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MUDANÇAS NO MANEJO DAS TERRAS E RESPOSTAS BIOFÍSICAS NA SUB-
BACIA DO RIO TAPEROÁ, PARAÍBA: UM ESTUDO DE CASO NO SEMIÁRIDO 

BRASILEIRO 
 

Dayanne Maria de Santana 
 

RESUMO 
 
Segundo o último relatório do Painel Intergovernamental de Mudanças Climáticas, o 
IPCC de 2021, estima-se que a população mundial irá crescer em 2 bilhões de 
pessoas nos próximos 30 anos. Esse crescimento populacional tem aumentado a 
demanda por recursos alimentares, de energia, água e solo. Cada vez mais ambientes 
naturais têm sido convertidos em áreas de agricultura, urbanização e infraestrutura, 
mudanças de uso e cobertura da terra (UCT) que geram perda de biodiversidade, 
degradação do solo, emissões de gases de efeito estufa e interferem no saldo de 
radiação. Quando o saldo de radiação é alterado, pode haver mudanças nos 
processos naturais de evapotranspiração, fotossíntese e de aquecimento do ar e do 
solo, o que impacta sobre o clima e o ciclo hidrológico, fatores importantes para o 
funcionamento de bacias hidrográficas. Logo, avaliar mudanças de variáveis biofísicas 
incluídas em uma bacia hidrográfica, como modificações na cobertura vegetal, 
disponibilidade de água no sistema e temperatura da superfície são de vital 
importância para o desenvolvimento de estratégias de adaptação e mitigação. 
Principalmente em regiões semiáridas, que estão se expandindo e correm risco de 
desertificação. Nesse sentido, as tecnologias de sensoriamento remoto são 
fundamentais, visto que fornecem dados em ampla escala, numa frequência que 
permitem análises a longo prazo, associados ao baixo custo de muitos de seus 
produtos. O objetivo do presente trabalho foi avaliar as mudanças espaço-temporais 
que ocorrem na sub-bacia hidrográfica do Rio Taperoá, uma importante fonte de 
captação no estado da Paraíba. Para tal, utilizamos onze imagens do sistema 
Landsat, datadas entre 1988 e 2022. Analisamos o comportamento do Normalized 
Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Water Index (NDWI) e da 
Temperatura da Superfície, relacionando esses ao regime de precipitação e a 
mudanças de uso da terra. Os valores foram submetidos a tratamentos estatísticos de 
regressão linear simples, regressão linear múltipla e correlação linear. Os principais 
resultados mostraram que os maiores valores de vegetação (NDVI) e umidade (NDWI) 
foram encontrados nas regiões mais altas da sub-bacia e naquelas próximas as 
drenagens. Como esperado, nesses ambientes observamos os menores valores de 
temperatura da superfície. A variação temporal nos apresentou duas etapas de 
comportamento diferenciado. Na primeira delas, as médias dos índices de vegetação 
e umidade reduziram consideravelmente em 1999. Na segunda etapa, ocorreu um 
aumento nas médias até o ano de 2022. Ademais, a temperatura da superfície exibiu 
crescimento nas médias ao longo dos anos. A análise estatística nos mostrou forte 
correlação entre as médias de NDVI e NDWI com o regime de precipitação, enquanto 
que a temperatura da superfície se correlacionou melhor com as informações de uso 
da terra. 
 
Palavras-chave: mudanças climáticas; sensoriamento remoto; vegetação; 
caatinga. 
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ABSTRACT 
 

According to the latest report from the Intergovernmental Panel on Climate Change, 
the 2021 IPCC, it is estimated that the world population will grow by 2 billion people 
over the next 30 years. This population growth has increased the demand for food, 
energy, water and soil resources. More and more natural environments have been 
converted into areas of agriculture, urbanization and infrastructure, changes in land 
use and land cover (UCT) that generate loss of biodiversity, soil degradation, 
greenhouse gas emissions and interfere with the net radiation. When the net radiation 
is altered, there may be changes in the natural processes of evapotranspiration, 
photosynthesis and air and soil heating, which impacts the climate and the hydrological 
cycle, important factors for the functioning of river basins. Therefore, evaluating 
changes in biophysical variables included in a river basin, such as changes in 
vegetation cover, water availability in the system and surface temperature, are of vital 
importance for the development of adaptation and mitigation strategies. Mainly in semi-
arid regions, which are expanding and are at risk of desertification. In this sense, 
remote sensing technologies are fundamental, as they provide data on a large scale, 
at a frequency that allows long-term analysis, associated with the low cost of many of 
their products. The objective of the present work was to evaluate the spatio-temporal 
changes that occur in the Taperoá River sub-basin, an important source of abstraction 
in Paraíba, Brazil. To do this, we used eleven images from the Landsat system, dated 
between 1988 and 2022. We analyzed the behavior of the Normalized Difference 
Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Water Index (NDWI) and Surface 
Temperature, relating these to the precipitation regime and changes of land use. The 
values were subjected to statistical treatments of simple linear regression, multiple 
linear regression and linear correlation. The main results showed that the highest 
values of vegetation (NDVI) and humidity (NDWI) were found in the highest regions of 
the sub-basin and in those close to drainages. As expected, in these environments we 
observed the lowest surface temperature values. Temporal variation presented us with 
two stages of different behavior. In the first of them, the average vegetation and 
humidity indices reduced considerably in 1999. In the second stage, there was an 
increase in the averages until the year 2022. Furthermore, the surface temperature 
showed an increase in the averages over the years. The statistical analysis showed us 
a strong correlation between the NDVI and NDWI averages with the precipitation 
regime, while the surface temperature correlated better with the land use information. 

 
Keywords: climate change; remote sensing; vegetation; caatinga. 

 
1 INTRODUÇÃO 
 

O último relatório do Painel Intergovernamental para as Mudanças Climáticas 
(IPCC, 2021) aponta que a população mundial deve crescer em 2 bilhões de pessoas 
nos próximos 30 anos, intensificando ainda mais as demandas sobre os recursos 
naturais já sob forte pressão. O Brasil segue a mesma tendência de crescimento, 
conforme estimativas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE, 2020), 
em 2050 estima-se que a população brasileira atingirá cerca de 232,9 milhões de 
pessoas, o que resultará em um aumento significativo da demanda por alimentos, 
água, energia e solo, implicando profundas mudanças no uso e cobertura da terra 
(UCT). A conversão de áreas naturais, como florestas e áreas de preservação, em 
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terra para agricultura, urbanização e infraestrutura resulta na perda de biodiversidade, 
degradação do solo e emissões de gases de efeito de estufa, contribuindo para as 
mudanças climáticas e para o desregulamento do ciclo hidrológico. 

