o 3
ISSN eletronico 2177-2738

0 ESPACO GEOGRAFICO EM ANALISE RA’EGA, Curitiba, PR, V.63, n.1, p. 3 — 24, 8/2025
https://revistas.ufpr.br/raega http://dx.doi.org/10.5380/raega.v63i1.96791

Um Modelo Geoespacial para o Mapeamento do Risco de
Desertificacao (RIDES): Aplicacao em Municipios do
Semiarido do Cearda, Nordeste Brasileiro

A Geospatial Model for Desertification Risk Mapping
(RIDES): Application in the Semiarid Region of Ceara
Municipalities, Brazilian northeast

Mariana Monteiro Navarro de Oliveira®, Marcos César Ferreira™

*Pds-graduacdo em Geografia, Universidade Estadual de Campinas, marimmno@gmail.com
** Pés-graduagdo em Geografia, Universidade Estadual de Campinas, macferre@unicamp.br

http://dx.doi.org/10.5380/raega.v63i1.96791

Resumo

A desertificacdo é um problema ambiental atual, que provoca a degradacao da vegetacao natural e
dos solos, diminuindo o potencial produtivo das terras agricolas. Na literatura existem poucos
métodos de mapeamento do risco a desertificacdo, sobretudo para as condi¢gdes geograficas
brasileiras. Este trabalho propde um novo modelo geoespacial para o mapeamento do risco de
desertificacdo (RIDES), que foi testado em municipios do estado do Ceara, semiarido brasileiro. A
construcdao do modelo baseou-se nas dreas em processo de desertificacdo existentes (variavel
dicotdmica) e na construcdo de mapas das varidveis exploratédrias relacionadas a desertificacdo. Para
isso, foram utilizadas bases de dados de fontes diversas, tais como imagens orbitais Sentinel-2A/MSI
de 2020 para identificar a varidvel dicotomica. Para a elaboracdo dos mapas das variaveis
exploratdrias foi avaliada a série temporal de 1990 a 2020 da precipitacdo média anual (PRT). Para
o indice de vegetacao (IVE) e temperatura da superficie terrestre (TST) foi avaliado o periodo entre
2018 e 2020. Para a integral hipsométrica do relevo (IHI), o indice de posicdo topografica (IPT, o
indice de rugosidade do terreno (IRT) considerou-se o ano de 2020. Assim como para a densidade
da populacdo rural (DPR), distancia aos canais fluviais (DCF)distancia das areas urbanas (DAU) e area
total de agricultura e pastagem (AGP). A relacdo entre as varidveis dicotdmica e explanatérias foi
analisada pelo método de regressao logistica, a partir do qual foi calculada a probabilidade de
ocorréncia de desertificacdo (Z), utilizada como medida de risco. Os resultados mostraram que as
variaveis IVE, TST, DPR, AGP e PRT apresentaram maior correlacdo com a desertificacdo e o maior
peso na estimativa do risco de desertificacdo. O modelo RIDES apresentou acuracia de 91.9% no
mapeamento de areas em processos de desertificacdo, e pode ser utilizado como ferramenta para
o monitoramento do risco de desertificacdo do semiarido brasileiro.

Palavras-chave:

Modelagem geografica, Sistema de informacdo geografica, Regressao logistica.
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Abstract

Desertification is a current environmental problem that causes the degradation of natural
vegetation and soils, reducing the productive potential of agricultural lands. There are few methods
in the literature for mapping desertification risk, especially for Brazilian geographical conditions. This
study proposes a new geospatial model for mapping desertification risk (RIDES), tested in
municipalities of the state of Cearda in the Brazilian semi-arid region. The model uses true
desertification areas, mapped by 2020 Sentinel-2A/MSI orbital images visual interpretation, as a
dichotomous variable, and the following environmental variables associated to desertification
process: average annual precipitation (PRT) from 1990 to 2020; vegetation index (IVE) and land
surface temperature (TST), calculated from 2018 to 2020; hypsometric integral of the relief (IHI);
topographic position index (IPT); terrain roughness index (IRT); rural population density (DPR) in
2020; distance to river channels (DCF), distance from urban areas (DAU), and total area of agriculture
and pasture (AGP). The relationship between the dichotomous and explanatory variables was
analyzed using the logistic regression method, from which the probability of desertification
occurrence (p) was calculated and used as a risk measure. The results showed that the variables IVE,
TST, DPR, AGP, and PRT had the highest correlation with desertification and the most significant
weight in estimating desertification risk. The RIDES model had an accuracy of 91.9% in mapping
areas undergoing desertification processes and can be used to monitor desertification risk in the
Brazilian semi-arid region.

Keywords:

Geographical modeling, Geographical information system, Logistic regression.

l. INTRODUGCAO

O fendbmeno da desertificacdo estd associado a fatores climaticos e a processos induzidos pelas
atividades humanas, como o uso e cobertura da terra. Estd entre os problemas ambientais mais graves e criticos,
influenciado por alteragdes climaticas (Yue et al., 2023) que afetam regides aridas, semiaridas e subumidas,
resultando em mudancas rdpidas na cobertura vegetal, nas condi¢Ges hidrolégicas e nas propriedades dos solos
(Turan et al., 2019). A desertificacdo se diferencia de outros perigos naturais como incéndios, deslizamentos de
terra e inundacGes, pelo fato de ocorrer em multiplas escalas e a longo prazo (Briassoulis, 2019).

