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RESUMO

A paisagem florestal amazonica constitui um sistema complexo, moldado ao longo
do tempo por processos naturais e pela intensificagdo das atividades antrépicas,
resultando em alteragoes significativas na estrutura e no funcionamento dos ecossis-
temas. No municipio de Cruzeiro do Sul, Acre, essa dindmica manifesta-se por meio
de diferentes formas de uso e ocupagao do solo, promovendo distirbios florestais
e afetando a integridade da floresta. Tais modifica¢es refletem-se diretamente na
biomassa acima do solo, uma vez que processos de degradacao florestal, extragao se-
letiva de madeira e impactos de incéndios reduzem a capacidade de armazenamento
de carbono, muitas vezes sem serem plenamente captados por sistemas tradicionais
de monitoramento baseados exclusivamente no desmatamento. Nesse contexto, este
trabalho teve como objetivo analisar a relacao entre a variagao da biomassa florestal
acima do solo (AAGB) e a variacio dos valores do Indice de Integridade Florestal
(AINDIT) e do Indice de Disttirbio Florestal (AINDDF) no municipio de Cruzeiro
do Sul, entre os anos de 2014 e 2022, avaliando o potencial desses indices sintéticos
como métricas explicativas das alteragdes biofisicas na estrutura florestal. Para isso,
foram utilizados dados espaciais de biomassa e métricas de paisagem organizados em
uma grade regular, sobre os quais se aplicaram analises exploratorias espaciais para
a identificagao de padroes e autocorrelacao espacial, seguidas do ajuste de modelos
de regressao classicos e espaciais, incluindo modelos globais de erro espacial (SEM)
e modelos locais de Regressao Geograficamente Ponderada (GWR), considerando
relagoes lineares, quadraticas e termos de interagao entre os indices. Os resultados
indicaram uma perda média de biomassa de —369,41 Mg por célula no periodo ana-
lisado, associada a uma reducao expressiva da integridade florestal, evidenciada pela
diminuicao dos valores médios do INDIT, bem como a um aumento moderado nos
niveis de distirbio florestal representados pelo INDDF. Do ponto de vista estatistico,
os modelos que incorporaram a interacao entre integridade e distirbio, especialmente
a formulagao quadrética (INTER__Quad), apresentaram melhor desempenho expli-
cativo, com coeficiente de determinacdo global de R? = 0,271 nos modelos SEM e
aumento para R? = 0,422 nos modelos GWR. A andlise local indicou que 15,7%
das células apresentaram coeficientes estatisticamente significativos, evidenciando a
dificuldade em capturar a relagdo entre distturbio, integridade florestal e variacao da
biomassa. Esses resultados confirmam que as rela¢oes detectadas, embora presentes,
manifestam-se de forma fraca e espacialmente limitada, indicando que a dindmica da
biomassa ¢ modulada por miltiplos fatores além dos indices aqui avaliados. De forma
geral, o estudo reforca a relevancia de empregar métricas integradas e abordagens
espaciais para investigar processos de degradacao e para aprimorar o monitoramento
ambiental em escala municipal na Amazodnia, ainda que se reconheca a necessidade
de avancos metodologicos e melhorias nas bases de dados utilizadas.

Palavras-chave: Regressao Espacial. Biomassa Florestal. Distirbio Florestal. Inte-
gridade Florestal.
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MODELLING THE SPATTAL RELATIONSHIP BETWEEN FOREST
INDICES AND FOREST BIOMASS IN CRUZEIRO DO SUL, ACRE.

ABSTRACT

The Amazonian forest landscape is a complex system, shaped over time by natural
processes and the intensification of human activities, resulting in significant changes
in the structure and functioning of ecosystems. In the municipality of Cruzeiro do
Sul, Acre, this dynamic manifests itself through different forms of land use and
occupation, promoting forest disturbances and affecting the integrity of the forest.
Such changes are directly reflected in above-ground biomass, since forest degradation
processes, selective timber extraction, and the impacts of fires reduce carbon stor-
age capacity, often without being fully captured by traditional monitoring systems
based exclusively on deforestation. In this context, this study aimed to analyze the
relationship between the variation in above-ground forest biomass (AAGB) and the
variation in the values of the Forest Integrity Index (AINDIT) and the Forest Dis-
turbance Index (AINDDF) in the municipality of Cruzeiro do Sul between 2014 and
2022, evaluating the potential of these synthetic indices as metrics explaining bio-
physical changes in forest structure. To this end, spatial biomass data and landscape
metrics organized in a regular grid were used, to which exploratory spatial analyses
were applied to identify patterns and spatial autocorrelation, followed by the adjust-
ment of classical and spatial regression models, including global spatial error models
(SEM) and local Geographically Weighted Regression (GWR) models, considering
linear and quadratic relationships and interaction terms between the indices. The
results indicated an average biomass loss of —369.41 Mg per cell in the analyzed
period, associated with a significant reduction in forest integrity, evidenced by the
decrease in the average INDIT values, as well as a moderate increase in forest distur-
bance levels represented by the INDDF. From a statistical point of view, the models
that incorporated the interaction between integrity and disturbance, especially the
quadratic formulation (INTER_ Quad), presented better explanatory performance,
with an overall coefficient of determination of R? = 0.271 in the SEM models and an
increase to R? = 0.422 in the GWR models. The local analysis indicated that 15.7%
of the cells had statistically significant coefficients, highlighting the difficulty in cap-
turing the relationship between disturbance, forest integrity, and biomass variation.
These results confirm that the relationships detected, although present, are weak
and spatially limited, indicating that biomass dynamics are modulated by multiple
factors beyond the indices evaluated here. Overall, the study reinforces the relevance
of using integrated metrics and spatial approaches to investigate degradation pro-
cesses and improve environmental monitoring at the municipal level in the Amazon,
while recognising the need for methodological advances and improvements in the
databases used.

Translated with DeepL.com (free version)

Palavras-chave: Spatial Regression. Forest Biomass. Forest Disturbance. Forest In-
tegrity.
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1 INTRODUCAO

A paisagem pode ser de nida como um elemento complexo, moldado ao longo do
tempo e associado a diversos fatores, como a biodiversidade e a intensi cacdo das
atividades antropicas (METZEGER et al., 2007). Nesse sentido, a paisagem vincu-
lada a Floresta Amazonica é constantemente modi cada por diferentes atividades,
principalmente aquelas relacionadas a ocupacdo das areas orestais e a exploracao
dos recursos naturais (LAPOLA et al., 2023; SOUZA et al., 2025). No municipio de
Cruzeiro do Sul, localizado no estado do Acre, essa dindmica também é evidente,
uma vez que distintas atividades produtivas impactam e transformam a paisagem
orestal no municipio (SILVA; SILVA, 2020; CAMELI; SILVA, 2024; SANTOS et

al., 2025).

Essas modi cacfes na paisagem se traduzem em alteracdes biofisicas da oresta. A
supressao da vegetacdo, bem como a degradacéo orestal, reduzem a biomassa acima
do solo, visto que a propria estrutura vegetal, responsavel pelo armazenamento de
carbono, é diretamente removida ou dani cada (BACCINI et al., 2017; GATTI et

al., 2021; HEINRICH et al., 2023). Logo, quanti car essa variacdo nos estoques de
biomassa torna-se, uma importante métrica, estando associada a intensidade dos
distarbios orestais, assim como a integridade orestal.

