliares (BATISTA et al., 2017;
SILVEIRA et al., 2019a). Essa abordagem proporciona melhores previsées para os
mapas em comparagao com outros interpoladores, como observado por Mello et al.
(2013), Scolforo et al. (2015) e Batista et al. (2017), pois considera informacgao auxiliar
e combina dois interpoladores espaciais: um do tipo global e outro estocastico.

O primeiro se baseia em um modelo de regressao ajustado para prever a
variavel-alvo a partir de preditores auxiliares que sao continuos no espaco (SILVEIRA
et al.,, 2019a). Esse interpolador produzira um mapa global que revelara o
comportamento espacial geral da variavel, no entanto, sem detalhamento de areas
especificas (MELLO et al., 2013).

Para alcancgar esse detalhamento, é necessaria a corre¢ao desse mapa por
meio da krigagem sobre os residuos da regressao, que permite eliminar possiveis
tendéncias das estimativas feitas pelo modelo e introduzir um aspecto estocastico ao
mapeamento (MELLO et al., 2013; SCOLFORO et al., 2015). A krigagem ¢é aplicada
somente sobre os residuos, apoiando-se na hipétese de que os residuos retém
alguma estrutura espacial da variavel principal (ODEH et al., 1995).

E importante destacar que o modelo de regressao envolvido nessa abordagem,
estimara a variavel principal em que os atributos secundarios estiverem disponiveis,
sendo assim, para um mapeamento eficaz, o método exige que esses atributos sejam

exaustivos para a area de estudo (BATISTA et al., 2017).
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Nas ciéncias florestais, as variaveis secundarias, comumente, compreendem
caracteristicas geograficas, topograficas e/ou climaticas, tal como, a longitude,
latitude, altitude, declividade, tendéncias anuais e sazonais de temperatura e
precipitagéo e, caracteristicas de solo (SCOLFORO et al., 2015; GOMES et al., 2019;
SILVEIRA et al., 2019a). Quando apresentam forte correlagdo com a variavel principal,
dados de sensoriamento remoto também tém sido utilizados (TSUI et al., 2013;
SILVEIRA et al., 2019b; REIS et al., 2020).

2.5. Interpolagao pelo Inverso do Quadrado da Distancia (IQD)

Em situagcdes que a dependéncia espacial de uma variavel de interesse for
fraca ou nao for detectada, a interpolagdo espacial pode ser realizada por
interpoladores deterministicos, que se apoiam em critérios apenas geométricos
(YAMAMOTO e LANDIM, 2013; SANTOS et al., 2017a).

O interpolador deterministico mais utilizado é o Inverso da Distancia Ponderada
(IDW), que realiza a predicdo de locais ndo amostrados considerando os dados
conhecidos de pontos vizinhos (YAMAMOTO, 2001). O IDW assume que locais
proximos apresentam maior semelhanga e, portanto, valores medidos em pontos
préoximos ao local a ser estimado, terdo maior influéncia na interpolagéo do que pontos
mais distantes (ZECH et al., 2018).

Para isso, atribui pesos diferentes para cada amostra, considerando a distancia
entre cada ponto a ser estimado e observado. O peso é calculado pelo inverso dessa
distancia elevada a uma poténcia p (YAMAMOTO, 2001). Efetivamente, isso significa
que, a medida que a distdncia aumenta, o peso que o ponto de dados observado tera
na previsao diminui exponencialmente (PALMER et al., 2009).

Comumente, atribui-se o valor de p igual a 2, conforme Yamamoto (2001),
método que é conhecido como ponderagao pelo Inverso do Quadrado da Distancia
(1QD).

O método se difere da krigagem porque atribui pesos proporcionais a distancia,
sem considerar o limite em que as variagdes nas distancias influenciam o
comportamento dos dados (BERNARDI et al., 2017), além de nao fornecer medidas
de incerteza (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

No entanto, Almeida e Guimaraes (2017) e Zech et al. (2018) demonstraram

que, em casos em que nao ha estrutura espacial, o uso do IDW é uma alternativa
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pertinente, pois apresenta desempenho regular nas estimativas e pode fornecer o
padrao espacial da variavel de interesse. Além disso, trata-se de um método rapido e
facil de ser aplicado e que possui baixa complexidade computacional
(GRYNYSHYNA-POLIUGA, 2019; SILVA JUNIOR et al., 2019).
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Caracterizagao da area de estudo

A area de abrangéncia deste estudo compreende o territério da Caatinga
inserido no estado da Bahia (Figura 2). A formagao bioma ocupa uma area de 351.402

km? no estado, cobrindo cerca de 62% do territério baiano (IBGE, 2019).
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Figura 2 — Localizagao dos fragmentos amostradas no bioma Caatinga, no estado
da Bahia, Brasil.

De acordo com a classificagao climatica de Képpen (ALVARES et al., 2013),
nessa area, € predominante o tipo climatico BSh, caracterizado como clima semiarido
seco e quente, que associa a escassez de chuvas a forte insolagao e a temperaturas
elevadas. Também estéo presentes o clima tropical As, com estagédo de verao seco,
e, na face oeste, o tipo Aw, com inverno seco. Em uma pequena regidao no centro-sul,
onde as altitudes séo superiores a 1000 m, ha a ocorréncia das zonas subtropicais

umidas de verdo ameno Cwb — com inverno seco —, e Cfb, sem estacao seca.
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Ha irregularidade na distribuigdo das chuvas no tempo e no espago. Essa
regiao recebe de 300 mm a 1180 mm anuais de chuva, todavia, uma parte expressiva
da area recebe precipitagdo média inferior a 750 mm/ano; em uma pequena parte a
precipitacdo € menor que 400 mm anuais. Geralmente, cerca de 50% desses totais
anuais se concentram em apenas trés meses (FICK e HIUMANS, 2017).

