UNIVERSIDADE DE BRASILIA
CENTRO DE DESENVOLVIMENTO SUSTENTAVEL

USO DE TECNICASDE ANALISE MULTIVARIADA PARA A PREDICAO DE
DESMATAMENTO NA AMAZONIA: O MODELO *‘AMAZON-PD’

Darcton Policarpo Damiéo

Orientador: Prof. Dr. Newton Moreira de Souza

Tese de Doutorado

Brasilia-DF; Julho / 2007



Damido, Darcton Policarpo
Uso de técnicas de andlise multivariada para a predicdo de
desmatamento na Amazbnia o0 modelo ‘AMAZON-PD’./
Darcton Policarpo Damido

Brasilia, 2007.
128 p.:

Tese de Doutorado. Centro de Desenvolvimento Sustentavel,
Universidade de Brasilia, Brasilia.

1. Desmatamento, Model os de mudanca de uso e de cobertura do
solo, Sensoriamento remoto, Geoprocessamento. Universidade
deBrasilia. CDS.

[1. Titulo.

E concedida & Universidade de Brasilia permissio para reproduzir copias desta tese e
emprestar ou vender tais copias somente para propositos académicos e cientificos. O autor
reserva outros direitos de publicacdo e nenhuma parte desta tese de doutorado pode ser

reproduzida sem a autorizag&o por escrito do autor.

Darcton Policarpo Damido



UNIVERSIDADE DE BRASILIA )
CENTRO DE DESENVOLVIMENTO SUSTENTAVEL

USO DE TECNICASDE ANALISE MULTIVARIADA PARA A PREDICAO DE
DESMATAMENTO NA AMAZONIA: O MODELO ‘AMAZON-PD’

Darcton Policarpo Damiéo

Tese de Doutorado submetida ao Centro de Desenvolvimento Sustentével da Universidade de
Brasilia, como parte dos requisitos necessarios para a obtencdo do Grau de Doutor em
Desenvolvimento Sustentavel, area de concentragdo em Politica e Gestdo Ambiental.

Aprovado por:

Prof. Newton Moreirade Souza, Dr. (UnB)
(Orientador)

Prof. Antbnio Brasil, Dr. (UnB)
(Examinador Interno)

Prof. Fernando Scardua, Dr. (UnB)
(Examinador Interno)

Prof. Paulo Roberto Meneses, Dr. (UnB)
(Examinador Externo)

Prof.2 Thelma Krug, Dra. (INPE)
(Examinadora Externa)

Prof.2 Tatiana Mora Kuplich, Dra. (INPE)
(Examinadora Externa)

Brasilia-DF, 27 de julho de 2007



Dedico este trabalho aos meus filhos Alexandre, André Luiz e Ana Luiza, na esperanca de
influencilos ainda mais na busca do conhecimento.



AGRADECIMENTOS

Ao Estado-Maior da Aeronautica, pelas excepcionais condi¢des de trabalho proporcionadas
ao longo de toda a minha permanéncia como oficial-adjunto da Terceira Subchefia, em
especia no periodo de 2003 a 2006. Em particular, agradegco ao apoio prestado pelo
Maj Brig Ar Salamone e pelo Brig Ar Robinson.

Ao Comando-Geral de OperacOes Aéreas, pela pronta-resposta no atendimento a solicitacéo
de apoio aéreo, fundamental a conducéo do trabalho de campo.

Aos integrantes do 1° ETA e do 1°/8° GAV, nas pessoas de seus comandantes (2005) — Ten
Cel Siqueira e Ten Cel Ciarlini. Em particular, agradego a camaradagem e a dedicacdo dos
tripulantes do FAB 8650 — Ten Gava, Ten Cardote, SO Schoffen e SO Carlos.

A empresa Imagem, na pessoa de Luiz Leonardi, pela generosidade singular na
disponibilizacdo de técnicos que auxiliaram sobremaneira na compreensdo do ArcGIS 9.2.

A Valdete Duarte, pelo desprendimento e pela atencdo dedicados quando da orientagdo acerca
do PRODES.

Aos professores José Angelo Belloni e Eduardo Freitas, pelo acesso & andlise multivariada e
aos dados categorizados.

Ao amigo Vitor Lopes Mendes pela disposicao irrestrita em gjudar, mesmo numa época em
gue o desenho do trabalho ainda ndo passava de rascunho.

A mente brilhante de Antonio Carlos Marins Pedroso, 77 puro-sangue, pelas preciosas
consideracdes feitas em um momento se suma importancia— a defesa.

A minha amiga Simone Shiki agradeco o prazer do convivio e as trocas de idéias sempre
enriquecedoras.

Ao amigo, quase irméo, Eduardo Henrique Geraldi Araljo, pela gjuda sem a qual a concluséo
desta tese ndo seria possivel, pelo menos ndo dentro do prazo previsto.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Newton Moreira de Souza, pela confianga externada e pelos
insights sempre precisos e esclarecedores sobre 0 melhor caminho a seguir.

A Claudia, minha cara-metade, por existir simplesmente. Seu entusiasmo e sua dedicacdo
relativos ao meu trabalho sdo téo inspiradores que me compelem a combater insistentemente a
mediocridade.



“ Uma resposta errada para um problema certo pode, via
deregra, ser reparada. Uma resposta certa para um

problema errado, no entanto, € algo muito dificil de se
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(Peter F. Drucker, 2004)



RESUMO

Dono da maior floresta tropical do mundo, o Brasil tem envidado grandes esforcos,
conduzidos em setores diversos da sociedade, dirigidos para mitigar os efeitos do
desmatamento na Amazonia. Esta tese propde um estudo de predi¢cdo de desmatamento na
Amazbnia, por meio de técnicas de andlise multivariada, mais especificamente um modelo de
regresséo logistica. Dadas as caracteristicas da regido, o uso de dados de sensoriamento
remoto de média resolugdo, organizados e modelados em sistemas de informac&o geografica,
constitui uma prética cada vez mais consagrada. Neste caso, buscou-se levantar as relactes
espaco-temporais existentes entre varidvels biofisicas identificadas em uma Unica cena
Landsat, localizada no municipio de Sdo Félix do Xingu, Sul do Parg, observada em seis datas
espagadas de 1985 a 2004. Assim, 0 modelo de Andlise Multivariada Aplicada a Zoneamento
para Predicdo de Desmatamento (AMAZON-PD) foi formulado, testado e validado. Para
tanto, na etapa de pré-processamento, os dados foram divididos em quatro classes — floresta,
ndo-floresta, hidrografia e desmatamento — tomando-se por base 0s procedimentos
metodol 6gicos desenvolvidos pelo INPE para o PRODES DIGITAL. Em seguida, apds a
escolha e a geracdo das variaveis empregadas no modelo, ano a ano foram gerados os
coeficientes de regressdo logistica que permitiram compreender, inicialmente de maneira
estatica e depois dinamicamente, o efeito das variaveis independentes na variavel-resposta
(impacto ambiental = desmatamento). Os resultados alcangados possibilitaram inferir a
localizagéo futura de desmatamentos, cuja precisdo foi verificada a partir de tabelas de
classificagéo.

Palavras-chave: desmatamento, sensoriamento remoto, geoprocessamento, sistemas de
informac&o geogr &fica, analise multivariada, regressdo logistica, modelos de mudancas
na cobertura do solo.




ABSTRACT

Owner of the world largest rainforest, Brazil put forth its best effort in many different
segments of the society looking forward to mitigating Amazon deforestation effects. This
thesis proposes a prediction study of Amazon deforestation throughout multivariate analysis
techniques, more specifically a logistic regression model. Given regional characteristics,
usage of remote sensing data of medium resolution, organized and modeled in geographical
information systems, constitutes an increasingly adopted praxis. In this case, the study was
intended to raise space-temporal relationships that exist among biophysical variables
identified in a single Landsat scene, located in S&o Félix do Xingu, Southern of Para State,
Brazil, observed aong with six different dates from 1985 to 2004. Therefore, the
“Multivariate  Anaysis Applied to Zoning for Deforestation Prediction” model
(AMAZON-PD) was conceived, tested, and validated. In order to achieve such goal, during
the pre-processing stage, the data were divided in four categories — forest, non-forest,
hydrography, and deforestation — taking into account the methodological procedures
developed to PRODES DIGITAL by the Brazilian National Institute for Space Research
(INPE). Right after selection and formation of the variables to be used in the model, the
following step was to generate the logistic regression coefficients in a year basis. This
procedure played a key role in the understanding of the independent variables effects on the
response-variable (environmental impact = deforestation), first in a static fashion and later on
in a dynamic way. The attained results, which accuracy were verified upon classification
tables, allowed to infer the future location of deforestation sites.

