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RESUMO

Objetivou-se, neste estudo, mapear o estoque d@rzarda parte aérea da
vegetacao arbérea de Minas Gerais, através daopofdadores espaciais inverso
do quadrado da distancia, krigagem, cokrigagemigadgem com regressao;
avaliar a melhor técnica espacial de mapeamenaserever a distribuicdo das
concentracbes de carbono da parte aérea das pheibtasas em Minas Gerais.
Os dados utilizados neste estudo sdo provenientesl&B fragmentos
constituintes dos Biomas Caatinga, Cerrado e Mdtan#ica. A selecdo da
melhor forma de mapeamento foi baseada em critéisogis e estatisticos (por
meio do erro médio reduzido, EMR), e a qualidade dwmpeamentos foi
realizada via andlise de correlagdo. O modelo dedde semivariancia
exponencial foi selecionado para se proceder adeign ordinaria, cokrigagem
e krigagem ordinaria dos residuos gerados a mhotimodelo de regressdo. A
partir dos mapeamentos de carbono pelas diferédtaegcas, verificou-se com
base no EMR e por critérios visuais, que 0 mapetmenpartir da krigagem
com regressao, foi o0 mais eficiente. Outro detathdicado foi a alta correlagéo
encontrada entre as formas de mapeamento, o cqegaagm confiabilidade para
0 estudo. Dessa forma, concluiu-se que a distélouilp estoque de carbono da
vegetacao arbérea em Minas Gerais se apresentauestio, espacialmente,
gue a técnica de krigagem com regressdo apresem@u estimativa mais
confiavel da distribuicdo desse estoque de cartemoMG, além de ser
influenciada pelo regime climatico e pela radiaig@idente nas florestas, sendo
gue, para as regides sul e a parte sul da regiode estado, encontram-se o
maior nivel de estocagem de carbono.

Palavras-chave: Biomas. Geoestatistica. Invenfoi@stal. Carbono.



ABSTRACT

The aim of this study was to map the abovegroundbora stock of the
vegetation in Minas Gerais through spatial integiioh inverse square distance,
kriging, cokriging and regression-kriging; evaludtee best spatial mapping
techniqgue and describe the distribution of abowaggocarbon concentrations in
Minas Gerais. The data used in this study are ft681fragments distributed in
the Biomes Caatinga, Cerrado and Atlantic Forestecsing the best form of
mapping was based on visual and statistical aitéhirough reduced average
error, RMS), and the quality of the mappings wasgfgomed via correlation
analysis. The exponential semivariance theoretitadel was selected to carry
out ordinary kriging, cokriging and ordinary krigjrof residuals generated from
the regression model. From the carbon mappingsffgreht techniques, it was
found based on the EMR and visual criteria that pivep from the regression-
kriging was the most efficient. Another detail fouwas the high correlation
among forms of mapping, which adds to reliabilitythe study. Thus, it was
concluded that the distribution of the abovegrowadbon stock of woody
vegetation in Minas Gerais presented spatiallycstined, the technique of
regression-kriging showed a more reliable estiméatie distribution of carbon
stocks in MG, besides being influenced by climagime and the radiation in
the forests, and to the south and south side ofdbeof the state, are the highest
level of carbon storage.

Keywords: Biomes. Geostatistic. Forest Inventorgriion.
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1 INTRODUCAO

Através da historia, a agricultura e os recursagras tém sido usados
para a producdo de alimentos, fibras, energia,ecdeite e outros produtos.
Tanto a demanda interna por esses produtos essedei@la humana, quanto o
atendimento por parte das demandas mundiais poemtios tém levado a um
rapido crescimento da bioeconomia. Esta inclui $oo® setores da industria e
setores da economia que produzem, manejam e explaeursos biolégicos.
As oportunidades e mudancas da bioeconomia gldmalsignificativas. Em
adicdo aos novos desenvolvimentos desta, muitos wédisos problemas
permanecem (SWINNEN; RIERA, 2013).

Uma otima oportunidade de incorporar outros coosegue levem a
maior sustentabilidade dos recursos naturais éecenlo ciclo de carbono das
diferentes fitofisionomias inseridas dentro da @gésn. Segundo Ferreira et al.
(2012), verificando-se a relacdo da producdo agiapeé em relacdo aos
diferentes Biomas existentes no Brasil, nota-se puiecipalmente, nas regides
gue ndo compdem a Amazobnia legal hd uma grandegurgmr producédo de
alimentos e o conflito entre manter a vegetacd@roauzir ou, ainda, como
conciliar que ambas possam subsistir € um dos gsatekafios do Brasil.

O Brasil apresenta area de 8.514.877 Km?, e deleista, o estado de
Minas Geraiscom 586.528 km?, representa aproximadamente 7%rdttio e
contem variagbes paisagisticas que contemplam dderraMata Atlantica e
Caatinga, com 57%, 41% e 2%, respectivamente. Med& magnitude dessas
areas dentro do estado, o entendimento acercasttdbulicdo e estocagem de
carbono, das plantas que compdem essas diferetdisidnomias, é de
fundamental importancia para tracar politicas desedeolvimento mais

sustentaveis no contexto do ciclo de carbono.
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Porém, para que esse conhecimento seja consoldados diferentes
Biomas de Minas Gerais, um Inventario Florestahtaodo com 4424 parcelas
permanentes foi estruturado num sistema de amestragn dois estagios, no
gual foram mensuradas e estdo sendo monitorada®0D8@rvores em 165
diferentes fragmentos com vegetacao nativa, rept@sgo diferentes condicdes
de solo, clima, altitude, temperatura e fitofisionias. Muitos estudos tém sido
desenvolvidos a partir dessa base de dados e @% téeh como objeto maior o
conhecimento do estoque de carbono espacializade diderentes
fitofisionomias, como um componente que pode couitripara que politicas
mais sustentéveis na utilizacdo do ambiente sejtnuteradas.

Nesse contexto, a geoestatistica, com métodosedi&fo global, surge
como uma técnica altamente apropriada, desde guergtidade e a qualidade
da amostragem da variavel de interesse sejam #&utapr pois a qualidade do
modelo espacial ajustado é funcdo direta da angestra (MILLER;
FRANKLIN; ASPINALL, 2007).

O campo geoestatistico possui uma amplitude deic#s;nas quais
possibilitam estimativas mais acuradas em relagdovalores reais. No campo
das ciéncias agrarias, por exemplo, além da w#izala krigagem ordinaria, a
cokrigagem, que é tratada como uma extensdo nmidiilza da krigagem
(YAMAMOTO; LANDIM, 2013) e a krigagem com regressdque € a
combinacao entre técnicas de ajuste de modelo$variddos e a krigagem dos
residuos fornecidos por esses modelos (HENGL; HEHUNK; ROSSITER,
2007), sdo alternativas potencialmente capazes rm@ongionarem essa
espacializacgéo.

Inferir sobre as estimativas a partir da interpitagspacial também
pode ser feita através da forma deterministicant®rpolador deterministico

mais conhecido e utilizado é o Inverso da DistaRoaderada (IDW) que, para
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a predicdo em locais ndo amostrados, utiliza indgdas de pontos amostrados
gue circundam o local da predicdo, isto é, os rmostrados vizinhos
(YAMAMOTO, 2001). No entanto, os interpoladores atgtinisticos podem
apresentar problemas relacionados a viés de estaimabnforme ja observado
por Guedes et al. (2012).

Nesse sentido, os objetivos desse estudo foramapgar o estoque de
carbono da parte aérea da vegetacdo arbdrea des MHeenis, através dos
interpoladores espaciais: inverso do quadrado dstardiia, krigagem,
cokrigagem e krigagem com regressao; b) avaliaekaaon técnica espacial de
mapeamento e descrever a distribuicdo das concéesale carbono da parte

aérea das plantas arbéreas em Minas Gerais.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Estocagem e Dindmica de Carbono em Ecossistenréarestais

Para o comportamento da estocagem de carbonoyakseque dentre
0Ss ecossistemas terrestres, as florestas se damsesomo as maiores
armazenadoras (sumidouros) de carbono, pois é arepta perceptivel como
plantas e solo tém alta capacidade de armazenaifhéitp2008).

As plantas estocam carbono tanto na parte aérea camamada abaixo
do solo, além da serapilheira que é formada sadin@da do solo, a partir de
matéria oriunda da planta. A estocagem de carbonoecossistema é
dependente, primariamente, do clima local, topagrakpécies que compdem o
ecossistema, caracteristicas do solo, histéricdistérbios na area, entre outros
fatores (DAVINDSON; JANSSENS, 2006; BROWN; JOHNSTBN011).
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A condicdo de um individuo especifico (planta) esto maior
quantidade de carbono na parte aérea ou na cafnaica do solo é dependente
das condicdes impostas pelo ambiente, ou seja, paralocal onde esse
individuo recebe uma boa luminosidade (tem espata gesenvolver), além de
boa disponibilidade de agua e nutrientes no saasiona num maior acumulo
de carbono na parte aérea do individuo, caso ogms® locais com amplas
limitacdes ambientais.

O conhecimento do estoque e dindmica de carboda aifo €, mas sera
de grande relevancia, quando se observam questiddisas a estabilidade do
ambiente (SILVA et al.,, 2007). Fixar carbono atsavdo meio florestal é
amplamente importante na busca pela mitigacdo desiyeis efeitos que a
instabilidade ambiental pode causar como, por ekentgmperaturas extremas,
irregularidade nas precipitacbes que acabam poewtama erosdo nos solos e

enchentes, etc.

2.2 Caracterizacdo do estado de Minas Gerais

O estado de Minas Gerais compreende area de 58&r28 com
altitude variando de 50 a 2500 m, sendo as maditiasdes encontradas ao sul
do estado. A temperatura anual média varia de 44°8ul a 27°C ao norte, e a
precipitacdo anual média varia de 700 mm ao no2t@@0 mm ao sul do estado
(CARVALHO et al., 2008).

Minas Gerais possui algumas peculiaridades intendss, em
decorréncia das especificidades relacionadas a aimolo, o que resulta em
variacBes paisagisticas que culminaram para o@gtadrés Biomas de grande
impacto no Brasil: Cerrado, Mata Atlantica e Cagdinsendo que cada um

ocupa uma extensao territorial do estado de 57%, & 2%, respectivamente.
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2.2.1 Cerrado

Com clima regulamente sazonal, solos em geral bemados e acidos,
principalmente Latossolos, Cambissolos, e NeoQlaartzarénicos, o Cerrado
apresenta cobertura do solo variando de campo(%Qfb) a cerradao (80%),
essa com formacao de dossel continuo. O estratodencomposto por arvores
e arbusto tortuosos, varia de 1,5 m a 15 m deaa{DLIVEIRA FILHO et al.,
2006).