As temperaturas também variam no espago, com meédias anuais entre 16 e
29°C, entretanto, predominantemente sdo superiores aos 24°C (FICK e HIJMANS,
2017). No relevo estédo presentes planaltos, serras e chapadas que podem superar 0s
1000 m de altitude. Entre essas geomorfologias estdo as depressdes que ocorrem de
forma mais expressiva em toda a area. O relevo apresenta influéncia sobre os padroes
espaciais das temperaturas (CASTANHO et al., 2020).

As ordens de solos que ocorrem sdo: Neossolos — tipicos no ambiente
semiarido do nordeste brasileiro, caracterizados por baixa fertilidade natural, baixa
capacidade de retencdo de agua e baixos teores de matéria organica —, Latossolos,
Planossolos, e ainda pequenos fragmentos de Cambissolos, Argissolos e Luvissolos
(MARQUES et al., 2014; IBGE, 2021).

A vegetacdo com maior representatividade € a Savana Estépica, que apresenta
fisionomia decidual, cinzenta e espinhosa na estagao seca, entremeada por cactaceas
e bromeliaceas. Essa paisagem é interrompida por fragmentos de Florestas
Estacionais Semideciduais — que ocupam regides de solos com afloramentos
rochosos e relevo carstico —, e Deciduais associadas a solos mais argilosos e com
presenca de calcario nos vales e encostas. Essa ultima € mais expressiva na face
oeste da area de estudo. Em regides serranas, brejos e bolsdes climaticos mais
amenos, comuns no centro-sul do estado da Bahia, ha a ocorréncia de Savana, e de

pequenos fragmentos de Floresta Ombrdfila Densa (IBGE, 2019).

3.2. Estimativa da biomassa

A base de dados para a estimativa da biomassa foi obtida de levantamentos
florestais realizados dentro da area de estudo, que contemplam um total de 836
parcelas distribuidas em 32 fragmentos florestais (Figura 2).

Para compor esse banco de dados, foram cedidos pelo Instituto do Meio
Ambiente e Recursos Hidricos do Estado da Bahia — INEMA, 21 inventarios florestais

realizados entre os anos de 2016 e 2020. O numero e o tamanho das parcelas
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variaram entre os inventarios em 0,02 ha a 0,1 ha. Os individuos arbéreos foram
mensurados quanto a Circunferéncia a Altura do Peito (CAP), medida a 1,30 metros
acima do nivel do solo, adotando como critério de inclusdo o CAP maior ou igual a 10
cm.

A esse banco, foram acrescidos dados de 10 parcelas permanentes de 1 ha,
registradas no ForestPlots.net (LOPEZ-GONZALEZ et al.,, 2009, 2011). Essas
parcelas foram inventariadas entre os anos de 2017 e 2018. Para esses dados,
assumiu-se cada parcela como um fragmento florestal e foram consideradas apenas
as arvores com CAP =10 cm.

Ainda foi considerado como um unico fragmento florestal, um levantamento
realizado no ano de 2015, na Floresta Nacional Contendas do Sincora, inventariado
por uma parceria entre a Rede de Manejo Florestal da Caatinga e os Laboratorios de
Solos Florestais e de Ecologia e Protegdo Florestal da Universidade Estadual do
Sudoeste da Bahia — UESB. Ali foi realizada a medigao de individuos arbéreos com
CAP =15 cm.

Para a predicdo da biomassa lenhosa seca, foi aplicada sobre os dados
individuais das arvores das parcelas a Equacao 1 desenvolvida por Sampaio e Silva
(2005). A equacao é especifica da Caatinga e € a mais utilizada pela comunidade

cientifica da formacéo.
AGB = 0,1730 * DAP??%°  (R%=92%) Eqg. 1

Em que: AGB é a biomassa seca acima do solo para cada individuo arbéreo (kg), DAP

€ o didametro medido a 1,30 m acima do solo (cm) e R? é o coeficiente de determinagéo.

Os estoques de biomassa das arvores por parcela foram somados e, de acordo
com o tamanho das parcelas, foram extrapolados em tonelada por hectare (t.ha™).

Devido a heterogeneidade no estoque de biomassa das parcelas dentro de um
mesmo fragmento, o conjunto de dados utilizado nas analises foi a média do estoque
de biomassa das parcelas em cada um dos 32 fragmentos florestais (SCOLFORO et
al., 2016). Os calculos foram realizados utilizando o software Microsoft Office Excel
2019.
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3.3. Mapeamento do estoque de biomassa

O mapeamento do estoque de biomassa foi realizado por meio das técnicas

da krigagem com regresséo (RK) e do Inverso do Quadrado da Distancia (IQD).

3.3.1. Interpolacgao por krigagem com regressao

A krigagem com regressao combina dois processos: a elaboragdo de um mapa
global que ilustra o comportamento espacial da biomassa, gerado a partir de um
modelo de regressdo multivariado; e posterior aplicagao da krigagem ordinaria sobre

os residuos gerados pelo modelo de regresséao.