Keywords. deforestation, remote sensing, geoprocessing, geographical information
systems, multivariate analysis, logistic regression, land cover change models.




RESUME

Propriétaire da la plus grande féret du monde, le Brésil emploie des grands efforts,
conduits en divers secteurs de la société, dirigés pour soulager les effets de la déforestation en
Amazonie. Cette these propose un étude de prédiciton de déforestation en I’ Amazonie, par des
techniques d’analyse multivariées, plus spécifiguement un modele de régression logistique.
En considerant les caractéristiques de la région, I'utilisation de données de télédétection
satellitale de moyenne résolution, organizées et modelées en systeme d'information
geéographique, congtitue une pratique de plus en plus consagrée. Dans ce cas, les rélations
space-temps existentes on été recherchées parmi les variables biophysiques identifiées dans
une seule scéne Landsat, placée au village de S3o Félix do Xingu, au sud de I’ Etat de Par4,
observée en six dates distribuées entre 1985 et 2004. De cette facon, le modele d’ Analyse
Multivariée Appliquée a la Démarcation de Zones pour Prédiction de Déforestation
(AMAZON-PD) a éte formulé, testé et validé. Pour cela, al’ étape d’ élaboration, les données
ont été divisées en quatre classes — forét, non-forét, hydrographie et déforestation — en
considérant les procedés méthodol ogiques devel opées par INPE pour le PRODES DIGITAL.
En suite, aprés le choix et la génération des variables appliquées sur le modéle, a chague
année, les chiffres de régression logistique ont été definis et ont permis de comprendre,
premierment de maniéere statique et aprés, dynamiquement, I’ effet des variables independentes
sur la variable-réponse (impact environnant = déforestation). Les résultats atteints ont
possibilité d'inférer la localisation de déforestation future, dont la précision a éte verifiée a
partir de tableaux de classification.

Mots clés. déforestation, télédétection satellitale, geoprocedures, systéme d’information
géographique, analyse multivariée, regression logistique, modéles de changement de
coverturedu sol.
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INTRODUCAO

Esta tese propde um estudo de predicdo de desmatamento na Amazonia, por meio de
técnicas de andlise multivariada’, mais especificamente um modelo de regressio logistica.
Redlizado a partir de andlises feitas com o auxilio de pesquisa de campo, dados de
sensoriamento remoto e de sistemas de informacdo geografica, 0 estudo em questéo tem a
finalidade de gerar subsidios Uteis e consistentes para a formulacdo de politicas publicas

ambientais mais efetivas nessa area.

Para tanto, foi conduzida uma pesquisa baseada em técnicas de sensoriamento remoto e
de geoprocessamento, na qual um modelo estatistico de regressdo logistica é aplicado as
relacOes espaciais entre feicbes extraidas de imagens do satélite de observacdo terrestre
Landsat 5 e o fendmeno do desmatamento®. Uma &rea localizada no municipio de Sao Félix

do Xingu, Sul do Par3, foi escolhida para aimplementacéo desse modelo.

CONTEXTUALIZACAO E IMPORTANCIA DO TRABALHO

A Amazbnia constitui apenas um dos seis biomas brasileiros’, de acordo com a
classificacéo adotada pelo Brasil (MMA), no contexto da Convencédo sobre Diversidade
Biologica (CAMARGO et al., 2002). Apesar disso, em funcéo das diferentes estratificaces a
gue pode ser submetido o espago amazodnico, sdo diversas as “Amazbnias’ contidas nesse

anico grande bioma.

A Amazbnia Oriental, que engloba a érea de estudo deste trabalho, constitui uma das
quatro partes existentes do novo macrozoneamento proposto por Becker (1999). Foi esta a
primeira porcdo do espaco amazonico a ser articulada na expansdo recente da fronteira, tendo

como eixo de penetracdo a rodovia Belém-Brasilia.

!~ Andlises estatisticas multivariadas constituem um termo genérico que inclui um conjunto de técnicas
estatisticas voltadas a andlise das relagbes entre muitas varidveis. A andlise de regressdo logistica € uma dessas
técnicas.

2 - Para os fins desta tese, considera-se desmatamento somente aquele referente & primeira agdo de retirada da
coberturaflorestal nativa.

® - Agrupamento de regides fitoecoldgicas, elaborado pelo Instituto Socioambiental a partir do Mapa de
Vegetacdo, IBGE, 1993, escala 1:5.000.000, exceto Pantanal (baseado nas propostas da WWF e Ramsar), que
inclui: Amazénia, Mata Atlantica, Pantanal, Cerrado, Caatinga, Campos Sulinos e Costeiro (CAMARGO et. al.,
2002).
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O Estado, por meio de subsidios e créditos, privilegiou a acumulacdo de fazendeiros
individuais e empresas de grupos econdmicos. Para tanto, intensa mobilidade da forca de
trabalho foi estimulada (BECKER et al., 1990). Tal movimento visava a integragdo nacional
idealizada pelo Estado, na medida em que possibilitava a incorporacdo da ultima fronteira
nacional ao restante do Pais.

Nas ultimas trés décadas, 0s programas e projetos implementados pelo Governo Federal
aceleraram o processo de ocupacao territorial na Amazoénia. Dirigidos para a transformacéo de
sua estrutura produtiva e com vistas a sua integracdo com o restante do Pais, esses programas
e projetos ateraram sensivel mente os cenarios social, econdémico e ambiental amazoni cos.

Alguns resultados desse processo foram de grande importancia para a regido, sobretudo
0s que redundaram em melhorias nas redes de transporte e de comunicacdo, com a abertura de
estradas e a expansdo das redes de distribuicdo de energia elétrica, que atenuaram
significativamente o seu isolamento.

Por outro lado, foram geradas sérias contradi¢des sociais e econdmicas, caracterizadas
por conflitos com as populacfes tradicionais da regido, aém da acelerada e inadequada
explotagdo dos seus recursos naturais. Em decorréncia do fluxo crescente de grandes
contingentes migratorios, atraidos pelas riquezas minerais e a aparente fertilidade natural dos

solos florestais, houve um crescimento populacional acelerado.

As possibilidades de emprego nas obras de infra-estrutura de comunicacdo e
abastecimento urbano foram outro fator de atragdo. Essas obras, no entanto, nédo
acompanharam o ritmo de crescimento das popul agdes urbanas.

Dois fatores atuaram para acelerar o processo de ocupagao e 0 Uso dos recursos naturais
na Amazoénia: (1) o esgotamento dos recursos florestais na fronteira antiga — Norte do Mato
Grosso, Sudeste e Nordeste do Para e Rondbnia; e (2) o investimento governamental em

novas obras de infra-estrutura na Amazonia.

Esse processo culminou com o surgimento do chamado “Arco do Desmatamento”, um
corredor de cerca de 3000 km de extensdo, por até 600 km de largura, que abrange sete

estados: Acre, Amazonas, Maranhdo, Mato Grosso, Parg, Rond6nia e Tocantins.

De acordo com Pasqguis et al. (2001), em termos gerais, 0 Arco esta congtituido de
vérias faixas ou etapas de valorizag&o, que se deslocam e se substituem com base no modelo
dominante de colonizacdo, envolvendo sucessivos atores e sistemas de producdo diferentes.

Essas diferentes faixas séo objeto de profundos processos de mudancgas nas relagdes entre as
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sociedades rurais e seus territorios. Em cada uma delas, os atores sociais presentes, tendo
interesses e percepcdes diferentes da mesma realidade, lutam para impor seu modelo de

desenvolvimento e seu formato de ocupacdo do espaco, provocando conflitos variados.