Nesse contexto, os distUrbios orestais sdo caracterizados por mudancgas, no espacgo
e no tempo, em padrdes caracteristicos de um ecossistema, incluindo o ciclo hidrolo-
gico, a estocagem de carbono e a cobertura vegetal, entre outros fatores (PICKETT;
WHITE, 1985; TURNER; GARDNER, 2008; RODRIGUES, 2024). Por sua vez, a
integridade orestal pode ser entendida como a capacidade de um sistema em man-
ter sua estrutura, diversidade e funcionamento, assegurando a provisdo sustentavel
dos servicos ecossistémicos (GRANTHAM et al., 2020; KARR et al., 2022; RODRI-
GUES, 2024). Enquanto o conceito de disturbio esta associado ao evento que causa
a mudanca, o de integridade refere-se ao estado de conservacao resultante da oresta
(RODRIGUES, 2024).

Contudo, os programas de monitoramento da Amazodnia enfrentam di culdades para
captar a totalidade das caracteristicas associadas aos disturbios orestais e a inte-
gridade orestal (ALMEIDA et al., 2021; RODRIGUES, 2024). Processos como a
perda parcial do dossel, a extracao seletiva de madeira ou os danos provocados por
incéndios sao de dificil identi cacdo pelos sistemas de mapeamento (ALMEIDA et
al., 2021). Isso acaba por ocultar a perda de biomassa causada por fatores distintos
do desmatamento, evidenciando a necessidade de abordagens que considerem, de



forma integrada, os multiplos elementos que compdem a dindmica de perturbacgéo e
recuperacao orestal.

Nesse contexto, indicadores compostos, como o indice de Distirbio Florestal e o
indice de Integridade Florestal, propostos por Rodrigues et al. (2025), surgem como
alternativas para sintetizar essa complexidade. No entanto, mesmo com a capacidade
de representar alteracdes na paisagem por meio desses indices, ainda se faz necessario
veri car se as variacdes capturadas por esses indices sintéticos se correlacionam com
mudancas biofisicas nas orestas, como a variacdo da biomassa. Outrossim, o recorte
temporal para as andlises se basea nos anos do mapeamento de uso e cobertura
TerraClass, que fornecem as informacdes necessarias para a elaboracao dos indices
orestais, também em anos com maiores valores de desmatamento identi cados pelo
PRODES no municipio (INPE, 2022c; INPE, 2022a; RODRIGUES, 2024).

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo geral analisar a relacao entre a varia-
¢éo da biomassa orestal acima do solo (AGB) e os valores do indice de Integridade
Florestal (INDIT) e do indice de Disttrbio Florestal (INDDF) no municipio de Cru-

zeiro do Sul, Acre entre os anos de 2014 e 2022. Buscando, avaliar o potencial desses
indices como métricas explicativas das alteracdes biofisicas na estrutura orestal.



2 METODOLOGIA
2.1 Area de Estudo

A area de estudo, representada na Figura 2.1, compreende o municipio de Cruzeiro do
Sul, no estado do Acre, localizado na regido sudoeste da Amazonia. Esse municipio
possui uma area de aproximadamente 7:925 kra esta situado as margens do Rio
Juruéa (IBGE, 2022a).

Figura 2.1 - Area de estudo

Fonte: Producgéo do autor (2025).

Cruzeiro do Sul se destaca como o segundo polo econémico do estado do Acre,
sua economia municipal apresenta uma estrutura diversi cada, alicercada principal-
mente N0 cOmércio e na agropecuaria, além de praticas extrativistas (SILVA; SILVA,
2020; FREITAS et al., 2011; CAMELI; SILVA, 2024). No meio urbano, predominam

0 comércio e o setor de servi¢cos publicos, enquanto na zona rural sobressaem a pe-
cuaria bovina e agricultura (SILVA; SILVA, 2020; CAMELI; SILVA, 2024).
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De acordo com os dados da Producdo Agricola Municipal (PAM), em 2022, apro-
ximadamente 61,65% da area colhida foi destinada ao cultivo da mandioca, totali-
zando mais de 61 mil toneladas produzidas (IBGE, 2022b). Essa cultura representa
o principal produto agricola do municipio, com grande participacdo de agricultores
familiares, cuja producdo da farinha de mandioca é reconhecida regionalmente pela
sua qualidade e importancia socioecondmica para a populacao local (SILVA; SILVA,
2020; FREITAS et al., 2011; CAMELI; SILVA, 2024).

Contudo, apesar dessa predominancia histérica, o préprio cultivo da mandioca passa
por transformacgdes (SILVA; SILVA, 2020; CAMELI; SILVA, 2024). O artigo de Ca-
meli e Silva (2024) destaca que uma nova dinamica agricola vem sendo implementada
por migrantes, especialmente de Rondbnia, que chegam ao municipio e introduzem
novas culturas, como o café e o cacau, e técnicas de producéo distintas. Essa diver-
si cacdo,a continua expansao da pecuaria, e a busca por novas areas para cultivo,
somadas as praticas tradicionais de corte e queima historicamente ligadas a propria
cultura da mandioca em terra rme, representam uma recon guracdo do espaco
rural que in uencia diretamente o padrao de uso da terra e, consequentemente, as
taxas de desmatamento de areas orestais para exploracéo agropecuaria (CAMELI;
SILVA, 2024) .

Nesse cenario de exploracdo orestal, dados de desmatamento do PRODES indi-
cam que o municipio de Cruzeiro do Sul AC apresentou varia¢des signi cativas na
area desmatada entre 2008 e 2022, com alternancia entre periodos de reducédo e
aumento (INPE, 2022a). Entre 2008 e 2017, as taxas mantiveram utuacées mo-
deradas, com minimo de 3,43 kinem 2015 e méaximo de 22,18 Kmem 2010. A
partir de 2018, observa-se uma intensi cacdo do desmatamento, com a area des-
matada praticamente dobrando em relac&o ao ano anterior (18,06 ¥ne atingindo
54,71 knf em 2022, o maior valor da série histérica (INPE, 2022a). Esse aumento
recente esta associado principalmente a expansao da pecuaria e a abertura de novas
frentes agricolas no municipio, intensi cando a pressédo sobre a cobertura orestal
nativa e reforcando a necessidade de monitoramento continuo da biomassa e integri-
dade orestal, assim como os disturbios incidentes sobre a oresta (GATTI et al.,
2021; RODRIGUES, 2024; CAMELI; SILVA, 2024).

2.2 Materiais

Para a realizacédo deste estudo, foram utilizadas diferentes bases de dados geoespa-
ciais com foco no ano de 2014 e 2022. Os dados estdo detalhados na Tabela 2.1.



Tabela 2.1 - Base de dados

Fonte de Dados Ano(s) Tipo de Dado
DEGRAD (INPE, 2008) 2008 a 2014 Vetorial
TERRACLASS (INPE, 2022c) 2008 a 2022 Matricial
ESA CCI BIOMAS (SANTORO; CARTUS, 2024) 2015 e 2022 Matricial
PRODES (INPE, 2022a) 2014 e 2022 Matricial
DETER (INPE, 2022b) 2018 a 2022 Vetorial
Limites Municipais (IBGE, 2022a) 2022 Vetorial

Fonte: Producdo do autor (2025).

O indice de Disturbio Florestal (INDDF) e o indice de Integridade Florestal (INDIT)

sdo adaptacdes dos indices propostos por Rodrigues et al. (2025). O maior detalha-
mento dos célculos realizados para a estimativa dos dois indices serdo descritos nas
Secgles 2.3.3 e 2.3.4.

2.3 Métodos

A Figura 2.2 apresenta o uxograma metodolégico utilizado no estudo. O processo
inicia-se com a compilacao das bases de dados, que sdo organizadas em células e uti-
lizadas para a estimativa de biomassa e para o célculo dos indices orestais referentes
aos anos de 2014 e 2022. Em seguida, aplica-se o teste de Moran para veri car a pre-
senca de autocorrelacao espacial. Caso o resultado ndo seja signi cativo, procede-se
com modelos de regressao ndo-espacial; caso contrario, adotam-se modelos espaciais.
Esses modelos incluem abordagens globais e locais, cujos resultados s&o posterior-
mente analisados para compor as conclusdes nais do estudo.