3.3.1.1. Modelagem do estoque de biomassa

A fim de introduzir caracteristicas especificas de cada microrregido da area de
estudo e fornecer uma base continua de dados, a biomassa foi modelada em funcao
de variaveis espaciais (Tabela 1). Em estudos anteriores, essas variaveis
demonstraram relagdo com a distribuicdo espacial de atributos florestais (LIMA
JUNIOR et al., 2014; SCOLFORO et al., 2015; SILVEIRA et al., 2019a).

Tabela 1 — Variaveis espaciais utilizadas para a modelagem de biomassa na
Caatinga, Bahia

Variaveis Descrigao
Long Longitude (m)
Lat Latitude (m)
Elev Elevagao (m)
Temp Temperatura média anual (°C)
Prec Precipitagdo média anual (mm)

A extracao das variaveis geograficas e topografica partiu do modelo digital de
elevagao (DEM) derivado do mapa disponibilizado pela NASA-SRTM (Shuttle Radar
Topography Mission), com resolugdo espacial de 100 metros. Os mapas de
temperatura e precipitacdo foram adquiridos da base mundial de dados WorldClim —
Global Climate Data version 2.1 (FICK e HIUJMANS, 2017), com resolucéo de 2,5

minutos (~5 km).
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Todas as variaveis foram recortadas para a extensdo da area de estudo
utilizando os pacotes raster (HIUMANS, 2021) e rgdal (BIVAND et al., 2021) para o
software R (R CORE TEAM, 2021).

Os valores de biomassa a serem usados na modelagem foram submetidos a
analise exploratoria para identificar a presenca de valores discrepantes e sua
influéncia sobre os pressupostos da regressao.

Para o ajuste do modelo utilizou-se a analise de regressao linear multipla, e os
parametros foram estimados pelo método dos minimos quadrados. Foi empregada a
técnica stepwise com base no Critério de informacédo de Akaike (AIC) com direcéo
both, a fim de definir quais variaveis melhor explicam a biomassa, para a construgao
de um modelo multivariado.

Foram aplicados os testes de Shapiro-Wilk e Breusch-Pagan para verificar se
os residuos do modelo apresentavam normalidade e homocedasticidade,
respectivamente. Além disso, o0 modelo foi submetido ao teste de Fator de Inflagao de
Variancia (VIF), para analisar possiveis correlagdes entre as variaveis explicativas e
garantir que o modelo seja livre de multicolinearidade.

Para testar a eficiéncia do modelo ajustado foram avaliados o coeficiente de
determinacao (R?), Erro Médio Absoluto (MAE) e anadlise grafica dos residuos.
Também se utilizou do grafico de dispersao dos valores preditos ao redor da reta 1:1
para observar o comportamento das predicdes realizadas pelo modelo.

Todas as analises foram realizadas utilizando o software R (R CORE TEAM,
2021).

3.3.1.2. Espacializagao do estoque de biomassa

Os mapas das variaveis selecionadas no modelo multivariado foram projetados
para a area de estudo em formato raster, com resolucdo espacial de 1 hectare (100 x
100 m). Sobre essas células, o modelo de regressao foi aplicado, possibilitando
estimar o estoque de biomassa em cada pixel e, consequentemente, gerar um mapa
global da biomassa.

Todavia, no procedimento de krigagem com regresséo, esse mapa necessita
ser detalhado por meio da adigdo de um mapa de distribuicdo espacial dos residuos

do modelo de regressao.
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Para aplicagao da geoestatistica sobre os residuos, inicialmente, foi empregada
uma analise exploratéria dos dados, de modo a conhecer a sua distribuigao,
tendéncias e identificar observacdes atipicas (outliers). Essa analise preliminar é
fundamental para a tomada de decisbdes nos procedimentos geoestatisticos.

Para o célculo do semivariograma experimental dos residuos, utilizou-se o
estimador classico de Matheron (1963), e o alcance foi limitado a metade da distancia
maxima entre dois pontos, conforme Dall’Agnol et al. (2018). Para averiguar a
existéncia de anisotropia nos residuos, verificou-se o comportamento de
semivariogramas construidos em quatro dire¢gdes horizontais: 0°, 45°, 90° e 135°
(GUEDES et al., 2013).

Foram ajustados os modelos tedricos esférico, exponencial e gaussiano
diretamente aos dados, pelo método da Maxima Verossimilhanga, considerando a
pressuposicdo de estacionariedade da hipotese intrinseca (JOURNEL e
HUIJBREGTS, 1978). Esse método de ajuste estima os parametros em fungao do
conjunto original dos dados e n&o apresenta dependéncia dos pontos do
semivariograma experimental, entretanto, requer a normalidade dos dados (MELLO
et al., 2005; SANTOS et al., 2011).

ApOs os ajustes, os parametros dos semivariogramas foram determinados, € a
razao entre efeito pepita e o patamar evidenciou o grau de dependéncia espacial, em
conformidade com Cambardella et al. (1994).

O modelo tedrico para a interpolagao foi selecionado pela avaliagao do Critério
de Informacgado de Akaike (AIC), do grau de dependéncia espacial, do erro médio
reduzido (EMR) e do desvio padréao do erro médio reduzido (Ser) fornecidos pela
validacdo cruzada do tipo Jackknife (MELLO et al., 2005; MORAIS et al., 2017).
Quanto mais proximo de zero for o EMR e quanto mais proximo de 1 for o Sgr, melhor
o desempenho do modelo.

A partir dos parametros do modelo espacial selecionado, os residuos da
regressao foram interpolados por krigagem ordinaria, obtendo-se o mapa residual que
acrescentara um aspecto estocastico ao mapa global do estoque de biomassa. Essa
abordagem visa melhorar a qualidade inicial das estimativas do mapa global, que pode
apresentar tendéncias nas estimativas e ndo gerar uma distribuicdo espacial
suficientemente detalhada da biomassa.