A fisionomia campo cerrado apresenta baixo nuimeroadiores e
arbustos e maior densidade de estrato herbicem,sesslo encontrado com
ampla distribuicdo no estado, portanto com baialsres de peso de matéria
seca, volume e area basal. O cerradosu strictoapresenta estrato arbéreo
arbustivo, cobrindo de 10 a 60%, com numeros der@sve arbustos, peso de
matéria seca, volume de madeira e area basal ctoresamedianos. Ja, o
cerradao contém dossel fechado, cobrindo até 80%re&m com numero de
arvores, peso de matéria seca, volume de maddireacbasal com os maiores
valores para esse Bioma, aproximando-se dos valga: florestas
semideciduais e mata seca.

Apesar da incipiéncia de estudos quanto a reakaiame de estocagem
de carbono no Bioma Cerrado, acredita-se que gsie,ser de grande
representatividade, mesmo no ambito nacional, tathacimulo representativo
de estoque de carbono (REZENDE et al., 2006). Buial. (2009) corrobora
com esse pensamento e também cré na ampla capadel@imazenamento de
carbono pelo Cerrado. Cabe ressaltar que Liu €R@l0) inferiram que essa
capacidade é mais pronunciada na camada ababalajms seja, para o Bioma
Cerrado, existe uma maior propensdo de armazenardentarbono no solo e

raizes.
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Grace et al. (2006) encontraram em areas de cenguloal, o dobro da
taxa de estocagem de carbono, na camada abaixolagoem relacdo a parte
aérea, chegando a valores de 52 e 26 GtC/anoctiespeente.

Um dos raros estudos realizados em Minas Gera&ciopado a
estocagem de carbono, porém, de relevancia pasaasic estadual e nacional,
foi realizado por Scolforo et al. (2008a) onde otEes estimaram o estoque de
carbono presente na biomassa aérea lenhosa dstdkbreativas do Bioma
Cerrado dividido por fitofisionomia vegetal. Essstoques foram estimados, a
partir da coleta de diversas plantas em campo lesged no estado, de forma a
cobrir da melhor maneira possivel a distribuicAgaesml dos tipos
vegetacionais, onde foram incorporadas difererépéates em variadas classes
diamétricas, o que proporcionou a geracdo de egqeagfpecificas para cada
fitofisionomia e bacia hidrografica do estado. Psgaer uma ideia, os valores
encontrados por esses autores foram de 31,78;; %234 Mg/ha no cerradao,

cerradosensu strict@e campo cerrado, respectivamente.

2.2.2 Mata Atlantica

A Mata Atlantica, encontrada no estado de MinasaiSgapresenta as
seguintes fitofisionomias: Floresta Estacional $etidual e Floresta
Ombrdfila, sendo a primeira de maior extensao.

Segundo Leitéo Filho (1994), a Floresta AtlantieaméBioma de grande
rigueza de espécies, assim como de animais endemigaresenca de alta
densidade de plantas. Essas caracteristicas, sedugdrs et al. (2000),
colocaram esse Bioma entre os 8 “hotspots” maisoltaptes para a

conservacao da biodiversidade. Dessa forma, estaogelacdo & dindmica e
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distribuicdo de carbono aéreo para remanescernesstfiis atlanticos vém
ocorrendo de forma a direcionar da melhor formaipetas acdes publicas.

Cunha et al. (2009), objetivando avaliar os astegde carbono em
fragmentos florestais montanos da Mata Atlantiearegido norte do estado do
Rio de Janeiro, encontraram uma acumulacdo méd@mb®no na vegetacao
(parte aérea + serrapilheira) de 67,2 Mg/ha ematais de avaliagdo.

Ribeiro et al. (2009), objetivando quantificar orbmmo estocado do
fuste sem casca em um remanescente florestaliedidioicalizado no Municipio
de Vigosa (MG), encontrou um valor corresponder@s,a4 Mg/ha.

Para o estado de Minas Gerais, Scolforo et al. 8200a partir da
realizacdo do projeto denominado “Inventario Fladesle Minas Gerais”,
realizaram estudos para a determinacdo dos estodeesarbono dos
remanescentes florestais de Mata Atlantica. Osesltestimaram o estoque de
carbono presente na biomassa aérea lenhosa dstdkbreativas do Bioma
subdividido por fitofisionomia vegetal. Esses eatgjforam estimados, a partir
da coleta de diversas plantas em campo espalhadsstado, de forma a cobrir
da melhor maneira a distribuicdo espacial dos tigmgetacionais. Com esses
dados, foram geradas equacdes especificas poisifittdmia e bacia
hidrogréfica, a fim de estimar o estoque de carb@sovalores encontrados por
esses autores foram de 64,89 e 61,12 Mg/ha pareesko Estacional

Semidecidual e Floresta Ombrdfila, respectivamente.

2.2.3 Caatinga

A Caatinga apresenta caracteristicas peculiarestm@éasua formacao

vegetal sendo arbustos e arvores baixas cadusiféliaseja, perdem suas folhas
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na estacao seca, pois, dessa forma, conseguemeetridgaspiracdo e a perda de
agua, voltando a florescer no periodo chuvoso (&IRA et al., 2006).

Segundo Oliveira et al. (2006), as regides de Ggatsdo caracteristicas
por apresentarem altas médias de temperatura e baiice pluviométrico,
sendo por essa irregularidade climatica, caract@aizomo a regido dos maiores
limitantes meteoroldgicos do Brasil.

Sendo locais de ampla irregularidade climatica,aati@ga tem uma
conotacdo de mata espinhosa na época seca. Aagpfagsuem caracteristicas
xeromoérficas, ou seja, para adaptacdo quanto amckuas plantas tém suas
folhas transformadas em espinhos, cuticulas alteriempermeéveis e caules
suculentos (OLIVEIRA et al., 2006).

Scolforo et al. (2008c) fizeram um dos poucos esuelacionados a
biomassa de carbono da parte aérea onde encordreamanescentes florestais
do Bioma da Caatinga em Minas Gerais. Os autotéeaam 0s estoques de
carbono, a partir da coleta de diversas plantasanpo espalhadas nas regides
desse Bioma, de forma a cobrir da melhor maneidistabuicdo espacial dos
tipos vegetacionais, onde foram incorporadas difeseespécies em variadas
classes diamétricas, 0 que proporcionou a geragdmugacdes especificas para
0 Bioma do estado. Os valores encontrados por esgeses foram de 28,55
Mg/ha.

Existem outros poucos estudos para o Bioma, naatlitex recente, e
estes tém suas areas de estudo localizadas na regideste do Brasil e séo
relacionados a dinamica de carbono no solo, comogpemplo, o estudo de
Giongo et al. (2011).
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2.3 Geoestatistica

A técnica geoestatistica apresenta métodos tameo pa&stratificacao,
guanto para a predicdo. Du et al. (2010) definiranuso dos métodos
geoestatisticos como promissores para a estingdgitdomassa arborea e Nanos
et al. (2004) observaram ganhos com o uso da geistish para um modelo de
altura/didmetro pela possibilidade de predicao efegos de suporte aleatérios
do povoamento sem a necessidade de adicdo no aurdanintensidade

amostral do povoamento.

2.3.1 Teoria geoestatistica

O inicio dos estudos da estatistica espacial acoom Daniel Krige em
avaliagdes, buscando melhorias na estimativa daeotracdo de ouro em
jazidas na Africa do Sul (LANDIM, 2006), o que nrost, entdo, o surgimento
da necessidade de levar em consideracado a distémoisas amostras.

Landim (2006) cita que Matheron desenvolveu a Bedas Variaveis
Regionalizadas no ano de 1963, que foi definidaoccoma funcédo espacial
numérica, variando de um local para outro, apraselt continuidade aparente

e cuja variacdo € complexa. O emprego dessa testaistica nos estudos

geoldgicos foi chamado de geoestatistica.

A teoria das variaveis regionalizadas pressupdecqda dado Y é

1
modelado como uma variavel aleatéria que podexgeessa pela soma de trés
componentes, sendo um componente estrutural adeoaiaum valor médio
constante ou a uma tendéncia constante; um comigonateatorio,

espacialmente correlacionado; e um erro aleatdrio.
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Sei representa uma posicdo em uma, duas ou trés dipgrsitdo o

valor da variaveY, emi, é dado por:

1)
Y= Moy # W) +4

Em que:Y; € o valor da variavel resposta para a observacadl i) € a

variabilidade deterministica (“tendéncia\)v(xi)é a variabilidade aleatoria ou

componente aleatoricf; € o ruido ndo-correlacionado (“erro experimentat);

€ a posicao espacial da observacéo i.
2.3.2 Semivariograma

O semivariograma é um método da geoestatisticpeyumeite verificar a

dependéncia espacial entre observacbes. Matematitemo variograma

2y(x,h) é definido como a esperanca matematica do quadtaddiferenca

entre valores de pontos no espago, separados podistancia (h):

_ 2 (2)
2y(x,h)= E[ Z(X- Z x+ b]

Metade da funcdo variograma é a funcdo semivarnagraque
representa uma funcéo de semivariancias em reés;ésspectivas distancias. O

estimador da semivarianciah) é igual a média aritmética das diferencas entre

pares de valores experimentais ao quadrado, ers tiglpontos separados pela
distanciah:
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1 N

y(h):m;[z(x)_z(# hl ®3)

Em que: y(h)é a semivariancia estimada para cada distam}jaN(h) é o
namero de pares de ponto separados pela distinZigx) € o valor da variavel

regionalizada no ponto x 2(x+ h) é o valor no pontox+ h.

A funcéo semivariograma permite gerar o graficcseimivariancia em
funcdo da distanciah), denominado de semivariograma experimental, ¢ qua
permite interpretar a continuidade espacial daavatiregionalizada, sendo a
qualidade deste ajuste de fundamental importararia @ precisdo do processo
de krigagem.

Existem modelos tedricos utilizados no ajuste daletwm tedrico de
semivariancia. Para os modelos mais utilizadoséfesi exponencial e
gaussiano), existem trés componentes que definem doentendimento da
Teoria das Variaveis Regionalizadas.

O primeiro componente é o “efeito pepita®)(ou variagéo ao acaso. E a
variacdo dificil de ser controlada. Ela pode seturéda ou minimizada, a
medida que se estuda o comportamento da variavekenar escala. O aumento
da qualidade da krigagem esta diretamente relad@eam a diminuicdo do
efeito pepita. A segunda componente é conhecideo cpatamar” ¢9). O
patamar mostra o ponto em que parte da variacd@ éotexplicada pela
componente espacial [W(xi)]. E, por ultimo, o “alca” (), define o ponto até

onde existe dependéncia espacial.
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Na Figura 1, esta apresentado um semivariograrca fiara dados sem
tendéncia e com ruido. A linha tracejada refere-sen semivariograma sem
ruido. Nesse semivariograma estdo apresentad@s@meiros que caracterizam

a estrutura de autocorrelacdo espacial: efeitdggmtamar e alcance.