No mundo, cerca de 10% a 20% das terras secas se encontram degradadas, e a area total desertificada
totaliza entre 6 e 12 milhdes de km? (UNCCD, 2012). Em consequéncia das mudancas climdaticas ocorreu
degradagao de 12,6% das terras secas, contribuindo para a desertificagdo e atingiu 213 milhdes de pessoas
(Burrell et al., 2020). Além disso, a desertificacdo tem provocado a perda anual de 12 milhdes de hectares de
terras araveis (Rivera-Marin; Dash; Ogutu, 2022). No continente sul-americano, de acordo com a Convencao das

Nacgbes Unidas para o Combate a Desertificagdo (UNCCD), um quinto das terras produtivas podera ser afetado
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pela desertificacao até 2025, e as dreas mais suscetiveis a desertificacdo localizam-se na Argentina, Bolivia, Chile,
México, Peru e no Brasil (Vieira et al., 2015).

No Brasil, as areas desertificadas ou em processo de desertificagdo ocorrem na regidao semidrida. A regiao
semidrida brasileira estd entre as mais populosas do mundo, e tem apresentado tendéncia ao ressecamento
(Barbosa, 2024). Vieira et al. (2015) constataram que 94% do semiarido brasileiro apresenta média a alta
suscetibilidade a desertificacdo, e que estas areas aumentaram em aproximadamente 4,6% no periodo de 2000
a 2010. Estudo realizado por De Moraes et al. (2022) simulou o efeito das variagdes na precipitagdo e na
temperatura no periodo de 2021 a 2100 nas dreas suscetiveis a desertificagdo no Brasil. Os resultados
mostraram que um aumento entre 3° e 6° na temperatura média e a diminuicdo entre 6 e 10% na precipitacao
poderdao aumentar significativamente as areas de desertificacdo no semiarido brasileiro. Silva et al. (2024)
constataram que os episddios de secas severas no semiarido brasileiro estdo associados a maior intensidade do
fendbmeno climdtico do El Nifio, que é responsavel pela queda na precipitacdo e pela acentua¢do da
desertificacdo nesta regido do Brasil.

A avaliagdo e o monitoramento da desertificacdo, fundamentais como estratégias de controle e
mitigacdo deste fendmeno, devem estar baseados, primeiramente, na identificacdo de varidveis que
apresentam maior associagdo com o processo de degradacdo das terras secas. O desenvolvimento de
metodologias para a avaliagdo e monitoramento da desertificacdo sdo incentivados pela UNCCD, através de
planos nacionais de acbes (Martinez-Valderrama et al., 2016). Metodologias baseadas em menor nimero de
varidveis e que apresentem maior eficiéncia necessitam ser desenvolvidas em diferentes escalas (Neto et al.,
2021). Aliado a isso, hda a necessidade da utilizacdo de indicadores de desertificacdo que representem a
complexidade dos fatores ambientais, econ6micos e sociais envolvidos, e o aprimoramento das analises e
metodologias aplicadas (Santos et al., 2020). Uma das abordagens adequadas para se avaliar os indicadores de
desertificacdo é a baseada no método estatistico de regressao logistica, amplamente aceito e utilizado em
diversas areas do conhecimento. Este método permite estimar a probabilidade da ocorréncia de um evento
dicotbmico associada a um conjunto de varidveis explanatérias, e descreve relacdes complexas que
caracterizam os fendmenos naturais (Dubovyk et al., 2013).

O mapeamento de risco de desertificacdo baseado em um modelo geoespacial em escala regional é uma
ferramenta util que contribui para a mitigacdo e o monitoramento das areas desertificadas. Os mapas de risco
de desertificacdo sdo fundamentais para a fase de planejamento das atividades de desenvolvimento e adocao

de medidas preventivas (Djeddaoui et al., 2017). O presente trabalho tem como objetivo apresentar uma
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metodologia baseada em analise geoespacial e no método de regressao logistica, aplicado ao mapeamento do
risco a desertificacdo (RIDES). Esta metodologia foi testada para estimar o risco de desertificagdo em municipios

situados na regido do semiarido do estado do Cear4, Brasil.

Il. MATERIAIS E METODOS

Area de estudo

O semidrido brasileiro ocupa 12% da area do territério nacional, onde residem 31 milhdes de habitantes,
dos quais 38% residem na zona rural (Bernardo et al., 2023; IBGE, 2022). O clima é caracterizado pela acentuada
variabilidade sazonal e interanual de precipitacdo, com anos extremamente secos e outros chuvosos. Os
principais fatores que determinam essa variabilidade sdo a posi¢cdao geografica, o relevo, as caracteristicas da
superficie e os sistemas de tempo que atuam na regido (Marengo et al., 2011). A estacdo chuvosa ocorre entre
os meses de janeiro a abril, devido a atuacdo da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), que é modulada pela
temperatura da superficie do mar no Atlantico Equatorial (Paredes; Barbosa; Guevara, 2015).