Alterações no UCT afetam o saldo de radiação, uma vez que interferem 
diretamente sobre a radiação refletida pela superfície em vários comprimentos de 
onda curta e, portanto, o albedo, assim como afeta a radiação emitida em 
comprimento de onda longa, traduzindo-se em transformações de diversos modelos 
biofísicos mensuráveis como índices de vegetação e umidade e a temperatura da 
superfície. O que influencia sobre a energia disponível para os processos de 
evapotranspiração, fotossíntese e de aquecimento do ar e do solo, impactando 
fortemente o clima e o ciclo da água (Dutta et al., 2022). 

Mudanças nas práticas de manejo das terras a nível de bacias hidrográficas 
alteram as dinâmicas hidrológicas, visto que perturbam os fluxos superficiais, a 
evapotranspiração, a capacidade de retenção de água no solo e a interceptação e 
recarga de águas subterrâneas (Rogger et al., 2017; Naha et al., 2021). Bacias 
hidrográficas situadas em regiões semiáridas se encontram em ainda mais 
vulnerabilidade, essas regiões são particularmente sensíveis às mudanças climáticas 
globais e está prevista a sua expansão (Huang et al., 2017) com risco de degradação 
das terras e desertificação num futuro próximo (IPCC, 2021). Investigar as variações 
que ocorrem em bacias hidrográficas situadas em regiões semiáridas, como 
modificações na cobertura vegetal, disponibilidade de água no sistema e a 
temperatura da superfície desempenha um papel vital no desenvolvimento de 
estratégias de adaptação e mitigação. 

Isto posto, caracterizar de maneira adequada uma bacia hidrográfica quanto às 
mudanças no UCT através do seu mapeamento espacial e acompanhamento 
temporal das alterações a níveis biofísicos, desempenha um papel crítico na gestão 
eficaz dos recursos hídricos, na proteção ambiental e na promoção da 
sustentabilidade socioeconômica das populações afetadas por ela.  

Para estimar comportamentos biofísicos, a adoção de modelos matemáticos 
aplicados a imagens de sensores remotos é fundamental, uma vez que fornecem 
dados em ampla escala e numa frequência regular ideal para acompanhar 
modificações causadas por desmatamento, urbanização, agricultura, mudanças 
climáticas, entre outros drivers de alteração do UCT a longo prazo (Li et al., 2009). O 
uso das tecnologias de sensoriamento remoto, além da gratuidade de muitos de seus 
produtos, ainda apresentam a vantagem de sua grande cobertura territorial, em áreas 
com cobertura insuficiente de estações climatológicas de monitoramento e que 
apresentam grandes dificuldades e /ou custos de coleta de dados e para o 
acompanhamento em campo (Souza et al., 2020). 

O objetivo do presente trabalho foi avaliar as mudanças espaço-temporais na 
sub-bacia do Rio Taperoá, uma importante bacia de captação situada no semiárido 
paraibano, avaliando o comportamento das médias zonais de Normalized Difference 
Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Water Index (NDWI) e da temperatura 
da superfície, e sua relação com regimes de precipitação e mudanças no uso das 
terras. Utilizamos imagens do sistema Landsat, provenientes dos satélites Landsat 5 
sensor Thematic Mapper (TM), Landsat 8 sensores Operacional Land Imager (OLI) e 
Thermal Infrared Sensor (TIRS); e Landsat 9 sensores Operational Land Imager 2 
(OLI-2) e Thermal Infrared Sensor 2 (TIRS-2), as quais foram processadas através do 
software QGIS. 
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2 MATERIAIS E MÉTODOS 
 
2. 1 Área de estudo 

 
A sub-bacia hidrográfica do Rio Taperoá (Figura 1) encontra-se nas latitudes 

6,8630° e 7,5760° ao Sul e entre as longitudes 36,1670° e 37,0230° ao Oeste, está 
localizada no semiárido nordestino brasileiro (MIT, 2017) e engloba 26 municípios 
(IBGE, 2022). Trata-se de uma região onde existem atividades de agropecuária, 
urbanização e os açudes públicos costumam ser utilizados para abastecimento, 
irrigação e lazer da população local. 

Assim como a sub-bacia do Alto da Paraíba, a sub-bacia do Taperoá 
desemboca na bacia hidrográfica do açude Epitácio Pessoa, popularmente conhecido 
como açude Boqueirão, que está entre os maiores açudes do estado da Paraíba, com 
capacidade máxima de 466.525,694 m3. O mesmo representa importante recurso 
hídrico no estado, sendo responsável pelo abastecimento de mais de 400.000 
habitantes na cidade de Campina Grande e seus arredores (Oliveira e Ambrozevicius, 
2017).  

 
Figura 1. Mapa de localização da sub-bacia do Rio Taperoá. 

 
Fonte: autoria própria, com adaptações AESA 2015, 2017; IBGE, 2022. 

 
De acordo com Alvares et al. (2013), o seu clima é do tipo BSh, ou seja, seco 

semiárido quente, com temperaturas médias anuais em torno de 23 °C e precipitação 
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anual em torno dos 550 mm. A região apresenta períodos de estiagem e seca 
estacional de rios e lagos. As altas temperaturas, baixa umidade do ar, ventos fortes 
são fatores que unidos a baixa precipitação, colaboram para um alto processo 
evaporativo na região, que influencia na disponibilidade dos recursos hídricos para as 
pessoas, os animais e as plantas (Galvíncio; Sousa; Srinivasan, 2006).  
 
2.2 Coleta de dados 

 
Utilizaram-se onze imagens de satélite que cobrem a totalidade da área de 

estudo (órbita e ponto 215/065), obtidas pelo Global Visualization Viewer (VGLOVIS) 
plataforma online do U.S. Geological Survey (USGS):  
 

- Seis imagens do sensor TM - Landsat 5 (datas de passagem em 10 de 
novembro de 2008, 17 de dezembro de 2004, 17 de outubro 1999, 20 de 
setembro de 1995, 18 de junho de 1990, 30 de julho de 1988),  
 
- Quatro imagens do sensor OLI - Landsat 8 (datas de passagem em 10 de 
outubro de 2020, 21 de outubro de 2018, 14 de novembro de 2015, 04 de 
agosto de 2013). 
 
- Uma imagem do sensor OLI-2/ TIRS-2 - Landsat 9 (data de passagem em 08 
de outubro de 2022). 