Figura 2.2 - Fluxograma metodoldgico do estudo.

Fonte: Producédo do autor (2025).

2.3.1 De nicdo da Grade Celular

Com a base de dados previamente estruturada, foi gerada uma malha quadriculada
sobre os dados geoespaciais obtidos, com o objetivo de uniformizar as unidades de
analise espacial. O tamanho de cada célula foi de nido de forma empirica, sendo
estabelecida uma area de 4 km2 (2 km x 2 km) por célula, de modo a permitir a
integracao entre as diferentes resolu¢des espaciais dos dados utilizados (CARNEIRO,
2006; CARNEIRO et al., 2013). Além disso, essa malha serviu como unidade basica
para a elaboracdo dos indices orestais e posterior modelagem da biomassa acima
do solo ao longo do periodo analisado.

2.3.2 Estimativa da Biomassa Acima do Solo (AGB)

A estimativa da AGB (Above-Ground Biomass) para o ano de 2014 foi obtida por
meio de um modelo de retroprojecéo utilizando dados ESA CCI BIOMASS para o
ano de 2015, implementado no ambiente estatistico R (SANTORO; CARTUS, 2024;
HIIMANS, 2025). Também foram utilizados os dados de desmatamento dos anos de
2014 e 2015 proveniente do programa PRODES (INPE, 2022a).



A estimativa de biomassa foi feita por meio de um algoritmo iterativo que operou
pixel a pixel, ajustando os valores de AGB de 2015 com base na localizac&o dos po-
ligonos de desmatamento. Para os pixels localizados em areas desmatadas em 2015,
assumiu-se que esses continham biomassa orestal maior no ano de 2014. Dessa
forma, seus valores foram reconstituidos a partir do valor maximo observado em
uma janela focal de 3x3 no mapa de AGB de 2015, representando a condicao da o-
resta adjacente mais densa e menos impactada. Por outro lado, os pixels localizados
em areas desmatadas em 2014 tiveram seus valores ajustados para 0 minimo posi-
tivo (>0) encontrado na mesma vizinhang¢a, simulando uma condi¢do de biomassa
residual, caracteristica de areas de borda ou transicdo orestal. Para os pixels ob-
servados em areas fora dos poligonos de desmatamento entre 2014 e 2015, os valores
originais de AGB de 2015 foram mantidos inalterados.

Posteriormente, jA com os valores de AGB estimados para o ano de 2014, foi entdo

somados os valores dos pixels contidos dentro de cada uma das células da grade,
devido a resolugdo espacial do dado original (100m x 100m), sendo possivel estimar
o valor da biomassa para a area celular da grade de analise.

A etapa subsequente consistiu na modelagem da variagdo da AGB na area de estudo,
composta por 2.290 células da malha de nida. A variavel dependente foi estabelecida
como a variacao total da biomassa ( AGB), correspondente ao delta entre o soma-
torio da biomassa nos anos de 2014 e 2022 (2.1). Essa variavel permitiu quanti car

as mudancas no estoque de biomassa ao longo do periodo, possibilitando uma anéa-
lise da dinamica espacial de perdas e ganhos de biomassa, associada aos processos
de desmatamento e regeneracdo orestal.

AGB = AGB_SUM_2022 AGB_SUM_2014 (2.1)

Em que,

AGB: Variagédo da Biomassa Acima do Solo (AGB) entre 2014 e 2022;

AGB_SUM_2022: Biomassa Acima do Solo (AGB) total estimada em 2022
na area de 2 krf;

AGB_SUM_2014: Biomassa Acima do Solo (AGB) total estimada em 2014
na area de 2 krh.

Unidade: Megagramas (Mg).



2.3.3 indice de Distarbio Florestal (INDDF)

A partir da base de dados, foram identi cadas as classes relacionadas aos disturbios
orestais presentes no Municipio de Cruzeiro do Sul - AC no ano de 2014 e 2022,
sendo elas representadas na Tabela 2.2 (RODRIGUES et al., 2025).

Tabela 2.2 - Classes de estudo

Classes Base de Dados Descricao

Desmatamento (DM) PRODES Areas de remocéo total da cober-
tura orestal nativa acumulado.

Floresta Remanescente (FR) PRODES Fragmentos de oresta priméaria
preservada.

Vegetacdo Secundaria (VS) TERRACLASS Areas em regeneracdo natural
com no minimo 4 observacdes.

Degradacao Florestal (DG) DETER Areas detectadas como degrada-
cao até 4 observacoes.

Cicatriz de Incéndios (Cl) DETER Superficies afetadas por fogo em
até 4 observacoes.

Fonte: Producédo do autor (2025).

Para integrar e analisar diferentes informacdes espaciais, todas as camadas tematicas
utilizadas neste estudo foram convertidas para o formato raster. Posteriormente, foi
calculada a area de cobertura de cada classe dentro de cada uma das células, o que
permitiu estimar a 4rea de oresta original, que representa a area que inicialmente
teria cobertura orestal, dada pela equacéo:

Forig = Area(DM) + Area(FR) + Area(Vs) (2.2)

Em que,

Forig: Area de oresta original em cada célula;
Area(DM): Area da classe DM em cada célula;
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Area(FR): Area da classe FR em cada célula;

Area(VS): Area da classe VS em cada célula.

Unidade: Metros quadrados (rf).

A elaboracao dos indicadores orestais se deu a partir da area ocupada por cada
uma das classes dentro de cada célula. Os indicadores utilizados no trabalho estdo
representados na Tabela 2.3 (RODRIGUES et al., 2025).

Tabela 2.3 - Indicadores utilizados para o calculo do INDDF

Nome do Indicador Equacéo Unidade

Area(DG)+Area(Cl)

Indicador de Degradagao Flores-IndDG = o Adimensional
tal (INdDG) org
Indicador de Desmatamento Flo- IndDM = Arej‘(ﬂ Adimensional
restal (IndDM) orig
Indicador de Regeneracéo Flores- INndRG = Arﬁ?)?i/gS) Adimensional

tal (IndRG)

Fonte: Producéo do autor (2025).

Para a aplicacéo da técnica AHP (Analytic Hierarchy Process), foi construida uma
matriz de comparacao pareada para avaliar a in uéncia relativa de cada indicador
nos distlrbios orestais. A de nicdo dos pesos foi realizada com base na escala
proposta por Saaty (2008) , que varia de 1 a 9, sendo 1 atribuido quando dois
critérios tém igual relevancia, e 9 quando um critério é extremamente mais relevante
gue o outro.

Com base na metodologia elaborada por Rodrigues et al. (2025), de niu-se que o
IndDM apresenta forte relagdo com os disturbios orestais, sendo mais relevante do
que o IndDG, e levemente mais importante que o IndRG. Do mesmo modo, a com-
paracao entre o INndRG e o IndDG indicou uma importancia moderada do primeiro
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em relacdo ao segundo. Considera-se que a vegetacado secunddria estd associada a
areas anteriormente desmatadas, sendo interpretada como um componente de com-
pensacdo no contexto do indice de Distirbio Florestal (INDDF).

A aplicacdo do método AHP resultou na atribuicdo dos seguintes pesos aos indi-
cadores utilizados, sendo eles: 0,58 para o IndDM, 0,30 para o IndRG e 0,12 para
o IndDG. Posteriormente, foi calculado o indice de Distirbio Florestal (INDDF),
descrito matematicamente por:

INDDF = (0,58 IndDM) + (0,12 IndDG) (0,30 IndRG)  (2.3)

Em que,

INDDF: indice de Disturbio Florestal;
IndDM: Resultado do indicador IndDM;
IndDG: Resultado do indicador IndDG;

INdRG: Resultado do indicador IndRG.