A drea de estudo deste trabalho é formada por 49 municipios do estado do Ceara, situados na se¢ao
norte da regido semidrida, onde o clima predominante é o tropical quente semiarido, com temperaturas que
variam de 26°C a 28°C, com um periodo seco de 9 meses (FUNCEME, 2017) e a precipitacdo média anual de
809,1 mm em 2020. Os tipos de solos predominantes na area de estudo sdao os Neossolos Litdlicos, o Cambissolo
Flavico, Luvissolos, Nitossolos, Planossolos, Latossolos Vermelho-Amarelo, (Santos et al., 2018), caracteristicos
de regides semidridas. As unidades fitoecoldgicas predominantes sdo caatinga arbustiva aberta, caatinga
arbustiva densa e caatinga arbdérea (Figueiredo, 1997), que correspondem a caatinga do embasamento
cristalino, a qual ocupa maior proporg¢do em area do estado do Ceara (Moro et al., 2015).

A atividade econdbmica mais importante na area de estudo é a agropecuaria, que correspondendo a 95%
do valor da produgao de pecuaria e 83,65% do valor da produgao agricola. Destacam-se os cultivos de feijao,
milho, mandioca, castanha de caju e banana; e a criacdo dos rebanhos de galinaceos, bovino e ovino (IPECE,

2017).
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Figura 1 — Localizagdo da drea de estudo na regido nordeste e no territério brasileiro. Fonte: IBGE (2019).

Variavel dicotomica

Para se estimar o risco de desertificacao foi utilizado o método de regressao logistica, considerando-se
a relacdo entre a varidvel dicotomica dependente ocorréncia de desertificagdo (DES) (1 = DES, 0 = Ndo), e um
conjunto de variaveis explanatdrias ambientais independentes.

Para a identificacdo e o mapeamento da varidvel dicotbmica DES (areas em processo de desertificacao)
foi utilizado como critério a reducdo da cobertura vegetal (Kundu et al.,, 2017). Para isso foi utilizada a
composicdo colorida bandas 4R/3G/2B do sistema sensor Sentinel-2A/MSI, em seguida, foi realizada a
sobreposicao das areas suscetiveis a desertificagdo mapeadas pela Fundagao Cearense de Meteorologia e
Recursos Hidricos (FUNCEME 2016). Para a confirmacdo do processo de desertificacdo foi considerada a
existéncia de area degradada maior ou igual a 25% da célula de 1km da grade estatistica do IBGE de 2016.

As areas desertificadas mapeadas foram exportadas de poligono para ponto, o que resultou em 2.977
amostras para as dreas de ocorréncia de desertificacdo (DES = 1) e foram sorteados 2.977 pontos amostrais

aleatdrios nas areas de ndo — ocorréncia de desertificacdao (DES = 0), excluindo-se as areas corpos d’agua e as
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areas em processo de desertificagdo. Foram separadas 30% destes pontos amostrais para serem utilizados na
fase de teste do modelo.

Variaveis exploratdrias

Os dados de precipitacdo média anual (PRT) para o periodo de 1990 a 2020 gerados pelo ERA5 Land
foram adquiridos na plataforma do Climate Data Store, por meio da biblioteca ncdf4 no RStudio (Pierce, 2024).
Os valores de precipitacdo foram convertidos da unidade metros para a unidade milimetros, e em seguida
calculada a mediana do periodo, utilizando-se a opc¢do raster no RStudio (Mufioz-Sabater et al., 2021). Em
seguida, os dados foram convertidos do formato NetCDF para vetor no QGIS 3.22 e calculada a superficie de
tendéncia de precipitacdo através do método de interpolacdo Inverse Distance Weighted Algorithm - IDW
(Kalipeni; Zulu, 2008).

Para a obtencdo dos dados do indice de vegetacdo (IVE) foram utilizadas as imagens Sentinel-3B/SLSTR,
produto Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (Rouse et al., 1973), relativos a 2018, 2019 e 2020, nos
meses de junho a dezembro. As imagens foram reprojetadas em lote, utilizando-se a funcdo batch processing
disponivel no software SNAP. Posteriormente as imagens foram recortadas e calculadas as medianas anuais e
calculada a imagem da mediana total (2018, 2019 e 2020), por meio do plugin Estatisticas Zonais do QGIS 3.22.

O NDVI é aplicado nos estudos de monitoramento da desertificacao, se mostrando em um bom indicador
de vegetacdo (Tomasella et al., 2018). E calculado por meio da Equacdo 1, gerando um arquivo raster com 0s

valores de pixels entre —1,0 e +1,0.

NDVI = (NIR — RED)/(NIR + RED) (1)

onde NIR e RED sdo valores de reflectancia nas faixas espectrais do infravermelho préximo e do vermelho,
respectivamente. Os valores de NDVI < 0,0 podem indicar a presenca de nuvens ou corpos d’agua; valores de
NDVI > 0,7 estdo associados a cobertura vegetal densa (Higginbottom; Symeonakis, 2014).