 
Os dados de precipitação foram obtidos do ClimateEngine.org, uma iniciativa 

colaborativa entre pesquisadores e cientistas de dados no Desert Research Institute 
and the University of California Merced, com apoio da Google, que permite o download 
e verificação de dados de clima e de observação da terra para suporte de decisões 
relacionadas a seca, uso da água, agricultura, incêndios e ecologia. Optou-se pelo 
produto Rainfall Estimates from Rain Gauge and Satellite Observations (CHIRPS), 
dados de precipitação diária (mm), com registro entre 01-01-1981 e a atualidade. Os 
rasters apresentam resolução espacial de 4,8 km, uma resolução adequada para a 
nossa área de estudo. Os dados CHIRPS têm sido avaliados e comparados com 
outros produtos, tendo-se verificado a sua boa acurácia (Machado, 2021; Popovych e 
Dunaieva, 2021). Extraíram-se as somas anuais dos anos imageados 
(ANUAL_CHIRPS) e a precipitação acumulada 90 dias antes dos imageamentos 
(X90D_CHIRPS), pois outros trabalhos apontam que a resposta da vegetação na 
Caatinga à precipitação é de um a três meses (Salimon e Snderson, 2018; Costa, 
2017). 

Para avaliação das mudanças no uso da terra optou-se por utilizar os dados de 
Produção Agrícola Municipal (PAM) e os dados de Pesquisa da Pecuária Municipal 
(PPM) do Sistema IBGE de Recuperação Automática (SIDRA), do Planalto da 
Borborema onde a sub-bacia encontra-se incluída. Trata-se de um banco de tabelas 
estatísticas que armazenam e disponibilizam os dados de pesquisas realizadas pelo 
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE). Em específico utilizaram-se as 
informações de área plantada, em hectares (ha), das lavouras permanentes 
(LAVPERM) e temporárias (LAVTEMP) e os efetivos (cabeças) de caprinos (CAP), 
ovinos (OVI) e bovinos (BOV).  
 
2.3 Pré-processamento das imagens 
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Todas as imagens foram recortadas para os limites da sub-bacia. Na seleção 
de imagens, priorizaram-se aquelas com ausência de nuvens ou com o mínimo de 
nuvens possível. Entre as imagens com nuvens estão as dos anos de 1995, 2008, 
2013, 2018 e 2022. Estas tiveram suas nuvens e sombras removidas por vetorização 
manual e clipagem. 

 
2.3.1 Obtenção das variáveis biofísicas 

 
Estimaram-se a quantidade de biomassa verde, através do NDVI (índice de 

vegetação por diferença normalizada), a umidade, através do NDWI (índice de 
umidade por diferença normalizada) e a temperatura da superfície.  

O cômputo do NDVI é baseado nas reflectâncias das bandas do vermelho e 
infravermelho próximo e o cômputo do NDWI é baseado nas reflectâncias das bandas 
do infravermelho próximo e infravermelho médio. Nas imagens do Landsat 8 e 9, as 
reflectâncias são calculadas utilizando a seguinte equação: 

 

𝜌𝜆 =
𝐹𝑀 𝑥 𝑁𝐷 + 𝐹𝐴

𝑠𝑖𝑛𝑠𝑖𝑛 ( 𝜃𝑆𝐸)
 ,                                                                                                        (1) 

 
sendo FM o fator multiplicativo específico de cada banda e FA o fator aditivo específico 
de cada banda, ambos disponíveis no ficheiro dos metadados da imagem. 

Para as imagens do Landsat 5 foi necessária uma etapa suplementar: converter 
o número digital (ND) de cada pixel da imagem original em radiância espectral 
monocromática (Lλ,i - W m-2 sr-1 μm-1), a partir da equação proposta por Markham e 
Barker (1987): 

 

𝐿𝜆𝑖 = 𝑎𝑖 +
𝑏𝑖−𝑎𝑖

255
𝑁𝐷,                                                                                                     (2) 

 
onde a e b são as radiâncias espectrais mínima e máxima, respectivamente (W m-2 
sr-1 μm-1), encontrados nos ficheiros de metadados das imagens. ND é a intensidade 
do pixel (valor inteiro entre 0 e 255) e i corresponde às bandas (1,2, ... e 7) do TM –
Landsat 5.  

Posteriormente, a reflectância para as imagens de Landsat 5 foi computada 
através da seguinte equação (Chander e Markham, 2003): 

 

𝜌𝜆 =  
𝜋.𝐿𝜆𝑖

𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆.𝑐𝑜𝑠𝑐𝑜𝑠 𝜃 .𝑑𝑟
,                                                                                                  (3) 

 
onde Lλi é a radiância espectral de cada banda, ESUNλ é a irradiância solar espectral 
de cada banda no topo da atmosfera (W m-2 μm-1) (Tabela 1), Ѳ é o ângulo zenital 
solar, calculado a partir do ângulo elevação solar β (Ѳ = 90° - β), obtido no próprio 
ficheiro de metadados da imagem e dr é o inverso do quadrado da distância relativa 
Terra-Sol em um dado dia do ano (DSA) que varia entre 0,97 e 1,03 (adimensional). 

O NDVI é obtido através da razão entre a diferença das refletividades do 
infravermelho próximo (ρIV) e do vermelho (ρV) e a soma de ambos: 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝜌𝑖𝑣−𝜌𝑣

𝜌𝑖𝑣+𝜌𝑣
                                                                                                             (4) 
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O NDWI é obtido através da razão entre a diferença das refletividades do 
infravermelho próximo (ρIV) e do infravermelho médio (ρivm) e a soma de ambos (GAO, 
1996): 

 

𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝜌𝑖𝑣−𝜌𝑖𝑣𝑚

𝜌𝑖𝑣𝑚+𝜌𝑖𝑣
                                                                                                         (5) 

 
Para obter as superfícies contínuas de temperatura da superfície, utilizaram-se 

as bandas de infravermelho termal dos sensores da série de satélites do Landsat: 
banda 6 do TM Landsat 5 (120 metros de resolução espacial), bandas 10 e 11 do 
TIRS Landsat 8 e 9 (100 metros de resolução espacial). 

Primeiramente converteram-se os ND de cada pixel da banda termal em 
radiância espectral monocromática, como explicado acima. Para as imagens do 
Landsat 8 e 9, a fórmula é a diferente: 

 
𝐿𝜆𝑖 = 𝑀𝑖 × 𝑁𝐷 + 𝐴𝑖,                                                                                                    (6) 

 
onde, Mi é o fator multiplicativo da banda específica (RADIANCE_MULT_BAND_i) e 
Ai o fator aditivo (RADIANCE_ADD_BAND_i), existentes no ficheiro de metadados da 
imagem. 