Unidade: Adimensional. Na composicéo do indice desenvolvido, adotou-se a conven-
¢ao de que o sinal positivo (+) representa a perda de cobertura vegetal, enquanto o
sinal negativo () indica o ganho de vegetagéo.

2.3.4 Indice de Integridade Florestal (INDIT)

O INDIT (indice de Integridade Florestal) foi aplicado neste estudo com base na
metodologia proposta por Rodrigues et al. (2025). O INDIT mensura a integridade
das manchas orestais remanescentes na paisagem, considerando fatores como area
nucleo, fragmentacao, conectividade e persisténcia da cobertura orestal.

O indice é composto por quatro indicadores, cada um representando diferentes di-
mensdes da estrutura da paisagem orestal. A Tabela 2.4 detalha os indicadores
utilizados.

Os calculos dos indicadores INdAC e IndPF séo realizados a partir dgyfg, conforme
a Equacao 2.2. O IndAC é determinado pela razédo entre a area de oresta ndcleo e a
area de oresta original, conforme descrito na equacéo 2.4. A area nucleo é de nida
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Tabela 2.4 - Indicadores utilizados no calculo do INDIT

Nome do Indicador Descricdo das Métricas Unidade

Indicador de Area Proporcdo da area nicleo da FlorestaAdimensional
Core (IndAC) Remanescente (FR), indicando resilién-
cia estrutural.

Indicador de Per- Propor¢cdo da FR que € classi cada Adimensional
sisténcia Florestal como area de vegetacdo secundaria com
(IndPF) pelo menos 4 observagodes.

Indicador de Frag- Grau de fragmentacédo, calculado pelaAdimensional
mentacdo  Florestal propor¢cdo do numero de manchas de

(IndFF) FR na paisagem.

Indicador de Conec- Grau de conectividade, calculado pelaAdimensional
tividade Florestal distdncia média euclidiana entre as

(IndFC) manchas de FR.

Fonte: Producédo do autor (2025).

como a por¢cao de oresta nativa remanescente ap6s a aplicacdo de um bu er interno
de 300 m, que considera o efeito de borda sobre o fragmento.

IndAC = Area de Floresta CORE (2.2)

Forig_CORE

Em que:
Area de Floresta Core: area de oresta nativa do ano analisado subtraida
de um bu er interno de 300 m;

Forig: area de oresta original em cada célula subtraida de um buer
interno de 300 m.

Unidade: Adimensional.

O IndPF é de nido como a proporcédo da area de vegetacdo secundaria observada em
pelo menos quatro mapeamentos consecutivos, em relacdo a area de oresta original,
conforme a Equacéo 2.5.
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Area de Veg. Secundaria 4 Avistamentos

IndPF = (2.5)

Forig
Em que:
Area de Veg. Secundaria 4 Avistamentos: area de vegetacdo secundaria

identi cada em no minimo quatro periodos consecutivos;

Forig: area de oresta original em cada célula.

Unidade: Adimensional.

A atribuicdo dos pesos dos indicadores foi realizada utilizando a técnica AHP, con-
forme a escala de comparacéo pareada proposta por Saaty (2008). Nessa adaptacao,
considerou-se que o IndAC representa o fator de maior relevancia para a integridade
Florestal, seguido pelo IndPF. Por outro lado, IndFF e IndFC con guram fatores

de estresse, com contribuicdo negativa para o indice.

A aplicacdo do método AHP resultou na de nicdo dos seguintes pesos: 0,55 para o
IndAC e 0,15 para cada um dos indicadores IndPF, IndFC e IndFF. Assim, o INDIT
€ obtido por meio de uma equacédo ponderada, conforme a Equacao 2.6.

INDIT = (0;55 IndAC)+(0;15 IndPF) (0;15 IndFC) (0;15 IndFF) (2.6)

Em que:

INDIT: indice de integridade Florestal;
IndAC: Indicador de Area Core;

IndPF: Indicador de Persisténcia Florestal,
IndFC: Indicador de Conectividade Florestal;

IndFF: Indicador de Fragmentacédo Florestal.

Unidade: Adimensional.
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Os sinais positivos (+) indicam fatores que promovem a integridade estrutu-
ral, enquanto os sinais negativos () correspondem a fatores que a comprometem.

2.3.5 Diagnéstico de Autocorrelacdo Espacial

A segunda etapa metodoldgica compreendeu o diagnostico da estrutura espacial dos
dados para avaliar a presenca de autocorrelacédo espacial, um fendbmeno que viola a
premissa de independéncia das observacoes exigida pelos modelos de Minimos Qua-
drados Ordinarios (OLS) (BAILEY; GATRELL, 1995; BRUSDON et al., 1996).

A autocorrelacédo espacial, onde valores de locais vizinhos apresentam-se sistemati-
camente relacionados, foi quanti cada para as varidveis de Variacdo da Biomassa
Acima do Solo ( AGB), Variacdo do indice de Integridade Florestal ( INDIT)

e Variagdo do indice de Distirbio Florestal ( INDDF) por meio do indice | de
Moran Global, descrita matematicamente na equagéo 2.7 (MORAN, 1948).

P P
| = n _in:l erlzl Wij (X.L X)(XJ X)

= —P_ P P
n n - n ) 2
izt j=1 Wi s (Xi X)

(2.7)

Em que:

I: indice de Moran Global;

n: Numero total de unidades espaciais;

Xi; X;j: Valores da variavel observada nos locais i e j;

X: Média aritmética global da variavel na area de estudo;

w; : Elementos da matriz de pesos espaciais;

PP L : -
w; : Somatorio de todos os pesos da matriz de vizinhancga.

Unidade: Adimensional.

A construcdo da matriz W baseou-se no critério de contiguidade do tipo Rainha
(Queen's contiguity), no qual poligonos séo de nidos como vizinhos ao compatrtilha-
rem qualquer borda ou vértice (ANSELIN, 1988b). Subsequentemente, a matriz de
contiguidade foi normalizada por linha, transformando W em uma matriz de pesos
relativos para garantir a comparabilidade da in uéncia espacial entre as unidades.
Nesse modelo, se um poligono possui n vizinhos, cada um recebe um peso equiva-
lente a 1=n, 0 que evita que areas com elevada conectividade distorcam a média
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global da amostra (ANSELIN, 1988b; CHEN, 2013). O valor do | de Moran resul-
tante é, portanto, interpretavel como um autovalor () de uma matriz de correlacéo
espacial generalizada, onde valores positivos indicam agrupamentos, valores negati-
vos indicam dispersdao, e valores = 0 indicam uma distribuicdo espacial aleatoria dos
dados (MORAN, 1948; CHEN, 2013).

2.3.6 Modelagem Espacial Global (SAR/SEM)

A constatacao da autocorrelacdo espacial dos dados analisados (Secéo 2.3.5) inter-
fere em inferéncias estatisticas dos OLS, uma vez que os erros padrdo dos coe cientes
tornam-se enviesados, levando a testes instaveis (ANSELIN, 1988b; BAILEY; GA-
TRELL, 1995). A etapa metodoldgica subsequente foi determinar a arquitetura de
modelo espacial global mais apropriada para corrigir essa dependéncia. Para guiar
esta selecéo, foi primeiramente ajustado um modelo OLS de base unicamente como
um passo necessario para gerar os residuos. A estrutura de dependéncia espacial
nesses residuos foi entdo avaliada através dos testes de Multiplicador de Lagrange
(LM), que avaliam duas hip6teses distintas: a dependéncia de Lag Espacial (LM-
Lag), onde a variavel resposta € in uenciada pelos seus vizinhos, e a dependéncia
de Erro Espacial (LM-Error), onde os residuos sao espacialmente autocorrelaciona-
dos (ANSELIN, 1988a).