A temperatura de superficie terrestre (TST), um dos principais parametros fisicos relacionados a
processos de superficie terrestre, tem sido utilizada como varidvel associada a processos de desertificacdo
(Joseph; Gbenga; Langyit, 2018; Jiang; Lin, 2018). Para a aquisicdo dos dados da TST foram utilizadas 237
imagens do SLSTR-LST, nivel 2 referentes a 2018, 2019 e 2020, no periodo de junho a dezembro, coletadas com
frequéncia diaria. As cenas foram reprojetadas em lote com a fung¢do batch processing no SNAP. Em seguida, foi

calculada a mediana anual e, posteriormente, obteve-se a mediana total com o plugin estatisticas zonais. Por
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fim, os valores dos pixels foram convertidos da unidade graus Kelvin para graus Celsius. A temperatura da
superficie terrestre (TST) foi estimada a partir da Equacdo 2 (Yang et al., 2020), a qual foi aplicada no

processamento dos dados do sensor SLSTR-LST do satélite Sentinel-3A.

1

7]
TsT = agpw + bpi(T11 — T12)™” () + (bs; + c7i)Tha (2)

onde TsT é a temperatura de superficie terrestre; a, b e ¢ sdo coeficientes; T11 e T12 sdo as temperaturas de
luminosidade das faixas espectrais da regido do termal S8 (10,8 um) e S9 (12 um), respectivamente; f
corresponde a fracdo de vegetacdo; i equivale ao tipo de vegetacado; pw é a coluna de vapor d’agua; & é o angulo
de visdo zénite do satélite; e m é a varidvel dependente de 6.

O indice de posicao topografico (IPT) é um algoritmo que calcula a diferenca de elevacao entre um pixel
central e a média de suas células circundantes, dentro de um raio pré-definido (Weiss, 2001; Trentin; Robaina,
2018). Para determinar os valores da varidvel IPT foi utilizado o modelo digital de elevagdo SRTM, considerando
um raio de 1km, e a ferramenta indice de posi¢dao topografica da biblioteca GDAL do QGIS 3.22. O indice de
rugosidade do terreno (IRT) é comumente utilizada em pesquisas de andlise de erosdo do solo, utilizando dados
espectrais do modelo digital de elevacdo do SRTM (Myina; Gisilanbe; Philip, 2018; Rofita et al., 2021). Dessa
forma, para integrar o modelo geoespacial utilizou-se o IRT calculado com a ferramenta indice de rugosidade
do terreno da biblioteca GDAL.

A integral hipsométrica (IHI) auxilia na determinacdo da capacidade erosiva de uma bacia hidrogréfica
(Sivakumar et al., 2011). E inversamente correlacionada a quantidade de material removido pela erosdo
(Rosenau, 2004). Assim, para o cdlculo da IHI foram utilizados os dados do SRTM e aplicada a Equacdo 3
(Andreani et al., 2014).

HI — hmédia—Nmin (3)

hmax—Rmin

onde hysgia Rmin, €Amax, correspondem as elevagbes média, minima e maxima, respectivamente.

Para obter a area total de agricultura e pastagem (AGP) foi utilizada a base de dados do Projeto Map
Biomas — Colecdo 6 (https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/cobertura), que utiliza imagens da série Landsat.
Foram utilizados os dados raster das classes agricultura e pastagem do uso e cobertura da terra de 2020 do

bioma Caatinga, obtidos através dos Toolkits no Google Earth Engine (GEE). Com essa ferramenta é possivel
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exportar o mapa e os valores dos parametros estatisticos de area para as geometrias e os periodos de interesse
(Souza et al., 2020).

Para a geracdo da densidade de populagao rural (DPR) foi utilizada a grade estatistica do IBGE, utilizando-
se os dados de populacao rural total nas células da grade estatistica do IBGE localizadas nas areas rurais. Dessa
forma, como a area rural da grade é 1 km? a densidade foi calculada pela razdo entre populagdo rural total
residente na célula e a drea da célula. Em seguida, foram gerados os centroides das areas rurais e associados a
estes centroides os valores de DPR. Logo apds, os dados de DPR foram interpolados com o algoritmo Inverse
Distance Weighted — IDW, e o mapa final classificado pelo método quartil.

Para a elaboracdo do mapa da distancia até os canais fluviais (DCF), primeiramente foi gerado um arquivo
matricial das isodistancias até os canais fluviais, tendo como objeto de referéncia as linhas de talvegue. Em
seguida foi criado um mapa de buffers de 500 m tracados em torno dos centroides das areas desertificadas.
Logo apds foi extraido o valor da média das isodistancias até o canal fluvial mais préximo, dentro da drea do
buffer de cada centroide separadamente, aplicando-se a operacado de estatistica zonal. Em seguida, as médias
das isodistancias foram interpoladas por meio do algoritmo IDW.

Para o mapeamento da distancia até as areas urbanas (DAU), primeiramente foram gerados os
centroides das areas urbanas, extraidas utilizando-se a grade estatistica do IBGE, e os centroides das areas
degradadas. Em seguida, os arquivos vetoriais dos centroides das dreas urbanas foram exportados para o
formato raster e construido o mapa das isodistancias dos centroides das areas urbanas a drea degradada mais

préxima, utilizando-se o algoritmo r.grow.distance no QGIS 3.22.

Tabela 1 — Materiais utilizados no processamento das variaveis.