O desmatamento, na Amazonia, normal mente obedece ao ciclo “explotacéo madeireira
predatéria/assentamento/pecuaria extensiva’, que vem sendo implantado na regido desde o
final da década de 1970. Em funcédo de sua rapidez, esse ciclo acaba por gerar conflitos
sociais e ambientais. Viade regra, o resultado é a busca, pelos pequenos produtores, por areas
florestais distantes para desmatar e sobreviver. Em termos de dindmica, a “mineracéo da
madeira’ - explotacdo discriminada e predatéria, precede a ocupagao daterra. A um so tempo,
atividade propicia o beneficio econdbmico advindo de certos recursos madeireiros
disponiveis e a“limpeza’ do terreno, 0 que permite, por sua vez, a sua valorizacdo nas etapas
seguintes. Readlizada a priori da chegada dos posseiros, apresenta um ritmo mais acelerado
que o deles. (BECKER, 1999)

Uma vez esgotado o recurso, a explotacdo se desloca para mais adiante, deixando um
rastro de terras degradadas e abandonadas. Quando a base econdmica (madeira) de um
municipio se perde, ha desemprego, migragdo para outros locais e diminuicdo dos servigos
plblicos. (ARIMA, 2001)

De acordo com Sawyer (2001), o ciclo de forte imigracdo inter-regional para a
Amazobnia, que se estendeu até meados de 1986, estd encerrado. Atualmente, a mobilidade
predominante é crescentemente intra-regional e temporéria. O crescimento populacional
encontra-se em estado vegetativo (fecundidade el evada e mortalidade média).

Seja como for, é fato notdrio que as diferencas internas de ocupacgao exercem pressoes
sobre 0 meio ambiente. No caso da Amazobnia, observa-se um crescimento da pecuéria,
principal mente nos entornos do Arco do Desmatamento. A pecu&ria, aliada ao desmatamento,
constitui um instrumento de legitimac&o juridica da propriedade para os latifundiérios.

Para os pequenos produtores, a pecuéria significa o remédio para a degradacdo causada
pelas primeiras culturas anuais. E com ela que eles visumbram a possibilidade imediata de
valorizagdo da terra degradada. N&o bastassem esses aspectos enddgenos, um outro fator que
exerce pressao sobre o meio ambiente € a demanda por madeira, que ndo cessa de crescer,

sobretudo no mercado interno.

O fato é que o manegjo sustentével de florestas, em especial na Amazonia, constitui um

dos maiores e mais importantes desafios para o Brasil enfrentar nos anos por vir. N&o se trata
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de um desafio unicamente ligado a aspectos ambientais. Mais do que isso, ele envolve
também questbes econdmicas, sociais, geopoliticas e tecnologicas. Qualquer que sga a

abordagem para esse desafio, ela devera contemplar todas essas dimensoes.

Uma das maneiras possiveis de se propor solugdes para problemas de ordem maitipla é
aandlise integrada de suas partes, com vistas ao planejamento de agdes de carater abrangente.
Em uma regido com as caracteristicas da Amazonia brasileira, tanta complexidade ndo pode
prescindir do aporte da tecnologia. Esta tese aborda essa dimensdo tecnoldgica da questéo

apresentada.

O PROBLEMA INVESTIGADO

O desmatamento da regido amazonica se da a uma taxa média de desmatamento de
aproximadamente 19000 km%ano - considerado o periodo de 1988 a 2003 - e possui
diferentes dinamicas, em funcgédo de fatores sociais e econdmicos que 0 impulsionam.

Se posto de forma simples, ele ocorre como consequiéncia de queimadas e de derrubadas
de &vores. Dada a sua natureza, tais eventos podem ser facilmente monitorados por
intermédio de boa parte dos satélites imageadores atualmente disponiveis, dada a combinacéo

das resolucBes® espacial, espectral e temporal desses sistemas orhitais.

Ainda que Uteis parainventariar os danos ambientais provocados pelo desmatamento, as
imagens orbitais produzem uma visdo bastante estética do processo de mudanca na cobertura
do solo”. Detectar uma queimada ou uma grande &rea desmatada simplesmente traduz o
achado de um desastre ambiental, com pouco ou nada a fazer a respeito, a ndo ser as

necessarias agdes punitivas.

Identificar tendéncias de desmatamento, no entanto, traz consigo o mérito de possibilitar
posturas preventivas, conquanto sejam tomadas providéncias adequadas e oportunas. Buscar
uma forma de qualificar, quantificar e localizar as mudancgas na cobertura do solo provocadas
por mudangas no uso do solo, criando algo como um mapa de tendéncias, é ainda mais

interessante sob o ponto de vista da gestédo ambiental.

4 - Aqui, a mencéo do conceito de resolugdo, quando aplicada a sistemas sensores, engloba os conceitos de
resolucdo espacial, espectral e temporal.

® - O termo ‘solo’, para os fins deste trabalho, possui 0 mesmo significado que ‘terra’. Para uma distingdo dos
conceitos de cobertura e de uso do solo, ver Cap. 1 —‘ Arcabougo Tedrico da Mudanca no Uso e na Cobertura do
Solo'.
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Por questéo de escala, a dindmica do desmatamento € mais bem compreendida por meio
de inspecOes feitas a partir da superficie. Naturalmente, a Amazonia brasileira, dadas as suas
dimensdes, torna esse processo algo impraticavel. Assim, 0 uso de satélites imageadores
constitui uma atraente solugdo para essa tarefa, em fungdo do baixo custo/beneficio decorrente
de sua visdo sinética. Ja o uso de aeronaves, como plataforma de sensores imageadores, pode
prover uma solucdo intermediaria, em termos de precisdo, mas de al cance relativamente curto,
em se tratando de Amazobnia, dado o elevado custo envolvido em eventuais acionamentos

sistemati cos dessas aeronaves.

O objeto e a hipotese da pesquisa
Com base nas consideragdes feitas, buscou-se uma forma de estabelecer uma relagdo de
dependéncia, em uma area de estudo situada no Sul do Estado do Para, municipio de Séo

Félix do Xingu, entre o aspecto mais aparente da mudanca no uso do solo — 0 avanco do vetor

de desmatamento (objeto de pesquisa) — e a combinagdo de fatores biofisicos.

A partir dos aspectos relativos ao objeto de pesquisa, busca-se um melhor entendimento
da complexidade dos processos de desmatamento na regido de estudo. Para tanto, um modelo
espacial multivariado de tendéncias associadas a mudancgas na cobertura do solo é testado.
Esse modelo, composto de varidveis independentes que caracterizam o desmatamento de
maneira espacial mente explicita, visa testar a seguinte hipotese:

O desmatamento, em especial aquele estimulado pela
pecuéria extensiva no Sul do Para, possui uma relagdo de
dependéncia direta com fatores de ordem biofisica.

Tal relacdo pode ser representada pela fungdo logito de regressdo logistica, que indica a
probabilidade de uma célula do terreno estar desmatada, dadas algumas variaveis indutoras

(explicativas), conforme se segue:
Logito(P) = In(%) = By+ P Xy + Bo X+t B X,

onde P ¢é a probabilidade de ocorréncia de desmatamento para uma dada célula e X; sdo as
variaveis indutoras desse desmatamento. Os valores de A representam 0s parametros

desconhecidos de cada variavel.



Hipoteses secundérias
As hipoteses listadas a seguir déo suporte a hip6tese principa e tratam mormente das

variavels que sdo objeto do model o apresentado nesta tese.

e As préticas adotadas na atividade de desmatamento séo desenvolvidas segundo um
padréo espacial que, por suavez, é ditado pelas caracteristicas geograficas da regido
explotada;

e A intensidade da atividade de desmatamento € inversamente proporciona a
disténcia das céulas florestais para as areas desmatadas, com as rodovias e com as

hidrovias, bem como é inversamente proporcional a declividade e a atura do

terreno;

e Existe uma tendéncia de reducdo da atividade de desmatamento quando a célula

florestal estélocalizada em uma unidade de conservacdo (UC) ou areaindigena; e

e A intensidade da atividade de desmatamento é diretamente proporcional ao indice
de fragmentacdo da célula florestal e inversamente proporciona a érea de seu

poligono envolvente.

VARIAVEIS

As hipéteses formuladas sdo testadas por meio das varidveis a seguir:

Fatores de ordem biofisica

Variavel tedrica composta das seguintes varidveis empiricas:

e Proximidade da area desmatada — distancia da célula até a proxima area desmatada;

Distancia de rodovias — distancia da célula até arodovia mais proxima;

e Distanciade hidrovias— distancia da célula até o rio mais proximo;

e Existénciade area de protecdo ambiental — status da darea em torno da célula;

e Declividade — declividade do terreno na posi¢éo da célula;
e Altitude — altitude do terreno na posicéo da célula;

e Indice de fragmentac3o florestal — relagso entre perimetro e &readacéula; e

e Areado poligono envolvente — érea do poligono em torno da céula.