Contudo, dado que os testes LM simples sdo suscetiveis a indicar uma dependéncia
espuria na presenca de outra forma de autocorrelacdo, a analise priorizou 0 uso dos
testes robustos (ANSELIN et al., 1996). A comparacao das estatisticas e p-valores
destes dois testes robustos permitiu determinar a estrutura de dependéncia mais
provavel, direcionando a selecdo entre duas especi cacdes de modelo mutuamente
exclusivas: o Modelo de Lag Espacial (SAR)que incorpora a dependéncia subs-
tantiva através do parametro Rho (); ou o Modelo de Erro Espacial (SEM) que
captura a dependéncia de perturbacao através do parametro Lambda () (ANSELIN,
1988hb).

Uma vez de nida esta arquitetura de modelo base, procedeu-se a calibracdo de
um conjunto de modelos concorrentes, utilizando as diferentes formulas candidatas
identi cadas. A selecdo da especi cacdo nal 6tima, dentre os modelos concorrentes,
foi baseada em métricas de ajuste e parcimonia.

O Critério de Informacdo de Akaike (AIC) foi usado para comparar o ajuste rela-

ISpatial Autoregressive Model.
2Spatial Error Model.
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tivo, onde valores menores indicam um melhor equilibrio entre ajuste e parcimo-
nia (AKAIKE, 1973; ANSELIN, 1988b; PINHEIRO et al., 2019). Juntamente a
selecdo, foram gerados diagnosticos para todos os modelos globais a m de veri car
as premissas estatisticas, aplicando-se o teste de Shapiro-Wilk para atestar a nor-
malidade dos residuos, o teste de Breusch-Pagan para testar a heterocedasticidade
e o indice | de Moran para avaliar a autocorrelacdo espacial dos residuos (MORAN,
1948; SHAPIRO; WILK, 1965; BREUSCH; PAGAN, 1979).

2.3.7 Modelagem Espacial Local (GWR)

A Ultima etapa investigou a hipétese de n&do-estacionariedade dos processista
hipbtese parte do pressuposto de que os modelos espaciais globais, embora corrijam
a autocorrelacao, ainda impdem a restricdo de que a relagdo entre as variaveis €
constante em toda a area de estudo (BRUSDON et al., 1996; FOTHERINGHAM et

al., 2002). Para testar esta hipotese e permitir que 0s coe cientes variem localmente,

foi empregada a Regressdo Geogra camente Ponderada (GWR) (BRUSDON et al.,
1996; FOTHERINGHAM et al., 2002). A GWR calibra os valores do modelo de
regressao para cada unidade de observacao, ponderando o0s vizinhos com base na sua
proximidade (BRUSDON et al., 1996; FOTHERINGHAM et al., 2002; CARVALHO

et al., 2006).

Com base nos modelos aplicados na modelagem global (Se¢ao 2.3.6), foi selecio-
nado o melhor modelo global e ajustado um modelo GWR. Dito isso, o0 modelo foi
calibrado com um bandwidth adaptativo, que se adapta dinamicamente de acordo
com a densidade dos vizinhos locais (FOTHERINGHAM et al., 2002; GUO et al.,
2008). Diferentemente do bandwidth xo, o adaptativo € de nido com base em um
ndamero constante de vizinhos mais préximos, permitindo que cada regressao local
seja ajustada a partir de uma subamostra de tamanho variavel conforme a disper-
sdo geogra ca dos dados (FOTHERINGHAM et al., 2002; CARVALHO et al., 2006;
GUO et al., 2008). A calibracdo do modelo baseou-se na busca pelo bandwidth étimo
através da minimizacao do Critério de Informacao de Akaike corrigido, testando su-
cessivos raios de vizinhanca até encontrar o menor valor de AlCc (GUO et al., 2008).

Adicionalmente, utilizou-se a funcédo de decaimento bisquare, que governa a atribu-
icdo de pesos as observacdes vizinhas (GUO et al., 2008). Esta funcdo garante que
0 peso decresca suavemente com a distancia em relacdo ao ponto de regresséao, as-
segurando que observacdes fora do limite estabelecido pelo bandwidth ndo exercam

3N&o-estacionariedade refere-se a relagdes que mudam no espaco, ou seja, 0S coe cientes do
modelo ndo sdo constantes em toda a area de estudo.
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in uéncia no ajuste local (GUO et al., 2008).

A avaliacdo do modelo GWR baseou-se na comparacao direta de seus valores do
Critério de Informacé&o de Akaike Corrigido (AICc) (FOTHERINGHAM et al., 2002;
COMBER et al., 2020). Posteriormente, foram testadas a suposi¢cédo de normalidade
dos erros,por meio do teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). Por m,
para con rmar a e cacia do modelo em controlar a dependéncia espacial, aplicou-
se o indice de Moran sobre os residuos, testando a hip6tese nula de aleatoriedade
espacial (MORAN, 1948).
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3 ANALISE E RESULTADOS

Com base na metodologia descrita no capitulo 2, o capitulo a seguir apresenta e
discute os resultados obtidos a partir dos processamentos realizados.

3.1 Andlise das Variaveis orestais
3.1.1 \Variacdo da Biomassa acima do solo (ABG)

A Figura 3.1 apresenta a distribuicdo espacial da Biomassa Acima do Solo (AGB),
em Megagramas (Mg), para os anos de 2014 e 2022, assim como a variacao ()
ocorrida entre os dois anos citados.

Figura 3.1 - Distribuicdo da Biomassa (AGB) em Cruzeiro do Sul (2014-2022)

Fonte: Producdo do autor (2025).

No bloco com contorno azul observa-se o cenario de 2014, no qual se destaca a predo-
minancia de células com valores elevados de biomassa distribuidas ao longo da area
analisada. Ja o bloco com contorno vermelho corresponde ao ano de 2022 e tam-
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bém apresenta uma maior concentracdo de células com altos estoques de biomassa,
embora com diferencas perceptiveis em algumas regides.

Na comparacéo entre 2014 e 2022, nota-se uma reducao nos estoques de biomassa
em areas especi cas do municipio. As regides proximas ao Projeto de Assentamento
Santa Luzia e a sede municipal exibem células em tonalidades mais claras no ano
de 2022, indicando uma diminui¢do dos valores.

A variacdo espacial da biomassa é apresentada no bloco com contorno verde. As
células com valores negativos representam os locais onde ocorreu perda de biomassa
entre os anos analisados. Em contrapartida, observa-se a presenca de células com
valores positivos distribuidas de forma mais dispersa, o que indica ganhos pontuais de
biomassa. Também se identi cam areas com valores préximos de zero, que sugerem
estabilidade nos estoques ao longo do municipio.

Para complementar a analise, as estatisticas descritivas referentes aos valores de
biomassa de 2014 e 2022, bem como da variacdo entre esses anos, foram extraidas e
estao apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Estatisticas descritivas da Biomassa (AGB) por célula (2km x 2km).

Estatistica AGB 2014 (Mg) AGB 2022 (Mg) Variacdo ( AGB) (Mg)

Minimo 2.291,00 1.531,00 -34.313,00
Maximo 158.819,00 160.277,00 19.483,00
Média 119.908,00 120.277,40 -369,41
Mediana 128.248,00 127.906,50 9,00
Moda 135.882,90 135.293,90 239,58

Fonte: Producdo do autor (2025).