Materiais Tipo Resolugdo espacial Ano Fonte
Grade estatistica Vetor 1km e 2016 IBGE

200 m (zona urbana)
Rede de drenagem Vetor 1:100.000 - ANA
Agricultura e pastagem  Raster 30m 2020 Mapbiomas
Areas degradadas Vetor - 2016 FUNCEME
Modelo ERAS - Land Raster 9km—1km 1990 a 2020 ECMWF
Sentinel — 2/MSI Raster 10 m 2020 ESA
Sentinel — 3/SLSTR Raster 1 km 2018 a 2020 ESA
SRTM Raster 90m 2020 USGS

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).

Os mapas das varidveis exploratérias e o mapa da variavel dicotémica, oriundos de diferentes escalas e

resolucbes espaciais, foram compatibilizados em uma estrutura matricial Unica, por meio de reamostragem em
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células da grade estatistica do IBGE, com resolu¢do de 1.000 por 1.000 metros. A analise de regressao logistica
foi conduzida com base nos valores das varidveis calculados e estimados dentro destas células, e o mapa do
risco de desertificacdo gerado pelo modelo foi representado também nesta estrutura matricial.

A escolha do método estatistico de regressao logistica para a construcdo do modelo geoespacial de risco
de desertificagdo justifica-se pelo fato deste fendmeno ser dicotdmico e, por isso, € melhor descrito por modelos
estatisticos multivariados (Dubovyk et al., 2013; Mihi et al., 2022). A regressdo logistica possibilita que seja
estimada a relagdao entre uma variavel dependente binaria (ocorréncia de um evento = 1; ndo ocorréncia de um
evento = 0) e um conjunto de varidveis independentes associadas a ocorréncia do evento. As equacgbes 4 e 5
representam a relacdo entre a ocorréncia de um evento e as variaveis independentes utilizadas no modelo. A
Equacdo 4 permite calcular a probabilidade de ocorréncia de um evento, ou seja, o valor de Z, neste caso
corresponde ao risco de desertificacdo. A Equacdo 5 (Z) mostra a relacdo desta probabilidade com as varidveis

independentes associadas a desertificacdo.

1
12) = e @

Onde, Z é a probabilidade de ocorréncia de desertificagdo, que variade 0 a 1, @ e 8 sdo os parametros do
modelo. Para calcular a probabilidade do risco de desertificacdo, foram ajustadas as camadas rasters,
processadas no QGIS 3.22, referentes as varidveis independentes, e em seguida foi aplicada a equag¢do 6 no

RStudio.

Z = 0.335 + (8.993. AGP) + (—1.692.DAU) + (—0.797.DCF) + (—12.274.DPR) + (—1.231.1HI) + (0.499.IPT) +
(—0.857.IRT) + (—15.936.IVE) + (—4.751. PRT) + (14.486.TST) (6)

A validacdo do modelo geoespacial de risco de desertificacdo foi realizada através da curva Receiver
Operating Characteristic (ROC) e validacao cruzada por bootstrap (Kim, 2009). Posteriormente, foi realizada a
validacdao em campo, a partir do sorteio amostral sistematico de 50 pontos, dos quais, 29 estavam localizados
em areas mapeadas como de alto risco (Z = 0,75 — 1, 14 em areas de risco intermediario (Z = 0,50) e 7

localizados em areas de baixo risco (Z = 0,0 — 0,25).
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I1l. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos pelas varidveis independentes através do modelo RIDES indicaram dois grupos de
cinco varidveis, conforme os coeficientes na Tabela 2. O primeiro se refere as variaveis IVE, TST, DPR, AGP e PRT
gue apresentaram alta significancia na previsibilidade do risco de desertificacdo; o segundo grupo é formado
pelas varidveis DAU, DCF, IHI, IRT e IPT, que apresentaram baixo nivel de significancia. Isso, se deve ao fato de
gue, os coeficientes do grupo 1 resultaram em valores distantes de 1 e p<0,0001. Quanto mais distante o
coeficiente estiver de um, sendo valores positivos ou negativos, maior é a influéncia de uma variavel

independente sobre a chance de ocorrer um fendmeno (Fernandes et al., 2021).

Tabela 2 — Valores do coeficiente B e de p das variaveis.

Variaveis ﬁ p
IVE -15.936 <0.0001
TST 14.486 <0.0001
DPR -12.274 <0.0001
AGP 8.993 <0.0001
PRT -4.751 <0.0001
DAU -1.692 0.0907"
IHI -1.231 0.2183"
IRT -0.857 0.3912"
DCF -0.797 0.4257"
IPT 0.499 0.6174"

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).
(*) Variaveis ndo significantes.

Os valores de precipitacao variaram entre 480,53 mm e 1.326,51 mm. As menores médias ocorreram no
médio Jaguaribe e no oeste do alto Jaguaribe. J4 os maiores volumes pluviométricos foram registrados na
Chapada do Araripe e no Macico do Pereiro. A distribuicdao da precipitacao foi aproximadamente normal, com
média de 772,57 mm e desvio padrdo de 97,59 mm (Figura 2A). Além disso, foi observada uma relacdo inversa
entre PRT e risco de desertificagcdo: quanto menor o volume de chuvas, maior a suscetibilidade a desertificacao.
(Figura 3A). Os valores oscilaram entre 21,84°C e 41,46°C. As temperaturas mais altas predominam no médio
Jaguaribe, enquanto as mais baixas ocorrem na Chapada do Araripe. A distribuicdo tem leve assimetria a direita,
com média de 33,02°C e desvio padrdo de 3,24°C (Figura 2B). A variavel TST apresentou alta significancia no
modelo RIDES, sendo diretamente associada ao risco de desertificacdo (Figura 3B). Os valores de IVE variaram
entre -0,02 e 0,63, com maior predominancia de baixos indices no médio Jaguaribe e os maiores no centro-sul