Impacto ambiental

Variavel tedrica formada pela seguinte variavel empirica:

e Cobertura do solo — classificacdo dicotémica (floresta/desmatamento) da célula.

UNIVERSO GEOGRAFICO E TEMPORAL

Como forma de incorporar a dimensdo temporal ao objeto de estudo, sdo analisadas
imagens que permeiam praticamente toda a existéncia do satélite Landsat 5, em um periodo
de cerca de 20 anos, com amostragens desde 1985 até 2004. A essas imagens, somam-se
dados de um trabalho de campo realizado em 2005.

A érea de estudo corresponde a “érbita/ponto” 225/64 do satélite Landsat 5 (cena de
185km x 185km), localizada no municipio de S&o Félix do Xingu, regido Sul do estado do
Par4 Trata-se de uma area situada no “Arco do Desmatamento”, onde h&4 uma intensa

atividade madeireira

PROCEDIMENTOSMETODOLOGICOS

O método (desenho de pesquisa) adotado é a pesquisa experimental. A exceco da
revisdo bibliogréfica, a pesquisa se baseia na obtencdo de dados primérios. Esses dados
formam as varidveis empiricas que, por sua vez, sao consolidadas em variaveis teoricas,

usadas para testar as hipoteses formuladas.

As imagens do satélite Landsat servem de base de dados para a construcdo do modelo
de regressdo logistica. Além disso, foi agregado um trabalho de campo com a finalidade de

prover observacdes diretas da area de estudo.

Para conduzir operacdes de classificacdo e de geoprocessamento dos dados coletados,
optou-se por utilizar, respectivamente, os softwares SPRING 4.3.2, desenvolvido pelo INPE,
e0ArcGIS 9.2, daESRI.

De posse dos dados de campo e das imagens, ambos foram georreferenciados a uma
mesma base cartografica, com vistas ao inicio da atividade de processamento de imagens. A
partir dai, um modelo preditivo de regresséo foi concebido, de maneira a gerar um mapa de
probabilidades das &reas candidatas a0 desmatamento, em fungdo das caracteristicas de
variaveis explicativas identificadas nas etapas de coleta de dados e imagens. O grau de

aderéncia do modelo é verificado por meio de tabelas de classificagéo.



ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em quatro capitulos. No primeiro, é apresentado um
apanhado das principais linhas tedricas e de modelagem, naquilo que envolve o estudo do uso
e da cobertura do solo, especialmente em ambientes tropicais, como forma de contextualizar o
leitor em termos do arcabouco tedrico que fundamenta esse tipo de estudo no Brasil e no
mundo. Além disso, 0 contato com esse universo de teorias e de model os permite um melhor

entendimento acerca das opcdes feitas na construcéo do model o concebido.

No segundo capitulo, € feita uma revisdo tedrica dos model os de regressdo, em geral, e
do modelo de regressdo logistica, em particular, que serve de base a este estudo. Embora néo
constitua a Unica maneira de abordar o tema, a regressdo logistica se mostra uma ferramenta
bastante interessante sob vérios aspectos. O principal deles estéa em sua capacidade de facil

implementacdo de model agens complexas.

A caracterizagdo dos sistemas empregados no estudo, bem como dos procedimentos
metodol 6gicos para a coleta e a analise dos dados, € o tema do terceiro capitulo. Em suma,
dedica-se a explanar as técnicas de sensoriamento remoto e de geoprocessamento utilizadas

na concepcao do estudo.

O quarto capitulo divide-se entre a formulacdo e a implementacdo do modelo avaliado
no estudo. Aos preceitos tradicionais dos modelos de regressdo logistica mdltipla, €
acrescentada uma abordagem espaco-temporal. Nessa abordagem, sdo utilizadas cenas de
diferentes datas de aquisi¢do, permeadas por técnicas de geoprocessamento, ambientadas em
um sistema de informagao geogréfica. Aqui sdo também analisados os resultados al cancados e

discutidos os desempenhos das diversas variaveis utilizadas.



1- ARCABOUCO TEORICO DA MUDANCA NO USO E NA COBERTURA
DO SOLO

Ainda que similares, os conceitos ‘cobertura do solo® e ‘uso do solo’ ndo sdo
equivalentes. De acordo com Turner et al. (1994), cobertura do solo compreende a
caracterizagdo do estado fisico, quimico e biologico da superficie terrestre (floresta, graminea,
&gua, &rea construida). Uso do solo, por sua vez, se refere aos propdsitos humanos associados

aquela cobertura (pecuaria, recreacéo, conservacao, moradia, industria etc.).

Da mesma forma que uma classe de cobertura pode suportar usos diversos, um anico
sistema de uso pode incluir vérias coberturas. No entanto, ainda que mudancgas no uso do solo
acarretem, via de regra, mudancas na cobertura do solo, nem sempre a reciproca € verdadeira.
Em outras palavras, podem ocorrer modificacbes na cobertura, sem que isso signifique

alteracdes no seu uso.

Preocupagdes com eventuais impactos ambientais e socioecondmicos das mudangas de
uso e de cobertura do solo tém ensgjado inUmeras iniciativas no sentido de entender os
processos ai envolvidos; diagnosticar regides de maior incidéncia de mudancas, a fim de
antecipar areas de risco; e analisar 0s impactos de tais mudancas, com vistas a proposi¢éo de

acOes pertinentes.

Em linhas gerais, ha um consenso em torno do entendimento de que o conhecimento
integrado dos processos de mudanca de uso e dos fatores que afetam tais processos
possibilitara a elaboracdo de modelos preditivos confiaveis de médio e de longo prazo, em

diferentes esca as.

No que diz respeito a0 desmatamento atualmente em curso na Amazonia, existe um
padrdo linear de evolucdo concentrado em cerca de 50 km de cada lado das rodovias.
Algumas constatacGes importantes sobre o padréo espacial de ocupacdo sdo apresentadas por
Alves (2001, citado por AGUIAR, 2003):

e Uma concentracdo importante do desmatamento estéd em areas proximas aos eixos
e pblos de desenvolvimento e as areas desflorestadas ainda na década de 1970.

6 - Astraducdes mais fiéis de land, land cover e land use sd0, respectivamente, terra, cobertura daterra e uso da
terra. Entretanto, esta tese adota 0s termos ‘solo’, ‘ cobertura do solo’ e ‘uso do solo’, acompanhando a prética
em voga na comunidade cientifica brasileira.
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IS0 €, 0 processo mais intenso parece ocorrer nas vizinhangas de areas ja abertas,
alargando as éreas derrubadas, levando a reducéo continua e, em alguns casos, ao
esgotamento das reservas legais.

e Os eixos que oferecem acesso mais fécil ao Sul e Centro-Oeste tém concentrado a
maior parte do desmatamento. Nota-se que menos de 11% do desmatamento
ocorreu na TransamazoOnica a oeste de Maraba, enquanto mais de 85% das taxas
foram observadas ao redor dos corredores que ligam Belém ao Sul do Para, Mato
Grosso e Centro-Oeste; Cuiaba ao Norte Matogrossense e Santarém; e de Cuiaba a
Porto Velho e Rio Branco.

O autor conclui que o desmatamento teve incentivo inicial importante com a
implantacéo dos eixos e polos de desenvolvimento, mas permaneceu elevado em regides que
estabeleceram sistemas produtivos encadeados no Centro-Oeste, Sul e Nordeste, como é o
caso dos flancos Oriental, Sul e Sudeste da Amazbnia, onde se concentra a maior parte do
desmatamento.

O uso de recursos naturais pelo homem implica forgosamente o uso do solo, sgja qual
for sua finalidade (producdo de alimentos, mineracdo, ocupacdo, recreacdo etc.). De acordo
com Briassoulis (2000), o uso do solo ocorre sob a influéncia de duas grandes forgas: (1)

necessidades humanas; e (2) aspectos e processos ambientas.

Ambeas as forgas sdo inerentemente dindmicas, como din@mica € a natureza da vida.
Como consegiiéncia, decorre que a externalidade — positiva ou negativa— mais notavel dessas
forcas é constituida pelas mudancas no uso do solo. Ndo por acaso, os efeitos provocados por
tals mudancgas, bem como a expectativa deles, tém sido objeto de atencdo da sociedade — leiga
e cientifica— desde tempos ancestrais.