A Tabela 3.1 mostra que, embora os valores médios de biomassa em 2014 e 2022 se-
jam proximos, a coluna referente a Variagdo ( AGB) apresenta uma média negativa

de -369,41 Mg. Esse resultado con rma que, no total, 0 municipio registrou perda
de biomassa no periodo analisado, o que é refor¢cado pelo valor minimo observado,
de -34.313,00 Mg. Por outro lado, a mediana e a moda apresentam valores positivos,
9,00 Mg e 239,58 Mg, respectivamente. Esses resultados indicam que, apesar de mui-
tas células terem permanecido estaveis ou apresentado pequenos ganhos, as perdas
concentradas em determinadas areas exerceram maior in uéncia no comportamento
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geral.
3.1.2 \Variacdo dos Indice de Integridade Florestal

A Figura 3.4 apresenta a distribuicdo espacial do indice de Distlrbio e Integridade
Florestal (INDIT) para os anos de 2014 e 2022, bem como a variagao entre esses peri-
odos. No mapa de 2014, representado pelo bloco com contorno azul, observa-se uma
predominancia de valores intermediarios do indice, distribuidos de forma relativa-
mente homogénea ao longo do municipio. No mapa de 2022, destacado pelo contorno
vermelho, nota-se um padrdo semelhante, embora algumas areas apresentem valores
mais baixo, indicando menor grau de integridade orestal em comparacao ao periodo
anterior.

Figura 3.2 - Distribuicdo do indice de Integridade orestal (INDIT) em Cruzeiro do Sul
(2014-2022)

Fonte: Producgéo do autor (2025).

A variacao espacial exibida no mapa destacado pelo contorno verde reforca essa ten-
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déncia. As células com valores negativos aparecem de forma concentrada e abran-
gente, indicando reducdo expressiva da integridade orestal em varias porcdes do

municipio. Em contraste, as células com valores positivos sdo pontuais e pouco

numerosas, 0 que demonstra que poucos trechos apresentaram algum grau de re-
cuperacdo ou melhora. Dessa forma, a analise visual sugere um cenario de declinio
estrutural da vegetacéo entre 2014 e 2022.

A Tabela 3.2 complementa a interpretacao visual ao apresentar as estatisticas descri-
tivas do indice nos dois anos e da variagdo entre eles. Os valores minimos e maximos
permanecem iguais em 2014 e 2022, o que indica que as condi¢cdes extremas de inte-
gridade se mantiveram. Porém, a média apresenta uma reducdo acentuada, passando
de 0,783 para 0,367, 0 que con rma uma queda da integridade orestal em grande
parte do municipio. Do mesmo modo, a mediana e a moda também diminuem , mos-
trando que a maioria das células experimentou uma reducéo de integridade. Esses
valores resultaram em uma variagdo media negativa de -0,416, demonstrando que o
declinio ocorreu em uma generalizagdo das células.

Tabela 3.2 - Estatisticas descritivas do indice de Integridade Florestal (INDIT).

Estatistica INDIT 2014 INDIT 2022 INDIT

Minimo 0,000 0,000 -0,913
Maximo 1,000 1,000 0,065
Média 0,783 0,367 -0,416
Mediana 1,000 0,480 -0,505
Moda 0,996 0,492 -0,504

Fonte: Producédo do autor (2025).

3.1.3 \Variacdo dos indice de Distlrbio Florestal

A Figura 3.3 sintetiza o comportamento espacial do indice de Distarbio Florestal
(INDDF) nos anos de 2014 e 2022, além da diferenca registrada entre eles. No mapa
de 2014, delimitado em azul, é notavel um predominio de areas com baixos valores
do indice, o que revela um cenario inicial de disturbio pouco expressivo no municipio.

Porém, observa-se a presenca de algumas zonas de maior intensidade, especialmente
na porcao norte.
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Figura 3.3 - Distribuicdo do indice de Distlrbio orestal (INDDF) em Cruzeiro do Sul
(2014-2022)

Fonte: Producgéo do autor (2025).

No mapa de 2022, destacado em vermelho, observa-se uma mudanga mais expressiva
na con guracao espacial do disturbio. Regides que antes apresentavam valores me-

nores passam a registrar concentragcdes mais marcantes, especialmente no préximo
ao projeto de assentamento Santa Luzia. Esse comportamento sugere o avanco de
atividades humanas capazes de provocar alteragdes nos niveis de distUrbios captados
pelo INDDF.

A variacao entre os anos representada pelo mapa com contorno verde reforca essa
dindmica. As células com incremento positivo do indice concentram-se justamente
nas areas previamente afetadas, indicando que o distarbio ndo apenas persistiu, mas
também se intensi cou. Ja as células com valores negativos, que indicam reducao
dos valores do indice, s&o menos recorrentes e esparsa.

A Tabela 3.3 aprofunda essa interpretacdo ao apresentar as estatisticas descritivas
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do indice nos dois anos. O aumento da média, de 0,063 em 2014 para 0,073 em
2022, revela uma elevacao gradual, ainda que moderada, do nivel geral de disturbio.
A manutencdo da mediana e da moda em zero conrma que a maior parte das
células continua apresentando pouca alteragdo, mas a variagcdo media positiva de
0,009 demonstra que, no conjunto, houve intensi cacao do distarbio, coerente com
os padrbes espaciais identi cados nos mapas.

Tabela 3.3 - Estatisticas descritivas do indice de Disturbio Florestal (INDDF).

Estatistica INDDF 2014 INDDF 2022 INDDF

Minimo 0,000 0,000 -0,166
Méximo 0,580 0,580 0,430
Média 0,063 0,073 0,009
Mediana 0,000 0,000 0,000
Moda 0,001 0,001 0,000

Fonte: Producéo do autor (2025).

3.1.4 Relacdo das Variaveis Florestais

A Figura 3.4 apresenta a analise de dispersao e a tendéncia linear entre a variagao
da biomassa acima do solo ( AGB) e a variacdo dos indicadores orestais para as
2290 células amostrados. No gra co A, observa-se a relacdo entre AGB e o indice
de Disturbio (INDDF), revelando uma correlagédo negativa onde o incremento do
distlrbio esta associado & perda de biomassa. No gra co B, a relagdo com o Indice
de Integridade ( INDIT) quase néo se nota inclinacédo na linha de tendéncia global,
sugerindo uma baixa relacdo entre os valores das variaveis.
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Figura 3.4 - Comparacgdo dos valores das variaveis orestais: (A) Relagcdo Biomassa vs
Disturbio e (B) Relacado Biomassa vs Integridade

Fonte: Producgéo do autor (2025).

3.2 Diagnostico de Autocorrelacdo Espacial

Com base na metodologia descrita na Secédo 2.3.5, o primeiro passo da analise estatis-
tica foi averiguar a estrutura de dependéncia espacial das variaveis. Os resultados do
teste, apresentados na Tabela 3.4, rejeitam a hipotese nula de aleatoriedade espacial
para todas as trés variaveis.

Tabela 3.4 - Resultados do teste | de Moran Global para as variaveis do estudo.

Variavel | de Moran Desvio Padrdao p-valor
AGB 0,0993 90,2478 < 2.2e-16
INDIT 0,6849 63,4010 < 2.2e-16
INDDF 0,5542 51,4910 < 2.2e-16

Fonte: Producgéo do autor (2025).

Todas as variaveis apresentaram autocorrelagdo espacial positiva e estatisticamente
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signi cativa (p < 0,001). Isso indica que os valores nédo estdo distribuidos aleatoria-
mente no espaco; ao contrario, eles demonstram um padrao de agrupamento (MO-
RAN, 1948).

As varidveis INDIT e INDDF apresentaram os maiores valores de Moran (I =
0,685 e | = 0,554, respectivamente), indicando um forte agrupamento espacial. 1sso
demonstra que os processos de perda de integridade e de aumento de distarbio ocor-
rem de forma concentrada, formando agrupamentos na paisagem, o0 que € coerente
com a natureza de fendbmenos como o desmatamento, que se expande a partir de
focos consolidados (ESCADA et al., 2023).