Yo a

C)2+'[2 <

>V

()
Figura 1: Semivariograma tipico para dados semétatid e com ruido.

2.3.3 Krigagem

Conhecido o semivariograma da variavel, e havendpemténcia
espacial entre as amostras, pode-se interpolaregalem qualquer posicao
dentro da area. O método de interpolagdo chamaigagkm, nome que foi
dado em homenagem ao matematico sul — african@ KitigNDIM, 2006).

A diferenca entre krigagem e outros métodos dergatacdo € a
maneira como 0s pesos sdo atribuidos as diferemestras. No caso de
interpolacdo linear simples, por exemplo, os padostodos iguais a 1/N (N =
nimero de amostras); na interpolacdo baseada mwsondo quadrado das
distancias, os pesos sao definidos como o invessguddrado da distancia que

separa o0 valor interpolado dos valores observadaskrigagem, 0os pesos sao
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determinados, a partir de uma analise espaciakadasno semivariograma
experimental. A krigagem efetua as predi¢cbes cadmeia minima e sem viés,
sob a validade da hipotese intrinseca da geodistatia. hipétese intrinseca
assume que a E{Z(Xi)}é igual a média, e que a wa&id seja constante,

dependendo apenas da distancia e ndo da posi¢ao.
2.3.4 Cokrigagem

Segundo Yamamoto & Landim (2013), a cokrigagem pmmtedefinida
como um procedimento da estatistica espacial, ta parqual se pode estimar
um conjunto de diversas variaveis regionalizadas dmse na correlacdo
espacial entre elas.

Portanto, no campo das ciéncias agrarias, obserease método como
de grande valia, pois, a partir de varidveis dd faedicdo correlacionadas as
variaveis de dificil medicdo, o uso da cokrigagenopprciona resultados
altamente satisfatérios aliados a uma reducdo dm.cRode-se inferir que a
consisténcia do método se fundamenta na obserdacéorrelacdo prévia entre
as variaveis (WATANABE et 312009).

A ferramenta geoestatistica que nos permite observdependéncia
espacial entre observagfes para esse método étmbemo semivariograma

cruzado:

A _ 1 N (h) _ _
V(h)—m{;[z(x) Zx+ Bl Z( k= 4 » )ﬂ'} (4)

Em que: Z(X) representa o valor da variavel numa certa locdizage

Z,(X) representa o valor da outra variavel para a messiggo.
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A obtencao do semivariograma cruzado empirico eptasliferenca em
relacdo ao semivariograma empirico simples, no gamde o alcance do
primeiro representa a distancia méaxima de deperal&spacial e ndo mais a
metade da distancia. Além disso, quando a exist&lwipatamar é confirmada,
seu valor deve-se aproximar do valor da covariéeiee as variaveis.

E interessante também notar, que ao contrario aeivagograma
empirico simples, este semivariograma cruzado aaeeibres negativos, basta
para tanto a correlagdo entre as varidveis setinega

Santos (2013) observou uma melhoria na explicagiesioque de
carbono de uma area, a partir da utilizacdo dariaaiéggéanica como covariavel.
Estudos como esse, ratificam que, usada corretamemt cokrigagem
proporciona melhoria nos resultados.

2.3.5 Krigagem com regressao

A krigagem com regresséao consiste em uma aborddgeyeoestatistica
na qual se busca, primeiramente, estabelecer esdagiatisticas, normalmente
multivariadas, entre a variavel de interesse évars geograficas, com destaque
para latitude, longitude, altitude, declividade, ntimentalidade, distancia
euclidiana de marcos topograficos importantes, rdeatitras, cuja fonte seja
geogréfica ou topogréafica, como um modelo digiwletevacdo (MDE) ou um
modelo digital do terreno (MDT) (MENEZES, 2011).r®ado, outras fontes de
informacdo secundaria e correlacionadas com awride interesse podem
também ser aplicadas, como, por exemplo, o indicsitib, altura dominante,
indice de éarea foliar, NDVINormalized Difference Vegetation Indeentre
outras, as quais podem ser fortemente correlacéaneam a variavel principal,

tais como o volume de uma floresta.
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Varios trabalhos associados ao mapeamento de g@sideom
continuidade espacial vém sendo desenvolvidos, Inaéude, com essa
abordagem. Destaca-se a aplicagdo dessa metodgagia mapeamento da
erosividade da chuva (MELLO et al.,, 2013; MEUSBURGEt al., 2012) e
mapeamento de atributos do solo e indicadores amaldeassociados com a
recarga de agua subterranea (MENEZES, 2011). Eos tosl trabalhos citados,
modelos de regressao linear multipla sdo ajustagdEando-se procedimento
de regressédo conforward, o qual possibilita selecionar variaveis de ertrad
modelo {nhputg significativas e que explicam de forma significata variavel
principal. Na maioria das vezes, as variaveis diada nesses modelos
explicam geograficamente a variavel principal, ogguem boa correlacdo com
a mesma, contudo, devem estar disponiveis em taozaza ser mapeada.

De acordo com Meusburger et al. (2012) e Daly .e2802), o uso de
modelos estatisticos para mapeamento de varialieidticas pode apresentar
bom desempenho, pois em tais modelos busca-sedlatéa de causa e efeito
entre a variavel principal e as variaveis geoga&fitais como latitude, longitude
e altitude. Contudo, Mello et al. (2013) chamammedi® para o fato de que o0 uso
de modelos estatisticos multivariados podem prodazgultados superestimados
ou subestimados para determinados locais cujaavedsi de entrada estejam
préximas dos limites trabalhados, o que é corrigiolm aplicacdo da krigagem
ordinaria dos residuos.

Assim, é plausivel que a krigagem com regressasapgm®duzir melhor
resultado entre os interpoladores mais conhecidos eombinar as
caracteristicas do modelo estatistico multivariastm, €, a relacdo de causa e
efeito com variaveis geograficas, com a geoestatiGbordagem estocastica), a
gual é aplicada para produzir um mapa prévio deislues gerados pelo modelo

multivariado. Isso significa que o mapa estimaddo pmodelo estatistico
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multivariado sera corrigido com base no mapa dasdwes, reduzindo
distorcdes que o mapa gerado pelo modelo estatigtizssa produzir
(MEUSBURGER et al., 2012; MENEZES, 2011).

Apoés a etapa de ajuste do modelo estatistico ratikido, determinam-
se os residuos gerados pela aplicacdo do modelquais serdo modelados
espacialmente com base na geoestatistica (HENGIJVEEINK; STEIN,
2004). Um primeiro mapa da variavel de interesggrédo com base em um
SIG e no modelo estatistico multivariado, cujasaslds sdo estabelecidas em
funcdo das coordenadas geograficas e do MDE (ou )MB$se mapa, em

formato raster, é entao corrigido, somando-o acaniepkrigagem do residuo.

2.4 Estudos da variabilidade espacial em florestas

Em ciéncias florestais, os estudos de continuidesfgacial tiveram
inicio com Martérn (1960). Na sequéncia, Samral &ilBhatia (1989),
procuraram modelar o crescimento déelia azedarach na india. Os
semivariogramas para as alturas das arvores daiesggiudada revelou um
alcance que variou de 17,6 a 20,0 metros. Os auteeeficaram que a
dependéncia espacial do crescimento em alturdatinente ligada a variacao
de solo. Neste mesmo trabalho, o erro de estimdtvarigagem foi de 9% em
relacdo & altura média dos 3 anos de medi¢cdo. Wuldeigne e Franklin
(1996) apresentaram um trabalho onde utilizaramgéma provenientes de
sensoriamento remoto associado a informacao epa&ia avaliar parametros
biofisicos e estruturais de coniferas, tais comindice de &rea foliar e area
basal.

Outra técnica importante da amostragem espaciktigagem, segundo

Kanegae Junior et al. (2006) é a possibilidadeegfie do estudo espacial como



26

alternativa para controlar a variacdo existentbanasta. Sendo assim, o0 mesmo
autor encontrou a partir do uso de técnicas decidjppacdo, uma forma
objetiva na produgdo de mapas, resultando numaaf@iterrnativa eficaz no
controle na variabilidade das florestas plantadgendo assim, a ideia da
estratificacdo, a partir da krigagem resultou nuétoaio objetivo e eficiente de
forma a gerar uma reduc¢éo no custo aliada a umer paciséo do inventario.
Guedes et al. (2012) observaram essa mesma |égincly encontrado melhoras

expressivas, a partir do uso do interpolador eapgebestatistico.

2.5 Interpolador espacial deterministico

Essa forma de interpolacdo permite estimar valp@es pontos néo
amostrados, com base em pontos amostrados, atlibpiesos diferentes para
cada amostra, com base na distancia em que estas@gram do ponto a ser
amostrado (ALVARENGA et al., 2012)

A estratificacdo por meio do Inverso da Distancemderada (IDW),
com expoente 2, sendo, nesse caso, conhecida comrsd do Quadrado da
Distancia (IQD), é a seguinte:

1

W=dz

(®)

Em que:W é o peso de cada ponto amostradd;éa distancia euclidiana entre

cada ponto observado e o ponto a ser estimado.
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Sendo, o estimador IQD dado pela seguinte expressao

> zw

7,=3
W

i=1

(6)

Em que:Z, é o valor estimado para o ponto ndo amostrédoé o peso da i-

ésima parcela amostral;& € o valor medido da i-ésima parcela amostral.

3 MATERIAL E METODOS
3.1 Descricao fisiografica e sécioeconémica de MG

O estado de Minas Gerais é 0 quarto maior e o segomais populoso
estado do Brasil, com uma populacéo estimada eca i 20,59 milhdes de
habitantes, tendo uma densidade demografica del 3Babitantes por
quildmetro quadrado. Em termos econdmicos, Minasi€é o estado brasileiro
que possui o terceiro maior produto interno brgte totalizava 351,38 bilhdes
de reais, no final do ano de 2010, sendo o rendon@gdio per capita de 733
reais, de acordo com o censo realizado em 2010REB.

As condicBes topograficas mostram altitudes em sw@or parte
variando ao longo do estado entre 900 e 1500 metmglo, porém, para a
regido leste encontrada uma acentuada variabilidiedeltitude (as menores
altitudes, além de possuir o Pico da Bandeira gue 2.891 metros de altitude
se apresenta como o0 ponto mais alto do estado de MG
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O estado de Minas Gerais, no geral, pode ser skpara 6 regionais
(regibes), sendo elas a regional Central, Centroksste, Noroeste, Norte e

Triangulo Mineiro (Figura 2).
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Figura 2: Divisdo do estado de Minas Gerais pelagi®nais.