do alto e baixo Jaguaribe, onde a vegetacdo se mantém mais preservada. A distribuicdo mostra leve assimetria
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a direita (média de 0,29; desvio padrdao de 0,06) (Figura 2C). O IVE apresentou o maior peso no modelo
estatistico, com forte relacdo inversa com o risco de desertificacdo, ou seja, as areas com menor atividade
fotossintética sdao mais vulneraveis ao processo.a (Figura 3C).

O indice de rugosidade do terreno (IRT) variou de 0,0 a 317,90, com predominio de baixa rugosidade na
maior parte da drea. Os maiores valores aparecem no alto e médio Jaguaribe, especialmente no entorno do
Macico do Pereiro. Apesar disso, o IRT ndo foi estatisticamente significativo para o risco de desertificacdo (Figura
2D), sugerindo que outras formas de erosdo, além da hidrica, podem estar atuando na regido (Figura 3D). A
integral hipsométrica (IHI) obteve valores que oscilaram entre 0,0 e 0,53. As areas com menores valores (cerca
de 0,18), que indicam relevo mais convexo e paisagens mais antigas, concentram-se no baixo e médio Jaguaribe.
A varidvel ndo apresentou significancia estatistica (Figura 2E), mas a relagdo inversa com o risco de
desertificacdo reforca que terrenos com longa histéria de denudacdo tendem a ser mais suscetiveis (Figura 3E).
O indice de posicdo topografico (IPT) variou de -52,09 a 33,10. Valores negativos indicam vales e positivos, topos
de morros. Os maiores contrastes altimétricos estdo no médio e alto Jaguaribe, enquanto o baixo Jaguaribe
apresenta maior planicie. A varidvel nao foi significativa (Figura 2F) para desertificacdo, embora esteja associada
a processos erosivos (Figura 3F).

A drea total de agricultura e pastagem (AGP) totalizou 12.806.660 m? com predominio no médio
Jaguaribe. No alto Jaguaribe, essas atividades ocorrem principalmente nas regides nordeste e noroeste. A AGP
apresentou associacdo direta e significativa com o risco de desertificacdo, reforcando que o uso intensivo da
terra contribui para a degradacdo ambiental (Figura 3G). A distancia até as dreas urbanas (DAU) tem variacao
entre 512,51 m e 19.573,35 m. No médio Jaguaribe, as dreas mais proximas estdo na parte leste-sul e as mais
afastadas no centro-norte. A varidvel ndo apresentou significancia estatistica (Figura 2G), embora os valores
mais baixos estejam associados a presenca de infraestrutura e menor isolamento (Figura 3H). A distancia até os
canais fluviais (DCF) variou entre 610,53 m e 55.280,66 m. As maiores distancias foram encontradas a oeste do
médio Jaguaribe e no sudoeste do alto Jaguaribe. Apesar disso, a varidavel ndo apresentou significancia (Figura
H) estatistica no modelo de risco de desertificacdo (Figura 31). A densidade de populacdo (DPR) variou de 0,0
até 398,2 hab/km?2. No alto Jaguaribe, destacam-se dreas com densidades de 132,7 hab/km? no sudeste e
nordeste. No médio Jaguaribe, prevalecem baixas densidades rurais; ja no baixo Jaguaribe, ha concentracdes ao
longo do rio Jaguaribe. A DPR apresentou relacdo inversa e significativa com o risco de desertificacdo (Figura 21),

guanto menor a densidade, maior a vulnerabilidade ambiental (Figura 3J).
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Figura 2 — Histogramas de distribuigdo das variaveis exploratdrias. Fonte: Elaborado pelos autores (2024).
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Figura 3 — Mapas tematicos das variaveis independentes. Fonte: Elaborado pelos autores (2024).

Dentre as variaveis que apresentaram alto nivel de significancia (p<0,05) destaca-se o IVE com parametro
(8 = -15.396; p<0,0001;), indicando que o baixo nivel de atividade fotossintética (baixos valores de NDVI))
apresentam maior peso no risco de desertificacdo. Esta constatacdo foi obtida também por Djeddaoui et al.

(2017) e Mihi et al. (2022), em pesquisas realizadas no norte da Argélia. Isso significa que o indice de vegetagao
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baseado no NDVI é um bom indicador de desertificagdo, embora seu desempenho dependa da regido e do
bioma estudado.

A variavel TST (g =14,486; p<0,0001) apresentou também associacdo com o risco de desertificacdo no
modelo RIDES, embora no estudo de Djeddaoui et al. (2017) esta varidvel ndo tenha sido significante para a
desertificacdo. Deng et al. (2018), Qiao et al. (2021) e Kumar et al. (2022) destacaram a relevancia da
temperatura de superficie para avaliar a desertificacao.