Posteriormente, realizou-se a conversão da radiância para a temperatura de 
brilho (TB): 

 
𝑇𝐵 (°𝐶)  =  (𝐾2/(𝑙𝑛(𝐾1/𝐿𝜆𝑖) + 1))  −  273,15,                                                           (7)       

 
onde, K1 e K2 são as constantes de conversão termal da banda específica, disponível 
no ficheiro de metadados. 

Por fim, calculou-se a temperatura da superfície, segundo a equação: 
 

𝑇𝑠 =  (𝑇𝐵 / (1 + (0.00115 ∗  𝑇𝐵 / 1.4388)  ∗  𝐿𝑛(𝜀))),                                                          (8) 
 

onde ε é a emissividade obtida a partir da proporção da vegetação (Pv): 
 

𝜀 =  0.004 ∗  𝑃𝑣 +  0.986 e                                                                                        (9)                              
 

𝑃𝑣 =  𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 ((𝑁𝐷𝑉𝐼 –  𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑖𝑛) / (𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑎𝑥 –  𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑖𝑛))                               (10) 
 
Os valores mínimos e máximos do NDVI são acessados pelas propriedades 

das imagens-índices calculadas. 
 

2.4 Tratamento estatístico dos dados 
 
Os valores médios dos pixels contidos dentro da sub-bacia em estudo foram 

obtidos para cada modelo biofísico computado, em cada imagem processada, através 
da estatística zonal. 

A análise estatística foi realizada com dois bancos de dados, visto que não 
haviam disponíveis os levantamentos do SIDRA para 1988. O primeiro banco de 
dados continha informações das estatísticas zonais e os valores de precipitação. O 
segundo compreendia as estatísticas zonais e as informações de uso da terra. 



13 

 

Os dados foram submetidos inicialmente a correlação linear, seguido da 
regressão linear simples e regressão linear múltipla.  

A correlação linear consiste na associação entre variáveis, isto é, se elas 
variam de maneira independente ou juntas. Um coeficiente de correlação (r) é 
expresso para explicar essas relações, ele pode ser positivo (r > 0) ou negativo (r < 0) 
e quanto maior seu valor, mais significante será a correlação.  

Em nosso estudo, para variáveis com distribuição normal utilizamos a 
correlação linear de Pearson, na ausência de normalidade, o caso do NDWI e de 
lavoura permanente, utilizou-se a correlação de Spearman. A normalidade para cada 
variável foi testada utilizando o teste Shapiro-Wilk, consoante Tabela 1, no qual uma 
distribuição é considerada normal quando seu p-valor > 0,05 de significância. 

Tabela 1. Teste de Normalidade Shapiro-Wilk. 

Variável W-Statistic p-valor 

NDVI 0,9433 0,5601 

NDWI 0.80039 0.009419 

TEMSUP 0,89308 0,1519 

ANUAL_CHIRPS 0.96833 0,8692 

X90D_CHIRPS 0.90257 0.1987 

CAP 0.92688 0.4179 

BOV 0.98704 0.9917 

OVI 0.87418 0.1118 

LAVTEMP 0.92446 0.3957 

LAVPERM 0.6509 0.000225 

Fonte: dados coletados e processados. 

 

A regressão linear simples consiste na relação entre uma variável dependente 
(VD) e uma variável independente (VI).  Para adequação dos dados, analisamos o 
coeficiente de determinação (R²) e os pressupostos da regressão, sendo eles 
significâncias dos coeficientes, normalidade (através do teste de Shapiro-Wilk), 
presença de outliers, independência dos resíduos (teste de Durbin-Watson) e 
homoscedasticidade dos resíduos (por meio do teste de Breusch-Pagan), (Tabelas 2 
e 3). 

Tabela 2. Verificação dos pressupostos da regressão linear e resultados dos modelos entre as variáveis 
dependentes NDVI, NDWI e TEMPSUP e a variável independente X90D_CHIRPS. 

Variável 
dependen

te vs. 
X90D_CHI

RPS 

Shapiro-
Wilk  

Resíduos 
Outliers 

Durbin-
Watson 

Breusch
-Pagan 

 
Modelo 

w p Min Max D-W p p R² p Coef. 

NDVI 0,96 0,69 -1,81 1,49 0,96 0,05 0,24 0,38 0,04* 0,001 

NDWI 0,93 0,40 -1,32 1,76 1,32 0,23 0,07 0,36 0,05 0,03 

TEMPSUP 0,87 0,07 -1,64 1,07 1,20 0,18 0,21 0,51 0,01* -3,23 

Fonte: dados coletados e processados. 
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Tabela 3. Verificação dos pressupostos da regressão linear e resultados dos modelos entre a variável 
dependente TEMPSUP e as variáveis independente CAP E LAVPERM. 

Fonte: dados coletados e processados. 

 
No primeiro banco de dados, a finalidade foi avaliar se a precipitação teve 

alguma influência nos valores de NDVI, NDWI e temperatura da superfície. Para a 
análise, tivemos as médias zonais dos índices de vegetação, umidade e da 
temperatura da superfície representando as variáveis dependentes e os dados de 
precipitação de 90 dias como variável independente. 

Em seguida, o intuito foi avaliar se haviam efeitos do uso da terra sobre os 
índices e a temperatura da superfície. Logo, os dados de caprino, bovino, ovino, 
lavoura permanente e lavoura temporária constituíram a variável independente. 

No caso da verificação dos pressupostos para regressão linear entre as 
variáveis biofísicas e os dados de precipitação, os resíduos se mostraram 
heterocedásticos. Para resolver essa questão, os dados precipitação acumulada em 
90 dias (X90D_CHIRPS) foram transformados usando o logaritmo natural (Ln), a 
conversão foi realizada através do Google planilhas. Após isso, retornamos nossa 
avaliação e todos os pressupostos foram atendidos. 

A regressão linear múltipla permite adição de mais de uma variável 
independente em uma só análise. Avaliamos os mesmos pressupostos do modelo 
simples, incluindo agora a ausência de multicolinearidade, que ocorre quando não 
existe forte correlação entre as variáveis independentes. Para isso, o valor de r deve 
estar < 0,9 e o valor de VIF < 10 (Tabela 4). Deste modo, verificamos a influência dos 
dados de uso da terra e precipitação 90 dias sobre a temperatura da superfície. Sendo 
a temperatura nossa variável resposta, enquanto que precipitação e uso da terra 
foram as variáveis preditoras. 