Na regional Central, tem-se do sul ao norte predantia dos tipos
climaticos B2 (Umido), B1 (Umido) e C2 (Sublimid@). solo predominante
para essa regional é Cambissolo.

A regional Centro-sul caracteriza-se pela predontizgddas condicdes
climéticas do tipo B1, B2 e B3 (tipos climéaticos idos), além dos tipos B4

(Umido), A (Superimido), onde o clima sofre inflaBén da Serra da
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Mantiqueira e do tipo C2 (Subumido). Os solos pneidantes para essa regiao
sdo o Latossolo (para o extremo sul), Argissolo amkissolo (norte da
regional).

Na regional Leste, abrangendo de norte a sul e efdrac a leste
limitando-se com os estados do Espirito Santo @aBakorre o clima tipo C1
(Subimido seco). Mais ao centro, em faixa indowd@e norte dessa regional,
predomina o tipo climatico C2 (Subumido) e també&méeeas isoladas ao norte,
leste e sul. Também se verifica a ocorréncia doeaicaracterizado como B1
(Umido) para algumas faixas da regional. Além dissssa regional, ocorrem
pequenas areas com o tipo climatico B4 (Umido)uisetlp com o tipo B3
(Umido) e B2 (Umido). O solo predominante para esggonal € o Latossolo,
seguido pelo Argissolo (porgéo central da regional)

Na regional Noroeste, de norte a sul, abrangentensx area central,
predomina o tipo climatico C2 (Subumido). A oesterce uma faixa de tipo
climatico B1, assim como no extremo sul dessa nedjicdAo norte, nordeste e
leste ocorre o tipo climatico classificado como C3ubdmido). O solo
predominante para essa regido € o Cambissolo.

Ao extremo norte da Regional Norte, verifica-secarncia do tipo
climatico D (semiarido). Em maior extensao teriitlhorem toda essa regional,
indo de oeste a leste, predomina o tipo climatido(8ubumido). Ao longo da
faixa sul desta regional, nota-se a ocorréncidide@dcC2 (Subumido) e, em trés
pequenas areas isoladas no extremo sul, ocorggocclimatico B1 (Umido),
além do tipo climatico B2 (Umido). Os solos pareegional Norte apresentam
variacbes quanto aos tipos, sendo, destacadassanpee de Cambissolos,
Neossolos, Argissolos e Latossolos.

Na regional do Triangulo Mineiro, ha a ocorréncia dlima

caracterizado como B1 (Umido). Em segundo, na orderextensao territorial,
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aparece o tipo climatico classificado como B2 (UshidHa a ocorréncia também
do tipo climatico C2 (Subimido) em estreita faixacadeste dessa regional e
ainda uma pequena area do clima tipo B3 (Umidogxicemo sudeste dessa
regional. O solo predominante é o Latossolo.

Na Tabela 1, apresentam-se os valores médios d@ipmedo média
anual (mm) e temperatura média anual (°C) parigpas tlimaticos.

Tabela 1 - Valores médios de precipitagéo e tenymeranédia anual.

Tipo Climatico Precipitacdo (mm) Temperatura (°C)
A 1750 14,0
B4 1700 16,0
B3 1600 18,0
B2 1550 19,5
Bl 1500 215
C2 1250 22,0
C1 975 23,5
D 850 25,0

3.2 Amostragem e determinacdo do estoque de carboda parte aérea

nas espécies arbéreas de cada um dos Biomas de MG

Os dados utilizados neste estudo séo proveniertes68 fragmentos
constituintes dos Biomas Caatinga, Cerrado e Mdin#ica, nos quais foram
mensuradas 4146 parcelas de 1000 m2. Os dadasddi§i nas andlises foram os
163 fragmentos, pelo fato do interior de um fragtoerativo no geral ser muito
heterogéneo. Tornou-se valida a atribuicio de ealanédios para cada

fragmento, pois além da heterogeneidade verificdeiatro dos fragmentos
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nativos, também se observa, conforme a Tabela Quaw variavel sdo as
estruturas entre 0s mesmos, pela existéncia derBaBi no estado de MG. A
atribuicdo do valor médio para o fragmento progmrou uma andlise mais
coerente, tendo-se em vista que analisar os damopapcela poderia resultar
num mascaramento da estrutura espacial da varébstetjue de carbono ao
longo do estado de MG.

Os levantamentos das areas foram efetuados paéoade realizacéo
do inventario da flora nativa e dos reflorestamemto estado de Minas Gerais,
conforme metodologia descrita por Scolforo et 2008d); Scolforo et al.
(2008e); Scolforo et al. (2008f).

Para cada Bioma, diversos fragmentos foram seladasina busca da
melhor representacdo do atual estagio florestakstado de Minas Gerais
(Figura 3). Na Tabela 2, apresentam-se as estafistlescritivas gerais para

cada Bioma, evidenciando o quao variavel sdo asteisis entre 0s mesmos.

Tabela 2 - Estatisticas descritivas referentesla bama.

Bioma N/ha  G(nf/ha) Vined (M°) N° espécies
Caatinga 1028 12,96 97,49 554
Cerrado 552 9,91 55,02 1602
Mata Atlantica 1395 23,91 246,4 1998

N/ha: niumero de individuos por hectare; G: arealb¥s.s volume médio.
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Figura 3: Localizacdo geografica do estado de M& a distribuicdo espacial
dos Biomas e dos fragmentos analisados.

Para os 3 Biomas, realizou-se a cubagem rigorogaahcontemplou
1.091 arvores distribuidas por classe de diametliuea e proporcionalizadas
pela densidade relativa das espécies amostradd$8dsagmentos.

Foram colhidos discos nas posicdes de 0%, 25%,€e7390% da altura
da planta e, destes, retiradas as maravalhas tare foatadas para se avaliar o
carbono existente. O percentual de carbono de glatiéa foi ponderado pela
matéria seca da se¢do entre um disco e outro,desardo-se toda planta. O

sistema de analise do carbono realizado foi o dabostdo completa da
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amostra, seguida por reducéo, separacdo cromatageafieteccao dos produtos
em detector de condutividade térmica.

Pbde-se entdo desenvolver equagfes para volunedpesatéria seca
e carbono, as quais aplicadas as arvores das gmrdel cada um dos 163
fragmentos amostrados propiciaram as estimativasstimque de carbono por
fragmento, sendo que, para cada Bioma, as equém@es desenvolvidas por
fitofisionomia, conforme as equacdes (RUFINI et 2010; SCOLFORO et al.,
2008g9):

Bioma Caatinga

(7)

C - e—10,7501678498 2,0580637328DWP + ) 0,860451%60QH )

Bioma Cerrado

Campo cerrado e cerradensu stricto

C — e—11,1279639766 2,3816314802DWP + ) 0,6106838a4H) (8)

Cerradao:

C = e—lO,877l683824 2,6359736325DAP + ) 0,6087808318(H ) (9)
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Bioma da Mata Atlantica

Floresta Estacional Semidecidual:

C - e—10,9520199234 2,0898526615DAP + ) 0,8096164a¢H ) (10)
Floresta Ombrdéfila
C = e—ll,319842099 2,1415723631DAP + ) 0,813428266H) (11)

Em que:Cé o estoque de carbono da parte aérea em Mg pdaaradividuo
arbéreo; eé a base do logaritmo naturdh é o logaritmo naturaDAPé o
didmetro medido a 1,30 metros do solo (cid)gé a altura total do individuo

(m).

3.3 Mapeamento do estoque de carbono da parte aéréa vegetacao

arbérea dos Biomas de MG
O mapeamento do estoque de carbono da parte agreagetacao
arborea de Minas Gerais foi feito, através dasidésndo inverso do quadrado

da distancia, krigagem ordinaria, cokrigagem eadgé&m com regressao.

3.3.1 Interpolador deterministico
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A predicao pelo interpolador deterministico se deumeio do Inverso
da Distancia Ponderada (IDW), com expoente 2, semgste caso, conhecido
como Inverso do Quadrado da Distancia (IQD), despor Yamamoto (2001).

A predicéo, a partir desse interpolador apresesmidagens em relacdo a
outros interpoladores, pois ele ndo exige analiaes tnabalhosa dos dados, o
gue certamente torna o processo menos onerosm egsos onde a estrutura de
continuidade espacial é fraca, este interpolad@sapta resultado semelhante a
krigagem (SOUZA et al.,, 2010), porém para areas @stnutura espacial
detectada, a krigagem é recomendada, pelo fatéaeausar viés de estimativa,
ao contrario do interpolador deterministico, queagpualquer situacéo pode ter
sua acurdcia prejudicada, resultando em viés tpasia.

3.3.2 Estudo variografico

O estudo variogréfico foi constituido das acfes ghkracdo do
semivariograma experimental, modelagem do modelddricee do
semivariograma para aplicacdo da krigagem ordinéolkrigagem, e krigagem
ordinaria dos residuos, para aplicacéo da krigagmmregressao.

Foram ajustados os modelos exponencial, esféramussiano, descritos
por Journel e Huijbregts (1978) pelo método dos imma quadrados
ponderados, para a obtenc@o do conjunto de paBsretserem utilizados na
estimacdo da krigagem ordinaria, cokrigagem e gggacom regressdo. Os
ajustes foram feitos pelo programa R (R DEVELOPMERDRE TEAM,
2013), por meio do pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR; BIE, 2001).

3.3.3 Krigagem ordinaria
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A predicdo dos pontos ndo amostrados efetuadatia garkrigagem
ordinaria foi descrita, inicialmente, por JournelHeijbregts (1978), sendo,
atualmente, descrita por Meusburger et al. (201B)engl, Heuvelink e Stein
(2004), dentre outros.

Nesta abordagem, a identificacdo dos pesos foidabttom os
parametros do semivariograma ajustado para a edsditta avaliada (estoque

de carbono). O estimador da krigagem ordinariadé gela equacao:
Zxo: ZAi Z, (12)
i=1

Em que:Z,, € a estimativa do valor na posi¢X®; n € o numero de pontos

amostrais vizinhos utilizados para a predicdo dmrvado amostrada,
(vizinhanca da krigagem); i € o i-ésimo peso atribuido a cada i-ésima
observacao da variavel de interesse na posica@,;, € o valor observado.