A DPR (g = -12,274; p<0,0001 C) apresentou alta significancia, com relagdo inversa, uma vez que nas
areas com alto risco de desertificagdo foram constatadas baixas densidades populacionais. A varidvel AGP (g
=8,993; P<0,0001;), que também apresentou alta significancia, esteve diretamente relacionada ao processo de
desertificacdo. Esta nossa constatagdo é corroborada por Djeddaoui et al. (2017) em estudo que concluiu que
as areas com grande concentracdo de pastagens sdo as causas mais comuns da desertificacdo no norte da
Argélia. Nesta drea, segundo os autores, as pastagens sao 2.22 vezes mais suscetiveis a desertificacdo.

Outra variavel com alta significancia é a PRT (g =-4,751; p<0,0001), que apresentou relagdo inversa com
a desertificacdo, ou seja, nas areas de baixo volume pluviométrico é maior a probabilidade de ocorrer a
desertificacdo. Essa condicdo esta associada com os eventos extremos de seca e o indice de aridez, fatores
determinantes para se avaliar a desertificacdo (Vieira, 2015; Mihi, 2022).

As variaveis DAU (g = -1,692; p = 0,0907;) e IHI (B = -1,231; p = 0,2183;) ndo foram estatisticamente
significativas em relacdo a ocorréncia de areas em processo de desertificacdo; contudo, a relacdo de IHI com a
desertificacdao é inversa. Os baixos valores de IHI remetem ao avancado e longo processo de denudac¢do ou
paisagens antigas (Santos et al., 2019). Isso indica que o risco de desertificacdo é maior nas dreas de paisagens
antigas.

As variaveis IPT (£ =0,499; p=0,6174;), IRT (5 =-0,857; p=0,3912) e DCF (£ =-0,797; p=0,4257) também
ndo foram significativas. O indice de posi¢cao topografico e o indice de rugosidade do terreno estdo relacionados
a erosdo hidrica. Este resultado pode sugerir, em tese, que ha outras formas de erosdo atuando na area, ndo
captadas por estes indices.

O mapa de risco de desertificacdo dos municipios das bacias do rio Jaguaribe, com valores variando de
0,0 (risco minimo) a 1,0 (risco maximo) é apresentado na Figura 4. As areas de maior densidade de desertificacdo
estdo localizadas predominantemente no médio Jaguaribe. Este resultado esta coerente, em parte, com as dreas

fortemente degradadas mapeadas pela FUNCEME em 2016.
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Figura 4 — Mapa do risco de desertificagdo gerado pelo modelo geoespacial de risco de desertificagao RIDES. Fonte: Elaborado pelos autores

(2024).

O modelo gerado abrange uma area total de 47.663 km?. As regides com valores mais elevados de risco
a desertificagdo ocupam uma area de 3.381 km? e correspondem a cerca de 7% da area total do modelo. Por
outro lado, as regides de baixo risco a desertificagdo correspondem a aproximadamente 74% da area total,
abrangendo 35.444 km?2.

Ao comparar os resultados com os dados da drea de estudo fornecidos pela FUNCEME, que delimitam
regides degradadas sem nenhum valor de risco associado, verifica-se que estas correspondem a 5.066 km? na
area de estudo. Dentro destes limites, as areas classificadas pelo presente modelo como alto risco a
desertificacdo correspondem a 2.006 km?, equivalentes a 39,6% da area delimitada pela FUNCEME, enquanto
as areas de baixo risco geradas a partir do modelo correspondem a 19,3%, totalizando 976 km?2.

Comparando-se as areas classificadas como de alto risco pelo presente modelo (3.381 km?) com as éareas

ja identificadas como degradadas pela FUNCEME dentro destes limites (2.006 km?), observa-se um aumento de
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69% na capacidade de detecgdo de areas criticas. Este resultado sugere que o modelo identificou as areas ja
reconhecidas como degradadas e potencialmente novas areas vulnerdveis (Tabela 3). Ademais, este trabalho
contribui significativamente para a base de dados existente, ao atribuir valores de probabilidade de risco em
uma regido anteriormente apenas delimitada, proporcionando, assim, uma avaliacdo mais detalhada e

guantitativa do risco a desertificagdo.

Tabela 3 — Valores das areas das classes de risco do modelo RIDES e das areas mapeadas pela FUNCEME na area de estudo.

Classe de Risco Area do Modelo Areado Modelo  Area nas Regides da FUCEME  Area nas regides
(km?) (%) (km?) da FUNCEME
Muito Baixo 35.444,18 74,4% 976,59 19,3%
Baixo 3.825,58 8,0% 628,64 12,4%
Moderado 2.564,62 5,4% 639,78 12,6%
Alto 2.447,64 5,1% 815,02 16,1%
Muito Alto 3.381,54 7,1% 2.006,60 39,6%
Total 47.663,56 100% 5.066,63 100%

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).