A qualidade preditiva da krigagem foi avaliada pelo erro médio (EM), erro médio

padronizado (MSE), raiz quadrada do erro médio padronizado (RMSSE), raiz
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quadrada do erro médio (RMSE) e erro padrdao médio (ASE), que medem a preciséao
das estimativas e sao fornecidos pela validagao cruzada.

Logo, pela adigdo do mapa residual ao mapa global, usando ferramentas de
algebra de mapas, obteve-se o mapa final ndo enviesado da distribuigdo espacial da
biomassa para toda a area de dominio da Caatinga no estado da Bahia.

O ajuste dos semivariogramas foi realizado utilizando o software R (R CORE
TEAM, 2021), com o auxilio do pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR et al., 2020) e os

mapas e interpolacao foram elaborados no software ArcGis (ESRI, 2019).

3.3.2. Interpolacéao pelo Inverso do Quadrado da Distancia (IQD)

A predigado de biomassa utilizando o interpolador deterministico foi realizada
por meio do Inverso da Distadncia Ponderada (IDW) com expoente 2, método
conhecido como Inverso do Quadrado da Distancia (IQD), conforme Yamamoto
(2001). Os parametros de vizinhanga foram definidos para um minimo de 10 pontos e
um maximo de 32 pontos, que corresponde ao numero total de pontos amostrais na
area de estudo.

O desempenho no mapeamento foi avaliado em critérios visuais e estatisticos.
Usou-se para a avaliagéo estatistica o erro médio (EM) e a raiz quadrada do erro
meédio (RMSE). O EM mediu o viés de predigdo e seus valores devem ser proximos
a zero para previsdes imparciais (PALMER et al., 2009). Valores negativos do EM
sugerem que a técnica de predicao esta superestimando, enquanto que valores
positivos apontam uma subestimacéo.

A interpolacao por IQD foi realizada no software ArcGis (ESRI, 2019).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Anadlise exploratoéria

Os valores estimados de estoque de biomassa nos fragmentos estudados
variaram entre 2,85 a 80,88 t.ha”'. H4 uma proximidade entre o valor médio (25,17
t.ha’') e mediano (20,33 t.ha'), o que demonstra uma distribuicdo dos dados
aproximadamente simétrica, mas a superioridade da média indica que os valores mais
altos de biomassa estdo mais distantes do centro, em comparagédo com os menores
estoques.

A diferenca acentuada entre o valor minimo e maximo, acarretou em um alto
coeficiente de variagdo (73,69%), indicando a heterogeneidade da area de estudo.
Essa variagao retrata como as condi¢gbes dos fragmentos amostrados sao distintas.
Ocorrem nesses fragmentos diferentes estagios sucessionais e graus de
antropizacgéo, variagdo no numero de individuos por hectare, na riqueza e diversidade
de espécies e, nos didametros e alturas das arvores.

A média de biomassa encontrada foi semelhante a estimada por Souza et al.
(2019) em uma area protegida em Pernambuco (28,48 t.ha™!) e inferior a um fragmento
em Sergipe, que exibiu um aporte de 54,93 t.ha! (OLIVEIRA, 2016). Em Petrolina/PE,
Lima Janior et al. (2014) estimaram valores entre 5,93 e 60,74 t.ha”', enquanto em
Caicd/RN, Santos et al. (2016) observaram um intervalo menor, entre 10 e 17,8 t.ha™"
de biomassa. A discrepancia entre os estoques de biomassa observada nos trabalhos
referidos evidencia a variagéo fision6mica que ocorre ao longo de fragmentos da
Caatinga.

Essas diferengas nos estoques entre areas de caatinga estdo associadas a
precipitacao, a distribuicao irregular das chuvas e ao estagio sucessional da floresta,
que promovem variagdo no acumulo e distribuicdo de biomassa das espécies (LIMA
JUNIOR et al., 2014). Souza et al. (2019) confirmaram que a biomassa da formac&o
€ altamente variavel, porque é resultante de uma combinagao entre a idade do
fragmento florestal, das chuvas e da riqueza de espécies. Os autores verificaram que,
florestas mais antigas e expostas a maior precipitagdo suportam maior numero de
espécies e apresentam o dobro de biomassa, quando comparadas a areas

sucessionais e pobres em espécies.
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4.2. Interpolacao por krigagem com regressao

4.2.1. Modelagem do estoque de biomassa

Foram identificados fragmentos com valores discrepantes para a biomassa,
removidos da base de dados utilizada para analises subsequentes, pois influenciavam
os pressupostos da regressdo. Desse modo, utilizou-se 27 fragmentos para a
modelagem e analise geoestatistica.

Os parametros usados no modelo de regressdo apresentaram coeficientes
significativos (Tabela 2), o que implica a importancia das variaveis selecionadas. O
teste VIF confirma a inexisténcia de multicolinearidade entre elas. O modelo reteve
trés variaveis, o que é desejavel no uso da regressao linear multipla, pois reduz a

complexidade e o tempo despendido para coleta de dados e uso do modelo.

Tabela 2 — Coeficientes estimados pelo modelo de regressao e Fator de Inflagdo de
Variancia (VIF)

Parametro Variavel Coeficiente p-valor (<0,05) VIF
b0 Intercepto 519,3 0,000346 -
b1 Lat -0,0000594 0,000293 1,70
b2 Temp 1,831 0,045831 1,18
b3 Prec -0,03326 0,016238 1,59

Lat = Latitude (m); Temp = Temperatura Média Anual (°C); Prec = Precipitagdo média anual (mm).