3.3.4 Cokrigagem

A estimacado dos pontos ndo amostrados efetuaddiradaacokrigagem
foi descrita por Yamamoto e Landim (2013), dentrdras, a qual € uma
extensdo da krigagem, onde uma ou mais varidvefaailemedicdo ajudam a
explicar uma varidvel priméria de dificl mensumcdsendo estas
correlacionadas (WU et al., 2009).

Para esta abordagem, a identificacdo dos pesosbitida com os
parametros do semivariograma cruzado ajustadoapeaieacteristica (estoque de
carbono).
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A variavel auxiliar foi a latitude. Células geowednciadas continuas
espacadas de 10.000 m em 10.000 m foram criadato@ema extensdo da
vegetacao existente no estado de Minas Gerais cgpnograma ArcMap
(ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE, 2010)edorma a
se obter os valores de latitude.

Para esta abordagem, a identificacdo dos pesosbtida com os
parametros do semivariograma cruzado ajustado, osendestimador da

cokrigagem dado pela equacao:

N nl n2 (13)
Zyo= ZAnZﬂ +Z/12 Z,
i=1 Bl

Em que:Z,, é a estimativa do valor na posi¢&®0; n € o nimero de pontos

amostrais vizinhos utilizados para a predicdo dmrvado amostradd,
(vizinhanca da krigagem)i;; e /1, sdo os i-ésimos pesos atribuidos a cada i-
ésima observacéo das variaves; (variavel observada) eZ, (covariavel

observada).
3.3.5 Krigagem com regresséo

A krigagem com regressdo consiste da combinacdoe edbis
interpoladores espaciais, sendo um do tipo globatm estocastico. O primeiro
diz respeito a aplicacdo de um modelo geogréficedessao linear multipla, o
gual capta, de forma global, o comportamento d#&welr principal, ou seja,
aguela que se deseja mapear. Esse interpoladarzimddm mapa global, sendo

possivel identificar o comportamento espacial gdealvaridvel, contudo, sem
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um detalhamento de locais mais especificos (MELL@l.e 2013). Para que o
mapa final contenha um maior detalhamento de &specificas, € necessario
gue haja uma correcdo do primeiro mapa, desenwobxdlusivamente a partir
do modelo de regressdo. Assim, aplica-se a krigagetimaria aos residuos
gerados pelo modelo geografico com o objetivo jpalade corrigir tendéncias
e detalhar o comportamento espacial da variavelcipal, introduzindo um
aspecto estocastico ao mapeamento (MELLO et al3;20EUSBURGER et
al., 2012).

Para ajuste dos modelos lineares multivariadosnfotailizados os
dados de Latitude e de Altitude, a partir do modital de elevacdo (DEM).

Nesse intuito, a regressao linear multipla aplicadea o ajuste do

modelo geografico foi:

C=h+hx A+ bx LA+ hx A+ bx LA+ px A+ x 13 (14)
+h, x Ax LA+ [ x Ax LR+ x Ax LA phx Ax LA

Em que:C é o estoque de carbono (Mg/hbj e A sdo a latitude e a altitude,

respectivamente, em metrody sdo os parametros a serem estimados.

O estoque de carbono foi aplicado ao ajuste do lmodm decorréncia
de seu carater direto quanto ao comportamento esciorento de florestas,
tendo-se como referéncia o comportamento edafotingeral da area. Essa
variavel sofre direta influéncia da latitude etatte, pois essas duas variaveis
geogréficas séo correlacionadas quanto as variagdesnperatura, precipitacéo

e radiacdo solar, conforme mencionado por Melldva £2009).
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Para ajuste do modelo foi utilizada a técnica Sispvatravés do
software R 3.0.0, aplicando o comando chamadoeStkgiinindo a direcdo a ser
seguida, Back, For ou Both. Esse procedimento adaniavaliacdo estatistica,
individualmente, de todos os indicadores, que podeminfluéncia sobre a
variavel dependente, por meio do teste "t" de Stuparcial. Assim, é possivel
avaliar a contribuicdo de cada variavel indeperdeitt modelo, que tem o
coeficiente parcial de determinacéo (R2 parciath@ama ferramenta de analise
estatistica. Para evitar a colinearidade, o piowto "Step" seleciona apenas
as variaveis significativas dadas por "t" de Sttidesjeitando aquelas variaveis
nao significativas ou redundantes, de acordo com toterancia especifica (5%
para este estudo) (FERREIRA, 2009).

Para testar a eficiéncia do modelo ajustado ficaqh e caracterizada a

estatistica de precisao Erro Médio Absoluto:

i(l@.— i

EMA(%) :%C)Jxloo

(15)

Em que:O, e P; sdo os valores da variavel estoque de carbonavaiokes e

preditos, respectivamenteneorresponde ao nimero de fragmentos.

Gréfico de dispersédo dos valores preditos ao rddareta 1:1 também
foi gerado com o objetivo de analisar o comportameas predi¢cfes realizadas
pelo modelo.

A partir desse processo determinou-se 0 comportanuns residuos,

para que se procedesse a andlise quanto ao compnttada continuidade
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espacial dos mesmos, ou seja, estudando-se summelacdo espacial como
funcdo da distancia, ajustando-se modelos teéridmssemivariograma ao
semivariograma experimental por meio do programgRRDEVELOPMENT
CORE TEAM, 2013), com o uso do pacote geoR (RIBEIRONIOR;
DIGLLE, 2001). Sendo assim, o mapa de krigagemnaréi do residuo foi
desenvolvido.

Para a aplicacdo da krigagem com regressao, c@etaseferenciadas
continuas com dimensdes de 100 m x 100 m forardagiam toda a extenséo
da vegetacdo existente no estado de Minas Geraisocprograma ArcMap
(ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE, 2010).nk cada
uma dessas células, foram caracterizadas a lattwaaltitude e o modelo de
regressao foi aplicado as mesmas, gerando o mabal gle estimativa de
estoque de carbono. Na sequéncia, com base no deakidggagem do residuo
gerado para a area, os valores deste foram exrgidoa cada célula,

possibilitando corrigir os valores gerados pelo elode regressao.

3.4 Determinagdo da melhor forma de mapeamento dagiribuicdo do

estoque de carbono da parte aérea da vegetagao ank@ no estado de MG

A selecdo da melhor forma de mapeamento (inversqudarado da
distancia, krigagem ordinaria, cokrigagem e krigageom regressao) foi
baseada em critérios visuais e estatisticos. Alagp&al estatistica foi conduzida
por meio do erro médio reduzido.

Além disso, a qualidade entre os mapeamentos dtizagla a partir do
médulo Spatial  Analyst, implantado no programa  AagM
(ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE, 2010),0p meio

da ferramenta Multivariate - Band Collection Stitiss Por essa ferramenta,
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primeiramente os pixels tém de ser comuns entreagas, para que possa ser
efetuado o processamento. Dessa forma, a ferramesgitaa a andlise pixel a
pixel entre os mapas de forma a observar a cofirelagtre os mesmos ao longo
da area de interesse. Portanto, a ferramenta geanatriz de correlacdo entre
0s mapas de distribuicdo espacial.

Para testar, quantitativamente, qual forma de nmpe& gerou
estimativas mais confidveis, foi aplicada e caraztda a estatistica de precisdo
Erro Médio Reduzido, conforme Cressie (1993). Estatistica foi valida, pois,
por exemplo, atribuiu-se o valor médio do estoqee cdrbono para cada
fragmento, ou seja, o estoque de carbono preseritagmento foi representado
pela coordenada central do mesmo que esta repadentm hectare (estoque
de carbono dado em Mg/ha). Imaginando, entdo, agnfento de 5 hectares,
tem-se os outros 4 hectares (quadriculas) quernamtdesmo valor do estoque
de carbono em relacdo a esse valor central, polgsnestdo sendo estimados
pelo modelo. Dessa forma, pode-se avaliar, derdréragmento, o quanto as
estimativas geradas estéo variando em relacad@ooleservado.

n

O-P
EMR:lizzl:" '| (16)
n g

Em que:O, e P, sdo os valores da variavel estoque de carbonavatokss e
preditos, respectivaments;corresponde aos nimero de valores preditos para
cada quadricula dos fragmentos em relagédo aos eahdral de cada fragmento

gue é igual ao valor observadas é o desvio padrdo espacial.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Modelagem variogréafica para a krigagem ordinar

A avaliacdo da continuidade espacial de uma dadetesistica passa
necessariamente pela selecdo do melhor modelondigaséncia possivel. A
escolha adequada do modelo permite a representagfidvel da estrutura de
dependéncia espacial da caracteristica ou varidlegtéria no processo de
krigagem (NIELSEN; WENDROTH, 2003). Para o presesgido, o modelo
que melhor se ajustou aos pontos do semivariogeperimental foi o modelo
exponencial. Na Figura 4, estdo apresentados dga@gramas experimental
e modelado para a variavel estoque de carbono da pérea da vegetacao
arborea dos Biomas do estado de MG.

Pela andlise variografica, fica nitida a existéradaestrutura espacial
para a variavel, ou seja, existe uma funcdo esaluttom semivariancia
modelavel, sendo possivel avaliar que 0 modelorexpeial se ajustou de forma
adequada, permitindo modelar a continuidade edpiwiastoque de carbono da
parte aérea da vegetacao arbdérea nos Biomas de MG.
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Figura 4: Semivariograma unidirecional teérico @ezimental para a variavel

estoque de carbono da parte aérea da vegetacaeaa(di/ha) dos Biomas de

Minas Gerais.

O alcance do semivariograma modelado represenistéancia maxima
dentro da qual a caracteristica apresenta-se acigehda espacialmente. Pelo
alcance do presente estudo, os dados estdo camealdos até uma distancia de
311.831,60 m.

O alcance encontrado neste estudo, embora gramdep@ativel com a
extensdo territorial e a média de densidade deopode amostragem de
fragmentos no estado de MG. Hengl, Heuvelink e iRoys®007), estudando o
mapeamento da matéria organica do solo na Cra&mi@antrou um alcance de
84.129 m, considerando que a Croacia é cerca deZds menor que o estado
de MG e que a rede de densidades de pontos ammssti@idmenor, torna-se
factivel esse valor.

O efeito pepita refere-se a variacdo nao expligaela componente
espacial, ou seja, para sua reducdo, seria neieesgAaa amostragem mais

intensa ao longo do estado, porém a amostragemasalfoi suficientemente
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adequada para que esse parametro ndo prejudicabsergacio da existéncia
da estrutura de continuidade espacial para aldigtéio do estoque de carbono,
ao longo do estado, sendo o seu valor relativanmegttio, ao ponto de que a
contribuicao, também, apresentou um valor mediBoomeio desses valores de
efeito pepita e contribuicdo, verificou-se que rmceeristica avaliada apresenta-
se, moderadamente, estruturada no espaco, con@améardella et al (1994),

com grau de dependéncia acima de 63%.