Do mesmo modo, a Variagdo da Biomassa ( AGB) também apresentou autocorre-
lac&o positiva signi cativa (I = 0,099), embora com magnitude inferior a dos indices.
Esse valor baixo do | de Moran, pode estar relacionado com a agregacao dos dados
de uma resolucéo espacial mais re nada, originalmente 100 m x 100 m, para uma
resolucao espacial mais grosseira, sendo adequada a célula de 2km x 2km. Esse pro-
cesso de transformacéo espacial pode ter suavizado as evidéncias de agrupamentos
espaciais, o que se re etiu num menor valor do | de Moran, ainda que signi ca-
tivo (OPENSHAW, 1984; OLIVER, 2001).

3.3 Modelo Espacial Global
3.3.1 Denicdo do Modelo Espacial Global

ApOs a constatacdo da autocorrelacdo espacial apresentada na Secao 3.2, a etapa
seguinte consistiu em de nir a arquitetura de modelo espacial global mais adequada
para corrigir essa dependéncia, conforme descrito na metodologia da Sec¢é&o 2.3.6.

Primeiramente, foi ajustado um modelo OLS de base utilizando a férmula de in-
teracdo linear entre os indices, que apresentou um Pseuddde 0,1986. Sobre os
residuos desse modelo, aplicaram-se os testes de Multiplicador de Lagrange (LM)
robustos para identi car a natureza da dependéncia espacial.

Os resultados dos testes de diagnostico indicaram a aplicabilidade de ambos os
modelos espaciais, SAR ou SEM. Contudo, a estatistica do LM de Erro Robusto
(adjRSerr = 183.02, p < 2:2e 16) foi superior a do LM de Lag Robusto (adjRSlag
=111.43, p< 2:2e 16).

Ao comparar as métricas de desempenho, observou-se que o modelo SEM apresen-
tou um AIC de 4.351.311, valor inferior aos 4.358.975 obtidos pelo modelo SAR,
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indicando um melhor ajuste relativo e maior parcimonia. Adicionalmente, o modelo
SEM demonstrou um maior poder explicativo, com um RAjustado de 0,2449 frente
aos 0,204 do modelo SAR.

Assim, utilizando os valores obtidos como critério de decisdo, o modelo SEM foi
selecionado como a estrutura mais apropriada para os dados, sugerindo que a auto-
correlacdo esta associada ao erros espacialmente correlacionadas, e ndo a in uéncia
da variavel dependente exercida sobre seus vizinhos (ANSELIN, 1988b; ANSELIN et
al., 1996). A etapa seguinte consistiu em identi car a férmula com maior poder ex-
plicativo, utilizando o0 SEM como base para a calibracao das diferentes especi cacoes
testadas.

3.3.2 Desempenho das Diferentes Abordagens para o Modelo Espacial
Global

A Tabela A.1 do documento Anexo A detalha as equacfes das hipoteses concor-
rentes para a variagdo da biomassa em fungéo dos indices orestais.Nesse contexto,
os modelos INDIT_Lin e INDDF_Lin testam relagGes lineares simples entre cada
indice e a variavel resposta. As versdes INDIT_Quad e INDDF_Quad exploram
uma possivel ndo linearidade, avaliando se o comportamento dos indices segue uma
tendéncia polinomial de segunda ordem. Os modelos de interacdo investigam se o
efeito de um indice depende do nivel do outro (MONTGOMERY; RUNGER, 1994).

A formula INTER_Lin analisa essa interacao de forma linear, enquanto INTER_-
Quad considera uma interacdo nao linear (NETER et al., 1996). Por m, os modelos
baseados em componentes decompdem os indices nos indicadores internos; aqueles
com su xo _Step foram obtidos por meio de um procedimento stepwise, utilizado
para reduzir a autocorrelacéo residual ao selecionar apenas 0os componentes que con-
tribuiram signi cativamente para o ajuste do modelo (EFROYMSON, 1960). Assim,
COMP_INDIT_Step e COMP_INDDF_Step avaliam o efeito aditivo dos compo-
nentes mais in uentes de cada indice, e 0 modelo COMP_FULL_Step combina os
indicadores com menor correlacdo dos dois indices em uma estrutura aditiva Unica
(MONTGOMERY; RUNGER, 1994).

A Figura 3.5 apresenta uma comparacao visual do desempenho de todos os nove
modelos. Cada painel € um gra co de dispersdo que compara os valores reais da
Variagdo da Biomassa no eixo Y com os valores previstos pelo respectivo modelo no
eixo X. A linha tracejada vermelha em cada gra co representa a linha 1:1, onde um
modelo ideal teria todos os pontos alinhados (CHATFIELD; COLLINS, 1986; SIN-
GER et al., 2017). A métrica do Pseudo Ré exibida em cada painel, quanti cando
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o poder explicativo (ANSELIN, 1988b).

Figura 3.5 - Comparac¢édo Real vs. Previsto para os modelos SEM.

Fonte: Producéo do autor (2025).

Os resultados da Figura 3.5 e os dados apresentados na Tabela A.2, do documento
Anexo A, evidenciam que os modelos com os menores valores de AIC sao também
aqueles que exibem os maiores valores de PseudomEtre eles, o modelo INTER_-
Quad destaca-se como o de melhor desempenho, alcangcando o menor critério de
informacéo (AIC = 43453,25) e o maior poder explicativo, com um Pseudo?R

de 0,271. Além disso, os modelos INTER_Lin (AIC = 43513,11; R= 0,245) e
COMP_FULL_Step (AIC = 43527,68; R? = 0,241) mostraram bons resultados

em comparacao aos outros modelos testados, caracterizados por nuvens de pontos
mais concentradas e proximas da linha 1:1 nos gra cos comparativos (CHATFIELD;
COLLINS, 1986).

Estes resultados sugerem que os modelos que incluem a interacdo entre a variagdo dos
indices (INTER_Quad e INTER_Lin) obtiveram um ajuste superior aos modelos
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gue tratam esses fatores de forma independente (BURNHAM; ANDERSON, 2002;
CRUZ, 2020). Outrossim, o melhor desempenho do INTER_Quad em relacdo ao
INTER_Lin indica que a relacdo entre os indices e a variacdo da biomassa apresenta
comportamento néo linear (MONTGOMERY; RUNGER, 1994; PINHEIRO et al.,
2019).

Adicionalmente, observa-se que os modelos baseados exclusivamente no INDDF
apresentam um ajuste superior aos modelos fundamentados apenas no INDIT, evi-
denciando diferencas na contribuicdo explicativa das varidveis dentro de um conjunto
multivariado (CHATFIELD; COLLINS, 1986; BURNHAM; ANDERSON, 2002).

3.3.3 Andlise Estatistica dos Modelos Globais

A adequabilidade dos modelos SEM ajustados foi avaliada por meio de diagnésticos
de normalidade, homocedasticidade e independéncia espacial dos residuos (MORAN,
1948; SHAPIRO; WILK, 1965; BREUSCH; PAGAN, 1979). A Tabela A.3, no docu-
mento Anexo A, apresenta o sumario dos diagnosticos estatisticos para os modelos
SEM avaliados.

O teste de Moran's | aplicado aos residuos dos modelos SEM demonstrou que o

ajuste espacial foi capaz de tratar a autocorrel¢cado espacial dos modelos em todos os
cenarios. Para todos os modelos testados, a hipotese nula de aleatoriedade espacial
nao pbde ser rejeitada (p > 0; 05). Isso indica que a estrutura de dependéncia espacial

foi efetivamente capturada e modelada pelo termo de erro, resultando em residuos

espacialmente independentes (MORAN, 1948; CHEN, 2021).