 
Tabela 4. Verificação dos pressupostos da regressão linear múltipla e resultados dos modelos entre a 
variável dependente TEMPSUP e as variáveis independente X90D_CHIRPS E LAVPERM. 

. 

Fonte: dados coletados e processados. 
 

Variável 
independe

nte vs. 
TEMPSUP 

Shapiro-
Wilk 

Resíduos 
Outliers 

Durbin-
Watson 

Breusc
h-

Pagan 
 

Modelo 

w P Min Max D-W p p R² p Coef. 

CAP 0,96 
0,7
3 

-2,08 1,48 1,41 
0,1
9 

0,23 
0,5
4 

0,02* 0,00004 

LAVPERM 0,92 
0,3
6 

-2,16 1,31 2,14 
0,8
6 

0,41 
0,7
8 

0,0007
*** 

-
0,00003 

Variáveis 
independe

ntes 

Shapiro-
Wilk  

Resíduos 
Outliers 

Durbin-
Watson  

Breusc
h-Pagan 

 

Multicolinea
ridade 

Modelo 

w p Min Max D-W p p r VIF 
R² 

ajustado 
p 

LAVPERM 
+ 

X90D_CHI
RPS 

0,9
4 

0,6
1 

-1,56 1,93 2,68 
0,4
8 

0,49 0,44 1,23 0,93 
< 

0,001 
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Por fim, confrontamos dois modelos com a finalidade de avaliar qual deles 
conseguia responder melhor as variações de temperatura da superfície. Logo, o 
modelo 1 continha a regressão múltipla, o modelo 2 a regressão simples entre 
temperatura da superfície e lavoura permanente. Para isso, obtivemos os coeficientes 
padronizados dos modelos, realizamos os testes de Critério Bayesiano de Schwarz 
(BIC) e Critério de informação de Akaike (AIC), seguido da Análise de Variância 
(ANOVA) para ver se há diferença significativa entre os modelos. 

Todas as imagens foram processadas através do software QGIS, versão 
3.28.1-Firenze. Os tratamentos estatísticos foram realizados pelo RStudio, versão 
1.1.453. 
 
3 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 
Ao analisarmos a variação na quantidade de biomassa verde ao longo da sub-

bacia (valores de NDVI) e a variação no nível de umidade (NDWI), notamos que eles 
estão intimamente relacionados (Figura 2), em que os valores variam da mesma 
maneira em diferentes regiões da sub-bacia. O que já era esperado, considerando 
que uma vegetação bem hidratada (elevado NDWI), possui maiores taxas de 
fotossíntese e em consequência maior absorção na região do vermelho o que se 
traduz em maior NDVI.  
 
Figura 2. Espacialização do NDVI (A) e NDWI (B) em todas as imagens processadas entre 1988 e 
2022. 

Fonte: autoria própria. 

A B 
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No que se refere a avaliação espacial dos índices de vegetação e de umidade, 
os maiores valores em ambos foram encontrados nas regiões mais altas da sub-bacia. 
Áreas de maior altitude e declividade geralmente apresentam maiores valores de 
NDVI e NDWI, visto que as regiões mais altas e declivosas costumam ser mais frias 
e úmidas. Além disso, estas são regiões de mais difícil acesso e, portanto, menos 
afetadas por atividades antrópicas, permitindo maior conservação da vegetação. Na 
sub-bacia do Rio Taperoá, Chaves et al. (2015) observaram que as classes de 
vegetação com menor risco de degradação ocorriam ao longo dos divisores de água, 
isto é, nas regiões mais elevadas da bacia, caracterizada por uma fitofisionomia mais 
densa.  

Ademais, valores altos de densidade e de umidade vegetal foram observados 
junto às drenagens, onde ocorre o maior fluxo acumulado de água e vegetação ciliar. 
Lacerda et al. (2005) em sua análise das espécies de vegetação ciliar presentes na 
região da sub-bacia, observaram que a maior riqueza foi encontrada ao longo dos 
riachos, corroborando com o fato de que essas regiões apresentam maior umidade. 
Além disso, há menor degradação por atividades agrícolas.  

A variação espacial da temperatura da superfície (Figura 3) demonstrou que 
nas áreas de maior densidade de biomassa verde e de umidade, as temperaturas são 
menores. A vegetação atua como um regulador térmico natural, uma vez que a 
transpiração das plantas libera umidade na atmosfera que absorve calor durante o 
processo de evaporação, ajudando a manter as temperaturas mais baixas em áreas 
com vegetação mais densa. Além disso, em condições saudáveis, a vegetação 
costuma refletir mais a radiação solar, o que significa que menos energia é convertida 
em calor na superfície.  
  

Figura 3. Espacialização da Temperatura da Superfície em todas as imagens processadas entre 1988 
e 2022. 
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Fonte: autoria própria. 
 

Em relação à variação temporal das médias zonais dos índices de vegetação e 
umidade (Figura 4), observa-se, em termos gerais, duas etapas de comportamento 
diferenciado. Uma primeira etapa de queda de valores que se estende até 1999 e uma 
segunda etapa de aumento progressivo das médias zonais até o ano de 2022. Na 
segunda etapa, o ano de 2013 se destaca por seus valores comparativamente mais 
elevados. Nota-se que apesar do aumento sentido na etapa 2, as médias zonais de 
NDVI e NDWI não atingem os valores observados nos primeiros anos da etapa 1.  

As médias zonais da temperatura da superfície, embora tenham flutuado de 
modo espelhado aos índices de vegetação e umidade, seus valores tiveram, em 
termos gerais, um aumento significativo contínuo até 2022 (Figura 4). 

 
Figura 4. Médias zonais de NDVI, NDWI e temperatura da superfície em todas as imagens processadas 
entre 1988 e 2022. 

 

Fonte: autoria própria. 

 
A correlação linear entre as estatísticas zonais das variáveis biofísicas e os 

dados de precipitação demonstrou que a precipitação acumulada 90 dias antes do 
imageamento foi a variável que melhor se correlacionou com o NDVI, NDWI e a 
temperatura da superfície (Figura 5). O coeficiente de correlação foi positivo quando 
relacionado ao NDVI e NDWI, deste modo, à medida que a precipitação aumenta, os 
valores de NDVI e NDWI também irão aumentar. Essa defasagem de 90 dias (time-
lag), foi verificada por outros trabalhos, como o de Barbosa et al. (2019) que 
verificaram que apesar de suas características tipicamente xerofíticas, as plantas da 
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Caatinga respondem de forma intensa à precipitação, o que foi indicado por 
correlações positivas significativas com melhores defasagens entre 1 e 3 meses, 
quando combinaram os dados diários do NDVI com os dados das estações 
meteorológicas locais. 