O modelo apresentou coeficiente de determinacédo (R?) igual a 46% e Erro
Médio Absoluto (MAE) de 5,94%, que indicou que o modelo teve bom desempenho.
O MAE demonstra a habilidade do modelo em fazer estimativas mais proximas das
reais, quando seu valor tende a zero (REIS et al., 2020). O R? demonstra o quanto o
modelo é capaz de explicar os dados observados. O valor encontrado aqui € tido como
aceitavel, dada a magnitude da area de estudo e a ampla variagdo que ocorre entre
os estoques de biomassa dos fragmentos estudados. Condigdes semelhantes
também sdo relatadas por Scolforo et al. (2016), que encontraram R? igual a 53% para
um modelo geografico que estima o estoque de carbono no estado de Minas Gerais.

Os residuos da regressao seguem distribuicao normal (Shapiro-Wilk, p-valor =
0,32) e sdo homocedasticos (Breusch-Pagan, p-valor = 0,36). Essas caracteristicas
sao essenciais para definir a adequagao do modelo e permitem adotar o método da
Maxima Verossimilhanga no ajuste do semivariograma, que requer o conhecimento a
priori da distribuicdo dos dados (ALVARENGA et al., 2012).
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A qualidade do modelo pode também ser verificada na Figura 3. O modelo
apresentou residuos distribuidos aleatoriamente e nao manifestam desvios
significativos da média ou heterogeneidade de variancia, sugerindo que nao ha
tendéncias de subestimagédo ou superestimacdo (Figura 3a). Essas caracteristicas

configuram modelo livre de viés de estimativas.
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Figura 3 — Distribuicdo grafica dos residuos da regressao (a); e biomassa observada
versus estimada a partir do modelo ajustado para a Caatinga, Bahia (b).

A Figura 3b ilustra o comportamento da biomassa estimada em relagdo a
observada. Quanto maior a proximidade dos valores preditos a linha 1:1, melhor o
ajuste. Ou seja, ha maior precisdo, menor risco de haver viés de estimativa, e
consequentemente, a soma dos residuos tendem a zero.

A latitude, a temperatura média anual e a precipitacdo média anual sdo as
principais variaveis responsaveis pela variacdo do estoque de biomassa da Caatinga,
no estado da Bahia (Figura 4). A contribuicdo da precipitagdo ja é consolidada na
literatura (BECKNELL et al., 2012; BARNI et al., 2016; POORTER et al., 2016;
SILVEIRA et al., 2019b; SOUZA et al., 2019). A disponibilidade de agua no solo
aumenta a atividade fotossintética das plantas, influenciando a sazonalidade e a
intensidade da produgéo foliar, e consequente produgado de biomassa (SOUZA et al.,
2019).
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Figura 4 — Variaveis selecionadas pelo modelo de regressao multivariado para a
estimativa de biomassa na Caatinga, Bahia.

O uso de equacgdes alométricas em fungao de variaveis geograficas e climaticas
para estimar a biomassa € vantajoso, pois, além de ser um método nao destrutivo, é
capaz de predizer sobre areas extensas com rapidez e baixo custo, com um erro
médio absoluto de 5,94%.

O erro de predicédo associado ao modelo desenvolvido pode ser decorrente do
grau de precisao da aplicagdo da equagao alométrica utilizada neste estudo, que
apresenta R? igual a 92% (SAMPAIO e SILVA, 2005). O erro também pode ser
atribuido ao processo de medicao das arvores que foram feitas em diferentes ocasides

e por equipes distintas.
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A alta variabilidade, que ocorre nos valores de biomassa que promoveram 0
alto coeficiente de variagdo, também representa uma dificuldade adicional para o
ajuste de modelo multivariado. Isso também foi observado por Mello et al. (2013), que
relataram prejuizos nas estatisticas de precisdo ao modelar a erosividade da chuva
para a regiao Nordeste, atribuida a alta variabilidade da precipitagdo nessa regiao.

Ratuchne et al. (2016), Scolforo et al. (2016) e Silveira et al. (2019a)
comprovaram que componentes ambientais podem ser variaveis altamente
explicativas e capazes de estimar atributos florestais. O presente estudo corrobora os
autores, ao identificar que ha um potencial para o desenvolvimento de modelos
capazes de estimar a biomassa da vegetagcao da Caatinga com o uso de variaveis
ambientais. Contudo, faz-se necessario o aprimoramento desses modelos, visando
ao aumento na precisdo da estimativa, haja vista que equagdes de regressao estéo
sempre associadas a incertezas (RATUCHNE et al., 2016). Sugere-se estudos que
utilizem maior populagcdo amostral, 0 que permitira a construgdo de equagdes mais
robustas e com menores erros associados a capacidade preditiva.

Cabe ressaltar que o acumulo de biomassa em florestas ndo responde somente
as variaveis consideradas, mas também a outras condi¢cdes ambientais, como a
fertilidade do solo, déficit hidrico, sazonalidade das chuvas e estagios sucessionais
(AMARO et al., 2013; POORTER et al., 2016; SOUZA et al., 2019).

O uso de indices de vegetagao e dados de sensoriamento remoto é certamente
uma opcao plausivel para a caracterizacdo da biomassa e desenvolvimento de
modelos de regressdo com menores graus de incerteza. Trabalhos nesse sentido ja
foram desenvolvidos por Lima Junior et al. (2014), Silva et al. (2017), Xue et al. (2017)

e Macedo et al. (2018) que encontraram boa performance nas fungdes ajustadas.