4.2 Modelagem variogréafica para a cokrigagem

A utilizacdo de variaveis secundarias pode seraiedg valia, pois se as
variaveis de facil obtencdo conseguirem explicar,n@&nos, parcialmente, o
comportamento da variavel primaria, no caso o estode carbono, a
cokrigagem pode resultar em melhoria das estina{WBOLA et al., 2010).

Para o estado de MG, a variavel secundéria latfividebtida de forma
facilitada, resultando num conjunto de 5870 amsstsando 163 coincidentes
aos locais com dados obtidos da amostra de campstdgue de carbono e o
restante em locais ndo amostrados quanto ao esttmgarbono, resultando,
assim, numa base heterotropica parcial, ou sepal iquando se procura
significancia, a partir do uso da cokrigagem. Confdja indicado por Viola et
al. (2010) e Watanabe et al. (2009), é necességoegista correlacdo dessas
variaveis secundérias as variaveis priméarias. Saasion, pode-se observar pela
Tabela 3 que a variavel apresentou-se significairde correlacionada quanto
a distribuicdo do estoque de carbono.
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Tabela 3 - Coeficientes de correlacdo de Pearstne estoque de carbono

(Mg/ha) e as variaveis latitude, longitude e adfitu

Variavel Latitude Longitude Altitude

Estoque de Carbono  -0,5187 -0,1160° 0,220%

2 Significativo a 5%

Verifica-se, pela Tabela 3, que a variavel altittambém apresentou
correlagdo significativa com a variavel princigabrém o uso da cokrigagem é
recomendado para casos onde a variavel primagiendaria apresentem alta
correlagdo, ao ponto de Yates e Warrick, citadas Basaran et al. (2011)
verificarem que a cokrigagem apresenta melhoresltages em relacdo a
krigagem, quando a correlacdo entre as variavargmpa e secundaria excedem
0,5. Portanto, o semivariograma cruzado foi modetadn o auxilio da variavel
latitude.

Na Figura 5, estdo apresentados os semivariograotagado
experimental e modelado para a variavel estoqueadsono da parte aerea da
vegetacao arborea dos Biomas, do estado de MG,ocanxilio da variavel
secundaria latitude.

Pela analise variografica, fica nitida a existérdaaestrutura espacial
para a variavel estoque de carbono aéreo combidadatitude, variavel
selecionada por carregar os efeitos de precipita¢gémperatura, segundo Mello
e Silva (2009), ou seja, existe uma fungcdo estmmltepm semivariancia
modelavel, sendo possivel avaliar que o modelorepual se ajustou de forma
adequada.

Pelo alcance do presente estudo, os dados estaétacmmados até uma
distancia de 330.000 m. O efeito pepita apresewadnr relativamente médio,

ao ponto de que a contribuicdo apresentou um galperior ao da contribuicdo
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advinda da krigagem ordinaria, ou seja, verificougge a inclusédo da latitude
como covariavel amentou o grau de continuidade cislpaara a variavel
analisada.
671.94
575.91

479.94

383.91

287.97

192.0

Semivariancia Cruzada ((Mg/ha) x m)?

96.0

0 61,100 122,200 183,300 244,400 305,600 366,700 427,800 488,900 550,000

Distancia (m)
Figura 5: Semivariograma cruzado unidirecionalitebe experimental para a

variavel estoque de carbono da parte aérea daagdgetirbérea (Mg/ha) dos
Biomas de Minas Gerais.

4.3 Aplicacao da krigagem com regressao

A krigagem com regressao foi separada em duasspajggacdo do
modelo geografico do estoque de carbono da paréa @l vegetacdo arborea
dos Biomas de MG em relacdo as variaveis geogsafiggposteriormente, a
krigagem dos residuos gerados pelo modelo.
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4.3.1 Modelagem do estoque de carbono da parte agrela vegetacao
arbérea dos Biomas de MG (Modelo Geogréfico)

Os coeficientes de Pearson entre o estoque dencak@s variaveis
latitude, longitude e altitude foram apresentadas Trabela 3. Esse € um
importante passo para a realizacdo de uma modelegesistente, pois o teste
direciona quais variaveis geograficas tém um regbacto significativo na
relacdo com a varidvel independente.

Pela Tabela 3, a latitude associou-se mais fortEmeuanto a
explicagdo da distribuicdo do estoque de carbonestalo de MG. Interessante
observar que latitude e altitude apresentaram legée significativa com o
estoque de carbono, sendo a primeira negativaegunda positiva. Oposto a
essas variaveis esta a longitude que apresentoelagg@io negativa, porém nao
significativa ao nivel de igual a 0,05.

A correlacdo negativa aponta aumento nos estoguesitiono com a
diminuicédo da latitude e a correlagédo positivadadiumento dos estoques com
0 aumento de altitude. Essa logica faz sentidestado de MG, pois, segundo o
Zoneamento Ecolégico Econdémico de Minas Gerais E ZEARVALHO et al.,
2008), a reducdo da latitude é acompanhada, enpserpelo aumento da
precipitacdo e pela redugdo da temperatura nocestadseja, como 0 aumento
da precipitagéo e a diminuicdo da temperaturaexté ponto (a medida que se
aproxima do sul do estado, a temperatura tem doefagativo quanto a
estocagem de carbono, assim como a temperaturases@@®o norte do estado)
trazem o aumento do estoque de carbono, essaag@toehegativa pronunciada
faz sentido.

Ja, para a altitude, seu aumento em regifes ongenaeraturas médias

anuais séo altas, traz um melhor equilibrio quantéator radiacéo, porém para
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os demais pontos do estado de MG, essa variaveltardoefeito positivo,
apresentando, por isso, uma correlagdo nao tdomeada.

As estatisticas de precisdo quanto ao modelo dysta qual foi em
funcdo apenas das varidveis geogréficas signifastestdo apresentadas na
Tabela 4.

Tabela 4 - Erro Médio Absoluto (EMA (%)), coeficterde determinacao (R?) e
o0 teste de Shapiro-Wilk (SW).

EMA (%) R2 SW

74,95% 0,40 0,984; 0,029

& Significativo a 5%

O modelo ajustado apresentou um valor de R? aeditdecorrente da
ampla variacdo encontrada entre os dados do esksta ampla variacdo
demonstra como as condi¢fes dos fragmentos pentescaos dominios dos 3
Biomas de MG s&o distintos. E importante consideracomplexidade da
variavel estoque de carbono em questéo, tais cosrfoagmentos tém diferentes
graus de antropizacdo, estdo em estagios sucdssidifarentes, sitios
diferentes, arvores com portes em diametro e atlifieeentes, o que, por si s6,
ja acarreta um aumento da variabilidade vegetaci®@OLFORO et al.,
2008d; SCOLFORO et al., 2008e; SCOLFORO et al.8900

Com relacdo ao erro médio absoluto (EMA (%)), o eledipresentou
um valor de 74,95%. Novamente, considerando-se mplexidade na
modelagem dos estoques de carbono em grandes éree@mm grande
heterogeneidade, esse valor pode ser consideréidfatésio, uma vez que os
estoques de carbono sdo uma complexa interacdatoled edafocliméaticos
(SALTON et al., 2011; SHEIKH; KUMAR; BUSSMANN, 2009
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Um detalhe quanto a confiabilidade do modelo aglesss® da na questédo
da normalidade dos residuos. O pressuposto basicegdesséo é de que estes
sejam normais, o que foi comprovado pelo testehdpiB-Wilk.

Complementando a andlise desse modelo geografide-ge verificar,
pela Figura 6, a distribuicdo dos valores obseryao relacdo aos estimados.
Quanto maior a proximidade dos valores observadosetacdo aos estimados,
melhor o ajuste, ou seja, maior a precisdo e marartance de ocorrer algum

viés de estimativa e, consequentemente, soma siosios tendendo a zero.

100 -
90 -
80
70
60 -
50
40 -
30
20 4
10 -

Carbono observado (Mg/ha)

0 20 40 60 80 100
Carbono estimado (Mg/ha)
Figura 6: Graficos de tendéncia a partir da equagihgrafica ajustada para o

estoque de carbono da parte aérea da vegetacdieaadnd Minas Gerais.

Na Tabela 5, apresenta-se o resultado do modeldivariddo
selecionado, mostrando os coeficientes estimadtsmdém o teste “t” de
Student para cada variavel. No modelo, ndo houvdwure coeficiente ndo
significativo e a todos eles apresentaram altaf&igncia estatistica, tornando o
modelo confiavel.
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Tabela 5 - Ajuste do modelo com coeficientes estosapela regresséo e a

significAncia estatistica (Student “t” test) dogfigentes estimados.

Coeficiente estimado para

. Variavel Valores
regressao

b0 Intercepto 1,14e+03 2
bl A -1,80e+0¢
b2 LA -1,51e-03 2
b3 A 8,65e-04 2
b4 LA? 5,27e-1G
b5 LA*A 2,70e-06°
b6 LAZA -1,04e-12%
b7 LA*A? -1,38e-09"
b8 LAZAZ 5,58e-16'

2 Significativo a 5%; A=altitude; LA=latitude; A eA_.em metros.

4.3.2 Krigagem dos residuos

Avaliando-se a Figura 7, verifica-se que o modglestado para o
semivariograma dos residuos, apresentou-se esitoturespacialmente,
demonstrando que a krigagem ordinaria do mesmasamEaa mapa de boa
gualidade e inferéncia confiavel sobre o comportamedos residuos nas células
desenvolvidas para aplicacdo a krigagem com régessendo o modelo
exponencial ajustado de forma adequada.

O semivariograma dos residuos derivados das estasatio modelo
geogréfico estd apresentado na Figura 7 e mostaaestrutura de continuidade

espacial com alcance de 304.131 m.
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Figura 7: Semivariograma unidirecional teérico perkmental para os residuos
da variavel estoque de carbono da parte aéreagggagdo arborea (Mg/ha) dos

Biomas de Minas Gerais.

O efeito pepita e a contribuicdo apresentaram esloelativamente
medianos, porém, ainda permitindo verificar a cantlade espacial da variavel.
Por meio desses valores de efeito pepita e coigéibu verificou-se que a
caracteristica avaliada apresenta-se moderadanestteturada no espaco,

conforme Cambardella et al (1994), com grau dem#recia acima de 46%.