As mudancas mais preocupantes no uso do solo estdo associadas a conversdo de

lavouras e a abertura de florestas, em funcdo das implicacdes socioecondmicas e ambientais.

Dada a multiplicidade de fatores envolvidos, 0 estudo desse assunto ndo se resume a
alguns poucos corpos de conhecimento cientifico. Ao contrério, sua compreensdo absoluta
depende de uma abordagem transdisciplinar. Por conta disso, teorias de mudanca no uso e na
cobertura do solo podem surgir como derivativas de teorias mais amplas sobre mudancas
socioecondmicas e ambientais. Em suma, nd h& meios de se estudar diretamente as

mudancas no uso do solo.
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1.1- O ESTUDO DASMUDANCASNO USO E NA COBERTURA DO SOLO

Os ultimos trés séculos foram marcados por uma evolugcdo marcante nos impactos
provocados por mudancas no uso do solo. Problemas como a desertificacdo’, eutrofizagao®,
acidificacio’ e a perda de biodiversidade estfo entre os mais divulgados e s3o influenciados,
em maior ou menor grau, pelaacdo humana. (BRIASSOULIS, 2000)

Como forma de precisar essa acdo, o Programa Internacional da Geosfera-Biosfera
(IGBP) e o Programa Internacional de Dimensdes Humanas (IHDP) representam as principais
iniciativas cientificas, em termos globais. Sob o0s auspicios desses dois programas, em 1993,
foi criado o Projeto LUCC™ (programa de pesquisas voltadas a mudancas no uso e na

cobertura do sol0).

As abordagens adotadas para a andlise de mudanca no uso e na cobertura do solo estéo
criticamente relacionadas aos objetivos do analista. O proposito dessas andlises pode ser
agrupado, segundo Briassoulis (2000), em seis categorias. descri¢do, explanacéo, predicao,
investigacdo do impacto, prescricéo e avaliagao.

Estudos descritivos de mudanca no uso e na cobertura do solo tém fornecido o impeto

An

para investigagdes mais profundas acerca do “porqué” dessas mudangas, bem como para a

tomada de agdes de contraposi ¢ao aos impactos negativos das mudancas identificadas.

A descricéo, entretanto, ndo € suficiente para prover a base para o entendimento das
mudancas observadas, ou ainda para guiar politicas e tomadas de decisfo relativas a maneiras
efetivas de se lidar com as implicagdes adversas dessas mudangas. As andlises explanatorias
buscam preencher esse vazio. O nivel de explanacdo oferecida é funcéo do nivel de andlise

espacial e temporal.

Além de descrever e explicar mudancas no uso e na cobertura do solo, um importante

proposito para conduzir essas andlises € o de predizer futuras mudancas. Predi¢cdes podem ser

" - Processo de degradacdo do solo, que leva & dréstica reducdo de sua produtividade. Ocorre com maior
fregliéncia nas &reas de clima arido e semi-arido e decorre tanto de razdes naturais, como de antropismos.

8 - Processo de enriquecimento da &gua em lagos, rios, estuérios, mares etc. com nutrientes (carbono, enxofre,
potassio, calcio, magnésio, nitrogénio e fosforo) que leva ao crescimento organico acelerado, com consequiéncias
indesg adas. Estas incluem: infestacGes por algas, mudancas de coloragéo das aguas e mau cheiro.

® - Processo de mudanca na acidez de um meio ambiente (4gua, solos e ecossistemas). Caracteriza-se pela

reducdo do pH natural para valores inferiores aos normalmente encontrados nesses meios, de 55 a 7,0. A
acidificacdo estd normal mente associada a corpos d’ agua, solos e ecossistemas florestais.

1% O Prgjeto LUCC (Land Useand Cover Change) éum dosdementosdo IGBPedo IHDP. (BRIASSOULIS, 2000)
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incondicionais ou condicionais. Predi¢cBes incondicionais, categoria na qual se enquadra a
abordagem apresentada nesta tese (voltada especificamente a mudancas na cobertura do solo),
também conhecidas por extrapolacdes de tendéncia, fornecem imagens dos padrfes de
mudanga no uso e na cobertura do solo em uma dada area, caso tendéncias passadas perdurem
no futuro. As predigdes condicionais, por sua vez, produzem aternativas futuras de uso do
solo, sob condi¢Bes ou cenarios hipotéticos. Nos dois casos, o fator critico € novamente

funcdo do nivel de andlise espacial e temporal.

Outro importante proposito da andlise de mudanca no uso e na cobertura do solo € a
investigac&o de impacto. O interesse contemporaneo ndo se da tanto na mudanga no uso e ha
cobertura do solo em si, mas nos diversos impactos ambientais e socioecondmicos em todos
0s niveis espaciais. O interesse recente, especificamente, estd no aspecto mais amplo da
sustentabilidade™ do desenvolvimento, na medida em que este é afetado pela mudanca no uso

e na cobertura do solo decorrente daimplementacdo de politicas ambientais.

Em uma perspectiva normativa, a andlise de mudanca no uso e na cobertura do solo
pode buscar esclarecer a questdo de ‘dever ser’; em outras palavras, 0 proposito é prescrever
configuragdes de uso do solo que assegurem o alcance de objetivos particulares. Atualmente,
esses obj etivos estdo agrupados na ampla busca por “ solugdes sustentéveis de uso do solo”. O
propésito desse tipo de andlise € indicar padrdes de uso que sejam associados a preservacao

ambiental, a prosperidade econémica e a equidade social.

Finalmente, a andlise de mudancga no uso e na cobertura do solo pode ser conduzida para
avaliar passado, presente ou futuras (politicamente orientadas) mudangas em padrdes de uso do
solo, em termos de certos critérios, tais como deterioracdo (ou melhoria) ambiental, declinio
econdmico, ou empobrecimento socia. Os resultados dessas avaliacOes podem ser usados para

sugerir alternativas de uso do solo capazes de contribuir com a obtencdo desses obyjetivos.

I ndependentemente do seu propdsito, uma andise segura e congstente de mudanca no uso e na
cobertura do solo requer que certos prérequidtos sgam saisfetos. Especificamente, que os termos
bédscos na andise sgam daramente definidos, que sgam utilizados ssemas de dassificacéo
competivels com o propésto da andise, que teorias vdidas enquadrem a andlise, e que as técnicas
andliti cas usadas representem real mente amudanca no uso e na coberturado solo que estiver em estudo.

1 _ Propriedade de um sistema em manter suas fungdes e sua produtividade de maneira constante no tempo. O
termo ‘desenvolvimento sustentével’ advém do conceito de sustentabilidade, mas considera também as
condic¢Bes nas quais a sustentabilidade pode ser alcancada. De maneira sucinta, sdo elas. eficiéncia econdmica,

protegdo ambiental e justica social. (BRIASSOULIS, 2000)
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Tanto no caso de cobertura do solo como no de uso do solo, o significado e a
conceituacdo de mudanca séo bastante amplos. No caso de cobertura do solo, a literatura
distingue entre dois tipos de mudanca: conversdo e modificacdo. A conversio da cobertura do
solo envolve uma mudanga de um tipo de cobertura para outra. J& a modificacdo envolve
alteragbes estruturais ou funcionais, sem uma mudanca total de um tipo para outro de

cobertura (mudancas em produtividade, biomassa, ou fenologia®?).

Meyer e Turner (1996) sugerem que “0 uso do solo (sgja ele deliberado ou ndo) altera a
cobertura do solo de trés maneiras: convertendo a cobertura do solo, ou mudando-a para um
estado qualitativamente diferente; modificando a cobertura do solo, ou mudando
quantitativamente sua condicdo, sem que haja uma conversdo completa; e mantendo a

cobertura do solo em sua condicdo, contrariamente aos agentes naturais de mudanca’.

De maneira andoga, a mudanca no uso e na cobertura do solo pode envolver a
conversdo de um tipo para outro ou a modificagdo de um certo tipo de uso do solo. A
modificacdo pode implicar mudancas na intensidade de seu uso, da mesma forma que

alteracdes nas caracteristicas de suas qualidades e atributos.

