7 JURUn

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

PAULA GOMIDES VITOR SCOLFORO

EVOLUCAO NA MODELAGEM DA DISTRIBUICAO
ESPACIAL DO ESTOQUE DE CARBONO ARBOREO NO
CERRADO BRASILEIRO

LAVRAS - MG
2021



PAULA GOMIDES VITOR SCOLFORO

EVOLUCAO NA MODELAGEM DA DISTRIBUICAO ESPACIAL DO
ESTOQUE DE CARBONO ARBOREO NO CERRADO BRASILEIRO

Tese apresentada ao Programa de
Pés-Graduacdo em  Engenharia
Florestal como parte das exigéncias
do curso de doutorado em
Engenharia Florestal.

Prof. Dr. José Roberto Soares Scolforo

Orientador

Prof. Dr. Cristian Montes

Coorientador

LAVRAS - MG

2021



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema de Geracdo de Ficha Catalografica da Biblioteca
Universitaria da UFLA, com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

Scolforo, Paula Gomides Vitor.

Evolucdo na modelagem da distribuicdo espacial do estoque de
carbono arbdreo no Cerrado brasileiro / Paula Gomides Vitor
Scolforo. - 2021.

87 p.

Orientador(a): José Roberto Soares Scolforo.
Coorientador(a): Cristian Montes.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Lavras, 2021.
Bibliografia.

1. Manejo. 2. Modelagem. 3. Carbono. I. Scolforo, José Roberto
Soares. Il. Montes, Cristian. Ill. Titulo.




PAULA GOMIDES VITOR SCOLFORO

EVOLUCOES NA MODELAGEM DA DISTRIBUICAO ESPACIAL DO
ESTOQUE DE CARBONO ARBOREO NO CERRADO BRASILEIRO

EVOLUTION IN THE ABOVEGROUND CARBON STOCK SPATIAL
DISTRIBUTION MODELING IN THE BRAZILIAN SAVANAH

Tese apresentada ao Programa de
Pos-Graduagdo em  Engenharia
Florestal como parte das exigéncias
do curso de doutorado em
Engenharia Florestal.

APROVADA em 31 de margo 2021

Dr. José Roberto Soares Scolforo UFLA
Dr. Lucas Rezende Gomide UFLA

Dr. Otavio Camargo Campoé UFLA

Dr. Fortunato Silva de Menezes UFLA
Dra. Ximena Mendes de Oliveira Unicentro

Prof. Dr. José Roberto Soares Scolforo
Orientador

Prof. Dr. Cristian Montes

Coorientador

LAVRAS - MG
2021



Aos meus amados,Henrique e Jodo Henrique.
A minha tia Marina (in memoriam).
Dedico



AGRADECIMENTOS

A Deus, pelo dom da vida, por ser presenca constante no meu existir.

Ao meu marido Henrique, pelo amor, companheirismo, dedicacdo, carinho, amizade,
trocas. Obrigada por ter me dado a méo nestes 11 anos de caminhada, por toda a ajuda concedida
neste trabalho e em tantos outros, por ser também uma referéncia profissional. A vocé todo meu
amor e a minha gratidao.

Ao meu amado filho, minha luz, que chegou para transformar as nossas vidas trazendo
alegria infinita. Vocé ressignificou a vida da mamae Jodo Henrique, fez ela querer fazer este
mundo melhor e também ser uma pessoa melhor todos os dias. Obrigada.

Aos meus pais, Eliana e Paulo Henrique, € a meu irmdo Pedro Paulo, por serem meu
ponto referéncia e porto seguro. Por todo incentivo e amor.

Aos meus avos, llza, Laura, Marinho e Nilson (in memoriam), pelo colinho e amor que
todo neto merecia receber, sou sempre grata.

A minha familia, onde estdo minhas raizes e referéncias, especialmente as minhas tias
Glauce, Rosana e Terezinha e familia, e aos meus sogros José Roberto e Sandra, e a Roberta.

Ao professor e orientador, Dr. José Roberto Scolforo, por ser uma referéncia, por toda
experiéncia compartilhada.

Ao professor e co-orientador, prof Dr. Cristian Montes, pela oportunidade oferecida de
passar um periodo de muito aprendizado na University of Georgia, sou extremamente grata.
Obrigada por nos acolher tdo bem.

A todos os professores envolvidos na minha formacéo até aqui, desde os primeiros anos
de estudo, especilamente aos professores do LEMAF.

A instituicdo UFLA e todos os funcionérios que a fazem funcionar. Pelos inesqueciveis
anos vividos aqui, sou eternamente grata, e tenho muito orgulho de ser UFLA.

Aos amigos e colegas que eu fiz durante toda essa jornada e aos que ja estavam nela antes
do doutorado comegar, 0s momentos compartilhados estéo eternizados na minha memaria, assim
como cada um de vocés. Um agradecimento a Thiza, Rafaella, Ximena, Luciane, Maria Eduarda,
e todos os demais companheiros por todos estes anos passados no LEMAF.

Um agradecimento especial a minha amiga Rafa, por todas as ajudas ao longo de todos
estes anos, pela amizade verdadeira, sou sempre grata.

A CAPES pela concessdo de bolsa de estudos.

A jornada maravilhosa que trilhei até aqui, que me fez ser quem sou, a realizar meus
sonhos e me fazer sonhar tantos outros, a todos os envolvidos.

MUITO OBRIGADA!



“Quem acredita sempre alcanga (Renato Russo)”

“Tudo é possivel para quem cré (Biblia Sagrada)”



RESUMO GERAL

A compreensdo da distribuicdo espacial de estoque de carbono permite com que zonas
prioritarias de conservacdo sejam definidas. Adicionalmente, a compreensdo especifica
da distribuicdo de carbono dentro das zonas prioritarias tende a tornar a gestdo publica
florestal ainda mais eficiente. O desenvolvimento de uma técnica que permita mapear de
forma precisa a distribuicdo do estoque de carbono no cerrado, assim como de uma
técnica que permita a predigdo precisa e com baixo nivel de incerteza para os diferentes
fragmentos florestais tornam-se relevantes para o contexto florestal atual. Diante dessas
perspectivas, essa tese apresenta uma abordagem hibrida para a modelagem espacial do
estoque de carbono arbdreo no cerrado de Minas Gerais (Artigo 1), e uma abordagem de
crescimento e predicdo (CP) para quantificacdo espacial do estoque de carbono com baixo
grau de incerteza associado as estimativas (Artigo 2). Neste estudo, foi utilizada uma base
de dados proveniente do Inventario Florestal de Minas Gerais. Além disso, variaveis de
sensoriamento remoto foram extraidas da Landsat TM enquanto variaveis bioclimaticas
relacionadas a precipitagdo e temperatura foram extraidas do WorldClim para todos os
fragmentos de Cerrado avaliados. De maneira geral, o Artigo 1 indica como a abordagem
hibrida, que combina Lasso (least absolute shirinkage selection operator) para selecédo de
variaveis preditoras, ajuste de modelo linear por maxima verossimilhanca e modelagem
dos residuos por meio de krigagem ordinaria, foi uma técnica substancialmente mais
precisa que as técnicas convencionalmente aplicadas para este tipo de estudo. Em
especial, a abordagem hibrida permite com que o mapeamento da distribui¢do de carbono
no cerrado seja realizado de forma precisa, em média, ao longo de todo gradiente
ambiental do mesmo. Ja o Artigo 2, enfatiza o valor de todas as informagGes auxiliares
disponiveis para uso, em especial dados de inventarios passados. Nele, informacdes de
inventario, de variaveis biocliméticas e de sensoriamento remoto foram utilizadas para o
ajuste de um modelo preditivo do estoque de carbono. A utilizacdo de diversas variaveis
auxiliares permitiu o desenvolvimento de uma técnica que ndo somente mapeia de forma
precisa a distribuicdo do estoque de carbono, mas também mapeia de forma precisa ao
nivel fragmento florestal (sitio)-especifica, combinando modelagem de crescimento com
modelagem geoespacial. As diferentes técnicas apresentadas ao longo dessa tese agregam
grande valor para quantificacdo do estoque de carbono em florestas nativas no Brasil.

Palavras-chave: Inventario Florestal, Krigagem, Lasso, Modelagem, Maéaxima

Verossimilhanca.



GENERAL ABSTRACT

Understanding the carbon stock spatial distribution allows for the definition of priority
areas for conservation. Furthermore, the understanding of the carbon stock distribution
within priority areas is critically important for public forest management efficiency. The
development of an approach that allows for the precise carbon stock distribution mapping
in the Brazilian Savanah, as well as an approach that allows for the precise carbon stock
estimates with a low level of uncertainty for different forest fragments is relevant to the
current forest context. This dissertation presents a hybrid approach for the spatial
modeling of aboveground carbon stock in the Savanah of Minas Gerais (Article 1), and a
growth and prediction (CP) approach for the precise carbon stock spatial mapping with
low degree of uncertainty (Article 2). A database from the Forest Inventory of Minas
Gerais was used in this dissertation. In addition, remote sensing variables were extracted
from Landsat TM while bioclimatic variables were extracted from WorldClim for all
forest fragments. Overall, Article 1 highlights how the hybrid approach, which combines
Lasso (least absolute shirinkage selection operator) for variable selection, maximum
likelihood for fitting a linear model, and the ordinary kriging of the residuals based on the
linear model, was substantially more precise than conventional approaches applied for
this type of study. In particular, the hybrid approach allows for a precise carbon stock
distribution mapping in the Savanah across the environmental gradient. Article 2
emphasizes the importance of all auxiliary variables, especially the past inventory results.
Forest inventory, bioclimatic and remote sensing variables were combined and used to fit
a predictive model of carbon stock distribution. The use of several auxiliary variables
allowed for the development of an approach that not only precisely maps the carbon stock
distribution, but also provide precise forest fragment (site)-specific carbon stock
estimates. The different approaches presented in this dissertation add great value on the
way to quantify the carbon stock in native forests in Brazil.

Keywords: Forest Inventory, Kriging, Lasso, Modeling, Maximum Likelihood.
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1 INTRODUCAO

O mapeamento da distribuigdo do estoque de carbono em florestas nativas através
de modelagem matemaética é cada dia mais popular (MORAIS et al., 2020). Em especial,
a dificuldade imposta, desde esfor¢co de campo até mesmo ao dispéndio de recurso
financeiro na realizacdo de inventarios em grande escala vem acarretando a construcéo
de redes amostrais otimizadas e que naturalmente sdo extrapoladas através de modelagem
para o conhecimento espacializado da variavel de interesse.

Técnicas como krigagem ordinaria, stepwise, e mais recentemente krigagem com
regressdo, lasso e random forest vém sendo aplicadas para fins de modelagem da
distribuicdo do estogue de carbono em florestas atlanticas, amazonica, cerrado, caatinga,
etc (SCOLFORO et al., 2016; CARVALHO et al., 2019; DAVID, et al., 2019;
SILVEIRA et al., 2019).

Essas técnicas, no entanto, podem apresentar modelos com certo desequilibrio
entre o poder preditivo x consisténcia bioldgica (SABATIA; BURKHART, 2014). Sendo
assim, exemplos de modelos com poder preditivo, porém ndo necessariamente
controlando o efeito de colinearidade entre as variaveis preditoras estdo disponiveis na
literatura, assim como modelos explicativos, mas com baixo poder preditivo (ALTOE,
2017; SILVEIRA et al., 2019).

Diante dessa perspectiva, esta tese objetivou o desenvolvimento de abordagens
que utilizam diferentes técnicas visando a geracdo de modelos explicativos e com boa
capacidade preditiva para estimativa de carbono em fragmentos de Cerrado, oriundos do
Inventério Florestal de Minas Gerais.

O artigo 1 apresenta uma abordagem que permite a geracdo de estimativas com
consisténcia biol6gica e a0 mesmo tempo com precisdo média superior as técnicas
usualmente aplicadas em estudos de modelagem de distribuicdo de estoque de carbono
arboreo, como random forest e krigagem com regressao.

O artigo 2 objetivou desenvolver uma abordagem que combina a modelagem de
crescimento e a modelagem geoespacial através da combinacdo de todos os dados
auxiliares disponiveis e correlacionados a variavel de interesse. No artigo 2, fica claro
como a nova abordagem, em especial pelo aproveitamento de inventarios passados, reduz
consideravelmente as incertezas das estimativas de estoque de carbono, o que permite a

gestdo fragmento florestal - especifica para tomada de deciséo publica.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Cerrado

O cerrado € o segundo maior bioma do pais, e é classificado como a maior savana
neotropical do mundo (OLIVEIRA et al., 2006). Sua area original abrangia mais de 2
milhdes de Km2 (EITEN, 1993), ocupando cerca de 23,9% do territorio brasileiro, sendo
encontrada em toda extensdo do territorio, abrangendo mais de 15 estados, desde Roraima
e amap4, ao norte, até Sdo Paulo e Parana, mais ao sul (BRASIL, 2009).

A vegetacdo deste bioma é caracterizada por cinco fitofisionomias, sendo elas:
Campo Limpo, Campo Sujo, Campo Cerrado, Cerrado Sensu Stricto e Cerraddo
(COUTINHO, 1978). Originalmente, o Cerrado Sensu Stricto dominava 65% desta
formacéo, o Cerraddo ocupava apenas 1%, e o restante (34%), abrangiam os demais tipos
fisiondmicos (JUNIOR et al, 2005). As diferencas nas fitofisionomias do Cerrado
ocorrem principalmente devido a fatores edaficos, fatores climaticos, presenca do fogo e
acOes antropicas (EITEN 1972; OLIVEIRA-FILHO et al. 1990).

Estas diversas formacGes indicam que o Cerrado tem uma alta diversidade
florestal, sendo que o nimero de plantas vasculares encontrados no mesmo é superior ao
da grande maioria dos biomas do mundo, e o endemismo de sua flora chega a 44%
(KLINK e MACHADO, 2005). No entanto, por ser uma vegetacao relativamente baixa,
com galhos tortuosos, o Cerrado era considerado de baixa prioridade para conservacéo, e
0s interesses para estudo desta regido tiveram inicio apenas na década de 80 (PRIMAK e
RODRIGUES, 2001).