4.4 Mapas do estoque de carbono da parte aérea degetacédo arbdrea
dos Biomas de MG

Pelo estudo variogréfico, foi possivel verificaecuvariavel estoque de
carbono apresentou estrutura de correlacdo esplas@aimplica em afirmar que
ha relacdo entre os fragmentos amostrados. Esgdiogbermite utilizar técnicas
robustas, capazes de levar em consideracdo a agdoelno processo de
interpolacdo da variavel em pontos ndo amostradasegae Janior (2004)
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observou que o fato de ndo considerar o efeitosttaitara espacial, quando
existente a partir dos interpoladores geoestaifstigpode acarretar em

superestimativas para a variavel de interesseasud

4.4.1 Interpolacao pelo Inverso do Quadrado da Diéhcia

Esse tipo de interpolacdo € atil quando ndo hdragdade espacial da
variavel de interesse ao longo da area. Na Figur@psenta-se o mapa do
estoque de carbono da parte aérea da vegetacdeaadns Biomas de MG, por
meio do 1QD.
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Figura 8: Mapa dos valores interpolados do estdguearbono da parte aérea da

vegetacao arborea dos Biomas de MG por meio do IQD.
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No presente estudo, essa forma de mapeamento riesempada, para
mostrar como ocorreu 0 enviesamento das estimatiwassse interpolador:
formagcdo de ilhas em excesso, conhecidas como ‘éydks”, e como a
amostragem considerou todo o estado de MG, o IQEsaptou superestimativa
do estoque de carbono para algumas regifes.

Para a regido préxima de Tedfilo Otbni, existe uaiaa vermelha
indicando alta concentracdo de carbono onde, ndagler a concentracdo se
apresenta de média a alta, sendo essa mesma gitteagArente para uma
pequena faixa do noroeste mineiro e outra proxitdaerlandia.

Essas superestimativas s&o explicadas, pois, peterpolador
deterministico, o somatério de pesos pode ultrapakssendo assim, ele nédo
trata, necessariamente, de que locais proximogmerdser mais parecidos, seus
pesos estdo em relacdo a ponderacdo, em razdstéaciéi euclidiana. J4, a
utilizacdo de interpoladores espaciais evita essgéegsamento, pois com a
estrutura espacial detectada para a variavel deres#e na &area, 0s
interpoladores espaciais estocasticos funcionafardea probabilistica, ou seja,
0 somatorio dos pesos para estimar locais ndo eadost é igual a 1, sendo,
assim, a inclusédo da probabilidade reduz a chamese driar falsos locais de alta

produtividade, por exemplo, no meio de um grandallde baixa produtividade.
4.4.2 Interpolacao pela krigagem ordinaria
Utilizando-se o interpolador da krigagem, aquele parmite dar pesos

diferentes em relacdo aos pesos amostrais, conforrgeau de correlagédo

espacial, foi possivel interpolar os estoques dboc@ para toda a area de
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vegetacdo de MG. Na Figura 9, demonstra-se a aedigacBo do estoque de

carbono da parte aérea da vegetacéo arbérea doaBie MG.
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Figura 9: Mapa dos valores interpolados do estdguearbono da parte aérea da

vegetacao arborea dos Biomas de MG, por meio dadeim ordinaria.

4.4.3 Interpolacdo pela Cokrigagem

Como observado, houve correlacdo entre a varidiradipal, estoque de
carbono da parte aérea da vegetacdo arbdrea domBide MG, e a variavel
geogréfica latitude. A estimativa dessa variavehgigpal em pontos nao

amostrados deve ser feita com o auxilio da varigeelindaria, a qual é facil de
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ser obtida para toda a area. Na Figura 10, densesstra espacializacdo do
estoque de carbono da parte aérea da vegetacdieaadns Biomas de MG, com

0 auxilio da variavel geografica latitude.
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Figura 10: Mapa dos valores interpolados do estoguearbono da parte aérea

da vegetacédo arbérea dos Biomas de MG, por meiokda@agem.

4.4.4 Interpolacdo pela krigagem com regressdo

Os mapas de krigagem do residuo e do modelo gemgréabktao
apresentados na Figura 11, e é possivel obseyansabspectos importantes,
além de enfatizar que o somatério desses dois nmapalia no mapa final da

krigagem com regressao. Primeiramente, um equlilantre as sub e
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superestimativas, significando que o modelo estg@tio em suas estimativas
na area de estudo, conforme apresentado e disauttddormente. Meusburger
et al. (2012) e Mello et al. (2013), ambos aplieakdgagem com regressao
para o mapeamento da erosividade da chuva, reseetite, na Suica e no
Brasil, comentam sobre esse aspecto, ou seja, el@gjuesiduos necessitam
apresentar uma distribuicdo espacial equilibrade) tendéncia, para que os
resultados da krigagem com regresséo possam B&EI®EXPressivos possiveis.
Além dessa caracteristica, € importante destacar Figura 11, os
valores consideravelmente baixos de estimativé) @@ subestimativas (valores
negativos) quanto de superestimativas (valorestipos), demonstrando nao
somente 0 bom desempenho do modelo estatistico,tamalsém, da krigagem
ordinaria, fruto da expressiva continuidade espacielada para o residuo.
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Figura 11: Mapas de krigagem dos residuos e dolmgedegréfico.

Na Figura 12, apresenta-se o mapa resultante tldodiigdo do estoque
de carbono da parte aérea da vegetacdo arbéreBiainas de MG, gerado, a

partir da técnica hibrida da krigagem com regresséao
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Figura 12: Mapa dos valores interpolados do estoguearbono da parte aérea
da vegetacgédo arbérea dos Biomas de MG, por mekdghgem com regressao.

4.5 Avaliacdo quali-quantitativa dos Mapas geradosa partir dos
interpoladores geoestatisticos com a selegcdo da hwl técnica e
consequente descricao final da distribuicdo do esjoe de carbono da parte

aérea da vegetacgdo arborea dos Biomas de MG

Na Tabela 6, estdo apresentadas as estatisticasedisdo do Erro
Médio Reduzido (EMR) gerados pelas estimativas, p&io da krigagem

ordinaria, cokrigagem e krigagem com regressao.
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Tabela 6 - Estatistica de precisdo para as técdmdsigagem, cokrigagem e

krigagem com regressao.

Variavel Técnicas EMR
Krigagem ordinaria 0,1145
C (Mg/ha) Cokrigagem 0,0564
Krigagem com regressao 0,0227

Com relacdo ao EMR, que de acordo com Cressie }1§8anto mais
préximo de zero, mais confiavel se tornam as egtiramgeradas pelo mapa, a
técnica da krigagem com regressdo apresentou melor em relacdo a
cokrigagem e a krigagem ordinaria. Mishra et a801@), estudando estimativas
de estoque de carbono, a partir do método do IREahém demonstraram que
a utilizagdo de técnicas que incorporam a geostitati mais especificamente
pelo uso da krigagem com regressao, podem resoltara predicdo mais
acurada quando observada a existéncia da depeadpeicial.

Pela acentuada variabilidade entre os dados, deterrda grande
amplitude de latitude, altitude, tipo de solo, @inestagio de conservagéo dos
fragmentos e mesmo sucessional da vegetacdo estanem MG, esses
valores de validagéo, a partir do EMR sédo altamsatiefatorios.

Além do EMR satisfatdrio, torna-se interessanteentas a semelhanca
apresentada pelas formas de mapeamento do esteqoarltbno em MG, a
partir das técnicas espaciais (Figuras 9, 10 eAZprrelacdo entre os pixels
estimados e distribuidos, ao longo do estado, pélatas de 100 x 100 metros
(1 hectare) é de 89% entre os mapas de krigageimadede cokrigagem; 90%
entre 0s mapas de krigagem com regressao e krigagknaria; 85% entre os
mapas de krigagem com regressao e cokrigagem,jamueséste aqui um claro

indicativo de confiabilidade no estudo realizadendo que a captacdo de
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alguns detalhes especificos tornaram a krigagemregnessédo mais eficiente
no mapeamento da estocagem de carbono da partedséregetacdo arbérea
dos Biomas de MG.

O melhor desempenho da krigagem com regressao &gioea
krigagem ordinaria e cokrigagem pode ser atribtddofato de ter havido
correlagdo entre o estoque de carbono e as varigesigraficas (altitude e
latitude). Dessa forma, a adicdo do residuo kriggdoado a partir do modelo
geogréfico colaborou na captacdo das pequenag@esigxistentes quanto a
distribuicéo de carbono no territério mineiro. Beus coeficientes dependerem
somente da correlacdo entre a varidvel dependentiependente, a krigagem
com regressao se apresenta como a técnica maigaaidepgara a extrapolacéao
espacial (MENG; CIESZEWSKI; MADDEN, 2009), além d@embinar as
vantagens da regressdao linear com a krigagem (WA, €2013). Isso significa
gue, para grandes areas a técnica de interpoldh&dahproduz um mapa de
predicdo mais detalhado, conferindo uma maior st@rstia aos resultados, o
que foi observado no presente estudo. Esse fate gmdobservado na Figura
12, principalmente para a regido norte do estad@e cujas predicbes se
destacam em relacdo as Figuras 9 e 10, geradaskngdgem ordinaria e
cokrigagem. Nessa regido, a alta vulnerabilidadeiakoo baixo indice
pluviométrico e as altas temperaturas, implicamuemmais baixo estoque de
carbono da parte aérea das plantas.

Para estudo realizado com estoque de carbono éfer8ndes locais no
estado de Nebraska nos EUA, com uma area totab@® ha, porém do solo e
ndo da parte aérea, Simbahan et al. (2006) tambéervaram a krigagem com
regressao como a melhor técnica de estimativa.

J&, a krigagem ordinaria e a cokrigagem tambémpsesentaram de

forma adequada, em decorréncia do fato de queefientes dessas técnicas
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sdo dependentes das variagcbes espaciais entreos ponostrais (HUDAK et
al., 2002).

A andlise da distribuicdo do carbono, no estadd/i@ por meio da
técnica de krigagem com regressdo, permitiu ideatifuma concentracdo
mediana de estoque de carbono, na regido do Tt@Mjoeiro, que é a regido
onde se concentra o cerraddo, além da presen@nd@mescentes florestais do
Bioma Atlantico.Conforme verificado por Carvalho et al. (2008),ae3gido
apresenta boas condi¢cdes edafoclimaticas, com g@eslifavoraveis para o
desenvolvimento das plantas, calor associado aligpanibilidade hidrica e de
nutrientes, sendo esses importantes fatores gtarafiretamente a estocagem
de carbono.

Na regido Noroeste do estado, que é uma zona pieaisimente de
transicdo do cerraddo para o cerragasu strictoencontram-se sitios menos
produtivos do que no Tridngulo Mineiro, com solpsesentando maior nivel de
erosdao, aliado a uma baixa presenca do Bioma AttAra que implica em areas
com menor estoque de carbono.