A razdo pela qual a ligacéo entre mudanga no uso e na cobertura do solo é enfatizada
estd no fato de que os impactos ambientais provocados por mudangas no uso do solo
geralmente implicam mudancas na cobertura do solo. Assim sendo, 0 exame das maneiras
pelas quais 0 uso do solo se relaciona com a mudanca na cobertura do solo, em varios niveis

de detalhamento espacial e temporal, deve preceder a andlise de ambas.

A especificagdo dos niveis de detalhe espacial e temporal é de crucial importancia, na
medida em que: (@) guia a selecéo dos tipos de uso e de cobertura do solo a serem analisados,
(b) determina os direcionadores em processos de mudanca que podem ser detectados; e (C)
afeta aidentificacao e a explanagéo das ligagOes entre uso e cobertura do solo em um contexto
espaco-temporal especifico. (BRIASSOULIS, 2000)

A andlise de mudanca no uso e na cobertura do solo gira em torno de duas questbes
centrais inter-relacionadas: 0 gue direciona/causa a mudanca no uso e na cobertura do solo; e
quais s80 os impactos (ambientais e socioecondémicos) da mudanga no uso e na cobertura do
solo. Este trabalho trata somente da primeira delas, ou sgja, dos direcionadores de mudancas

na cobertura do solo.

12 _ Estudo dos aspectos temporais de fenémenos naturais recorrentes. (BRIASSOULIS, 2000)
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Existe uma quase unanimidade de que ha duas categorias de direcionadores: biofisicos e
socioecondmicos. Os direcionadores biofisicos incluem caracteristicas e processos do
ambiente natural, enquanto os direcionadores socioeconémicos compreendem demografia,

fatores sociais, econdémicos, politicos e institucionais, entre outros.

Deve-se ter em mente que os direcionadores biofisicos normalmente ndo causam
mudanca no uso e na cobertura do solo diretamente. Na maior parte das vezes, eles induzem a
mudanca na cobertura do solo, que, por suavez, pode influenciar as decisdes dos proprietarios

dessas terras.

E comum a assungio de que todos os impactos de mudangas no uso do solo sgjam
negativos. 1sso ndo é sempre verdade, por duas razdes. Em primeiro lugar, o carater positivo
ou negativo de um impacto depende das escalas espacial e tempora envolvidas. Segundo,
forgas mitigadoras implementadas pelo homem, se devidamente conduzidas, podem impedir
as influéncias negativas dessas mudangas.

No entanto, a questdo relacionada aos impactos da mudanca no uso e na cobertura do
solo de cardter mais abrangente diz respeito a sustentabilidade do desenvolvimento em todos
0s niveis espaciais. Nesta perspectiva, o plangamento e o gerenciamento do uso do solo
tornam-se imperativos. O objetivo maior, que propicia a gestdo do uso do solo e suas
mudancas, € desenvolver o0s recursos terrestres de maneira a capitalizar potenciais e
conveniéncias locais, evitar impactos negativos e responder as demandas sociais atuais e

futuras, dentro dos limites suportaveis pelo meio ambiente. (FAO, 1995)

A andlise de mudancga no uso e na cobertura do solo possui uma dependéncia critica do
sistema de classificacdo adotado. A magnitude e a qualidade da mudanca no uso e na
cobertura do solo € expressa em termos de tipos especificos de usos e coberturas do solo. A
avaliacdo dos impactos ambientais e socioecondmicos somente é possivel quando as fei¢des
ambientais e socioecondmicas das coberturas e usos do solo sdo especificadas. Se esse
requisito ndo é atendido, a andlise passa a ter valor limitado, no sentido de servir de guia de

politicas ambientais, especialmente em escalas maiores. (WOLMAN, 1987)

A escala espacia determina o nivel de detalhamento ambiental e socioeconémico
contido no sistema de classificagdo, enquanto o propdsito do estudo determina os atributos
particulares dos tipos de uso do solo considerados. Além disso, a tecnologia de coleta de

dados disponivel é determinante para a estrutura e para o contelido desse sistema.
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O desenvolvimento de sistemas de classificagdo da superficie terrestre esta cada vez
mai s sendo influenciado pela disponibilidade e pelo uso de dados de satélites e de técnicas de
sensoriamento remoto. Essas mudancas tecnol égicas estimulam a utilizac8o direta dos dados,
em conjuncdo com as técnicas de andlise e os modelos disponiveis. As trés abordagens
genéricas — ou “ perspectivas de entendimento” (LUCC, 1999) - usuamente adotadas para o
estudo de mudanca no uso e na cobertura do solo séo:

e Narrativa — busca aprofundar o entendimento da mudanca no uso e na cobertura
do solo por meio do detalhamento histérico e da interpretacéo;

e Baseada em agentes — visa compreender a natureza genérica e as regras do

comportamento individual dos agentes em suas tomadas de decisdo diarias,
e Sistémica — busca o entendimento das instituicbes e organizagbes da sociedade

gue estabel ecem as oportunidades e restri¢cdes a tomada de decisdo.

As duas Ultimas abordagens — baseadas em agentes e sistémicas — dependem do
desenvolvimento de model os explicitos e de testes empiricos.

LUCC (1999) enfatiza, ainda, que o estudo de mudancas no uso e na cobertura do solo
deve primar pelaintegracdo de trés tradicoes epistemol dgicas, a saber:

e “Observar e descrever para compreender” — abordagem indutiva;

e “Modelar para compreender” — abordagem dedutiva;

e “Integrar para compreender” — abordagem dial ética.

George Perkins Marsh, nos Estados Unidos, e J. H. von Thunen, na Alemanha, estdo
entre 0s pioneiros mais conhecidos no estudo da mudanca no uso e na cobertura do solo. O
assunto ‘uso do solo’ possui um cardter central no trabalho de Marsh, dado que todas as
atividades humanas ocorrem e modificam o espago para fins particulares. Marsh enfatizou a
amplitude e a gravidade dos impactos humanos ndo intencionais, e assim, a necessidade de
entender as complexas interacdes dos processos naturais anteriores a intervencéo humana. Ele
também via a transformacdo do meio ambiente, se devidamente conduzida, como algo
desgjdvel. (KATES et al. 1990, 3).

Em 1826, J. H. von Thunen desenvolveu uma teoria (ou modelo) mais genérica de como
0 uso de terras rurais deveria ser arranjado em torno de um mercado urbano. O principio
basico era que cada por¢do do solo deveria ser dedicada ao uso no qual ele poderia prover a
maior renda. Von Thunen via 0 solo como um recurso econdmico, cujo principal atributo a

considerar era a produtividade. Deve-se ter em mente que a paisagem, para a qual a atividade
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agricola era considerada, era plana e uniforme em todas as direcOes. Seu proposito era
utilitarista e a andlise do padrdo “6timo” de uso do solo, estatica. O utilitarismo € uma
abordagem filosofica, cujo critério moral para a acdo humana é o interesse pessoal; escolhas
éticas sdo feitas com base em beneficios pessoais. O lema do utilitarismo & “0 maior
beneficio para 0 maior nimero de pessoas’. (HOOVER e GIARRATANI 1984, 142-143)

Esses estudos pioneiros representam abordagens pioneiras e diametralmente opostas

para o estudo da mudancga no uso e na cobertura do solo.

A visdo abrangente de Marsh em relagdo ao solo, ab meio ambiente e ao papel do
homem como causador de mudancgas ambientais estd no centro das teorias sobre a relacéo
natureza-sociedade e dos modelos integrados propostos nos anos que se sucederam e que

continuam em voga ainda hoje.

Ja o homem econémico e racional de Von Thunen, que produz bens em uma paisagem
ordenadamente uniforme e estatica, cuja mudanca ndo € o assunto central, fundou as teorias e

0s model os das principais correntes econdémicas - urbanas e regionais - no Seculo XX.

As primeiras décadas do Século XX viram mudangas significativas nos usos do solo,
provocadas pela industrializagdo e pela urbanizagdo no mundo ocidental, pelas duas guerras
mundiais, bem como por outros eventos socioecondmicos importantes e pelo progresso

tecnol ogico.

De acordo com Briassoulis (2000), o estabelecimento da andlise sisteméatica e
“cientificd’ de mudanca no uso e na cobertura do solo baseou-se em teorias e modelos
fundamentados em uma variedade de areas cientificas, em especia a economia, a sociologia e
a geografia. A andlise cientifica e os estudos de mudanca no uso e na cobertura do solo
prosperaram depois da Segunda Guerra Mundial, com base nas linhas das varias abordagens

gue tinham sido formuladas anteriormente.