A demora para conscientizacdo de que o bioma Cerrado era diverso e rico fez com
que grande parte de sua vegetacao natural fosse perdida. Estima-se que 67% da mesma
tenha sido desmatada, restando apenas fragmentos isolados em determinados pontos
(BRASIL, 1999). Esta degradacdo ocorreu principalmente devido a pecuéria, expansao
da fronteira agricola, queimadas, cortes seletivos e introducdo de espécies exdticas
(RIBEIRO e WALTER, 1998), além da ocupacdo humana desordenada (FELFILI et al.,
2002).

O Cerrado, portanto, é hoje classificado como um hotspot mundial, e apesar de
seu alto indice de endemismo e seu acelerado processo de fragmentagéo, apenas 2,61%
de suas areas sao protegidas (ICMBio, 2020). Como agravante da situacéo, ainda ha uma
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falta de informacBes sobre a distribuicdo e organizacdo de suas comunidades
(ASSUNCAO e FELFILI, 2004), especialmente no estado de Minas Gerais, onde poucos
estudos foram realizados (NERI et al., 2007).

O Cerrado ocupa cerca de 60% do estado de Minas Gerais, e sua fitofisionomia
de maior expressdo € o Sensu Stricto (RUFINI et al., 2010). Este € caracterizado por um
estrato arbdreo-arbustivo e herbaceo-graminoso (EITEN, 1994), com sua cobertura
vegetal podendo variar de 10 a 60% (FELFILI e FELFILI, 2001), e ocorre sobre
Latossolos e Neossolos (HARIDASAN, 1992). Segundo Ribeiro e Walter (1998) suas
arvores variam de tamanho entre 3 a 6 metros, sdo tortuosas e ocorrem em locais com
evidéncias de queimadas.

Além desta fitofisionomia, Minas Gerais conta ainda com o Cerraddo e o0 Campo
Cerrado. Segundo o IBGE (2012), o Cerraddo é uma vegetacao florestal, que ocorre em
locais com estacdes do ano bem definidas, com solos profundos (areniticos lixiviados),
tendo uma vegetacdo com porte arboreo chegando até 10 metros de altura, que difere das
Florestas Estacionais apenas devido a sua composicdo floristica. J& o Campo Cerrado
encontra-se em solos rasos, normalmente com afloramentos rochosos (RIBEIRO E
WALTER, 1998), com a presenca de uma flora escleréfila adaptada (MENDONCA e
LINS, 2000).

2.2 Inventario Florestal de Minas Gerais

A composicdo de plantas de uma regido varia com relacdo a idade, tamanho,
espécie e crescimento (SCOTT; GOVE 2014). No estado de Minas Gerais por exemplo,
existem vegetaces combinadas de forma extremamente rica, como areas de campo,
campo cerrado, campo rupestre, cerrado, cerraddo, Floresta Estacional Decidual
Montana, Floresta Estacional Decidual Submontana, Floresta Estacional semidecidual
Montana, Floresta Estacional Semidecidual Submontana, Floresta ombrofila Alto
Montana, Floresta Ombrofila Montana, Floresta Ombrofila Submontana, e regifes de
vereda (CARVALHO et al., 2008).

Cabe a execucdo de um inventério florestal entdo a tarefa de amostrar as areas
conforme a caracteristica de interesse para o real conhecimento de diferentes parametros
vegetacionais (SCOTT; GOVE 2014). O inventario florestal de Minas Gerais nasceu do
convénio entre o Instituto Estadual de Florestas (IEF), a Universidade Federal de Lavras
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(UFLA) e a Fundacdo de Apoio ao Ensino, Pesquisa e Extensdo (FAEPE), em 2003,
quando ocorreu 0 mapeamento da flora nativa e reflorestamento no estado (CARVALHO;
SCOFORO, 2008). O inventéario de campo ocorreu entre 2005 e 2008.

O Inventario Florestal de Minas Gerais gerou importantes informacdes com
relacdo a qualidade dos fragmentos florestais, o estoque de carbono arbéreo, a quantidade
e localizagdo de areas desmatadas, a riqueza de espécies, etc (CARVALHO et al.,. 2008).
Abrangeu 169 fragmentos de vegetacdo no estado, com 4.456 parcelas instaladas e
inventariadas (ALTOE, 2017). Adicionalmente, em 2010 houve a remedicéo de parte dos
fragmentos inventariados entre 2005-2008, além do levantamento do estoque de carbono
de solos, raizes e serapilheira (ALTOE, 2017).

A partir do Inventario Florestal de Minas Gerais também foi possivel a construcéo
do Zoneamento Ecoldgico Econémico do estado de Minas Gerais. Este zoneamento
possibilitou o aprimoramento do licenciamento ambiental do estado, além de garantir
maior seguranca na tomada de decisdo politico-socio-econémica. Por fim, outra
consequéncia relevante do Inventario Florestal de Minas Gerais foi a descoberta de 14
novas espécies arboreas, além de outras 64 espécies que nunca haviam sido noticiadas no
estado de Minas Gerais (SEMAD, 2008).

2.3 Modelagem da distribuicéo do estoque de carbono

O sequestro de carbono tem sido visto como a principal forma de manter em niveis
toleraveis a concentragdo dos gases CO2 na atmofera, e desta forma mitigar as mudancgas
climaticas globais. Diversos estudos tém sido feitos objetivando quantificar o estoque de
carbono nas diversas formacdes vegetais ao redor do mundo, e nos diversos biomas
brasileiros (FERREIRA et al., 2012, MORAIS et al., 2013, FRANCA et al., 2015,
SCOLFORO et al., 2015, PIRANI et al., 2016, ALTOE 2017, MORAIS et al., 2017,
GARDON et al., 2020, ZANINI ET AL 2021).

No cerrado, entretanto, apesar de ser o segundo maior bioma brasileiro (KLINK;
MACHADO, 2005), e um dos mais ameacados pelo desmatamento no pais, o
entendimento a respeito do estoque de carbono se encontra em estagio inicial. O primeiro
estudo quantificando o estoque de carbono em areas em processo de restauragdo do
cerrado no Brasil foi publicado h& poucos anos, em 2006 (GARDON et al., 2020).
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Adicionalmente, de todos os estudos publicados no tema estoque de carbono até hoje,
apenas 7% sdo relacionados ao bioma cerrado (GARDON et al., 2020).

Estudos sobre a modelagem do estoque de carbono do cerrado também sdo raros
(RIBEIRO et al., 2011; OLIVEIRA E SCOLFORO 2017). Citando alguns estudos,
SCOLFORO et al., (2015) e SCOFORO et al., (2016) modelaram a distribuicdo do
estoque de carbono arboreo no cerrado do estado de Minas Gerais atraves da krigagem
com regressao. Morais et al. (2016) estudaram a distribuicdo espacial e vertical do
carbono em serrapilheira para uma pequena area no municipio de Olhos D’agua, Minas
Gerais. Ribeiro et al. (2011) estudaram o estoque de carbono abaixo e acima do solo para
uma pequena area na cidade de Curvelo, Minas Gerais. Outros estudos foram realizados
modelando o estoque de carbono ou biomassa no cerrado fora de Minas Gerais, por
exemplo, no Distrito federal (REZENDE et al., 2006, FRANCA; PAIVA 2015) e Bahia
(OLIVEIRA et al., 2019).

Desta forma, percebe-se que ainda ha muito o que se estudar sobre a vegetacéo do
bioma cerrado, considerando sua total extensdo tanto em Minas Gerais, como no Brasil.
Para uma modelagem sdlida e confiavel uma extensa base de dados € necessaria. A
modelagem precisa do estoque e incremento de carbono ao longo dos anos, de acordo
com as condi¢fes ambientais e de manejo, pode ser entendida como uma ferramenta

imprescindivel na mitigacdo do aquecimento global.

2.3.1 Random Forest (RF)

O RF é uma técnica introduzida a literatura por Breiman (2001). Esta técnica é
amplamente utilizada em estudos de modelagem de indice de sitio (SABATIA;
BURKHART, 2014), classificacdo de espécies (CARVALHO et al.,, 2019), modelagem
espacial de volume em plantios de eucalipto (REIS et al.,, 2019), modelagem espacial de
estoque de carbono em biomas nativos (SILVEIRA et al.,, 2019) etc.

Cutler et al. (2007) aplicaram RF para classificacdo ecolégica e quando
compararam o0 RF as demais técnicas (classification trees, regressdo logistica aditiva e
regressdo logistica) reportaram o RF como: acurado para classificacdo, consistente para
determinacdo da importancia das varidveis, flexivel para modelagem de atributos com
interacdes complexas, etc. Mutanga et al. (2012) reportaram como o RF acomodou bem
tanto a selecdo de varidveis, como a predicdo precisa da biomassa em vegetacoes

alagadas, sendo esta técnica superior ao stepwise.
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Por outro lado, apesar de todas as vantagens amplamente reportadas na literatura,
alguns cuidados precisam ser tomados. Sabatia & Burkhart (2014) reportaram que apesar
de estatisticas precisas na modelagem de indice de sitio em plantios de Pinus taeda no
sudeste do EUA, os resultados a partir de RF podem apresentar certa inconsisténcia.
Como exemplo, os autores avaliaram como o modelo resultante se comportaria quando
simulado melhores regimes hidricos para a regido, e notaram a ocorréncia de estimativas
biologicamente inconsistentes em diversos locais.

De maneira geral, o RF parte de uma amostra aleatoria baseada nas variaveis
estudadas e a partir dessa amostra aleatéria faz crescer uma arvore. Repetindo-se a
amostragem aleatdria diversas vezes resulta em vérias arvores. Por essa ldgica de
execucao, a expectativa é que ao se selecionar as amostras de forma independente, o0s
resultados tendem a serem menos correlacionados entre si e, portanto, a arvore ao final

sera combinada a partir de resultados que sdo de certa forma independentes.

2.3.2 Least absolute shrinkage selection operator (lasso)

Dentre as diferentes técnicas de aprendizado de maquina, o lasso é uma que vem
ganhando cada vez maior popularidade (ALTOE, 2017). Uma das principais vantagens é
a possibilidade dos coeficientes serem explicitos, uma vez que estd € uma técnica
semiparamétrica. Por técnica semi-paramétrica entende-se que apesar dos coeficientes
serem reportados, 0s mesmos sofrem encolhimento para mitigacdo de colinearidade e,
assim, essa técnica introduz viés ao valor esperado de cada coeficiente (TIBSHIRANI,
1996). De maneira geral, o lasso é uma técnica que pelo encolhimento de parametros
permite mitigar colinearidade entre as varidveis preditoras e, também selecionar as
variaveis preditoras mais importantes para estimativa da varidvel de interesse
(TIBSHIRANI, 1996).

Moreno et al. (2017) aplicaram lasso para o ajuste de modelos de crescimento ao
nivel de arvore individual para a variavel DAP no Chile. Os autores reportaram diversas
vantagens, uma vez que lasso permitiu a geracdo de modelos parcimoniosos e com bom
grau de explicagdo. Os mesmos autores, entretanto, reportaram a dificuldade de avaliagéo
dos parametros ajustados por lasso, uma vez que quando esta técnica ndo € utilizada numa

perspectiva Bayesiana, ela ndo gera intervalos de confianca e mesmo erro padrdo dos
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coeficientes 0 que de certa forma tende a comprometer sua utilizacdo para fins de
inferéncia.

Altoé (2017) aplicando lasso na modelagem da distribuicéo do estoque de carbono
de raizes, solo, serrapilheira, arboreo em diferentes biomas no Brasil reportou modelos
com selecdo adequada de variaveis, que naturalmente puderam ser utilizados para fins de
entendimento dos principais drivers que impactam espacialmente a distribuicdo de
carbono nos diferentes compartimentos florestais.

Historicamente, stepwise sempre foi a técnica utilizada para selecdo de variaveis.
Esta técnica, porém, sé funciona de forma adequada quando somente poucas variaveis
preditoras sdo altamente correlacionadas a variavel de interesse. Caso contrario, stepwise
tende a gerar modelos superparametrizados. Uma outra técnica popular é a regressao
ridge, a qual evita ajuste de modelos superparametrizados pelo encolhimento dos
parametros (0 que mitiga colinearidade) a partir da soma dos quadrados dos mesmos ser
inferior a um valor A (SCOLFORO et al.,, 2017). Lasso combina a propriedade de sele¢édo
de variaveis tal qual stepwise, mas garantindo a mitigacao de colinearidade entre variaveis
preditoras (tal qual regressao ridge) a fim de gerar um modelo parcimonioso.

Sendo assim, o lasso penaliza os parametros do modelo de forma que sua soma
absoluta seja menor que o parametro de penaliza¢do (A). Em outra palavras, o Lasso
penaliza os pardmetros do modelo como se fosse baseado em um método geométrico
(Figura 1).

Figura 1. Representacdo geométrica do lasso.
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2.3.3Krigagem com regressao

Krigagem com regressdo combina a aplicacdo de uma regressdo baseada em
varidveis bioclimaticas, geograficas e/ou de sensoriamento remoto para predicdo da
variavel de interesse, com a consequente modelagem da autocorrelacao espacial presente
nos residuos advindos do modelo de regressdo (SCOLFORO et al., 2015).

O modelo de regressdo pode ser realizado de diversas maneiras, como por
exemplo através de stepwise. Morais et al. (2020), utilizaram a técnica de krigagem com
regressao para estimar o estoque de carbono nos solos do cerrado brasileiro, baseando o
modelo de regressdo em stepwise para a selecdo das varidveis preditoras mais
correlacionadas a variavel de interesse e que maximizassem o teste de F. Scolforo et al.
(2016), por outro lado, utilizaram krigagem com regressdo para 0 mapeamento do
carbono arbdreo de diferentes biomas brasileiros, partindo do ajuste de um modelo linear
em funcdo de varidveis dummy e geograficas.

A krigagem ordinéria dos residuos advindos do modelo de regresséo tornou-se
uma pratica comum para geracao de estimativas mais precisas e com menores incertezas,
em especial para as zonas de extremo (MELLO et al., 2013). O erro das predi¢bes dos
modelos de regressao por vezes eram tratados como aleatorios. Muitas vezes, porém, uma
fracdo destes apresentam autocorrelagdo espacial, 0 que quer dizer que parte do residuo
até entdo tratado como aleatorio pode ser explicado e assim tornar o processo de
estimativa mais preciso.