Por outro lado, a temperatura da superfície se correlacionou negativamente 
com a precipitação acumulada de 90 dias (Figura 5), isto é, a temperatura tende a 
diminuir conforme aumenta a precipitação. Isso ocorre por efeito de resfriamento local 
associado ao aumento da umidade no sistema. Um solo mais úmido consome mais 
energia na forma de calor latente (evaporação da água) o que atua como um processo 
de resfriamento na superfície. Além disso, a água presente no solo pode aumentar a 
condutividade térmica, facilitando a dissipação do calor para as camadas mais 
profundas do solo, contribuindo para o resfriamento da superfície. Portanto, o aumento 
da precipitação, especialmente da acumulada 3 meses antes do imageamento, tende 
a diminuir a temperatura da superfície devido à maior evaporação e dissipação mais 
eficaz do calor.  
 
Figura 5. Coeficientes de correlação entre as médias zonais dos índices de vegetação e umidade 
(NDVI e NDWI) e da temperatura da superfície (TEMPSUP), com dados de precipitação anual 
(ANUAL_CHIRPS) e precipitação acumulada 90 dias antes do imageamento (X90_CHIRPS). * 0,01<p 
<0,05; ** 0,001<p<0,01; ***p<0,001. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

Ainda, é possível observar a forte correlação que costuma acontecer entre os 
índices de vegetação e umidade (Figura 5), a qual já era esperada e foi observada na 
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espacialização da área de estudo. Os coeficientes (r) obtidos entre a relação da 
temperatura da superfície com os dados de NDVI e NDWI, apresentam o 
comportamento inverso que costuma acontecer entre essas variáveis (Figura 5). No 
qual a temperatura da superfície tende a diminuir pela presença de vegetação 
saudável e densa, que costuma atuar regulando a temperatura local de maneira 
natural  

Quando avaliadas as relações entre as variáveis biofísicas e os dados de uso 
da terra (Figura 6), ficou evidente que os índices de vegetação e umidade não se 
relacionaram significativamente com os dados de uso da terra. Por outro lado, a 
temperatura da superfície se correlacionou fortemente com as variáveis analisadas, 
especialmente com a área de lavoura permanente (r = - 0,78) e o efetivo de caprinos 
(r = 0,73), ou seja, quanto maior a área de lavoura permanente, menor a temperatura 
e quanto maior o efetivo de caprinos, maior a temperatura.  
 
Figura 6. Coeficientes de correlação entre as médias zonais dos índices de vegetação e umidade 
(NDVI e NDWI) e da temperatura da superfície (TEMPSUP), com dados de efetivos de caprinos (CAP), 
ovinos (OVI) e bovinos (BOV) e área de lavoura temporária (LAVTEMP) e permanente (LAVPERM). * 
0,01<p <0,05; ** 0,001<p<0,01; ***p<0,001. 
 

 
Fonte: autoria própria. 
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Segundo o IBGE (2022), entre as principais lavouras permanentes cultivadas 
na região do Planalto da Borborema pode-se destacar bananeiras, cajueiros e 
coqueiros, onde as bananeiras ocupam a maior área de plantio, atualmente com 700 
hectares destinados à colheita. Teixeira (2001), em sua pesquisa com cultura de 
banana (Musa spp.) cv. Pacovan, mostrou que durante o primeiro ciclo de produção, 
125 dias após o plantio até o final do florescimento, o fluxo de calor latente (LE) subiu 
de 75% para 87%. Enquanto o fluxo de calor sensível permaneceu próximo a 2%. 
Visto isso, a lavoura de bananeira quando irrigada aumenta o LE, mantendo o clima 
da região mais úmido e, consequentemente, a temperatura da superfície torna-se 
mais baixa. Entretanto, a região da Borborema possui municípios que não estão 
incluídos em nossa área de estudo, fazendo com que os dados de cultura de 
bananeira não sejam tão precisos para essa análise. Paiva (2008) afirma que na 
região da sub-bacia do Rio Taperoá “as áreas desmatadas e utilizadas para a 
agricultura são, em geral, ocupadas pelas culturas de palma forrageira, agave, 
algodão, milho e feijão”. Ou seja, em sua maioria componentes da lavoura temporária, 
a qual também apresentou correlação negativa com a temperatura da superfície. 
Folhes et al.  (2007), comparando regiões de culturas irrigadas com aquelas de 
caatinga aberta e solo exposto, observaram que o fluxo de calor latente é mais elevado 
nas culturas irrigadas, onde o efeito refrigerante do ambiente é maior, isso devido ao 
conteúdo hídrico na cultura. Sendo assim, a forte relação negativa entre a temperatura 
da superfície e a área de lavoura permanente pode ser explicada pelo equilíbrio entre 
os componentes do balanço de energia na superfície. 

O efetivo de caprinos pode contribuir para o aumento da temperatura da 
superfície quando a vegetação local é removida para sua criação, como mencionado 
por Paiva (2008), Lima, Silva e Duarte (2016) e Santos et al. (2019) ou devido ao 
forrageio desses animais na vegetação local, especialmente nos períodos em que as 
plantas ainda estão jovens (Leal; Tabarelli; Silva, 2003). Essas atividades impedem o 
desenvolvimento da vegetação que, como citado anteriormente, contribui para a 
redução da temperatura da superfície. 

A capacidade de predição da variável precipitação acumulada de 90 dias sobre 
as variáveis biofísicas foi significativa e particularmente forte com a temperatura da 
superfície (R² = 0,51 - Figura 7).  
 

Figura 7. Regressão linear simples com equação da reta e valor de R² entre as variáveis modeladas 
NDVI (A), NDWI (B) e temperatura da superfície (C) e a precipitação acumulada em 90 dias. 

 

 

Fonte: autoria própria. 
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No entanto, a capacidade de predição do efetivo de caprinos e da área de 
lavoura permanente sobre a temperatura foi maior com, respectivamente, R² = 0,54 e 
R² = 0,78 (Figura 8).  
 
Figura 8. Regressão linear simples com equação da reta e valor de R² entre as variáveis modeladas 
temperatura da superfície e os efetivos de caprinos (A) e a área destinada à colheita de lavoura 
permanente (B). 