A regido Norte do estado é constituida, basicameete cerradsensu
stricto e pelo Bioma da Caatinga. O cerrado apresentaomieantemente,
baixo estoque de carbono. A combinacdo de altagseierturas (superiores a 25
°C) com baixa pluviosidade (850 mm), caracteristide um clima semiérido,
resultam em estresse ambiental, o que, logicamesilete no desenvolvimento
das plantas. Outro ponto relevante € a alta vilefade social da populacéo
local, o que aumenta o extrativismo ilegal das tages ali existentes, sendo
esse fator impactante quanto ao desenvolvimentoreimgnescentes. Ja, o
Bioma da Caatinga, apesar de estar na mesma M&gi® contém vegetacao,
predominantemente, de porte arboéreo, apresentasttmues de carbono,

naturalmente superiores aos dos cerragosu stricto
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Na regido Central do estado, existe predominaneiaeatradosensu
stricto, sendo que, para por¢do mais ao norte dessa regi&te uma zona de
baixa estocagem de carbono, o que é explicadofgilala vegetacdo presente
ser de campo cerrado, ou seja, vegetacdo com rdensidade de plantas que
0s demais tipos vegetacionais. Para o restantegi@or existe uma estocagem
de carbono, tendendo de baixa para média, fatdcagpl pela pluviosidade
bastante concentrada em trés meses do ano (1250 adémy dos sitios
pertencentes a essa regido serem de media a bat@ipidade e pela presséo
antrépica na regido pelos motivos ja explicadosrarmente.

Para as regides Leste e Centro-sul do estadoe exish alta estocagem
de carbono, variando de média-alta para alta. Rwens regides com
predominancia de remanescentes florestais do BAttfaatico, estas, conforme
pode ser observado na Tabela 2, tornam-se progidimsa maior acumulacao
de carbono. Seus remanescentes apresentam altdadende plantas aliada a
ocorréncia de grande numero de plantas vigorosésn aas regides
apresentarem um bom regime de chuvas ao longo docam precipitacdo
media na faixa dos 1500 mm anuais e temperaturardéd®1,5 °C.

A partir da Tabela 7, observa-se, numericamentgu® esta sendo
apresentado via mapeamento, ou seja, a analisestiibuicdo do carbono no

estado, por meio da técnica de krigagem com refpess
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Tabela 7 - Valor médio e total de estoque de carbda parte aérea da

vegetacao arborea para cada Bioma nas variad@esegi

o . " Carbono
Regiao Bioma Area (ha) (Mg/ha) Estoque de Carbono (Mg)
Caatinga 2.219 23,64 52.467
Central Cerrado 638.532 23,2 14.813.048
Mata Atlantica 398.180 32,65 12.999.860
Total da Regido 1.038.931 26,82 27.865.376
Cerrado 255.230 34,32 8.758.472
Centro-Sul .
Mata Atlantica 1.161.051 53,53 62.146.067
Total da Regido 1.416.281 50,06 70.904.540
Leste Mata Atlantica 1.940.536 46,61 90.452.264
Total da Regido 1.940.536 46,61 90.452.264
Cerrado 1.203.366 18,8 22.618.708
Noroeste .
Mata Atlantica 331.175 22,5 7.450.642
Total da Regido 1.534.541 19,60 30.069.350
Caatinga 1.948.891 22,74 44.325.771
Norte Cerrado 4.379.024 17,38 76.099.116
Mata Atlantica 1.218.991 23,48 28.624.346
Total da Regido 7.546.906 19,75 149.049.235
N Cerrado 391.871 35,44 13.887.281
Tridngulo .
Mata Atlantica 722.375 38,76 28.000.844
Total da Regido 1.114.246 37,59 41.888.12
Total 14.591.441 28,11 410.228.892

Essa tabela corrobora as afirmativas feitas, amieente, para cada
regido. Interessante observar que a mesma apresestanatério total de
carbono estimado para todo o estado de Minas Gegaxido o total estimado de
carbono igual a 410.228.892 Mg.



63

A realizacdo de estudos com relagdo ao entendimgotaso dos
recursos naturais a partir do conhecimento do dela@arbono das diferentes
fitofisionomias € uma oportunidade de incorporag@aonceitos relacionados a
sustentabilidade para a populagdo. O desenvolvardatbioeconomia, a qual
esta associada a uma série de fatores, tais coliticgsogovernamentais, € um
ponto chave para um governo preocupado com a saisiegrade (SWINNEN;
RIERA 2013).

Eswaran, Van Den Berg e Reich (1993) comentaram apesar do
estoque de carbono no solo ser superior ao estogsente na atmosfera e
vegetacdo arbérea, sua dindmica é de certa formta le de dificil
monitoramento. Ja, o estoque de carbono da parta a@as plantas tem sua
dindmica mais bem compreendida, o que permite arsmitoramento. Sendo
assim, estudos quanto a estocagem de carbonogrtdaagrea das plantas € um
importante componente na busca pela mitigacdo €eitoe das mudancas
climaticas globais.

Segundo IPCC (INTERGOVERNMENTAL PANEL ON CLIMATE
CHANGE, 2007), o desmatamento florestal € a segnmaiar fonte antrdpica
de emissao de gases de efeito estufa no munda pena os paises tropicais a
maior delas. Corroborando com essas afirmativagph®ns et al. (2007)
consideram que mais prejudicial que o carbono dmitia partir do
desmatamento, esté a perda do ecossistema flarestalimportante sumidouro
de sequestro de carbono, a partir da atmosferaaloéqum ponto critico quanto
a estabilizacao climatica no futuro.

Os maiores emissores globais de carbono séo: Chida, e India,
sendo, o Brasil, o décimo quarto nessa lista (BRAMM MINISTRY OF
AGRICULTURE LIVESTOCK AND FOOD SUPPLY, 2010). Desg$arma,

estudos como este, os quais impulsionam o conheton@a estocagem de
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carbono em uma fracdo ou em todo o pais, estim@agonservacdo de
fragmentos florestais das diferentes fitofision@reaistentes, sendo que para o
estado de Minas Gerais, servira como um lastro @&nasil avancar na politica
de contribuir para a reducdo dos impactos glolmadima.

Em 2009, o governo brasileiro lancou a Politica iblzad sobre
Mudanca do Clima (Lei 12.187/2009). Entre outrasiativas, essa lei propds a
reducdo de emissbes de gases de efeito estufa 3o a 38,9%%, em
comparacdo com as emissdes projetadas para 2@aDp(tojetado em 2020 é
2,7 milhdes tCQ. Mais da metade do total da reducdo de emissdabtido a
partir da reducdo do desmatamento em todos os Biobrasileiros,
demonstrando que informag¢des como as produzidas gsie sdo altamente
estratégicas.

O Brasil possui uma economia de rapido crescimeat@acaba por
refletir no uso de madeira. Segundo a Organizag&onacional de Madeiras
Tropicais (INTERNATIONAL TROPICAL TIMBER ORGANIZATON,
2012), enquanto o Brasil € o maior produtor de rinadeerrada tropical do
mundo (16,1 milhdes de%n é também o maior consumidor (15,3 milhdes de
md).

O Brasil possui uma grande diversidade de Bionesiltando em uma
grande diversidade de espécies arbdreas que ocdeetmo de suas fronteiras.
No estado de Minas Gerais, em razdo da existéreia diferentes Biomas,
foram relatados um total de 2.401 espécies de esvekistentes no estado
(OLIVEIRA FILHO; SCOLFORO, 2008), ou seja, entendimos a respeito da
dinmica e estocagem de carbono sdo fundamentaipaontrole na emissao
de gases de efeito estufa.

Buscando entender a estocagem de carbono paradoedt Minas

Gerais, observa-se que a busca pelo aumento e engéiotde remanescentes
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florestais na regido Centro-sul parece inviavels @o elevada acédo antropica
historica nessa regido aliada a alta dependénaistddo pela producéo agricola
e pecuéria, tornam a busca pela recuperacao #bmsatsitios produtivos pouco
provavel. Entretanto, h4 necessidade de recupeded@reas degradadas que,
aliada aos remanescentes existentes, 0s quaiselfam®s uma boa taxa de
estocagem de carbono, por serem predominantemerB@cha Atlantico, sera
de grande valor para o controle climético, amblenfaunistico do estado.

A regido do Triangulo Mineiro € amplamente propigara o
desenvolvimento agroindustrial do estado de MG.seoiuma regido que possui
alta capacidade produtiva, pela combinagdo de kotwss, boa temperatura
media e bom indice pluviométrico que das demaifesg essa € uma regido
gue tem sido explorada como celeiro de producdopaguaria no estado de
Minas Gerais. E, portanto, uma regido que, alénamtesentar uma mediana
estocagem de carbono pela predominancia de reneartescde cerraddo e
floresta atlantica, ainda carece de vegetacdoan@@va promover a protecao
adequada da fauna e, principalmente, da producague

Pela alta ocorréncia de solos arenosos nas re@iéesal e Norte do
estado, caracterizadas predominantemente por piia produtivos, essas sao
regibes que devem buscar formas de desenvolvinbaseadas em indudstrias de
base tecnoldgica, capacitando & méo de obra lacaltpl e buscar na promocao
da conservacdo da vegetacdo nativa desses looadésmaneira de tornar a
regido mais sustentavel e aprazivel, inclusive cnpratica do turismo

ecoldgico, em razdo das belezas cénicas existentegido.
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5 CONCLUSOES

O 1QD apresentou mapa de distribuicdo do carbondviémas Gerais
bastante semelhante ao da krigagem ordinaria, gamem e krigagem com
regressao. No entanto, as técnicas de krigagenmdssepreferidas, em relacéao
ao 1QD, pois o estoque de carbono apresentou-satugato espacialmente.
Essa condi¢cdo permite utilizar técnicas de inféeémom variancia minima e
sem viés. Assim, as trés técnicas de krigagenradidis no presente estudo
proporcionaram estimativas mais confiaveis do estode carbono da parte
aérea da vegetacdo arbdrea dos Biomas de MG.

A krigagem com regressao resultou num menor errdiankesidual,
guando comparado a krigagem ordindria e cokrigadg@essa forma, o mapa
gerado por esse procedimento, conseguiu detalhdtoma distribuicdo do
estoque de carbono no estado e com maior confladiii

Pelo mapa de krigagem com regressao, os maiomguestde carbono
se encontram ao sul do estado. Nessa regido, escese diversos fragmentos
de vegetacdo do Bioma Atlantico. A partir do certm estado, nas dire¢des
norte e noroeste, ocorrem as menores concentranédsms do estoque de
carbono. Nessas regides, encontram-se fragment8sodma Cerrado, onde as
arvores sao menores, além, de estarem em cond@eprecipitacdo e

temperatura desfavoravel em relacéo as outrasspiotestado.
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