De maneira geral, a existéncia de autocorrelacdo espacial € verificada através do

semivariograma, sendo este definido como:

1 N ,
y(h)= 2N() Zl: [Z(x)—Z(x+h)] )

Em que: y(h)é a semivariancia estimada para cada distancia (h), N(h) é o nimero de
pares de ponto separados pela distancia h, Z(x) é o valor da variavel regionalizada no

ponto x e Z(x+h)é o valor no ponto x+h.

O semivariograma permite avaliar a existéncia ou ndo da autocorrelagdo espacial
dos residuos (Figura 2). Se verificada a autocorrelacdo espacial da variavel de interesse,
entdo um modelo explicativo é ajustado, como por exemplo, o exponencial que é o0 mais
utilizado para fins florestais (SCOLFORO et al., 2016).
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Figura 2. Semivariograma tipico para dados sem tendéncia e com ruido. 1 é o efeito

pepita; o € o0 patamar; e. ¢ é o alcance.

Yx) a

o’+1 <

oV

Uma vez verificada a autocorrelagdo espacial da variavel de intesse com o
consequente ajuste do modelo exponencial, torna-se possivel através dos parametros
deste modelo a interpolacéo residual com base na sua posi¢do geogréafica através do uso

da krigagem.

2.3.4 Modelos de crescimento

McTague et al. (2008) reportaram modelos de crescimento para florestas de
harwood no sudeste dos EUA. O modelo que os autores reportaram no seu formato de

projecao foi:

Y, =Y, +at x ePt XX (2)

Em que: Y, é variavel de interesse projetada — estoque de carbono, por exemplo; Y; € a
variavel de interesse no momento atual; t é o intervalo de tempo para a proje¢do em anos;
X é a variavel (ou conjunto de variaveis) independentes; a, b e ¢ sdo 0s coeficientes a

serem ajustados.

Para facilitar a convergéncia do modelo, assim como para verificacdo dos

pressupostos de normalidade residual, 0 mesmo pode ser facilmente linearizado:
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ln(Yz—Y1)=a+bXt+CXX (3)
Em que: variaveis foram previamente definidas.

Enquanto no hemifério norte a existéncia de modelos de crescimento ou mesmo
sistemas de crescimento para espécies ou fragmentos florestais sdo amplamente
diponiveis na literatura (MCTAGUE et al., 2008; GALVEZ et al., 2014), 0 mesmo n&o
pode ser dito para florestas nativas brasileiras. Scolforo et al. (2017), inclusive
desenvolveu uma abordagem para modelagem de crescimento de DAP ao nivel de espécie
para florestas atlanticas brasileiras que permite a extrapolacédo de projecdes pela falta de

dados histoéricos.

2.3.5 Méaxima verossimilhanca

Maéaxima verossimilhanca é um método de estimativa de pardmetros a partir da
maximizacdo da funcdo da verossimilhanca de forma que os dados observados sejam 0s
mais provaveis no modelo estatistico definido (MONTES, 2012). De forma a computar a
verossimilhanga para cada observagdo, a funcdo de densidade probabilistica normal
geralmente tende a ser usada:

20,01, 7) = Siy log [ = exp (U572 @

0-2
Em que: A é a verossimilhanca em logaritmo neperiano; f(:) é a fungdo do modelo com a
expectativa do parametro 0; y; é o vetor para a variavel dependente de i = 1...n; Xi é 0
vetor com as variaveis independentes de i = 1...n; 2 representa o parametro da variancia;

T € uma constante.

A méxima verossimilhanga ¢ um método flexivel de ajuste, uma vez que permite
especificacfes mais complexas de modelos em relacdo aos minimos quadrados ordinarios
(SCOLFORO et al., 2020). Minimos quadrados ordinarios € um caso especial da maxima
verossimilhanla onde o £iid~N(0,02). O problema, no entanto, é que se qualquer

pressuposto ndo for atendido no ajuste através dos minimos quadrados ordinarios,
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qualquer nivel de inferéncia (analise de incerteza) pode ficar comprometida (MONTES,
2012).

2.4 Quantificacdo da incerteza de estimativa

Mapeamento do estoque de carbono € mais desafiador do que o apresentado na
literatura muitas vezes. Um dos maiores problemas nos mapeamentos de estoque de
carbono é que por vezes a tendéncia do estoque apresentada na escala espacial é coerente,
entretanto, quando avaliada as estimativas de forma local as mesmas apresentam alto grau
de erro (incerteza). Nystrom et al. (2015) reportaram que abordagens de assimilacéo de
dados sdo ferramentas poderosas para 0 aumento de precisdo das estimativas locais, 0 que
naturalmente restringe o nivel de incerteza das mesmas. Os autores aplicaram a técnica
de assimilacao de dados de Kalman filter, o qual permitiu com que dados de inventarios
atuais, assim como de inventarios passados, sensoriamento remoto, clima, etc, fossem
utilizados para quantificacdo de parametros florestais.

Kinane et al. (2021) propos a reducédo da incerteza das estimativas de indice de
area foliar em plantios de Pinus taeda no sudeste dos EUA a partir de combinacéo de
diversas variaveis auxiliares, entre elas a série temporal de NDVI de imagens Landsat 5
e 7, além dos indices de areas foliares reportados em medicBes anteriores.

Percebe-se que por mais que incerteza nao seja retratada como um problema na
quantificacdo de algum atributo florestal nos diversos biomas brasileiros, esse efeito tem
relevancia consideravel, porém por enquanto ndo vem sendo retratado nos variados

modelos propostos na literatura.
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3. CONSIDERACOES GERAIS

A evolugdo computacional nos Gltimos anos vem permitindo com que novas
técnicas sejam apresentadas a literatura, assim como vem permitindo o teste exausitvo
destas vs as técnicas tradicionalmente aplicadas na modelagem de atributos naturais.
Desta forma, a precisdo requerida na modelagem do estoque de carbono ganha maior
relevancia a cada dia, em especial, pelos varios estudos que se baseiam nessa variavel
para compreensdo dos eventos de longo prazo de mudancas climaticas.

Sendo assim, técnicas de modelagem que permitam a captura precisa da tendéncia
de distribuicdo espacial do estoque de carbono se fazem relevantes para a definicdo de
zonas prioritarias de conservagdo. Ao mesmo tempo, porém, o desenvolvimento de novas
técnicas que também reflitam com a menor incerteza possivel a distribui¢do de estoque
carbono num gradiente espacial se fazem necessarias para permitir tomadas de decisdo

dos gestores publicos ao nivel de fragmento florestal.
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ARTIGO 1: UM NOVO MODELO PARA DISTRIBUICAO DO ESTOQUE DE
CARBONO NO CERRADO

RESUMO

A evolucdo da tecnologia computacional permite cada dia mais o uso de técnicas
sofisticadas para predizer diferentes atributos naturais. Este estudo objetivou propor uma
nova abordagem para estimar o estoque de carbono arboreo, bem como contrastar e
comparar esta abordagem a diferentes técnicas comumente aplicadas na literatura. Um
total de 26 fragmentos nativos de Cerrado em Minas Gerais foram utilizados, onde o
estoque de carbono arbdreo (Mg/ha) foi quantificado em cada um desses. Técnicas como
krigagem com regressdo (KR), least absolute shrinkage selection operator (Lasso) e
random forest (RF) foram ajustados para este conjunto de dados. Adicionalmente uma
nova abordagem € apresentada, sendo que a mesma combina: (1) lasso para selecdo de
variaveis preditoras que mitiguem multi-colinearidade, (2) ajuste de um modelo linear
baseado nas variaveis resultantes de (1) por meio da maxima verossimilhanca, e (3)
modelagem da autocorrelacdo espacial dos residuos de (2) por meio de krigagem
ordinaria. Os resultados apresentados destacam a nova abordagem como superior as
demais, tanto pela precisdo apresentada quanto por respeitar o comportamento biolégico
requerido na estimativa do estoque de carbono arboreo. A nova abordagem (abordagem
hibrida) contribui como uma técnica precisa para quantificacéo da distribuicdo do estoque

de carbono em florestas tropicais.

PALAVRAS-CHAVE: lasso, maxima verossimilhanca, modelagem, krigagem.
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A NEW APPROACH FOR MODELING CARBON STOCK DISTRIBUTION IN

THE BRAZILIAN SAVANNAH

ABSTRACT

The evolution of computational technology allows for the use of more sophisticated
techniques to predict different attributes. This study aimed to propose a new approach to
estimate the aboveground carbon stock, as well as to contrast and compare this approach
to different techniques commonly applied in the literature. A total of 26 forest fragments
in the Savanah of Minas Gerais were used in the study. Techniques such as regression
kriging (KR), least absolute shrinkage selection operator (Lasso) and random forest (RF)
were fit for this dataset. Additionally, a new approach is presented, which combines: (1)
lasso for variable selection, (2) linear model fitting based on the selected variables
resulting from (1) by means of maximum likelihood, and (3) ordinary kriging of the
residuals of (2). The results highlighted the new approach as superior to the others, both
for the precision presented and for respecting the biologically soundness required when
estimating the aboveground carbon stock. The new approach (hybrid approach) is precise

for quantifying the carbon stock distribution in tropical forests.

KEYWORDS: lasso, maximum likelihood, modeling, kriging.
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1. INTRODUCAO

O cerrado é um dos exemplos da grande diversidade das florestas brasileiras,
porém sua presenca em regides de maiores perturbacGes antropicas destaca o desafio
governamental para a manutencao da sua cobertura florestal e estoque de carbono, sendo
estes componentes fundamentais contra as mudangas climaticas (ZANINI et al., 2021).

Em especial, apesar da quantificacdo precisa da cobertura vegetal dos diversos
remanescentes florestais ser possivel atraves de imagens de satélite (PEREIRA et al.,
2019), a quantificacdo do estoque de carbono € desafiadora dada a variabilidade florestal
existente no cerrado brasileiro (SILVEIRA et al., 2019a).

De maneira geral uma das formas mais efetivas e consolidadas para controlar a
variabilidade e permitir a inferéncia apropriada do estoque de carbono € através de uma
rede de amostragem devidamente estratificada (SCOLFORO et al., 2016). A partir da
presenca de uma rede amostral que contemple o gradiente ambiental (estagio sucessional,
fitofisionomia, etc) do cerrado brasileiro ou qualquer outro bioma torna-se possivel
modelar e espacializar a distribuicdo do estoque de carbono em locais ndo amostrados. A
espacializacdo do estoque de carbono, inclusive, é essencial por permitir a tomada de
decisdo publica de forma que esta garanta a protecdo das maiores fontes de sumidouro de
carbono (SCOLFORO et al., 2015).

Diversas técnicas vém sendo aplicadas para modelagem da distribuicdo do
estoque de carbono de florestas nativas ao redor do mundo. A mais comum € a geragdo
de modelos que correlacionem o estoque de carbono com varidveis biocliméticas
(SILVEIRA et al., 2019B), as quais estdo geralmente disponiveis em escalas refinadas e
com grande precisdo (ALTOE, 2017).

Um problema recorrente € que, de maneira geral, as variaveis bioclimaticas sdo
colineares entre elas (ALTOE, 2017). Sendo assim, a modelagem da distribuicdo do
estoque de carbono em funcdo dessas variaveis pelos minimos quadrados ordinarios ou
mesmo pela mé&ximo verossimilhanga podem levar a estimativas imprecisas, uma vez que
essas técnicas por ndo terem quaisquer propriedades que mitiguem a colinearidade entre
as variaveis preditoras, aléem de ndo serem aptas para selecdo de variaveis, podem
apresentar sinais inadequados para os coeficientes ajustados (SCOLFORO et al., 2017).
Scolforo et al. (2017), inclusive, preponderou tal efeito pela modelagem do indice de sitio

de plantios de eucalipto no sudeste brasileiro.
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A técnica de krigagem com regressdo (KR) € uma das formas mais comuns e
aceitas para modelagem da distribui¢do do estoque de carbono em funcéo de variaveis
bioclimaticas. Essa técnica geralmente se baseia no uso de regressdo por stepwise.
Richardson et al. (2017), por exemplo, reportaram resultados precisos de modelagem de
carbono em funcdo de variaveis geograficas selecionadas a partir do uso de stepwise.
Lima et al. (2020) concluiram que a técnica de stepwise foi bem sucedida para
espacializacao do estoque de carbono em florestas tropicais brasileiras. De maneira geral
a técnica de stepwise confere bons resultados, especialmente pela selecdo de variaveis
que maximizem o teste de F do modelo resultante. Geralmente seguido de stepwise, faz-
se a krigagem para modelagem da autocorrelacdo espacial dos residuos (Morais et al.,
2020). Morais et al. (2020), por exemplo, reportaram resultados precisos para 0
mapeamento do estoque de carbono nos solos do cerrado a partir do uso da KR. Na KR,
no entanto, vale ressaltar que tanto a krigagem ordinéaria dos residuos quanto stepwise
incorrem na auséncia de propriedades que mitiguem a colinearidade entre as variaveis
preditoras para quantificar a distribuigdo espacial do estoque de carbono.

Uma outra técnica cada vez mais utilizada e reportada na literatura é o random
forest (RF). Silveira et al. (2019c), inclusive, discutiram a qualidade dos resultados da
modelagem de distribuicdo espacial de carbono em florestas brasileiras a partir do RF.
Mascaro et al. (2014) também estimaram o estoque de carbono na Amazénia Ocidental
através de RF e reportaram precisdo desejavel na estimativa da variavel de interesse.
Autores como Sabatia & Burkhart (2014), por outro lado, reportaram e discutiram que
mesmo com filtragem das variaveis mais importante para ajuste do RF, o mesmo ainda
assim pode gerar estimativas inconsistentes. Esse fato se deve a presenca de colinearidade
no ajuste, o qual dificilmente é mitigado.