 

 
Fonte: autoria própria. 

 
Logo, os índices de vegetação e umidade são particularmente sensíveis ao 

regime de chuvas e irão responder mais facilmente a mudanças sazonais e anuais da 
precipitação na região do que a mudanças no uso da terra, como ficou evidente na 
Figura 9, observa-se que o NDVI responde de forma espelhada à precipitação, 
justificando-se o pico de valores elevados no ano de 2013.  
 
Figura 9. Variação das médias de NDVI e da precipitação acumulada 90 dias antes do imageamento 
ao longo dos anos analisados. 
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Fonte: autoria própria. 

 
Comparando o modelo de regressão linear múltipla (modelo 1) com o modelo 

de regressão linear simples (modelo 2), para verificar qual deles responde melhor a 
temperatura da superfície, vimos que os coeficientes padronizados do modelo 1 nos 
mostraram que a variável lavoura permanente (LAVPERM) tem importância maior na 
predição da temperatura da superfície, isso devido ao seu valor superior ao da variável 
de precipitação (X90D_CHIRPS), como pode ser observado na Tabela 5. 

 

Tabela 5. Coeficientes padronizados do modelo de regressão múltipla entre os dados de temperatura 
da superfície (TEMPSUP), lavoura permanente (LAVPERM) e precipitação acumulada de 90 dias 
(X90D_CHIRPS). 

 
X90D_CHIRPS LAVPERM 

-0.4518444 -0.6851876 

Fonte: dados coletados e processados. 

 
 
Ambos os testes AIC e BIC (Tabelas 6 e 7) demonstram que o modelo linear 

múltiplo (modelo 1) explica melhor as variações na temperatura da superfície, isso 
porque o mesmo apresentou os menores valores nos resultados dos testes e a 
diferença em relação ao outro modelo se mostrou superior a 10. 

 
Tabela 6. Teste AIC (Critério de informação de Akaike) entre o modelo 1 (regressão múltipla) e modelo 
2 (regressão simples). 
 

 df AIC 

Modelo 1 4 37.19169 

Modelo 2 3 48.81900 

Fonte: dados coletados e processados. 

 
Tabela 7. Teste BIC (Critério Bayesiano de Schwarz) entre o modelo 1 (regressão múltipla) e modelo 
2 (regressão simples). 

 
 df BIC 

Modelo 1 4 38.40203 

Modelo 2 3 49.72676 

 Fonte: dados coletados e processados. 
 

 
A ANOVA nos mostrou que o Pr(>F) foi inferior a 0,05 indicando que os modelos 

são diferentes e, portanto, há um melhor que o outro. O melhor modelo será aquele 
com menor valor de Residual Sum of Squares (RSS), sendo em nossa análise o 
modelo múltiplo (Tabela 8). 
 
Tabela 8. Análise de variância (ANOVA) entre o modelo 1 (regressão múltipla) e modelo 2 (regressão 
simples).  Valores de referência: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1. 

 
 Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F) 

Modelo 1 7 10.847 - - - - 

Modelo 2 8 42.377 -1 -31.53 20.348 0.002762 ** 

Fonte: Dados coletados e processados. 
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Sendo assim, de acordo com o modelo 1, a temperatura da superfície responde 
a mudanças no regime de precipitação e a mudanças no uso da terra, sendo esta 
última a variável preditora mais influente, como verificado na regressão múltipla 
realizada que conseguiu explicar 93% da variação dos dados (Figura 10).  

 
Figura 10. Regressão linear múltipla com equação da reta e valor de R² entre as variáveis modeladas 
temperatura da superfície (TEMPSUP), precipitação 90 dias antes do imageamento () e lavoura 
permanente (LAVPERM).  

 
  
 

 
Fonte: autoria própria. 

 
Podemos dizer que a cada 1 mm acumulado de chuva 90 dias antes do 

imageamento, a temperatura diminui 0,05 °C aproximadamente e a cada 1 hectare 
suplementar de área de lavoura permanente a temperatura diminui 0,0002 °C. Em 
termos mais explícitos, a temperatura desce 1°C a cada 20 mm de precipitação 
acumulada em 90 dias e a cada 4000 hectares (aproximadamente) de área de colheita 
de lavoura permanente. 

Assim, temos a hipótese de que na sub-bacia do rio Taperoá os proprietários 
de fazendas abandonaram a lavoura no início da década de 90 e optaram 
principalmente pela criação de caprinos e ovinos, tendo o número de efetivos de 
ambos praticamente duplicado em 30 anos (Tabela 9 e Figura 11).  
 
Tabela 9. Efetivos de caprinos (CAP), bovinos (BOV) e ovinos (OVI) e área (ha) de lavoura temporária 
e permanente na mesorregião Borborema. 

 

 Efetivos (cabeças) Área plantada (ha) 

Ano Caprinos Bovinos Ovinos 
Lavoura 

Temporária 

Lavoura 
Permanent

e 

2022 445.646 194.558 300.154 35.432 1.180 

2020 423.352 183.805 287.932 43.018 1.414 

2018 364.661 165.501 246.355 46.160 1.568 

y= 38,19 – 0,04828 x1 – 0,000243 x2 
R2 = 0,93 
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2015 335.366 170.673 219.253 16.600 1.648 

2013 264.645 153.230 151.580 6.213 2.597 

2008 351.212 184.272 158.500 88.591 5.421 

2004 362.373 168.599 155.331 86.923 8.569 

1999 251.979 123.335 120.548 43.985 5.540 

1995 221.844 146.823 115.037 121.632 17.967 

1990 
237.077 

 
211.093 148.657 148.160 42.769 

Fonte: dados coletados e processados. 

 
Figura 11. Decréscimo da lavoura permanente e aumento do efetivo de caprinos de acordo com os 
anos analisados. 

 

 
Fonte: autoria própria. 

 
Essa mudança de objetivos dos proprietários permitiu a regeneração da 

vegetação de forma natural, para um tipo sucessional secundário, composto por uma 
vegetação de fitofisionomia mais arbustiva e arbórea. Isso explicaria porque os valores 
de NDVI e NDWI decaíram até 1999, fruto do abandono das lavouras e um aumento 
sucessivo dos mesmos índices à medida que a vegetação secundária se estabelecia 
e respondiam às flutuações da precipitação.  