Os numeros e a diversidade dos estudos existentes tornam uma avaliacdo completa e
abrangente algo virtualmente impossivel. Entretanto, a proliferacdo de estudos e as linhas
adotadas para a andlise das mudangas no uso e na cobertura do solo ndo ficaram
desconectadas das mudancas tedricas e metodoldgicas mais amplas nas disciplinas que
contribuiram para esses estudos, tampouco das tecnol ogias de suporte necessarias.

A mais importante dessas mudancas talvez sgja a revolucdo da geografia denominada
“guantitativa’, ocorrida nas décadas de 1950 e de 1960. Naquele periodo, foram propostos

teorias e modelos formais de uso do solo e de mudanga no uso e na cobertura do solo, que
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mais tarde viriam a ser rejeitados - mas ndo abandonados - quando suas limitacGes ficaram

evidentes e suas fundamentactes epistemol ogicas foram seriamente gquestionadas.

O recente interesse politico nas implicacdes (negativas) da mudanca global — que tem na
mudanga no uso e na cobertura do solo um de seus componentes - pode constituir uma
influéncia na orientagéo dos estudos de mudanga no uso e na cobertura do solo. Tal influéncia
pode ocorrer na forma de abordagens préticas e instrumentos de apoio a decisdo, buscados

para conduzir arealizacao de politicas voltadas ao uso sustentével do solo.

Johnston et al. (1994) observam que as andlises orientadas economicamente para a
mudanca no uso e na cobertura do solo possuem caracteristicas comuns. A mais importante
delas é a énfase no mecanismo de preco (custos imobiliarios e de transporte) como o fator
determinante para a localizag&o das atividades humanas no espaco. Elas sio funcionalistas™ e
buscam tanto descrever (direta ou indiretamente) padrdoes de uso do solo e suas mudangas,

como prescrever configuragfes 6timas de uso do solo que satisfacam obyjetivos estabel ecidos.

As linhas de estudo orientadas sociologicamente continuaram a tradicdo da ecologia
humana, desenvolvida na primeira metade do Século XX, produzindo estudos quantitativos e

empiricos da estrutura espacial e socia urbana, especiamente nas décadas de 1960 e 1970.

Uma caracteristica notével de todas essas abordagens sociol égicas é que elas ndo fazem
nenhuma referéncia explicita ao real uso do solo e suas mudancas, dentro do contexto
estudado das relacfes sociais causais. Em termos praticos, em sua forma e orientacdo atuais,
essas abordagens sdo capazes de prover uma andlise muito limitada de mudanga no uso e na
cobertura do solo.

Além das abordagens orientadas social e economicamente, foram desenvolvidas, na
segunda metade do Século XX, vérias outras voltadas ao estudo de uso do solo e de suas
mudangas. Elas combinam elementos das ciéncias naturais e sociais e sdo baseadas na nogéo
de equilibrio ecoldgico, que atribui mudancas em uma regido a mudancas na interacao
dindmica de quatro fatores. populagdo, recursos, tecnologia e instituicbes (COCCOSSIS,
1991; MEYER e TURNER, 1996).

Abordagens tedricas baseadas em ecossistemas e modelos integrados de ambiente-
economia-sociedade tornaram-se bastante difundidos na segunda metade do Século XX,

3 _ Perspectiva analitica na qual 0 mundo é visto como um jogo de sistemas interdependentes. Suas acdes e
relagbes coletivas refletem regularidades repetiveis e previsiveis, nas quais forma e fungéo podem ser relacionadas.

(BRIASSOULIS, 2000)
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especialmente depois dos anos setenta. O uso do solo e suas mudancas passaram a ser
reconhecidos como elementos importantes do contexto mais amplo do sistema natureza-
sociedade e como contribuintes ndo triviais para a mudanca ambiental globa (SLOCOMBE,
1993; LUTZ, 1994; MANNING, 1991).

O que distingue estas abordagens dos dois grupos anteriores é o tratamento dado aos
conceitos de ‘solo0’ e ‘uso do solo’ como dotados de propriedades ambientais (e ndo soO
econdmicas e socioculturais), capacidades e atributos intrinsecos e variaveis, gue influenciam

e sdo influenciadas por atividades e agbes humanas.

O progresso tecnolégico no dominio da gestdo de dados (espaciais) e na area de
sensoriamento remoto motivou a criagdo de grandes projetos voltados a observacdo e ao
registro de mudancas no uso e na cobertura do solo. Satélites de observacdo da Terra, aliados
a sistemas avancados de gest&o de dados espaciais (principa mente os Sistemas de Informagéo
Geogréfica - GIS") oferecem a possibilidade de monitorar e mapear a cobertura do solo,

ainda que ndo necessariamente o uso do solo. (LIVERMAN et. al., 1998)

Mudancas no uso e na cobertura do solo ndo constituiram excecdo nos impactos
provocados pelo relatério Brundtland™ ou pela Convencdo Rio'92. O tema foi reconhecido
como um componente significativo do ambiente global e iniciativas de pesquisa especificas,
como o LUCC, foram formadas. Ao mesmo tempo, as areas cientificas que contribuem para a
analise de mudancas no uso e na cobertura do solo amadureceram um pouco mais em termos
de teorias, modelos e tecnologia. (KATES €. al., 1990)

Como resultado desse amadurecimento, as abordagens sdo mais holisticas do que eram
no passado. Apesar da persisténcia e da inércia de limites disciplinares fortes, novas formas

de cooperacéo cientifica sdo promovidas sob o signo da “transdiciplinaridade” .

Do ponto de vista epistemol 6gico, a maior parte das abordagens de andlise de mudanca
no uso e na cobertura do solo se move, em maior ou menor grau, ao longo de linhas empiricas
e positivistas (aplicagdes de sensoriamento remoto e de GIS, model os integrados e abordagem

neoclassica de maximizacdo do bem-estar econémico).

¥ _ GIS — Geographical Information Systems — Sistemas de Informagdo Geogréfica. Dado o uso da sigla‘SIG’
para caracterizar o termo ‘ Sistemas de Informacdo Gerencial’ no campo da Administragdo, optou-se por manter
asigla originalmente cunhada na linguainglesa, ja consagrada mundial mente.

5. O relatério, elaborado em 1987 sob a coordenacdo de Gro Harlem Brundtland, ministra da Suécia, tornou-se
célebre por ter criado o conceito de desenvolvimento sustentével - aguele que atende as necessidades do presente
sem comprometer a possibilidade de as geragdes futuras atenderem a suas proprias necessidades.
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Estudos de mudanca no uso e na cobertura do solo cobrem o espectro que se estende do
panorama global ao local. Estudos de mudancga no uso e na cobertura do solo em nivel global
receberam maior publicidade, comparados aos outros niveis, dado o interesse geralmente mais
forte na mudanca ambiental global. Porém, é reconhecido que muitos dos impactos globais
provocados por mudangas no uso do solo resultem principalmente das decisdes e das agOes
locais dos verdadeiros usuérios do solo. Como consequiéncia, cresce 0 interesse na integracao
entre escalas espaciais, nas analises que envolvem os niveis local, regional e global, bem

como nas andlises que levem em conta questdes rurais e urbanas.

Uma nova &rea de conhecimento oriunda da ecologia é a ecologia de paisagens,
caracterizada por duas abordagens distintas e, por vezes conflitantes. A primeira delas € a
geogréfica, que enfatiza a influéncia do homem sobre a paisagem e a gestdo do territério. A
segunda abordagem € a ecoldgica, focada na importancia do contexto espacial sobre os
processos ecol ogicos e as implicacdes disso em termos de conservacdo biol bgica.

Metzger (2001) propde que a paisagem segja definida como “um mosaico heterogéneo
formado por unidades interativas, sendo esta heterogeneidade existente para pelo menos um

fator, segundo um observador e numa determinada escala de observagdo” .

O autor argumenta que, dentro da abordagem geogréfica da ecologia de paisagens, o
mosaico heterogéneo é visto pelos olhos do homem, a partir de suas necessidades, anseios e
planos de ocupacdo territorial. Como 0 homem age em amplas extensdes de seu territério,
neste caso a ecologia de paisagens lida obrigatoriamente como escalas espaciais amplas e, por
conseguinte, temporais. O conjunto interativo da paisagem € composto por ‘ecossistemas’ ou
por unidades de ‘cobertura’ ou de ‘uso e ocupacdo do territério’, cabendo ao observador a

escol ha de uma dessas trés formas de representacéo das unidades da paisagem.