4.2.2. Espacializagao do estoque de biomassa

A semivaridancia calculada nas quatro direcdes nao mostrou diferengas
significativas, e o semivariograma foi considerado isotrépico, indicando que a
dependéncia espacial dos residuos da regressao depende apenas da distancia entre
os pontos e é a mesma em todas as direcdes (CAMARA et al., 2004; MELLO e
OLIVEIRA, 2016).

Na Figura 5, estdo representados os semivariogramas teoricos ajustados aos

dados pelo método da Maxima Verossimilhanga. Ressalta-se que os residuos
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apresentaram distribuicdo normal, o que legitima o uso desse método (SANTOS et al.,
2011). E possivel detectar que os residuos do modelo de regressdo se apresentam

espacialmente estruturados independentemente do modelo tedrico.
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Figura 5 — Ajuste dos modelos tedricos de semivariograma para os residuos do
modelo de regressao, pelo método da Maxima Verossimilhanga.

Na Tabela 3 sdo mostrados os parametros dos modelos tedricos ajustados e
0s seus respectivos graus de dependéncia espacial dos residuos, além dos critérios
estatisticos utilizados para definicdo do melhor modelo. O modelo esférico apresentou
o melhor ajuste aos residuos do modelo de regressao, em fungdo do menor grau de
dependéncia espacial e efeito pepita, menor AIC e erro médio reduzido (EMR) mais

proximo de zero.

Tabela 3 — Parametros e critérios estatisticos dos modelos tedricos ajustados para os
residuos do modelo de regresséao

Modelo Co C1 A (m) GD (%) EMR Ser AlIC
Exponencial 11,75 49,00 21000 23,90 0,018 1,001 187,3
Gaussiano 13,69 48,12 21000 28,45 0,020 1,002 186,3

Esférico 5,06 45,45 21000 11,14 0,016 0,992 1854

Co = efeito pepita; C1 = patamar; A = alcance; GD = grau de dependéncia espacial, EMR = erro médio
reduzido; Ser = desvio padrao dos erros reduzidos; AIC = Critério de Informacéo de Akaike.
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Na Figura 5, pode-se observar o menor efeito pepita associado ao modelo
esférico, necessario para fornecer estimativas mais precisas na interpolagao por
krigagem (ALVARENGA et al., 2012). O efeito pepita diferente de zero indica que
existe uma variacéo aleatéria dos dados residuais que nao pode ser explicada pela
componente espacial, decorrente da falta de amostragem nas distancias menores que
a menor distancia entre as parcelas (CAMARGO, 1998). A menor distancia média
registrada para os fragmentos amostrados foi de 2447 metros.

O alcance encontrado foi de 21.000 metros e sugere que os residuos estao
correlacionados espacialmente até essa distancia. O alto valor do alcance € devido as
distancias entre os fragmentos amostrados e a magnitude da area de estudo.

A relacdo do efeito pepita e o patamar exprimem o grau de dependéncia
espacial da variavel, que se classifica como forte (<25%), moderada (25% a 75%) e
fraca (>75%), de acordo com Cambardella et al. (1994). Todos os modelos
evidenciaram uma estrutura de dependéncia espacial dos residuos de forte a
moderada, indices desejaveis na modelagem geoestatistica (MELLO e OLIVEIRA,
2016).

O mapeamento da krigagem ordinaria dos residuos pelo modelo esférico é
exibido na Figura 6. Observa-se que pontos mais préximos no espaco tendem a ter
valores semelhantes entre si, principal caracteristica revelada pela geoestatistica
(GRYNYSHYNA-POLIUGA, 2019).

Mello et al. (2013) destacaram que os valores positivos dos residuos
representam a subestimagdo do modelo, enquanto os valores negativos
correspondem a superestimagao. Assim, os autores asseguram que é desejavel uma
distribuicdo equilibrada dessas estimativas, pois sugere n&o haver tendéncias
produzidas pelo modelo de regressdo. E notavel no mapa um equilibrio entre as sub

e superestimativas, evidenciando que o modelo é adequado para a area de estudo.
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Figura 6 — Mapeamento por krigagem ordinaria dos residuos do modelo de
regressao.

Para que o modelo de semivariograma seja apropriado para a interpolagao, o
erro medio (ME) e o erro médio padronizado (MSE) devem ser proximos a zero; a raiz
quadrada do erro médio padronizado (RMSSE) deve ser proximo a 1 e; a raiz
quadrada do erro médio (RMSE) e o erro padrao médio (ASE) devem ter os valores
semelhantes e o menor possivel (MELLO e OLIVEIRA, 2016). As métricas de erros
associadas a superficie interpolada na krigagem ordinaria dos residuos sé&o
apresentadas na Tabela 4 e reforcam que o modelo teérico esférico foi adequado na
interpolacao dos residuos. A diferenca encontrada entre o RMSE e ASE indicam que
a previsdo foi subestimada em 0,43 t.ha™' (MELLO e OLIVEIRA, 2016).

Tabela 4 - Estatisticas da interpolagao por krigagem ordinaria dos residuos do modelo
de regressao

ME MSE RMSSE RMSE ASE
-0,16 0,01 0,97 6,39 6,82
ME = Erro médio; MSE = Erro médio padronizado; RMSSE = Raiz quadrada do erro médio padronizado;
RMSE = Raiz quadrada do erro médio; ASE = Erro padrao médio.
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O mapeamento do estoque de biomassa obtido a partir do modelo de regressao

demonstra o comportamento global desse estoque na area de estudo (Figura 7).
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Figura 7 — Mapa global do estoque de biomassa obtido pelo modelo de regresséo.