Nesse contexto, o mapa gerado pelo modelo aqui proposto apresentou maior detalhamento de areas
com risco de desertificacdo, de forma espacialmente continua, sem rupturas abruptas entre valores de baixo e
alto riscos, pois inclui as classes intermedidrias transicionais. Observa-se no mapa produzido pelo modelo RIDES
a presenca de manchas de alto risco (0,75-1,0) situadas no extremo oeste do Alto Jaguaribe e uma pequena
mancha, préxima a foz do rio Jaguaribe, onde, possivelmente ha a presenga de dunas mdveis, que foram
classificadas como area com alto risco (0,75-1,0) de desertificacdo. Um fato inédito é a presenca de uma
pequena mancha, entre riscos alto (0,75-1,0) e intermediario (0,50), situadas nos municipios de Campos Sales e
Salitre (apontados pela seta no mapa da figura 4), situados no sudoeste da area de estudo, no Alto Jaguaribe.

O mapa produzido pelo modelo RIDES representa manchas de alto risco que possuem nucleos centrais
contornados por niveis de risco intermedidrios e transicionais na forma de superficie continua. Esta
continuidade se constitui em zona de amortecimento situada entre os niveis extremos, ou seja, o alto (0,75-1,0)
e o baixo risco (0,0-0,25). Outro fator importante, refere-se a maior porg¢ao de alto risco situada nos municipios

de Jaguaribe e Jaguaribara, localizados a sotavento do macico do Pereiro no Médio Jaguaribe.
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J4 os municipios de Pereiro e Ereré (Médio Jaguaribe), posicionados a barlavento do maci¢o do Pereiro,
possuem riscos de desertificacdo de baixo (0,0-0,25) a intermediario (0,50). Isso, possivelmente pode estar
associado ao baixo volume de precipitagdo nas areas localizadas a sotavento. Por outro lado, os municipios de
Iracema, Potiretama, Alto Santo e Tabuleiro do Norte (Médio Jaguaribe) possuem nucleos centrais de alto risco
(0,75-1,0), e ndo apresentam influéncia de uma barreira geomorfolégica definida.

O mapa de risco produzido pelo modelo foi avaliado em campo, em areas classificadas de acordo com
os niveis de risco. As areas com baixo risco apresentaram cobertura vegetal mais densa, formadas pelas
fitofisionomias caatinga arbdrea e arbustiva, distribuidas em areas com relevo montanhoso (Figura 5A). Nas
areas com risco intermedidrio foram constatadas a presenca de solo exposto e menor densidade de cobertura
vegetal (Figura 5B), enquanto as dreas com alto risco apresentaram extensa superficies com solo desnudo e
marcas de erosdo (Figura 5C). Observou-se que a menor densidade de cobertura vegetal estd associada ao
aumento do risco de desertificagcdo. As dreas com maior probabilidade de ocorréncia de desertificagcdao foram
caracterizadas pelo relevo plano com baixa rugosidade, propicias a agricultura e a pastagem. Estas areas
possuem baixo volume pluviométrico, baixa produtividade fotossintética, baixa densidade populacional rural e

alta temperatura de superficie.

Figura 5 — Areas de risco de desertificacdo: baixo risco (A); intermediario (B); alto risco (C). Fonte: Elaborado pelos autores (2024).
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O valor da d4rea sob a curva Receiver Operating Characteristic (ROC) é de 0,919, ou seja, equivalente ao
nivel de precisdo de 91,9% em uma escala de 0,0 a 100% Isso indica que o modelo apresentou bom desempenho
na previsibilidade de ocorréncia de desertificacdo. A estimagdo do modelo realizada com o bootstrap gerou
1.000 modelos que resultaram no intervalo de confianca entre 92.9% e 93.2% da darea sob a curva ROC, o que

indica estabilidade do modelo (Figura 6).
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Figura 6 — Area sob a curva Receiver Operating Characteristic (ROC). Fonte: Elaborado pelos autores (2024).
IV. CONCLUSOES

O modelo geoespacial de risco de desertificagdo RIDES proposto neste artigo mostrou-se um
instrumento eficiente para mapear o risco de desertificacdo baseado na probabilidade calculada a partir do
modelo de regressao logistica. A confiabilidade do modelo foi validada estatisticamente com dados de campo,
e os resultados apresentaram boa acurdcia e a estabilidade. para o seu uso no semidrido do Nordeste brasileiro.
Recomenda-se que o modelo seja testado também em outras areas tropicais e subtropicais que rednam
condicOes favoraveis a ocorréncia de desertificacdo.

Os coeficientes das varidveis explanatodrias independentes constituem dados valiosos para avaliar a sua
contribuicdo a ocorréncia da desertificacao. As variaveis associadas de forma significante a desertificacdo, como

a temperatura de superficie (TST), o indice de vegetacdo (IVE), a densidade de populacdo rural (DPR), a area
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total de agricultura e pastagem (AGP) e a precipitagdo média anual (PRT), indicam que as areas em processo de
desertificacdo apresentam alta temperatura de superficie, baixo indice de vegetacdo, baixa densidade
populacional rural, presenca de agricultura e pastagem e menores valores de precipitagdo média anual. As
varidveis geomorfolégicas ndo se mostraram estatisticamente significantes, porém a varidvel integral
hipsométrica (IHI) possui importancia quanto a espacializa¢do, sobretudo nas areas de alto risco, indicando que
essas areas correspondem as paisagens antigas que foram dissecadas.

Com isso, pode-se afirmar que o modelo RIDES é um instrumento que pode auxiliar na tomada de
decisdo na gestdo territorial, como uma ferramenta e uma metodologia para o zoneamento e o monitoramento

da desertificagao.
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