Uma abordagem que vem ganhando popularidade pela sua propriedade de mitigar
multicolinearidade via encolhimento dos parametros ajustados assim como para selecao
de variaveis ¢ a técnica “Least Absolut Shrinkage Selection Operator” (lasso) (ALTOE,
2017)). Badgery et al. (2013), por exemplo, atraves de lasso reportaram um modelo
ajustado com selecdo das varidveis-chave e mitigacdo de colinearidade entre parametros
que garantiu estimativas consistentes de carbono do solo na Austréalia. Altée (2017)
apresentou modelos biologicamente consistentes para estimar diferentes compartimentos
de estoque de carbono em biomas tipicamente brasileiros. Cabe ressaltar, no entanto, que

nos exemplos supracitados, o lasso serviu principalmente para geragdo de modelos que
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retornassem variaveis relevantes para quantificacdo da distribuicdo espacial da variavel
de interesse e ndo necessariamente que retornassem o melhor modelo ajustado, em muito
justificado pelo encolhimento dos parametros (ALTOE, 2017).

Apesar de diversos estudos e técnicas aplicadas para modelagem da distribuicao
do estoque de carbono em florestas tropicais, a literatura demonstra que ainda ha caréncia
de uma abordagem que possibilite a0 mesmo tempo: (1) selecionar as varidveis mais
relevantes e a0 mesmo independentes entre si na estimativa de carbono, (2) ajuste que se
aproveite dessas varidveis sem encolher os coeficientes e garantir o poder preditivo
desejado ao modelo, e (3) possibilitar ao fim com que qualquer viés de estimativa seja
retirado via corregéo residual espacial. Tais propriedades séo relevantes quando estudos
de estoque de carbono da parte arbdrea no cerrado brasileiro séo reportados.

Este estudo teve como objetivo contrastar diferentes técnicas de aprendizagem
supervisionada, como lasso, RF e KR a uma nova abordagem hibrida. O constraste buscou
demonstrar as limitacGes de cada técnica, além da definicdo da melhor para estimava da
distribuicdo do estoque de carbono arbéreo no cerrado brasileiro.

A abordagem hibrida consiste em: (1) utilizacdo de lasso para selecdo das
varidveis preditoras, (2) ajuste do modelo com as variaveis selecionadas em (1) pela
maxima verossimilhanca, e (3) krigagem ordinéria dos residuos. Por fim, espera-se que a
abordagem hibrida além de apresentar estimativas mais precisas, elimine lacunas de
outras técnicas como presenca de colinearidade, aptddo de selecéo de variaveis e correcdo

residual.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Caracterizacdo da area de estudo

A area de estudo compreende o bioma cerrado do estado de Minas Gerais (Figura
1). Vale ressaltar a importancia desse bioma no Brasil, uma vez que a ampla ocorréncia
do mesmo se concentra nas regides mais populosas do Brasil, ou seja, em locais com 0s

maiores niveis de antropizacao.
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Figura 1. Distribuicdo do cerrado em Minas Gerais.

° Fragmentos amostrados
I Cerrado

0 65 130 260 390 520

Os fragmentos de cerrado estdo distribuidos em parte consideravel de Minas
Gerais, assim como os fragmentos selecionados para amostragem. Verifica-se um
gradiente de pluviosidade anual negativo do sul para o norte de Minas Gerais, enquanto
0 mesmo gradiente torna-se positivo para temperatura média anual (Figura 2). Também
é possivel perceber como o padrdo dos fragmentos de cerrado se diferencia de norte a sul
no estado, sendo notadamente influenciados, dentre outros fatores, pelo gradiente

climatico (Tabela 1).
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Figura 2. Gradiente climatico (temperatura média anual em °C e precipitagdo em mm)

em Minas Gerais.
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A Tabela 1 expressa os valores médios de estoque de carbono arbéreo (Mg/ha),
assim como as médias de temperatura e pluviosidade anual referente a cada fragmento
amostrado. De maneira geral fica evidente a grande variacdo no estoque de carbono no
cerrado de Minas Gerais, assim como uma correla¢do positiva entre estoque de carbono
e distribuicdo pluviométrica (76%) e negativa com temperatura média anual (-55%).
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Tabela 1. Estoque de carbono arboreo (Mg/ha) e clima para os diferentes fragmentos

amostrados no cerrado de Minas Gerais.

ID Longitude Latitude ,?\hrgsel AIEir'T[]l;de Temr;irl?;r(rgcr;]édia I:‘;eij:;?i(ﬁ%i\;) ESthLE:/I (g; rgslrbono
13 -42,77 -17,74 488,3 951 20,4 1089 9,5
21 -42,12 -16,14 591,3 837 22,7 914 5,0
34 -44.,63 -19,40 355,2 720 20,9 1350 41,0
46 -44.,68 -17,54 677,1 512 22,9 1233 24,5
47 -45,01 -17,47 271,0 566 22,6 1269 7,0
53 -44,52 -17,30 859,5 561 22,7 1205 12,6
56 -45,86 -16,94 236,9 583 23,0 1286 9,2
67 -45,69 -16,40 725,8 509 23,5 1217 22,2
70 -44,97 -15,34 253,1 593 23,6 1073 13,1
73 -44,85 -15,61 56,8 509 24,2 1076 15,0
74 -44,83 -15,60 74,8 510 24,2 1074 12,1
75 -45,24 -15,33 488,3 629 235 1098 15,2
84 -44,07 -15,71 2410 817 22,3 1042 57
86 -42,63 -15,99 284,6 906 218 950 45
89 -45,41 -15,00 336,2 757 22,6 1102 9,8
94 -42,35 -15,10 201,1 997 219 867 12,5
96 -43,26 -16,92 307,3 926 20,5 1081 14,8
98 -45,44 -18,88 2345 619 218 1376 22,7
102 -49,13 -18,79 312,3 722 20,9 1301 32,9
103 -50,97 -19,67 150,3 672 20,9 1400 33,2
104 -49,14 -19,21 3014 687 21,4 1328 27,8
106 -49,15 -19,70 89,4 871 20,3 1347 37,7
107 -49,96 -18,92 285,1 710 21,0 1352 30,9
121 -43,88 -17,40 2231 873 21,0 1173 22,6
122 -43,89 -17,39 3206 869 20,9 1172 26,9
173 -50,66 -19,53 157,2 803 20,7 1374 40,6

2.2. Caracterizacdo da amostragem

Os dados deste estudo sao originados do Inventario Florestal de Minas Gerais
(IFMG), o qual ¢é detalhadamente descrito em Scolforo et al. (2015). De maneira geral
uma rede de parcelas foi instalada no cerrado de Minas Gerais em 2010 através da
utilizacdo da amostragem em multi-estagio.

O desenho amostral do IFMG consistiu primeiramente na estratificacdo de Minas
Gerais em subbacias hidrograficas, sendo que todas foram devidamente amostradas.
Dentro de cada os fragmentos de cerrado tiveram suas respectivas fitofisionomias
classificadas (1° estagio de amostragem). O segundo estagio de amostragem consistiu na

selecdo aleatoria dos fragmentos a serem amostrados na combinagdo subbacia
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hidrografica/fitofisionomia. Por fim o terceiro estagio de amostragem consistiu no
langamento de parcelas sistematicamente distribuidas dentro de cada um dos fragmentos
selecionados.

Sendo assim, 26 fragmentos de cerrado foram amostrados, sendo 19 fragmentos
de cerrado sensu stricto, 2 de campo cerrado e 5 de cerraddo. Conforme observado na
tabela 1, os fragmentos de cerrado apresentam grande variacdo em termos de estoque de
carbono, o que por consequéncia valida a necessidade de uma boa distribuicdo de
fragmentos amostrados e valida a necessidade da amostragem multi-estagio.

Nos 26 fragmentos foram langadas 244 parcelas de 1.000 m2. As parcelas foram
sistematicamente distribuidas dentro de cada fragmento amostrado.

Variadveis dendrométricas foram mensuradas em cada uma das parcelas. Todas as
arvores com didmetro a 1,30 metros acima do solo (DAP) > 5 cm tiveram seus DAPs e
alturas (em metros) medidas. Adicionalmente, todas as arvores mensuradas foram
botanicamente identificadas e plaqueteadas para fins de remedicdo. Por fim, as
cooredendas geogréficas do ponto central de cada parcela foram coletadas com GPS
(SCOLFORO et al., 2008).

2.3 Dados bioclimaticos

Dados bioclimaticos foram extraidos do WorldClim (HIJMAN et al., 2015). As
variaveis tém resolucdo de 1km e foram extraidas para cada um dos fragmentos do
cerrado de Minas Gerais. As varidveis biocliméticas sdo descritas abaixo:

Biol: temperatura média anual (°C)

Bio2: média da amplitude de temperatura mensal (°C)
Bio3: isotermalidade (Bio2/Bio7) x 100

Bio4: desvio padrdo da temperatura multiplicado por 100
Bio5: temperatura maxima (°C) do més mais quente
Bio6: temperatura minima (°C) do més mais frio

Bio7: diferenga entre Bio5 e Bio6

Bio8: temperatura média (°C) do trimestre mais imido
Bio9: temperatura média (°C) do trimestre mais seco
Bio10: temperatura média (°C) do trimestre mais quente
Biol1: temperatura média (°C) do trimestre mais frio

Biol12: precipitacdo anual (mm)



Biol13: precipitacdo (mm) do més mais Umido

Biol4: precipitacdo (mm) do més mais seco

Bio15: coeficiente de variagéo da precipitagéo

Biol6: precipitacdo (mm) do trimestre mais Umido

Biol7: precipitacdo (mm) do trimestre mais seco

Biol8: precipitagdo (mm) do trimestre mais quente

Bio19: precipitagdo (mm) do trimestre mais frio

2.4 Técnicas de modelagem
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A ideia central deste estudo foi definir a melhor técnica de modelagem da

distribuicdo do estoque de carbono arbdreo para o cerrado de Minas Gerais. A seguir,

técnicas ja apresentadas na literatura como KR, RF e lasso foram descritas, assim como

uma nova abordagem hibrida, apresentada para estimar a variavel de interesse (Figura 3).

Figura 3. Diagrama das técnicas de modelagem.
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Todas as analises foram realizadas no software R (R Core Team, 2016), a partir
da utilizacdo dos seguintes pacotes: glmnet (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI,
2010), randomForest (LIAW; WIENER, 2002), gdata (WARNES et. al. 2018), reshape
(WICKHAM, 2005), gstat (PEBESMA, 2004), optimx (NASH; VARADHAN, 2011), sp
(PEBESMA; BIVAND, 2005), raster (HIJMANS; van ETTEN, 2012) e rgdal (KEITH et

al., 2010).



43

2.4.1. Random Forest (RF)

Random Forest (RF) é uma técnica ndo paramétrica amplamente aplicada em
problemas de classificacdo e regressao (SILVEIRA et al., 2019c). Como qualquer técnica
de ajuste, o RF carece de algumas parametrizacOes iniciais de forma que o modelo
ajustado ao final carregue as varidveis preditoras mais importantes.

Neste estudo o desenvolvimento do RF se deu em duas etapas. Na primeira etapa,
buscou-se identificar as variaveis mais importantes para predicdo do estoque de carbono.
Ja a segunda etapa, com um conjunto reduzido de variaveis independentes, 0 modelo RF
foi ajustado para predizer o estoque de carbono.

Apesar de diferentes abordagens propostas na literatura, este estudo decidiu por
fixar 0 nimero de arvores em 2.000 unidades, sendo este nimero consideravel para
garantir a estabilidade das estimativas geradas pelo RF.

De maneira geral a selecdo das varidveis mais importantes foi realizada através da
exclusdo de variavel a variavel de acordo com o ranking de importancia das mesmas.
Sendo assim, o ajuste do modelo final baseou-se apenas em um conjunto restrito de
variaveis que minimizassem o erro quadratico médio. Com esse conjunto de variaveis

definidas o0 modelo final foi ajustado e levado para aplicacao.

2.4.2. Lasso

O lasso (TIBSHIRANI, 1996) é uma técnica de aprendizado de maquina com foco
em selecionar variaveis preditoras e mitigar colinearidade no modelo resultante pela

penalizagdo dos parametros do modelo (Figura 4).

Figura 4. Representacdo geométrica do lasso.

Ll-norm
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O lasso penaliza os parametros ajustados para que sua soma absoluta seja menor
que o parametro de penalizagdo (), satisfazendo-se com a minimizacdo da soma dos
quadrados dos erros e gerando um modelo parcimonioso (1). Nesse caso, o lasso tem uma
forma de penalizacéo que trabalha com o mddulo do valor das estimativas fazendo-o ser
tdo restritivo a ponto de promover a exclusdo de variaveis com pouco impacto. O A
minimo, que garante a retirada de coeficientes menos correlacionados a varidvel de
interesse, foi obtido por meio da validagéo cruzada, conforme Simon, Friedman e Hastie
(2013).

ming, g{XN,(v; — Bo — X B)?} subject to XI,4|B;| <t 1)

Em que: B’s correspondem ao vetor de coeficientes; min é a funcéo de minimizar; y; é 0
vetor para a varidvel dependente de i = 1...n; xi € 0 vetor com as variaveis independentes
de i = 1...n; t é um parametro livre que determina o grau de regularizacdo; Y.|5;| é a

restricdo que garante com que os coeficientes ndo ultrapassem o valor de t.

Sendo assim, o estoque de carbono foi modelado em funcdo das 19 variaveis

bioclimaticas através de lasso.

2.4.3 Krigagem com Regresséo (KR)

2.4.3.1 Stepwise

Stepwise € uma técnica amplamente utilizada no meio florestal pela sua
capacidade de selecionar variaveis, sendo essa selecdo baseada no teste de F. De maneira
geral, stepwise combina os métodos “forward” e “backward”, iniciando a sele¢do de
variaveis pela variavel de maior correlagdo com a variavel de interesse (“forward”).
Sequencialmente variaveis sdo inseridas uma a uma até o0 momento em que o teste de F
ndo difere entre um dado modelo e 0 modelo anterior (ou seja, sem a ultima variavel
introduzida no modelo — “backward”).

Nesse estudo, o stepwise foi iniciado apenas com as variaveis selecionadas pelo
RF, uma vez que buscou-se evitar a geracdo de um modelo superparametrizado. Sendo
assim, o stepwise foi utilizado para gerar o melhor modelo possivel a partir de uma

selecdo prévia de varidveis. Essa légica converge com demais estudos que utilizaram
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analise de componentes principais para essa filtragem inicial de varidveis (Sabatia &
Burkhart, 2014).