A juncao das estimativas do modelo de regressao (Figura 7) e dos residuos
krigados (Figura 6) resultaram no mapa final de previsdo do estoque de biomassa por
krigagem com regressao (RK), representado na Figura 8. O mapa global e 0 mapa
corrigido pela krigagem dos residuos revelam comportamentos semelhantes dos
estoques de biomassa, no entanto, é notavel o maior detalhamento dado pelo mapa

final.
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Figura 8 — Mapa do estoque de biomassa do bioma Caatinga na Bahia, interpolado
por krigagem com regressao (RK).

Em geral, ocorre um aumento do estoque de biomassa na dire¢ao norte-sul. No
norte da area de estudo ocorrem estoques de biomassa inferiores a 20 t.ha™,
decorrente dos menores indices de precipitacdo e das temperaturas mais elevadas.
A regidao que circunda o municipio de Euclides da Cunha é classificada por Ganem
(2017) como area prioritaria para a criagdo de unidade de conservagao de protegcao
integral, devido a urgéncia por perda de habitat e susceptibilidade a degradacao
ambiental.

Uma pequena area proxima ao municipio de Xique-Xique se destacou por exibir
maiores valores de biomassa. A jungdo do mapa residual evidencia a subestimativa
dada pelo mapa global nessa regido, reforcando que a combinagdo entre um
interpolador global e um geoestatistico representam melhor a distribuicao espacial de
uma variavel. O evidente detalhamento dado nessa area especifica € decorrente da
maior concentracdo de fragmentos amostrados ali, 0 que aproximou o mapa de RK

ao real estoque dessa regido.
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No sul do mapa estdo os maiores estoques de biomassa. No municipio de
Contendas do Sincora, a biomassa foi estimada em 37 t.ha', enquanto Virgens et al.
(2016) estimaram um valor médio de 29,2 t.ha™'. Os autores classificam a vegetagéo
predominante nessa area como caatinga arborea e em estagio sucessional tardio.
Considerando que esses autores utilizaram o método direto de quantificagao e, por
consequéncia, mais preciso, afirma-se que a biomassa no presente estudo foi
superestimada nessa regiao.

Os maiores estoques de biomassa indicados no sul da Bahia sugerem que
essas sao areas potenciais na Caatinga em armazenar carbono. Tendo em vista que
os teores de carbono na biomassa, em geral, estdo em torno de 50% (IPCC, 2006;
AZEVEDO et al., 2018), o gradiente de estoque de carbono florestal na area tende a
ser semelhante ao apresentado na Figura 8.

Para a regido da Chapada Diamantina, onde estdo os municipios de Morro do
Chapéu e Lengois, foram encontrados baixos valores de biomassa. A Chapada
Diamantina € caracterizada por um conjunto de serras que atingem mais de 1000
metros de altura, altos indices de precipitacdo e temperaturas mais amenas (Figura
4), condigdes favoraveis a produtividade das florestas (SOUZA et al., 2019). Desse
modo, essa area tende a comportar arvores com maiores dimensdes, sustentar
florestas mais densas e, consequentemente, armazenar altos estoques de biomassa
vegetal, comprovado pelo mapeamento da biomassa em toda a Caatinga, realizado
por Castanho et al. (2020), que se utilizaram de imagens de satélite. Os autores
estimaram valores superiores a 60 t.ha"! nessa regido e a classificaram como uma das
areas com maior biomassa vegetal em toda a Caatinga.

No entanto, essa regido ndo sustenta uma homogeneidade de vegetagao
densa. A Chapada Diamantina € um conjunto de comunidades que formam um
mosaico rico em fisionomias, em fung¢do da topografia, natureza e profundidade do
solo (CONCEICAO e GIULIETTI, 2002). As elevadas altitudes e relevo movimentado,
decorrem em alto indice de erosao e ocupacgao das areas por afloramentos rochosos,
0 que é limitante ao desenvolvimento da vegetagdao, ocorrendo nesses solos,
formagdes com fisionomias diferentes do contexto geral dominante dessa regido
(BENITES et al., 2003).

Logo, é provavel que os baixos valores de biomassa nessa area no mapa
(Figura 8) foram decorrentes de fragmentos amostrados sob essas condigdes. Uma

maior intensidade amostral sobre as areas de florestas mais densas permitiria que a
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RK estimasse mais adequadamente o comportamento espacial do estoque de
biomassa na Chapada Diamantina, respeitando as suas distintas fisionomias. Assim,
as conclusdes acerca da distribuicdo espacial do estoque de biomassa na area de
estudo sdo moderadas, reconhecendo que o banco de dados € limitado no numero e
distribuicdo de fragmentos.

Devido a riqueza de fisionomias da Caatinga na Bahia, era esperado menor
precisdo do mapeamento, pois caracterizar a biomassa em ambientes heterogéneos,
como sdo as florestas tropicais, € um desafio (SILVEIRA et al., 2019b). Mas
considerando o banco de dados e a riqueza de detalhamento alcangada no mapa final
de RK, o resultado foi satisfatorio.