Queiroz et al. (2022), em sua análise dos tipos de coberturas vegetais 
presentes na região da sub-bacia do Rio Taperoá, notaram que houve um aumento 
da vegetação densa e herbácea, entre os anos de 2013 e 2021. Assim como, nesse 
mesmo intervalo de tempo, a região de solo exposto também diminuiu 
consideravelmente em quase 35% de sua área. 
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 A tendência contínua de aumento das temperaturas da superfície observada 
na variação temporal, apesar de uma aparente recuperação da vegetação nativa nas 
últimas décadas, é reflexo que o sistema climático e hidrológico se encontra 
desbalanceado: pouca água no sistema solo-planta e baixa evapotranspiração, fazem 
com que não ocorra o resfriamento natural e as temperaturas da superfície aumentam. 
Pires et al. (2017) em seu trabalho realizado numa região do semiárido 
Pernambucano, detectaram que a caatinga em regeneração utilizou mais energia para 
o aquecimento do ar. O único período em que isso não aconteceu foi durante os 
meses de chuva, nesses o LE apresentou os maiores valores.  

 A reduzida quantidade de água no sistema (também visível nas médias de 
NDWI que nunca recuperaram os valores iniciais da nossa análise) não será reflexo 
de menor precipitação, até porque as variações na precipitação anual não 
demonstram redução. Na realidade, supomos que é reflexo de mudanças na UCT ao 
longo de décadas, inclusive anteriores aos da nossa análise: um histórico de 
degradação ambiental que se inicia desde os tempos coloniais onde campos de 
algodão e gado ocupavam as paisagens da Caatinga (Beltrão, 2003; Seabra, 2014). 
A produção de algodão, hoje em dia muito menor, explorava práticas como 
desmatamento e queimadas para se estabelecer e a criação de gado no semiárido 
que levou ao empobrecimento da vegetação, pois a flora era usada para suporte 
forrageiro. Então, a sub-bacia do rio Taperoá é um espelho do que ocorre por toda a 
Caatinga, um cenário de degradação onde a vegetação nativa foi retirada séculos 
atrás e desestruturou o solo, em ambiente de embasamento cristalino e chuvas 
irregulares, dificultando a permanência de água no sistema e o restabelecimento do 
ecossistema em sua condição original. Sendo assim, fica evidente que a sub-bacia do 
Taperoá tem sua contribuição para abastecimento dos açudes que sustentam 
indústrias, atividades agrícolas e milhares de pessoas, comprometida.  

Ainda, a substituição das lavouras pela criação de ovinos e caprinos 
aparentemente possibilitou uma recuperação da vegetação, mas não em sua estrutura 
original, capaz de manter um sistema climático e hidrológico equilibrado. Estudos 
apontam que uma restauração passiva, ou seja, uma recuperação espontânea do 
ecossistema Caatinga, sem reflorestamento e sem manejo do solo, mesmo 
apresentando uma sucessão regenerativa secundária, não retorna à sua estrutura e 
biodiversidade original (Tabarelli et al., 2023; Araújo et al., 2023). Para isso, seria 
necessária uma intervenção a nível de restauração florestal ativa com manejo do solo 
e uma mudança no modelo de produção predominante na sub-bacia, como por 
exemplo o proposto por Araújo et al. (2021), que prevê alta produtividade agropecuária 
quando as paisagens são compostas por 50% de cobertura arbórea natural (onde se 
mantém as maiores proporções de água no solo, menores taxas de erosão, bem como 
outras contribuições da natureza que própria agricultura depende) e por 50% de áreas 
agrícolas associadas às práticas necessárias para região semiárida em um modelo 
misto com a pecuária. 

 
4 CONCLUSÃO 
 

A sub-bacia do Taperoá, possivelmente um espelho do que ocorre em toda a 
Caatinga, sofreu uma mudança no uso da terra: na década de 90 os agricultores 
abandonaram as lavouras permanentes e temporárias e optaram pela criação de 
ovinos e caprinos. Em um primeiro momento, essa mudança se manifestou em valores 
decrescentes de quantidade de biomassa verde e menor umidade no sistema, à 
medida que as lavouras eram abandonadas. Em um segundo momento, a vegetação 
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secundária foi se recuperando e os valores de NDVI e NDWI foram aumentando, mas 
não para os valores iniciais da análise.  

NDVI e NDWI se demonstraram muito correlacionados com a precipitação 
acumulada de 90 dias e muito sensíveis à sua variação, mas não se correlacionaram 
com as mudanças de uso da terra. Já a temperatura da superfície, que aumentou 
continuamente ao longo dos 30 anos, se mostrou altamente correlacionado com o 
efetivo de caprinos e as lavouras permanentes. 

Presumimos que a aparente recuperação da vegetação em um mosaico de 
vegetação sucessional secundário não apresenta a estrutura da vegetação original, 
justificando o contínuo aumento das temperaturas, um reflexo do desbalanceamento 
climático e hidrológico da região. Anos de remoção da vegetação original 
desestruturou o solo, em ambiente cristalino e de chuvas irregulares, não 
possibilitando o retorno do ecossistema em seu equilíbrio climático e hidrológico 
apenas com regeneração passiva. 

Dessa forma, é de extrema importância realizar estudos mais aprofundados 
para corroborar o aparente desequilíbrio energético da região que está em aparente 
recuperação, mas que não consegue reter níveis de água adequados em seu sistema 
capaz de elevar a evapotranspiração e resfriar o ambiente de modo a conservar a 
água no sistema para as diversas atividades agropecuárias da região e suprimento 
dos açudes que abastecem as cidades em crescimento. 
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APÊNDICE A – Análise gráfica dos pressupostos estatísticos 
 

 
Figura 1. Verificação gráfica dos pressupostos da regressão linear entre as variáveis NDVI e 
X90D_CHIRPS. 
 

 
Fonte: autoria própria. 
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Figura 2. Verificação gráfica dos pressupostos da regressão linear entre as variáveis NDWI e 
X90D_CHIRPS. 

 
Fonte: autoria própria. 
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Figura 3. Verificação gráfica dos pressupostos da regressão linear entre as variáveis TEMPSUP e 
X90D_CHIRPS. 

 
Fonte: autoria própria. 
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Figura 4. Verificação gráfica dos pressupostos da regressão linear entre as variáveis TEMPSUP e 
CAP. 

 

 
Fonte: autoria própria. 
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Figura 5. Verificação gráfica dos pressupostos da regressão linear entre as variáveis TEMPSUP e 
LAVPERM. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



35 

 

Figura 6. Verificação gráfica dos pressupostos da regressão linear múltipla entre as variáveis 
TEMPSUP e LAVPERM e X90D_CHIRPS. 
 

 
 

Fonte: autoria própria. 
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