2.4.3.2 Krigagem ordinaria dos residuos

Para krigagem ordinaria dos residuos o principal passo € determinar via analise
variogréfica qual o melhor modelo espacial a ser utilizado para a interpolagdo via
krigagem (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). Diferentes modelos estéo disponiveis na
literatura, entretanto, para fins florestais o modelo exponencial tende a apresentar
resultados satisfatorios, conforme demonstrado no estudo de Scolforo et al. (2015).

A krigagem ordinaria permite que parte do erro antes assumido como aleatorio,
seja modelado de acordo com a sua posicdo geografica. O estimador da krigagem

ordinéria é apresentado abaixo:
Zxo= Z/l.zxi ()
i=1

Em que: Zxo é a estimativa do valor na posicdo X0; n € o niUmero de pontos amostrais

vizinhos utilizados para predicdo dos pontos ndo amostrados Zxo; 4i € 0 i-th peso
associado para cada i-th observacao da variavel de interesse na posicao X; e Zxi, € 0 valor

observado.

2.4.4 Abordagem Hibrida

A abordagem hibrida consiste em trés etapas para modelagem da distribuicéo do

estoque de carbono arboreo no cerrado de Minas Gerais. Etapas descritas abaixo:

Etapa 1: lasso

Ajusta-se 0 modelo de estoque de carbono em funcdo das 19 variaveis
bioclimaticas. Espera-se que o lasso selecione as varidveis mais relevantes do ponto de
vista de predicdo. Adicionalmente, espera-se que as variaveis selecionadas sejam as mais

independentes possiveis entre elas.



46

Etapa 2: modelagem por maxima verossimilhanga

A partir dos resultados da Etapa 1, ajusta-se um modelo por meio da méxima
verossimilhanca de forma que os pardmetros ajustados para as variaveis selecionadas néo

sejam penalizados (encolhidos):

1

A6, 0|x;,y;) = Xi=qlog [\/ﬁ exp (M)] (3)

o2

Em que: A é a verossimilhanca em logaritmo neperiano; f(-) € a funcdo do modelo com a
expectativa do parametro 0; y; é o vetor para a variavel dependente de i = 1...n; xi é 0
vetor com as variaveis independentes de i = 1...n; o2 representa o parametro da variancia;

T € Uma constante.

Como o metodo dos minimos quadrados ordinarios é um caso especial da maxima
verossimilhanga, onde os residuos sdo independentes, seguem uma distribui¢do normal e
apresentam variancia desconhecida. Para fins de inferéncia, analise de incerteza, etc, se
alguma das pressuposi¢cdes ndo é atendida, entdo o uso dos minimos quadrados é
inviabilizado. No entanto, pela méaxima verossimilhanca é possivel corrigir tal efeito via

modelagem explicita da variancia residual.

Etapa 3: krigagem ordinaria dos residuos

Modelos que gquantifiguem a distribuicdo de algum atributo florestal por vezes
tendem a apresentar maiores erros de estimativa para as regides de extremos. Sendo
assim, a Etapa 3 consistiu na krigagem ordinaria residual do estoque de carbono arbéreo.

Espera-se que ganhos em termos de precisdo da estimativa sejam obtidos.

2.4.5 Abordagem Hibrida

Dada a quantidade de fragmentos utilizados para modelagem da distribuigéo do
estoque de carbono arbéreo (n = 26 fragmentos), preferiu-se pela validacdo daa técnicas
a partir de bootstrapping ndo parametrico.

Bootstrapping ndo paramétrico permitiu com que 1.000 bancos de dados (com

repeticdo) fossem simulados e entdo os modelos ajustados pelas diferentes técnicas foram
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aplicados para cada um destes. Assim foi possivel extrair informaces como erro médio
(T), erro absoluto (MAE) e mesmo erro quadratico médio (RMSE) dos diferentes
modelos, além de gréficos residuais.

Y-, (obs—est)

T (Mg/ha) = ~ (4)
MAE (Mg/ha) = Ziza(l02=est) o
RMSE (Mg/ha) = |Riza(obs—est? o

n

Em que: i é o nimero total de fragmentos simulados; obs: valores observados de estoque
de carbono arbdreo (Mg/ha); valores estimados de estoque de carbono arbéreo (Mg/ha).

2.5 Distribuicéo do estoque de carbono arbdreo no cerrado de Minas Gerais

A diferenca na estimativa de estoque de carbono arboreo para os fragmentos de
cerrado em Minas Gerais pode ser significativa a depender do modelo/técnica
selecionado.

Sendo assim, este item buscou retratar o quanto as diferentes técnicas podem sub
ou superestimar o estogue de carbono arboreo em relacdo a técnica definida como a mais

adequada para gerar tal informacao.

3. RESULTADOS
3.1 Avaliacédo das diferencas técnicas
3.1.1RF

A primeira avaliacdo foi a respeito do entendimento da importancia de cada
variavel bioclimatica se todas fossem utilizadas na modelagem da distribuicéo do estoque
de carbono. Vale ressaltar que, apesar de todas variaveis terem um grau de importancia,
as variaveis biol9, biol8, biol7, biol6, biol5, biol4 e bio 13 expressam 83% da
importancia do total (Figura 5).

Estas sete variaveis sdo relacionadas ao regime pluviométrico de Minas Gerais.

Cada variavel expressa uma particularidade quanto ao regime pluviométrico local, sendo
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essas expressdes importantes para o entendimento da distribuicdo do estoque de carbono

arboreo no cerrado de Minas Gerais.

Figura 5. Importancia de cada variavel bioclimatica com relacdo a modelagem do estoque

de carbono arbdreo (Mg/ha) no cerrado de Minas Gerais.
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Apos o entendimento da importancia de cada variavel o proximo passo foi a
selecdo das variaveis necessarias para a modelagem precisa do estoque de carbono
arboreo no cerrado. Desta forma, buscou-se a selecdo de variaveis, evitando o ajuste de
um modelo superparametrizado.

Uma série de modelos foram ajustados, iniciando-se pelo modelo completo (com
todas as variaveis bioclimaticas) e a partir de entdo os demais modelos foram ajustados
com a remocao recursiva das variaveis (sempre iniciando pelas menos importantes). Com
todos os 19 possiveis modelos ajustados, avaliou-se o ponto 6timo do RMSE com as sete
variaveis: biol9, biol8, biol7, biol6, biol5, biol4 e bio 13 (Figura 6).
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Figura 6. Comportamento do erro quadratico médio (RMSE, Mg/ha) com a remocéo

recursiva de variaveis, considerando ordem crescente para remogao.
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O primeiro passo foi 0 ajuste do modelo global com base em stepwise, lembrando
que stepwise partiu do uso das variaveis biol3, biol4, biol5, biol6, biol7, biol8 e biol9,

conforme selecdo via RF:

C = —79,0 — 3,6Biol4 + 0,8Bio15 — 1,9Bio17 + 0,01Bio18 + 1,1Bio19 (7)

Em que: C = estoque de carbono predito/estimado (Mg/ha); Bio’s sdo as variaveis

biocliméticas previamente descritas.

Mesmo com a filtragem inicial das varidveis Biol3 - Biol9, a regressao stepwise
nédo pode ser utilizada para fins de estimativa da distribuicdo do estoque de carbono. Um
passo critico para validacdo de um modelo preditivo passa pela verificacdo do
fornecimento de estimativas biologicamente consistentes. A tabela 2 expressa a
correlagéo linear entre o estoque de carbono e as variaveis bioclimaticas selecionadas por
stepwise. Vale ressaltar que apesar da correlagdo negativa entre Biol5 e estoque de
carbono, o coeficiente da equacdo (7) expressa sinal positivo. Situagcdo semelhante de

inversdo de sinal ocorreu no coeficiente Biol7.
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Tabela 2. Correlacao entre o estoque de carbono arbéreo do cerrado de Minas Gerais e

as variaveis bioclimaticas.

Variavel | Correlacao
Biol4 0,68
Biol5 -0,69
Biol7 0,67
Biol8 0,70
Biol9 0,77

3.1.3 Lasso

Lasso selecionou duas varidveis, considerando o A a um desvio: Biol6 e Biol9.

As duas variaveis sdo correlacionadas com o estoque de carbono (Biol6 x C = 0,68 e

Bio19 x C = 0,77) e ndo apresentam alta correlacdo entre si (Biol6 x Bio19 = 0,5).

C = —4,42 + 0,026Bi0o16 + 0,1451Bi019

Em que: todas as varidveis foram previamente descritas.

(8)

A Figura 7 apresenta a localizacdo de A (A = 1,003), assim como 0 comportamento

dos coeficientes em relacdo a penalizacao de A.
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Figura 7. Relacdo do RMSE (Mg/ha) e dos coeficientes com o valor de penalizagao A.
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3.1.4 Abordagem hibrida

A primeira etapa expressa anteriormente por lasso selecionou as variaveis
preditoras Biol6 e Biol9. Estas variaveis foram utilizadas para modelagem preditiva por

meio da maxima verossimilhanca na Etapa 2:

¢ = —28,8 + 0,061Bio16 + 0,253Bi0o19 9)

Em que: todas as variaveis foram previamente descritas.
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A selecdo das varidveis por lasso resultou em um ajuste adequado na Etapa 2, pois
os sinais dos coeficientes de Biol6 e Biol9 apresentaram consisténcia bioldgica e as
estatisticas foram satisfatorias (R?> = 68% e erro padrdo residual = 6,8 Mg/ha),e a

distribuicéo residual foi ndo tendenciosa (Figura 8).

Figura 8. Distribuicéo residual da equacdo 9.

4 ’ L
% 2 _ |
> 0
S
g o ° o
M 2 4 T -
_4 B o

5 10 15 20 25 30 35 40
Estoque de carbono estimado (Mg/ha)

Ja a etapa 3 consistiu na krigagem ordinaria dos residuos. Pela modelagem
semivariogréfica (Figura 9), percebe-se claramente a correlacdo espacial dos residuos.
Esse é um fator critico para a Etapa 3, uma vez que tal semivariograma deixa explicito
como a krigagem ordinéria tende a contribuir para melhoria das estimativas. O
semivariograma dos residuos demonstra estrutura de continuidade espacial com alcance
de 135 m e efeito pepita proximo de zero, o que retrata um grau de dependéncia espacial

superior a 80%.
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Figura 9. Semivariograma teorico e experimental para os residuos da variavel estoque de

carbono arbéreo (Mg/ha) do cerrado de Minas Gerais.
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3.2. Comparacdo entre as diferentes técnicas

A Tabela 3 expressa como RF, lasso e abordagem hibrida apresentam em média
resultados sem qualquer viés de estimativa (T). A abordagem hibrida apresentou 0s
resultados mais precisos comparada as demais técnicas. Os resultados de lasso chamaram
atencdo, mostrando que por mais que essa técnica possibilite uma apropriada selecéo de
varidveis para mitigar a colinearidade, o encolhimento dos parametros prejudica a

qualidade das estimativas, conforme observado por MAE e RMSE.

Tabela 3. Precisdo das estimativas geradas pelas diferentes técnicas de modelagem de

dsitribuicdo do estoque de carbono arbdreo do cerrado de Minas Gerais.

Estatistica Random Forest Lasso Abordagem Hibrida
T (Mg/ha) -0,18 -0,02 0,23
MAE (Mg/ha) 2,97 10,14 2,66

RMSE (Mg/ha) 3,57 11,97 2,01




54

A Figura 10 expressa como 0 RF apesar de apresentar estimativas, em média, sem
viés, tende a concentrar estas em relacdo ao valor médio de estoque de carbono do cerrado
de Minas Gerais. Isso quer dizer que, apesar da estratégia de mitigacdo de colinearidade
e superparametrizacdo, o modelo resultante apresentou estimativas com baixa precisdo
para areas com maiores e menores estoques de carbono.

Por fim, vale a pena ressaltar a eficiéncia da abordagem hibrida. Além dos
resultados médios expressados por T, MAE e RMSE, essa abordagem também foi flexivel
o suficiente para estimar adequadamente o estoque de carbono em Minas Gerais, ndo
importando o local, além da consisténcia bioldgica de toda modelagem conforme

mencionado anteriormente.

Figura 10. Aderéncia das estimativas x observacdes do estoque de carbono (a), tendéncia

média residual do estoque de carbono arbdreo do cerrado de Minas Gerais.
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3.2.1 Avaliacdo do ganho de precisao de cada etapa da abordagem hibrida

A partir da Tabela 4 fica evidente que a modelagem por meio da méaxima
verossimilhanga reduziu o erro das estimativas pela metade, sendo o efeito da krigagem

residual semelhante.
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Tabela 4. Precisdo das estimativas geradas a partir da inclusdo das diferentes etapas da

abordagem hibrida.

Estatistica Etapa 1 Etapa 1 + 2 Etapal+2+3
MAE (Mg/ha) 10,14 5,38 2,66
RMSE (Mg/ha) 11,97 6,31 2,91

Mesmo comportamento é observado na Figura 11. A combinacéo lasso + maxima
verossimilhanca corrigiu parte da tendéncia de estimativa apresentado por lasso e a
posterior combinacdo destes com a krigagem dos residuos permitiu a geracdo de

resultados ainda mais precisos, especialmente para os extremos, como esperado.

Figura 11. Aderéncia das estimativas x observacdes do estoque de carbono (a), tendéncia

média residual do estoque de carbono arbéreo do cerrado de Minas Gerais.
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3.3 Distribuicao do estoque de carbono arbdreo no cerrado

As estimativas da abordagem hibrida sdo mais precisas que das demais técnicas.
Isso quer dizer que a abordagem hibrida é a técnica ideal para expressar a distribuigédo do
estoque de carbono arboreo do cerrado. A pergunta que resta, no entanto, tem relacéo a
qual diferenca na estimativa global de estoque de carbono das demais técnicas em relacéo

a abordagem hibrida (Tabela 5).
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Tabela 5. Diferenca em % na estimativa global de estoque de carbono da abordagem

hibrida vs as demais técnicas para o cerrado de Minas Gerais.