Em relacdo a distribuicdo dos erros, o teste de Shapiro-Wilk indicou a rejeicédo
da hipétese de normalidade para todos os modelos, resultado esse podendo estar
relacionado ao grande tamanho amostral, 0 que torna o teste sensivel a pequenos
desvios da normalidade (TORMAN et al., 2012; BOEDEC, 2016; MIOT, 2017). Da
mesma forma, o teste de Breusch-Pagan apontou a presenca de heterocedasticidade
signi cativa em todos os ajustes (p < 0; 05), sugerindo que a variancia dos erros nao

€ constante ao longo da area de estudo (BREUSCH; PAGAN, 1979).

3.3.4 Andlise de Residuos para a Modelagem Espacial Global

A Figura 3.6 apresenta a analise de diagndstico dos residuos para os nove modelos
SEM. O gra co relaciona os residuos no eixo Y com 0s valores previstos no eixo

X. Em condi¢des ideais, espera-se que um modelo bem ajustado produza uma dis-
tribuicdo aleatéria e homogénea de pontos, sem tendéncia sistematica ao longo do
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eixo dos valores previstos, caracteristica associada a auséncia de padrdes estrutu-
rados nos residuos (SINGER et al., 2017). Além disso, essa nuvem deve se manter
concentrada em torno da linha zero, indicada em vermelho, o que caracteriza homo-
cedasticidade e auséncia de estrutura residual, aspectos essenciais para validacdo de
modelos lineares e mistos (NOBRE; SINGER, 2007). Esse comportamento reforca
gue o modelo ndo esteja omitindo variaveis relevantes nem capturando relacdes ina-
dequadas entre 0s processos representados pelos indices orestais e a variagdo da
biomassa, reforcando a importancia de diagndsticos residuais na avaliacdo de de-
sempenho estatistico (CRUZ, 2020).

Figura 3.6 - Comparac¢éo Residuos vs. Previsto.

Fonte: Producgéo do autor (2025).

A andlise dos gra cos de dispersédo revela que os modelos de melhor desempenho,
especialmente INTER_Quad, INTER_Lin e COMP_FULL_Step, exibem uma dis-
persao residual mais homogénea e concentrada em torno da linha zero. Esse padréo
sugere um menor viés estrutural e maior adequacgao da formulacédo, indicando que a
inclusdo das interacGes entre integridade e distarbio produz um ajuste estatistica-
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mente mais consistente (NOBRE; SINGER, 2007).

Assim, os valores de AIC e pseudo?R juntamente ao diagndstico residual con-
rmam o INTER_Quad como o modelo global que melhor se ajustou, dentre os
modelos estudados. Na etapa seguinte, conforme a metodologia apresentada na Se-
¢cao 2.3.7, sera investigado se um modelo local, como a modelagem GWR, é capaz de
capturar os efeitos da ndo-estacionariedade espacial e ampliar a compreensao sobre
a distribuicdo dos coe cientes ao longo do territério, aprofundando a analise dos
padrdes identi cados nos modelos globais.

3.4 Modelagem Local Através de GWR
3.4.1 Modelo Local

Conforme apresentado na Sec¢éo 3.3, o modelo INTER_Quad obteve o melhor desem-
penho entre as formulacdes globais avaliadas. Com base nesse resultado, procedeu-se
a calibracdo do modelo GWR correspondente, com o objetivo de investigar possiveis
padrbes de ndo-estacionariedade espacial nas relacdes entre a variacdo da biomassa
e os indices orestais.

O modelo GWR INTER_Quad apresentou desempenho superior na representacao
da relacdo entre integridade, distarbio e variacdo da biomassa, evidenciando que 0s
coe cientes associados a interacdo polinomial variam espacialmente ao longo do terri-
tério. Essa exibilidade permitiu capturar padrdes locais nédo identi cados no modelo
global SEM, cujo valor de Pseudo Rfoi de 0,271, enquanto o GWR INTER_Quad
alcancou um Pseudo Rde 0,422. Embora essa diferenca indiqgue aumento no poder
explicativo, sua interpretacao requer cautela, uma vez que modelos GWR tendem a
in ar medidas de ajuste devido a variacdo espacial dos coe cientes, 0 que nem sem-
pre implica melhoria substantiva nos processos subjacentes (FOTHERINGHAM et
al., 2002; GUO et al., 2008).

O critério de informacao AlICc também reforca a adequacdo estatistica do modelo
espacial, com o0 GWR INTER_Quad apresentando valor igual a 43113,28, inferior
ao registrado pelo modelo global SEM (AIC = 43453,25). A redugé&o do AlCc indica
maior adequacédo do modelo aos dados observados, sugerindo que a interacao poli-
nomial entre integridade e distlrbio, quando estimada localmente, proporciona um
ajuste mais consistente da variabilidade espacial da biomassa (HURVICH; TSAI,
1989). Além disso, o bandwidth convergiu para uma vizinhanca composta por 116
unidades espaciais, indicando que a relacdo entre a variacdo dos indices orestais e a
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variacdo da biomassa opera em escala local relativamente na, quando considerada
as 2290 unidades presentes no mapa (LU et al., 2018).

A Tabela 3.5 resume os resultados dos teste estatisticos aplicados ao modelo. Nota-
se que, apesar da auséncia de normalidade nos residuos, o pressuposto de indepen-
déncia espacial foi plenamente atendido pelo modelo GWR (p > 0:05 no teste de
Moran), demonstrando que a estrutura de variabilidade espacial da biomassa foi
adequadamente modelada pelas variaveis explicativas e seus componentes locais.

Tabela 3.5 - Resultados dos residuos do modelo GWR (INTER_Quad).

Teste Estatistico Estatistica p-valor Concluséo
Normalidade (Shapiro-Wilk) W =0:9396 <0:001 Rejeita Hg
Autocorrelacdo (I de Moran) | = 0:0011 0:9502 Aceita Hy

Signi cativo ao nivel de 5%.

Fonte: Producdo do autor (2025).

3.4.2 Andlise espacial do Modelo GWR INT_Quad

A distribuicdo espacial do coe ciente de determinacéo local {RAjustado), apre-
sentada na Figura 3.7, permite avaliar a variabilidade da capacidade explicativa do
modelo GWR INT_Quad ao longo da area de estudo. Diferentemente dos modelos
de regressao global, que assumem um ajuste constante para todo o territorio, 0 mapa
revela uma expressiva heterogeneidade no desempenho do modelo, com valores de
ajuste oscilando entre 0.025 e 0.743.
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Figura 3.7 - Distribuicdo dos valores de R Ajustado do modelo GWR INT_Quad.

Fonte: Producdo do autor (2025).

A distribuicdo espacial do ajuste do modelo destaca nucleos de maior desempenho
(R?Ajustado de 0:57 a 0:74) associados a areas de press&o antropica, como o Assen-
tamento Santa Luzia e o entorno da Sede do Municipio. Nestas regides, as variaveis
independentes capturam a variabilidade da biomassa de maneira e caz, evidenciando

a melhor representacéo local do modelo. Por outro lado, as areas em tons de roxo
indicam regifes onde a capacidade preditiva é inferior, associada principalmente a
areas afastadas de zonas antropicas ou préximas aos limites do municipio.

Essa distingdo espacial sugere que, nas zonas de baiXdj&stado, a dinamica

da biomassa pode estar sendo in uenciada por variaveis latentes ndo incorpora-
das ao modelo ou que a resposta da vegetacdo aos indices de integridade e distar-
bio ocorre de maneira mais complexa nessas sub-regiées (BRUSDON et al., 1996;
FOTHERINGHAM et al., 2002). Portanto, 0 mapeamento reforca a ideia de néo-
estacionariedade do processo e justi ca a necessidade da abordagem local para evitar
generalizagcbes que mascarariam essas discrepancias regionais (FOTHERINGHAM
et al., 2002; GUO et al., 2008; COMBER et al., 2020).
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