No estado da Bahia, ndo se tem disponivel um banco de dados consolidado
que contemple todo o seu territorio, o que valida o compilado de dados utilizado neste
estudo. Embora ndo seja tdo consistente, os dados fornecem o potencial de biomassa
em cada fragmento. Uma base de inventarios capaz de captar todo o espectro de
variagdo da vegetagao na Bahia e que amostre a sua pluralidade de biomas, estagios
sucessionais, graus de antropizagao e fitofisionomias, faz-se necessaria. A existéncia
de uma base consistente viabilizaria o desenvolvimento de técnicas e estudos,
capazes de subsidiar a conservacao e exploragao sustentavel dos recursos florestais
do estado com maior preciséo.

No presente estudo, essas informacdes providenciariam maior detalhamento
no mapa final e promoveriam substancial melhora no mapeamento. Scolforo et al.
(2015) e Silveira et al. (2019a), ao mapearem a distribuicdo espacial do estoque de
carbono e de volume, respectivamente, por RK para o estado de Minas Gerais,
alcancaram resultados satisfatorios e proximos do que foi observado em campo.
Todavia, ambos os autores se utilizaram de uma base de dados robusta, com maior
intensidade amostral e fragmentos florestais bem distribuidos na area de estudo.

Devido a heterogeneidade da vegetacdo da Caatinga na Bahia, sugere-se
considerar em trabalhos futuros, as diferentes fitofisionomias, ecorregides ou zonas
climaticas do bioma como variaveis independentes na modelagem da biomassa. Essa
distingdo tem sido utilizada para reduzir a variagdo espacial comum em dados de
vegetacdo em grandes areas (BARNI et al., 2016; SCOLFORO et al., 2016; SILVEIRA
et al., 2019b). Ao modelar a biomassa para o estado de Roraima, Barni et al. (2016)
consideraram as distintas fitofisionomias que ocorrem no estado, classificando-as em

quatro grupos florestais que foram utilizados como variaveis de entrada no modelo de
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regressdo. Com isso, os autores conseguiram melhorar o desempenho na
interpolagao, pois o modelo foi capaz de captar melhor as variagdes da vegetacao, e,
assim, gerar melhor representacao dos estoques de biomassa no estado.

De modo semelhante, Scolforo et al. (2016) consideraram os diferentes biomas
que ocorrem ao longo do estado de Minas Gerais e os incluiu como variavel categorica
no modelo de regressao utilizado para espacializar o estoque de carbono no estado.
Os autores obtiveram um modelo consistente, mais flexivel e que estimou
adequadamente o comportamento espacial do carbono, com reducédo de possiveis

tendéncias em areas especificas.

4.3. Interpolacgao pelo Inverso do Quadrado da Distancia (IQD)

O mapa do estoque de biomassa interpolado a partir da técnica de IQD é
representado na Figura 9. E caracteristica dessa técnica preservar a amplitude dos
dados originais, logo, os valores minimos e maximos encontrados no mapa s&o
aqueles apontados na estatistica descritiva dos dados.

Assim como o mapeamento gerado da RK, observa-se um gradiente de
biomassa que aumenta na diregdo norte-sul. No entanto, por ser uma técnica
dependente dos pontos da vizinhanga mais préxima, o mapa nao detalhou a biomassa
para as regides subamostradas e promoveu a formagao de ilhas ao redor dos
fragmentos amostrais.

A superficie interpolada apresentou valores do erro médio (EM) de -0,38, o que
sugere uma superestimagao da previsao do estoque de biomassa pelo IQD. O EM
mede a tendéncia do modelo em sub ou superestimar uma variavel de interesse e
deve ser proximo de zero para predicdes imparciais (PALMER et al., 2009; REIS et
al., 2020). A raiz quadrada do erro médio (RMSE) foi de 19,83 t.ha™".

Embora esse tipo de interpolagao seja util na auséncia de estrutura espacial da
variavel de interesse, ou mesmo na presencga de fraca estrutura de dependéncia, o
uso do 1QD foi pertinente, pois evidenciou que a incoeréncia no mapeamento por RK

foi influenciada pela subamostragem na area de estudo.
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Figura 9 — Mapa do estoque de biomassa do bioma Caatinga na Bahia, interpolado
pela técnica do Inverso do Quadrado da Distancia (1QD).

Na porgcdo centro-sul do mapa, em que os estoques de biomassa sao
superiores a 25 t.ha'!, observa-se pequenas areas isoladas com menores estoques,
efeito da baixa biomassa estimada nos fragmentos amostrados ali. Isso evidencia que
esses fragmentos n&o captam a real variacao de estoque de biomassa que ocorre na
area de estudo e reforga que a subestimativa da Chapada Diamantina representada
no mapa de RK, ocorre por efeito desses fragmentos.

Apesar disso, na comparacao visual dos mapas, é notavel que a RK consegue
capturar detalhes mais especificos quanto a distribuicdo de biomassa na area

estudada do que o 1QD, o que a torna mais eficiente no mapeamento.
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5. CONCLUSOES

A qualidade do modelo de regressdo sugere que existe um potencial em
estimar a biomassa a partir de variaveis ambientais. Estudos adicionais com maior
populagdo amostral e uso de outras variaveis podem aprimorar o0 modelo.

Quando comparada ao |QD, a krigagem com regressdo mostrou ser capaz de
revelar a variabilidade espacial da biomassa com maior detalhamento. A adogao de
maior intensidade amostral tem potencial para maximizar esse detalhamento dado
pela técnica.

Uma base de inventarios florestais robusta se faz necessaria para a Bahia,
visando viabilizar estudos que permitam conhecer os potenciais dos recursos

florestais do estado com maior precisio.
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