Técnica %
Random Forest x Abordagem Hibrida 6,8
Lasso x Abordagem Hibrida 2,2

De forma objetiva pode-se responder que as demais técnicas superestimam o
estoque de carbono arboreo do cerrado de Minas Gerais em relacdo a abordagem hibrida
em até 7%. Esses valores ligam o sinal de alerta relacionado a escolha de qual técnica
utilizar na estimativa de carbono em florestas nativas e como as mesmas podem interferir

em possiveis tomadas de decisdo dos gestores publicos.

4. DISCUSSAO

Uma nova abordagem para quantificacdo de estoque de carbono &arboreo no
cerrado de Minas Gerais foi apresentada neste estudo. Esta técnica gerou resultados
acurados e consistentes do ponto de vista bioldgico, além disso, foi superior em relacéo a
outras técnicas comumente reportadas na literatura.

A combinacédo de lasso e modelagem por méxima verossimilhanca foi reportada
por Koirala et al. (2020) para modelagem de indice de sitio de Pinus taeda no sudeste dos
EUA. Os autores reportaram a vantagem do uso do lasso para selecdo de variaveis para
modelagem da variadvel resposta, sendo depois ajustado 0 modelo por meio da maxima
verossimilhanga e sem o encolhimento dos parametros.

Por mais que o lasso seja extremamente eficaz na selecdo de varidveis, o
encolhimento dos parametros ao final do processo iterativo de ajuste do modelo garante
com que 0 mesmo seja interpretativo a respeito da variavel resposta, porém ndo garante
poder preditivo desejavel. Altoé (2017), por exemplo, apresentou resultados de
modelagem de carbono via lasso e utilizou os mesmos para ressaltar o entendimento dos
principais fatores que interferem na distribuicéo espacial do estoque de carbono em raizes,
solo e serrapiheira em diferentes biomas no Brasil.

A abordagem hibrida, além da modelagem com consisténcia biolégica bioldgica
(SCOLFORO et al., 2020), tambem contempla o efeito da modelagem espacial dos
residuos através da krigagem ordinaria. Mello et al. (2013), por exemplo, reportaram
como utilizagdo da krigagem residual tende a corrigir distor¢des de estimativas da

variavel de interesse, especialmente nos extremos da distribuicéo.
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Por mais que a KR tenha ampla utilizacdo na literatura, o uso para a modelagem
de estoque de carbono arbdreo em fungdo de um vetor de variaveis correlacionadas entre
si € desafiador. Morais et al. (2020), por exemplo, modelaram o estoque de carbono de
solo no cerrado brasileiro e se depararam ao final com um modelo com grau satisfatério
de precisdo, porém com forte presenca de colinearidade. Para mitigar o efeito de
colinearidade, Sabatia & Burkhart (2014) mencionaram a sele¢do de variaveis via RF. Os
autores pontuaram que um filtro de variaveis poderia ser utilizado no stepwise e assim
gerar um modelo biologicamente consistente, o que nédo foi verificado no estudo em
questao.

Por fim, a técnica RF com larga aplicacdo em estudos de classificacdo de
espécies (CARVALHO, 2018), modelagem espacial de volume em plantios de eucalipto
(REIS et al., 2019), etc, apresentou resultados com bom nivel médio de precisdo. Tal
precisdo média, entretanto, ndo se confirmou quando avaliada a performance do modelo
ajustado ao longo do gradiente ambiental do cerrado em Minas Gerais. Sabatia e Burkhart
(2014) reportaram precisdo satisfatoria via modelagem por RF para indice de sitio em
florestas de Pinus taeda nos EUA. Entretanto 0s mesmos autores reportaram que 0S
resultados quando extrapolados para quantificar o indice de sitio de forma espacializada
no sudeste dos EUA apresentavam resultados enviesados.

A abordagem hibrida estimou um menor estoque de carbono arboreo no cerrado
guando comparada as demais técnicas. Este resultado é relevante para a tomada de
decisdo a respeito de estratégicas publicas para prote¢cdo ambiental. Como préximos
passos, deve-se aplicar a abordagem hibrida nos demais biomas brasileiros. Desta
maneira, 0os modelos ajustados ndo seriam somente baseados em funcdo de varidveis

bioclimaticas, como vem sendo feito atualmente.

5. CONCLUSAO

Uma nova abordagem foi apresentada neste estudo para estimar carbono do
cerrado no estado de Minas Gerais. Esta nova abordagem, chamada de abordagem
hibrida, possui propriedades quanto a mitigacdo de colinearidade, selecdo de varidveis
com maior aptiddo preditiva e correcdo de tendéncia residual.

A abordagem hibrida apresentou resultados mais precisos que as demais técnicas

e se mostra como uma alternativa viavel de ser replicada em estudos de mapeamento da
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distribuicdo do estoque de carbono em florestas nativas. Adicionalmente, este estudo
reforca a necessidade de modelagem com adequado grau de precisdo, uma vez que
tendéncias equivocadas nas estimativas podem comprometer estratégias de decisdo da

gestdo publica.
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ARTIGO 2: REDUZINDO O EFEITO DA INCERTEZA NA MODELAGEM DA
DISTRIBUICAO DO ESTOQUE DE CARBONO NO CERRADO: UMA
ABORDAGEM QUE COMBINA MODELAGEM DE CRESCIMENTO E
MODELAGEM GEOESPACIAL

RESUMO
A modelagem da distribuicdo do estoque de carbono arbdreo nas florestas nativas
brasileiras sempre esteve atrelada as variaveis bioclimaticas e de sensoriamento remoto.
Por mais que modelos preditivos possam mapear com boa precisdo a tendéncia da
distribuicdo dessa variavel de interesse, ainda ha predominancia de consideravel incerteza
nas estimativas geradas. Sendo assim, este estudo objetivou trazer como novidade o
desenvolvimento de uma abordagem que combina modelagem de crescimento e
modelagem geoespacial. Um total de 58 fragmentos nativos de cerrado em Minas Gerais
foram utilizados neste estudo, considerando dados de inventarios realizados entre 2005-
2007, com a posterior remedicdo de 26 fragmentos entre 2010-2011. A nova abordagem
apresentada neste estudo combina: (1) lasso para selecdo de varidveis que mitiguem
multi-colinearidade no modelo de crescimento, (2) ajuste de um modelo de crescimento
por meio da maxima verossimilhanca, (3) lasso para selecdo de variaveis que mitiguem
multi-colinearidade no modelo preditivo, (4) ajuste de um modelo preditivo que combine
informac@es de inventario, de variaveis bioclimaticas e de sensoriamento remoto, e (5)
correcdo residual por meio de krigagem ordinaria. A nova abordagem (abordagem de
crescimento e predicdo) foi contrastada a abordagem hibrida apresentada no artigo 1 desta
tese. Os resultados apresentados destacam que na existéncia de informacdes passadas de
inventario florestal, a aplicacdo da abordagem de crescimento e predi¢cdo traz ganhos
significativos tantos em termos de precisao das estimativas como numa sensivel reducéo
de incerteza nos mapas globais. A nova abordagem é uma ferramenta inovadora para

gestdo publica especifica ao nivel de fragmento florestal.

PALAVRAS-CHAVE: sensoriamento remoto; inventario florestal; maxima

verossimilhanca.



64

REDUCING THE UNCERTAINTY EFFECT IN THE CARBON STOCK
DISTRIBUTION MODELING IN THE SAVANNAH: AN APPROACH THAT

COMBINES GROWTH AND GEOSPATIAL MODELING

ABSTRACT

Modeling the aboveground carbon stock distribution in native Brazilian forests is
conventionally based on bioclimatic and remote sensing as independent variables.
Although predictive models usually offer carbon stock maps with good precision, there
is still considerable uncertainty associated with the estimates generated from these
models. Hence, this study aimed to develop an approach that combines growth and
geospatial modeling. A total of 58 forest fragments in the Savanah of Minas Gerais were
used in this study, where these fragments were first measured between 2005-2007 and 26
fragments were later remeasured between 2010-2011. The new approach presented in this
study combines: (1) lasso for variable selection that mitigate multi-collinearity in the
growth model, (2) fit of a growth model by means of maximum likelihood, (3) lasso for
variable selection that mitigates multi-collinearity in the predictive model, (4) fit of a
predictive model that combines past and current forest inventory, bioclimatic and remote
sensing information, and (5) ordinary kriging of the residuals generated in (4). The new
approach (growth and prediction approach) was compared with the hybrid approach
presented in Article 1 of this dissertation. The results highlighted that in the existence of
past forest inventory information, the application of the growth and prediction approach
brings significant gains both in terms of precision of the estimates and in the reduction of
the uncertainty in the carbon stock global maps. The new approach is an innovative tool
for management at the forest fragment level.

KEYWORDS: remote sensing, forest inventory, maximum likelihood.
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1. INTRODUCAO

O cerrado é o segundo maior bioma do Brasil e é classificado como a maior savana
neotropical do mundo (OLIVEIRA et al., 2006). Sua area original abrangia mais de 2
milhdes Km2 (EITEN, 1994), ocupando cerca de 22% do territorio brasileiro (BRASIL,
2009). O cerrado apresenta relevante riqueza em diversidade de espécies. O numero de
plantas vasculares encontrados no mesmo é superior ao da grande maioria dos biomas do
mundo (Mendonca et al, 1998). Além disso, o endemismo de sua flora que chega a 44%
(KLINK e MACHADO, 2005). O bioma é classificado como um hotspot mundial de
biodiversidade, e apesar de seu alto indice de endemismo apresenta acelerado processo
de fragmentacgédo (KLINK e MACHADO, 2005).

A riqueza que envolve o cerrado indica que seu monitoramento é essencial do
ponto de vista de gestdo publica (SCOLFORO et al., 2015). Sendo assim em 2003 foi
iniciado um inventario em larga escala com foco no monitoramento do cerrado no estado
de Minas Gerais (SCOLFORO et al., 2008). O inventario florestal de Minas Gerais
(IFMG) objetivou, dentre demais objetivos, a quantificacdo da riqueza de espécies do
cerrado de Minas Gerais, assim como a quantificacdo do estoque de carbono arbdreo deste
bioma e a definicdo de regides prioritarias de conservacdo (SCOLFORO et al., 2008).

Ao longo do tempo, o conhecimento acerca dos estoques de carbono arbéreo no
cerrado foi gerado pelo IFMG, assim como por estudos de modelagem da distribuicdo
dessa varidvel (ALTOE, 2016; SILVEIRA et al., 2019). Normalmente, em florestas
nativas, a modelagem da distribuicao de estoque de carbono, assim como nicho ecolégico,
estoque volumeétrico, riqueza de espécies, etc, é baseada na utilizacdo de varidveis
bioclimaticas e de sensoriamento remoto (ALTOE, 2016; CARVALHO et al., 2019;
SILVEIRA et al., 2019), através do uso de abordagens como random forest, least absolute
shrinkage selection estimator (lasso), krigagem com regressdo, krigagem ordinaria, ou
mesmo a abordagem hibrida recentemente apresentada a literatura (ALTOE, 2016; REIS
et al., 2018; SCOLFORO et al., 2016).

Conforme verificado por David et al. (2019), por exemplo, a modelagem da
distribuicdo do estoque de carbono em florestas da Amazoénia a partir de variaveis de
sensoriamento remoto apresentaram resultados precisos acerca da distribuicdo espacial

da variavel de interesse. Resultados semelhantes foram reportados por Mascaro et al.
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(2014) com o ajuste de random forest em funcéo de variaveis bioclimaticas para estimar
estoque de carbono no Peru.

Para as florestas nativas brasileiras, muitas vezes por inexisténcia de inventarios
de longo prazo, a distribuicao espacial de estoque de carbono arbéreo é exclusivamente
modelada em funcdo de variaveis auxiliares relacionadas a clima, sensoriamento remoto,
solos, etc (SILVEIRA et al., 2019). Em paises com inventarios florestais nacionais de
longo prazo, no entanto, modelos de crescimento para estoque de carbono estdo
disponiveis para uso, 0 que naturalmente permite abordagens que utilizem informacdes
dos inventarios passados (NYSTROM et al., 2015). Isso permite maiores informagcdes a
respeito da variavel de interesse na escala espacial. Nystrom et al. (2015), inclusive,
reportaram em florestas da Suécia que a combinacdo de informagdes de sensoriamento
remoto com o aproveitamento dos inventarios passados, possibilita a reducéo da incerteza
associada as estimativas da variavel de interesse, além do incremento em preciséo.

A garantia de gestdo publica, cada vez mais efetiva no cerrado de Minas Gerais,
passa pelo conhecimento da distribuicdo do estoque de carbono. Naturalmente, esse
conhecimento requer estimativas precisas da variavel de interesse ao nivel de fragmento
florestal, sendo possivel assim definir areas prioritarias para conservacdo. Neste contexto,
0 presente estudo objetivou apresentar uma abordagem de crescimento e predicdo (CP),
contrasta-la a abordagem hibrida (desenvolvimento do artigo 1 desta tese) na
quantificacdo do estoque de carbono arbéreo do cerrado de Minas Gerais.

Espera-se a partir da abordagem de CP um ganho de precisdo nas estimativas de
estoque de carbono ao nivel de fragmento florestal, assim como a reducdo de incertezas
associadas. A abordagem CP permite a correcdo de duas situacbes normalmente
observadas na modelagem de carbono em florestas nativas Dbrasileiras: (1)
reaproveitamento de inventarios passados, costumeiramente descartados, a partir de
modelos de crescimento e (2) modelagem preditiva baseada em informacdes de estoque

de carbono dos inventéarios atuais e passados.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Caracterizacdo da area de estudo

A area de estudo compreende o bioma cerrado em Minas Gerais. O cerrado é o

segundo bioma mais devastado no Brasil, sendo estimado que 55% da sua cobertura
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vegetal ja tenha sido desmatada (MACHADO et al., 2004). Observa-se que os fragmentos

de cerrado estdo amplamente distribuidos em Minas Gerais (Figura 1).

Figura 1. Distribuicdo dos fragmentos amostrados em Minas Gerais.

o Fragmentos com remedicdo

o..

e Fragmentos inventariados entre 2005-2007 )
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2.2. Amostragem do estoque de carbono arbdreo do cerrado de Minas Gerais

Neste estudo foram utilizados dados de inventarios conduzidos entre 2005 e 2011

totalizando 58 fragmentos de cerrado. Os dados sdo resultados do Inventario Florestal de

Minas Gerais (IFMG), o qual é detalhadamente descrito por Scolforo et al. (2015).

Resumidamente, o IFMG foi construido da seguinte maneira:

- (1): amostragem em multi estagio: onde o primeiro estagio foi a estratificagdo das

florestas de cerrado por fitofisionomia e subbacia hidrogréfica. J4 o segundo estagio foi

a partir da selecdo aleatoria de fragmentos a serem inventariados em todos os estratos do

estagio 1. Por fim, o estagio 3 correspondeu ao lancamento de parcelas distribuidas de

forma sistematica em cada fragmento selecionado para amostragem no estagio 2.
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- (2): 58 fragmentos de cerrado foram inicialmente mensurados entre 2005-2007, sendo
26 destes selecionados para novas mensuragdes entre 2010-2011. Conforme observado
na Figura 1, a estratégia de amostragem do IFMG permitiu um conhecimento sem vies
do cerrado em Minas Gerais.

- (3): mais de 500 parcelas de 1000 m2 foram alocadas nos 58 fragmentos de cerrado.
Dentro das parcelas, todas as arvores com diametro a 1,30 metros acima do solo (DAP)
> 5 cm tiveram seus DAPs e alturas (em metros). Estas arvores também foram

devidamente plaqueteadas para fins de remedicéo e identificadas botanicamente.

De maneira geral, todos os fragmentos remedidos de cerrado apresentaram
incremento de estoque de carbono arboreo, independente do seu estagio sucessional
(Tabela 1 e Figura 2). O crescimento em um intervalo de 4,3 anos (entre 2007 a 2011),
foi de 5 MG/ha.

Tabela 1. Estoque de carbono arbéreo no cerrado de Minas Gerais.

Fragmentos inventariados Estoque de carbono (Mg/ha)
Geral -> 2005 — 2007 14,7
26 fragmentos -> 2005 — 2007 15,9
26 fragmentos -> 2010 — 2011 20,9

Figura 2. Gréfico 1 x 1 retratando a aderéncia e a expectativa de ganho proporcional de
estoque de carbono arbéreo entre os 26 fragmentos de cerrado que foram inicialmente
inventariados entre 2005-2007 e remedidos entre 2010-2011.
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2.3. Variaveis biocliméaticas e de sensoriamento remoto

Dados biocliméticos relacionados ao regime pluviométrico de Minas Gerais, com
resolucéo de 1 km, foram extraidos do WorldClim (HIJMAN et al., 2015) para todos 0s
fragmentos do estado:

Biol13: precipitacdo (mm) do més mais umido
Biol4: precipitacdo (mm) do més mais seco
Bio15: coeficiente de variagéo da precipitagéo
Biol6: precipitagdo (mm) do trimestre mais Umido
Biol7: precipitacdo (mm) do trimestre mais seco
Bio18: precipitacdo (mm) do trimestre mais quente

Bio19: precipitagdo (mm) do trimestre mais frio

Dados de sensoriamento remoto foram extraidos da Landsat TM. Foram
adquiridas 35 cenas, sendo estas suficientes para cobrir toda a area de estudo. O download
das cenas se deu através do “United States Geological Survey for Earth Observation and
Science (USGS\EROS)” com as devidas correcfes geométricas e de reflectancia
(SILVEIRA et al., 2019). Informac6es das imagens Landsat foram extraidas para o0 ano
de 2010 (sempre sem nuvens). De maneira geral, valores de diferentes bandas foram
extraidas para os fragmentos de Minas Gerais, entretanto, as variaveis de interesse deste
estudo se concentraram nos seguintes indices:

NDVI: Normalized Difference Vegetation Index

SAVI: Soil Adjusted Vegetation Index

SR: Simple Ratio

2.4 Sistema de modelagem

A ideia central deste estudo foi apresentar uma abordagem que permita a
combinacdo de modelagem de crescimento florestal e modelagem geoespacial, de forma
que a incerteza nas estimativas de estoque de carbono arboreo ao nivel de fragmento
florestal seja minimizada e, desta forma, maior confiabilidade seja gerada para tomada de
decisdo publica em Minas Gerais. Sendo assim, além do ganho de precisdo de estimativas,
o0 estudo também discute o efeito das incertezas associadas as estimativas de estoque de

carbono em Minas Gerais.
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Abaixo sdo descritas as duas abordagens: (1) hibrida e (2) crescimento e predicao
(CP) (Figura 3).

Figura 3. Diagrama resumindo o funcionamento das duas abordagens.

Dados bioclimdticos | ——— —_— Dados de inventario Sensoriamento remoto

Técnicas de modelagem

Abordagem hibrida Abordagem de crescimento e predicdo

1. Lasso para selegdo de 1. Lasso para selegio de varidveis para o modelo de crescimento
variaveis 2. Modelo de crescimento para aproveitamento de resultados

2. Meodelo preditivo por passados de inventario
Axima 3. Lasso para selecdo de varidveis para o modelo preditivo
verossimilhanca (todos os dados de inventario — medicdes atual e passadas)

3. Krigagem dosresiduos 4. Modelo preditivo por maxima verossimilhanga

5. Krigagem dosresiduos

Analises estatisticas foram realizadas através do software R (R Core Team, 2016).
Para tanto, os seguintes pacotes foram utilizados: glmnet (FRIEDMAN; HASTIE;
TIBSHIRANI, 2010), gdata (WARNES et al,. 2018), reshape (WICKHAM, 2005), gstat
(PEBESMA, 2004), optimx (NASH; VARADHAN, 2011), sp (PEBESMA; BIVAND,
2005), raster (HIJIMANS; van ETTEN, 2012) e rgdal (KEITH et al., 2010).

2.4.1. Abordagem hibrida

A abordagem hibrida conforme apresentada no Artigo 1 deste tese, é composta de

3 passos, apresentados de forma resumida a seguir:

Etapa 1: Least Absolute Shrinkage Selection Operator (lasso)

O lasso (TIBSHIRANI, 1996) é uma técnica de aprendizado de maquina com foco
principal em selecionar a partir de um modelo linear as varidveis (bioclimaticas e de
sensoriamento remoto) com maior capacidade preditiva, assim como mitigar
colinearidade presente entre as variaveis preditoras (1). Sendo assim, o lasso penaliza 0s
coeficientes do modelo em questdo, de forma que a soma aboluta destes seja inferior ao

parametro de penalizacdo A. Naturalmente, essa penalizacdo gera encolhimento dos
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coeficientes de forma geral, zerando inclusive aqueles com menor relevancia preditiva
(SIMON, FRIEDMAN e HASTIE, 2013).

ming, (%L1 (C; — fo — x7 B)?} subject to XLy |;| <t )

Em que: B’s correspondem ao vetor de coeficientes; min é a funcéo de minimizar; yi é o
vetor para a variavel dependente de i = 1...n; X; € 0 vetor com as variaveis independentes
de i =1...n; t € um parametro livre que determina o grau de regularizacéo; .| 5;| ¢ a
restricdo que garante com que os coeficientes ndo ultrapassem o valor de t.

Etapa 2: modelagem por maxima verossimilhanca

Com as variaveis selecionadas na Etapa 1, a abordagem hibrida parte para a etapa
2, a qual consiste no ajuste de um modelo preditivo por meio da méxima verossimilhanca

(Equacéo 2):

1

26,01, y) = Tk, log | 5= exp (L2 2)

o2

Em que: A € a verossimilhanca em logaritmo neperiano; f(-) € a funcdo do modelo com a
expectativa do pardmetro 8; yi € o vetor para a variavel dependente de i = 1...n; xi é 0
vetor com as variaveis independentes de i = 1...n; o2 representa o pardmetro da variancia;

7T € uma constante.

A vantagem do uso da méaxima verossimilhanca (em relacdo aos minimos
quadrados ordinarios) é que se qualquer pressuposto residual ndo for atendido
(distribuicdo normal, independéncia e com variancia desconhecida) torna-se possivel
mitigar tal problema a partir da modelagem explicita da variancia/erro do modelo.

Em especial para este estudo, este € um aspecto critico, uma vez que somente
pode-se avaliar efeito das incertezas a respeito das estimativas se a distribuigéo utilizada

para o célculo da incerteza tiver coeréncia com padrao de distribuicéo residual.

Etapa 3: krigagem ordinaria dos residuos
A ideia central desta etapa consiste na modelagem espacial dos residuos, de forma

que parte deixa de ser aleatorio. A etapa 3 da abordagem hibrida garante com que a
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variancia residual seja reduzida, além de ganhos de precisdo das estimativas, em especial
para regides de limite do banco de dados.

A modelagem espacial dos residuos é realizada através de um modelo exponencial
(determinado via andlise variografica) e os parametros do modelo ajustado sdo entdo
utilizados para interpolacéo via krigagem ordinaria (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

2xo=zn:/1lzxi (3)

i=1
Em que: Zxo é a estimativa do valor na posi¢cdo X0; n é o nUmero de pontos amostrais

vizinhos utilizados para predicdo dos pontos ndo amostrados Zxo; i € 0 i-th peso
associado para cada i-th observacdo da variavel de interesse na posi¢do X; e Zyi, € o valor

observado.

2.4.2. Abordagem de crescimento e predigdo (CP)

A abordagem CP apresenta propriedades semelhantes a abordagem hibrida, como
utilizacdo de lasso para selecéo de variaveis, e a krigagem ordinaria dos residuos. Essa
abordagem, entretanto, introduz a modelagem de crescimento florestal, a qual permite a

utilizacdo de resultados de inventarios passados. As seguintes etapas foram consideradas:

Etapa 1: lasso

Lasso é utilizado para selecdo das variaveis que melhor expressem o crescimento
de estoque de carbono arbéreo de cerrado em Minas Gerais. Nesta fase, apenas as

variaveis bioclimaticas foram consideradas.

Etapa 2: modelagem de crescimento por meio da maxima verossimilhanca

Um modelo de crescimento (4) é utilizado para estimar ao longo do tempo o
quanto um determinado fragmento florestal cresceu. Alem disso, porém, € preciso
considerar que também existe um efeito crescente de erro associado a tal estimativa de
crescimento. Sendo assim, nessa etapa utilizou-se a técnica da méxima verossimilhanca,
onde um modelo explicito para o erro (5) foi simultaneamente ajustado ao modelo de

crescimento:
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In(C, — C;) = By + B1 X t + B,Variavel bioclimatica 4)
Erro = B3 X In(C, — Cy)P= (5)

Em que: C, é o estoque de carbono arboreo remedido para um determindo fragmento de
cerrado; C; € o estoque de carbono arboreo inventariado pela primeira vez para um
determindo fragmento de cerrado; t é o intervalo de tempo entre remedicdes; Variavel
bioclimatica é a variavel selecionada pelo Lasso na Etapa 1; B’ sdo os coeficientes a

serem ajustados.

O modelo foi ajustado de forma a garantir que o crescimento fosse expresso em
funcdo do tempo entre medicGes, assim como de uma variavel que pudesse ser uma proxy
de sitio. A modelagem explicita do erro permitiu que a incerteza associada a projecdo de
resultados de inventarios passados para o0 tempo presente (no caso 2010) fosse
contemplada nos demais passos da analise.

Por fim, vale comentar que para atualizar resultados de inventérios de 2005-2007
para o tempo presente (2010, Gltimos inventarios), basta rearranjar o modelo (4) ja

parametrizado na sua forma de projecdo (assim como modelo de Erro).

Etapa 3: lasso

Lasso foi utilizado conforme descrito na abordagem hibrida, ou seja, para selecéo
de variaveis para modelagem preditiva de estoque de carbono arbéreo de cerrado em
Minas Gerais. Nesta etapa, as variaveis bioclimaticas e de sensoriamento remoto foram

consideradas.

Etapa 4: modelagem preditiva por meio da méaxima verossimilhanca

Modelagem preditiva foi utilizada, conforme descrito na abordagem hibrida.
Porém, enquanto a abordagem hibrida se baseia apenas nos 26 fragmentos inventariados
em 2010, a etapa 4 também utiliza os resultados das projecdes (e dos respectivos erros
associados) dos inventarios dos outros 32 fragmentos inventariados entre 2005-2007. Isso
quer dizer que essa modelagem se beneficia de toda informacéo atual de carbono do

cerrado de Minas Gerais, assim como de toda informacéo passada j& apresentada.
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Etapa 5: krigagem ordinaria do erro

Na etapa 5, a krigagem ordinaria do erro foi realizada conforme descrito na
abordagem hibrida. A diferenca é que aqui 0s mapas que contabilizam o erro do modelo

preditivo e o erro do modelo de projecédo sdo somados.

2.4.3. Precisao das técnicas de modelagem

Dada a quantidade de fragmentos utilizados para modelagem do estoque de
carbono arboreo decidiu-se pela utilizagdo de bootstrapping ndo paramétrico
(reamostragem com repeticdo) para simulacdo de 1.000 bancos de dados para fins de
validagdo das diferentes abordagens.

A validagéo foi realizada em duas etapas, sendo a primeira via a simulagdo dos
1.000 bancos de dados através da utilizacdo dos 26 fragmentos inventariadas entre 2010-
2011. Sendo assim, as estimativas geradas pelas duas abordagens puderam ser
constrastadas quanto as suas precisdes (erro médio (T), erro absoluto (MAE) e erro
quadratico médio (RMSE)).

Em um segundo momento foi avaliado via analise grafica 1x1, a aderéncia entre
as estimativas geradas por cada abordagem nos demais 32 fragmentos inventariados entre
2005-2007. Desta forma, nesse segundo momento avaliou-se o quanto a modelagem via
abordagem hibrida e abordagem de CP tem convergéncia quanto as suas estimativas

geradas.

__ X (obs—est)

T (Mg/ha) = ==—— (6)

n
MAE (Mg/ha) = Ziz1lobs=estD o

n

YL, (obs—est)?

n

RMSE (Mg/ha) = (8)

Em que: i € o nimero total de fragmentos simulados; obs: valores observados de
estoque de carbono arboreo (Mg/ha); valores estimados de estoque de carbono arboreo
(Mg/ha).
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2.5 Incerteza das estimativas geradas pelas duas abordagens

Além da precisdo das estimativas, também é importante a avaliagdo da incerteza
global do estoque de carbono arboreo no cerrado de Minas Gerais. Somente assim torna-
se possivel corrigir a rede amostral (inventario de novos fragmentos) para que
continuamente a informacao reportada nos mapas gerais de estoque de carbono arboreo
de cerrado de Minas Gerais seja a mais confidvel, o que permitird acbes publicas
especificas nas diferentes regides de Minas Gerais.

Partiu-se da premissa que as duas abordagens avaliadas neste estudo geram
residuos que ndo ferem os pressupostos de normalidade. Sendo assim, foi possivel
calcular a diferenca tanto de estimativa de estoque de carbono gerado entre os dois

métodos, como a diferenca do erro esperado (incerteza).

3. RESULTADOS
3.1 Avaliacdo estatistica das diferentes abordagens
3.1.1 Abordagem hibrida

As variaveis selecionadas por lasso, utilizando A a um desvio, foram SR e Bio18,
sendo que estas apresentam correlacéo positiva com a variavel resposta (Biol8 x C = 0,70
e SR x C = 0,85). A figura 4 apresenta a localiza¢do e o comportamento dos coeficientes

em relacdo a penalizacdo de A (A = 2,3).
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Figura 4. Comportamento do erro quadratico médio - RMSE (Mg/ha) e dos coeficientes

com A.
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A etapa 2 da abordagem hibrida consiste no ajuste do modelo preditivo por meio da

maxima verossimilhanca:

¢ = —10,10 + 0,02795Bi018 + 2,27995SR 9)

Em que: C = estoque de carbono predito (Mg/ha); demais variaveis foram previamente

descritas.
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O modelo preditivo de estoque de carbono arbdreo no cerrado de Minas Gerais
apresentou coeficientes biologicamente consistentes e significativos para um nével de
significancia de 0,05. Adicionalmente, as estatisticas de ajuste foram precisas (R? = 79%
e Erro padrdo residual = 5,5 Mg/ha), e a distribuicdo residual ndo apresentou tendéncia
(Figura 5).

Figura 5. Comportamento residual do modelo 9.
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A etapa 3, por fim, consistiu na modelagem espacial dos residuos gerados a partir
da Etapa 2. A Figura 4 apresenta o semivariograma residual com a curva ajustada através
do modelo exponencial. O semivariograma apresenta grau de dependéncia espacial

superior a 75%, com alcance de 225 metros.
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Figura 4. Semivariograma ajustado para os residuos do estoque de carbono arbdreo

(Mg/ha) do cerrado de Minas Gerais.
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3.1.2 Abordagem de CP

As variaveis selecionadas como as mais relevantes para 0 modelo de crescimento
foram o intervalo entre medicGes (t) e Biol8 (correlacdo entre Biol8 x In (C, — C;) =
0,54; correlagéo entre t x In (C, — C;) = 0,80). A figura 5 apresenta a relagcdo entre o

RMSE x A, além da relagdo entre o comportamento dos coeficientes x A.
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Figura 5. Comportamento do erro quadratico médio - RMSE (Mg/ha) e dos coeficientes

com A (A =0,22).
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A etapa 2 consistiu no ajuste simultdneo do modelo de crescimento, assim como a

modelagem explicita da variancia (erro):

In(C, = C,) = 0,1912 X t + 0,001159Bi018 (10)
Erro = 1,0978 x In(C, — C,)~ 14716 (11)

Em que: todas as variaveis foram descritas anteriormente.
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O modelo de crescimento apresentou coeficientes significativos (ao nivel de 0,05 de
significancia), além de sinais biologicamente coerentes para os coeficientes ajustados. De
forma geral, o modelo ajustado apresentou estatisticas de precisdo adequadas (R? = 75%
e Erro padréo residual = 0,9 Mg/ha).

A tendéncia residual também atende aos pressupostos de normalidade residual
(Figura 6). Por fim, 0 modelo de crescimento foi rearranjado para projetar e atualizar o
inventario dos 32 fragmentos de cerrado inventariados apenas entre os anos de 2005-

2007, além de projetar as incertezas associadas a essas estimativas.

Figura 6. Comportamento residual do modelo 10.
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Para a selecdo de variaveis por lasso (Etapa 3), repetiu-se a andlise feita na
abordagem hibrida e as variaveis utilizadas na modelagem preditiva foram Biol8 e SR.
O modelo preditivo foi ajustado entdo com base em todos os fragmentos ja inventariados,
tanto os 26 remedidos em 2010, como os outros 32 fragmentos que tiveram seus estoques
de carbono atualizados (Etapa 4). Finalmente, o modelo preditivo para estoque de carbono

arboreo de cerrado de Minas Gerais € apresentado abaixo:

¢ = —3,77 + 0,01506Bi018 + 2,1351SR (12)

Em que: C = estoque de carbono predito (Mg/ha); demais variaveis foram previamente

descritas.
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Assim como o0 modelo de crescimento da Etapa 2, 0 modelo preditivo da Etapa 4
apresentou coeficientes consistentes e significativos ao nivel de 0,05. Finalmente, este
apresentou estatisticas de ajuste precisas (R? = 70% e Erro padrio residual = 5,6 Mg/ha),

além da distribuicéo residual ndo apresentar tendéncia (Figura 7).

Figura 7. Comportamento residual do modelo 12.
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Por fim, a modelagem espacial dos erros gerados a partir do modelo de
crescimento (contabilizado na modelagem explicita do erro), assim como a modelagem
espacial dos erros resultantes do modelo preditivo da Etapa 4 sdo apresentadas na Figura
8 (Etapa 5). Os semivariogramas tiveram as curvas ajustadas através de modelos
exponenciais.

Para ambos os semivariogramas, o grau de dependéncia espacial é superior a 80%,
com alcance superior a 500 metros. Vale ressaltar nessa etapa, que diferentemente da
abordagem hibrida, ndo ha somente o erro associado ao modelo preditivo, mas tambem é
necessario contabilizar o erro/incerteza associada as projecdes pela atualizacdo dos

inventarios passados.
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Figura 8. Semivariogramas ajustados para os erros do modelo de projecdo (a) e do

modelo preditivo (b).
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3.2 Comparagcdo entre os diferentes métodos

A tabela 2 expressa como ambas as técnicas apresentaram boa precisdo de
estimativa. Notadamente ndo ha viés de estimativa, assim como 0 MAE e RMSE também
sdo baixos. Sendo assim, fica evidente que ambas as técnicas estimam estoque de carbono

com boa precisdo, apesar da clara vantagem para a técnica de CP.

Tabela 2. Precisdo das abordagens hibrida e de crescimento e predicao (CP) na estimativa

de estoque de carbono arbéreo dos fragmentos inventariados em 2010 no cerrado de

Minas Gerais.
Estatistica Hibrida Crescimento e predicao
T (Mg/ha) -0,33 -0,36
MAE (Mg/ha) 1,50 1,20

RMSE (Mg/ha) 1,95 1,59
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3.2.1 Avaliacdo das abordagens aplicadas aos resultados de inventarios

atualizados

Na Figura 9 é possivel observar como os estoques de carbono projetados pelo
modelo de crescimento X estoques de carbono estimados pela abordagem de CP tem alta
aderéncia (conforme esperado). Chama a atencdo, porém, como a correlacdo entre
projecdes x estimativas a partir da abordagem hibrida apresentam baixa aderéncia.

Esse fato liga o sinal de alerta que por mais que a abordagem hibrida expresse a
tendéncia da distribuicdo do estoque de carbono no gradiente climéatico/sensoriamento
remoto de forma precisa, quando se busca aumento de precisdo de estimativas ao nivel de

fragmento florestal tal abordagem tende a ndo atender.

Figura 9. Aderéncia entre as projecoes de estoque de carbono dos inventarios dos 32
fragmentos realizados entre 2005-2007 x estimativas da abordagem hibrida (a) e

crescimento e predicéo (b).
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De fato quando comparados os valores dos resultados dos inventarios dos 32
fragmentos entre 2005-2007 x estimativas de carbono para o presente pela abordagem
hibrida, percebe-se que para 9 fragmentos (28% do total) as estimativas desta abordagem
foram inferiores ao reportado nos inventarios. Isso explicita a incapacidade da abordagem

na geracao de estimativas precisas ao nivel de fragmento florestal.

3.3 Incertezas associadas as estimativas geradas pelas diferentes abordagens

O tdpico anterior demonstrou como a abordagem hibrida expressa bem, em media,

a distribuicdo do estoque de carbono arboreo do cerrado de Minas Gerais. Entretanto,
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quando se requer precisdo ao nivel de fragmento florestal, essa abordagem néo atende as
expectativas, ao contrério da abordagem de crescimento e predicao.

Naturalmente quando avaliada a distribui¢do dos erros/incertezas de estimativas
via as duas abordagens, percebe-se como a abordagem de CP concentra valores entre 0 a
23 Mg/ha, enquanto a abordagem hibrida apresenta diversas regifes onde as incertezas

das estimativas ultrapassam 35 Mg/ha (Figura 10).

Figura 10. Erro associado as estimativas das abordagens hibrida (a) e crescimento e

predicdo (b) para o cerrado em Minas Gerais.

Mg/ha

Para exemplificar e dar a clareza do efeito da incerteza, a abordagem hibrida tem
uma incerteza associado as estimativas dos 32 fragmentos inventariados entre 2005-2007
na ordem de 33 Mg/ha, enquanto a abordagem de CP apresenta incerteza média de 18
Mg/ha (reducéo de 45%).

A abordagem de CP expressa a importancia da modelagem espacial, correcéo
residual por krigagem, assim como o uso de lasso para a selecdo de varidveis. Essa
técnica, porém, indica que todos resultados passados de inventario devem ser utilizados
para melhoria das estimativas globais de carbono, o que necessariamente reflete numa

possibilidade de gestao publica localizada.
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4. DISCUSSAO

Este estudo objetivou apresentar uma abordagem de crescimento e predi¢éo para
quantificacdo de estoque de carbono arbdreo no cerrado de Minas Gerais. A ideia central
do estudo foi de apresentar uma nova abordagem que possibilite o uso de maultiplas
informacBes, como de inventarios passados, clima, sensoriamento remoto, etc. Além
disso, é importante ressaltar que a combinacdo de multiplas informac@es auxiliares em
um processo que combina modelagem de crescimento e modelagem geoespacial, resulta
em mapas de estoque de carbono com estimativas substancialmente mais precisas e com
menores erros associados, quando comparadas as demais abordagens presentes na
literatura para esse bioma brasileiro.

De maneira geral, a quantificacdo da distribuicdo do estoque de carbono no
cerrado é realizada através de modelagem em funcdo de varidveis geograficas
(SCOLFORO et al., 2015; SCOLFORO et al., 2016), ou variaveis de sensoriamento
(SILVEIRA et al., 2019). Silveira et al. (2019), por exemplo, utilizaram variaveis
biocliméaticas e de sensoriamento remoto para estimativa do estoque de carbono e
reportaram estimativas precisas quanto a tendéncia espacial desta no cerrado de Minas
Gerais. David et al. (2019) reportaram como a aplicacdo de krigagem com regressao
permite estimativas mais adequadas de estoque de carbono, quando combinadas as
variaveis bioclimaticas e de sensoriamento remoto.

Estudos conduzidos na Suécia, no entanto, refletem sobre como a presenca de
modelos de crescimento permitem a utilizacdo de resultados de inventarios passados, 0s
quais naturalmente trazem ganho de precisdo da estimativa de forma global. Cabe
ressaltar também como a combinacédo de informacao de inventarios atuais, passados, além
das varidveis bioclimaticas e de sensoriamento remoto permitem ganho global de
estimativas, mas também reducdo de incerteza quanto as estimativas ao nivel de
fragmento florestal (NYSTROM et al., 2015).

Existe uma ampla disponibilidade de informagdes biocliméaticas e mesmo de
sensoriamento remoto. As informagdes de sensoriamento remoto, em especial, ganham
cada vez maiores granularidades. Como exemplo, a missdo GEDI (POTAPOQOV et al.,
2021) que vem permitindo a extragéo de informacdes LIiDAR para diferentes fragmentos,

0 que naturalmente permite um acréscimo de precisdo local das estimativas de estoque de
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carbono. O que falta no entanto, sdo modelos de crescimento florestal para
aproveitamento dos inventarios passados na estimativa atual de carbono.

Este estudo propde a utilizacdo de uma modelagem de crescimento parcimoniosa
e gue controle o intervalo de tempo para minimizar incertezas associadas a atualizagédo
dos inventarios passados para 0 momento dos ultimos inventarios.

Por fim, fica nitido como a combinacdo de modelos de crescimento para
atualizacdo de inventarios passados, além de modelagem preditiva utilizando variaveis
bioclimaticas e de sensoriamento remoto, e finalmente krigagem dos residuos agregam
em estimativas de carbono mais precisas e com menor grau de incerteza. 1sso, no entanto,
reforca a necessidade de nédo desativar a rede de parcelas permanentes do cerrado de
Minas Gerais, assim como é importante a cada 5 anos existirem novas medi¢des de
parcelas temporarias. Essa seria a combinacdo Otima quanto ao aproveitamento de
inventarios passados, demais informacdes auxiliares, assim como aumento de informacao
para locais onde incerteza momentanea ainda é alta. Adicionalmente, o amplo
aproveitamento de todas as informacdes auxiliares disponiveis tendem a trazer bons
resultados, como exemplo, a missdo GEDI, a qual deve ser aproveitada para refinamento

ainda maior dos resultados ja entregues neste estudo.

5. CONCLUSAO

Uma abordagem baseada na combinacao de modelos de crescimento e geoespacial
foi apresentada neste estudo. Os resultados reportados reforcam como de maneira geral a
abordagem aumenta a precisdo das estimativas e reduz as incertezas associadas as
mesmas.

Uma das principais vantagens da nova abordagem passa pela possibilidade de uso
de diferentes variaveis auxiliares, como varidveis biocliméticas, sensores orbitais e
inventarios passados. Entretanto, é fundamental que parcelas temporarias e permanentes
sejam inventariadas a cada 5 anos de maneira que a informacéo do estoque de carbono
seja sempre a mais atualizada possivel, além de possibilitar a geracdo de modelos de

crescimento cada vez mais confidveis.
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