Na abordagem ecoldgica, Metzger (2001) considera 0 mosaico como um conjunto de
habitats que apresentam condicdes mais ou menos favoraveis para a espécie ou a comunidade
estudada. Assim, o olhar sobre a paisagem leva em conta essas espécies e suas caracteristicas
bioldgicas, em particular seus requisitos em termos de area de vida, alimentacéo, abrigo e
reproducdo. Dentro desta perspectiva, a escaa espago-temporal de andlise ndo é
necessariamente ampla, como na abordagem anterior, pois ela depende da escala de agéo e de

percepcao da espécie ou comunidade em estudo.

Em suma, a ecologia de paisagens lida com mosaicos submetidos a alguma forma de

interferéncia humana, observada a escala na qual o homem modifica seu ambiente.
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1.2- RELACAO ENTRE TEORIAS E MODELOS DE ESTUDO DA MUDANCA NO
USO E NA COBERTURA DO SOLO

E ampla a busca por teorias e modelos de mudanca no uso e na cobertura do solo que
possam oferecer orientagOes essenciais e significativas para o entendimento da mudanca no
uso e na cobertura do solo e para a tomada de decisdo voltada a usos sustentévei's futuros, em

varios contextos diferentes.

Cada tradicéo tedrica é especializada, mais ou menos, em um dado nivel espacial, que

determina a natureza e a énfase colocada nos comportamentos do sistema estudado.

Em niveis mais detal hados, a teorizacdo é norma mente mais concreta e considera de maneira
mais realistica 0s agentes, 0 contexto e 0s mecanismos de mudanca. Em nivels mais abrangentes,

ateorizacdo é mais abstrata e a passagem dateoria para o mundo real ndo é smplesedireta

O papel da tradicdo tedrica é critico no que diz respeito a identificagdo dos indutores da
mudanca no uso e na cobertura do solo. Algumas teorias enfatizam questdes econdmicas e
socio-politicas, enquanto outras, os determinantes ambientais da mudanca no uso e na

cobertura do solo.

A possibilidade de uma teoria geral de mudanga no uso e na cobertura do solo € uma
questdo aberta. Aparentemente, uma abordagem sensata para a formulagéo de um arcabouco
tedrico geral para a mudanca no uso e na cobertura do solo é buscar uma sintese das teorias
existentes, utilizando-se cada uma delas no nivel espaco-temporal de detalhes mais adequado.
(BRIASSOULIS, 2000)

Os model os de mudanga no uso e na cobertura do solo constituem um universo diferente,
em termos de propdsito e objeto de estudo, nivel de agregacéo, dinamica, teoria subjacente,
especificacdo funcional, requisitos de dados e aplicacfes préticas. Embora a mudanca no uso
e na cobertura do solo implique automaticamente o conceito de tempo, modelos dindmicos
s80 raros para resolucbes espaciais e funcionais referentes as situacbes mais praticas e
relevantes. As dificuldades em se construir modelos verdadeiramente dindmicos ndo sdo

somente técnicas, mas também tedricas.

A especificacdo e a interpretagdo dos resultados de um modelo dindmico requerem uma
teoria de mudanca correspondente. A despeito da diversidade de formas funcionais dos
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modelos, a maioria deles adota formas funcionais simples — modelos de programacéo

estatistica ou linear — ou baseia-se em técnicas heuristicas'® (simulagéo).

A ligacéo entre teorias e modelos de mudanca no uso e na cobertura do solo ndo se tem
mostrado forte ao longo do tempo. Em vérios casos, teorias e modelos foram desenvolvidos de
maneira independente. Assim sendo, nem as teorias conduziram aos modelos, nem os modelos
conduziram as teorias. Quando comparados, pode-se dizer que os modelos se encontram mais

desenvolvidos. Asrazdes paraisso podem ser divididas em substantivas e praticas.

Razdes substantivas pertencem as dificuldades associadas com a formulagdo de teorias
para um fendmeno tdo complexo como a mudanca no uso e na cobertura do solo e com a
tentativa de destrinchar as interagdes entre seus diversos determinantes. Assim, €
comparativamente mais fécil evitar essas dificuldades, adotando-se uma abordagem
instrumental para a teoria (instrumentalismo'’), o que simplifica as relagdes observadas e as
reduz a expressdes mateméti cas quantitativas que podem ser compreendidas e manipul adas.

As razdes praticas incluem tanto a disponibilidade de toda sorte de recursos, como as
demandas dos “clientes’ da tomada de decisdo. Os primeiros sdo criticos e geralmente
direcionados a atividades que trazem resultados operacionais “visiveis’ razoavelmente
rapidos. Os clientes da tomada de decisdo, por outro lado, independentemente de sua atitude
relativa as teorias, podem colocar maior prioridade a ferramentas operacionais na tomada de
decisdo, onde esta pode requerer uma agilidade relativa. Nesse caso, assuntos controversos

devem ser evitados, e os resultados tém que ser facilmente traduzidos em agdes concretas.

1.3- TEORIASDO ESTUDO DA MUDANCA NO USO E NA COBERTURA DO SOLO

Uma teoria de mudanca no uso e na cobertura do solo explica porque as mudancas
ocorrem, guais Sd0 as causas dessas mudancas, e quais sdo 0s mecanismos de mudanca.

An An

Normalmente, elas se referem ao “0 qué” ou ao “porqué’ e ndo a ambos.

16 _ Técnicas usadas para modelar um sistema de interesse que ndo utilizam expressdes mateméticas formais e
técnicas. Ao contrario, baseiam-se em regras que sdo usadas para guiar a representacdo das relactes
investigadas. (BRIASSOULIS, 2000)

7 _ Filosofia de ciéncia e uma abordagem ao desenvolvimento da teoria, voltada a dispositivos computacionais
concebidos para descrever relagdes observadas, mas que ndo questiona a verdade ou falsidade das declaragdes
tedricas produzidas. Modelos mateméticos sGo a expressdo mais direta de instrumentalismo, especialmente
quando eles sdo dirigidos a avaliar a qualidade do gjuste de um conjunto de dados as relagbes mateméticas
especificadas, sem a preocupacdo com 0s processos que produzem esses padrdes. (BRIASSOULIS, 2000)
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Para os fins deste trabalho, uma grande distin¢éo € estabel ecida entre as teorias que tratam
do solo e, mais importante, da mudanca no uso e na cobertura do solo de forma explicita e
aquelas nas quais a referéncia a mudanca no uso e na cobertura do solo é mais ou menos

indireta e estdimplicita no contexto de uma discussdo mais ampla

Tomando-se por base esse critério, andlises que envolvem ateoria dalocalizagdo (incluindo
0s estudos sobre a teoria do lugar central’®) possuem um escopo limitado. Elas ndo sdo
consideradas teorias de mudanca no uso e na cobertura do solo, dado que sua énfase estd em
atividades pontuais localizadas no espago e ndo em uma area usada por varias atividades. A
maioria dessas teorias € baseada em agentes, ou sgja, deduzem mudancas na estrutura espacial,
apartir do comportamento de unidades familiares ou empresas. (BRIASSOUL IS, 2000)

Algo comum a todas as tarefas analiticas € a necessidade de se ter um veiculo capaz de
estruturar a concepgdo e explicacdo da realidade - umateoria. A analise de mudanga no uso e
na cobertura do solo ndo constitui excecdo. Entretanto, ainda que o0 uso de teorias na
construcdo de modelos pareca indispensavel, um numero relativamente pequeno foi usado
para servir de guia e de apoio a modelagem operacional. (LONERGAN e PRUDHAM, 1994)

A maior parte das teorias ainda carece de modelagem dedicada (ndo necessariamente
matemética), e areciproca é verdadeira. Varios sdo os model os destituidos de fundamentacdes

tedricas, em parte, porque a realidade considerada € extremamente complexa.

Cooke (1983) sugere gue cada tradicdo tedrica se especializa, grosso modo, em um dado
nivel espaco-temporal, embora sgja dificil estabelecer qual o nivel dominante para cada uma
delas. Pode-se dizer, contudo, que quanto mais detalhado o nivel de referéncia, mais
elaborada se torna a teorizacéo e sdo apresentadas consideragOes mais concretas e realistas do
contexto e dos mecanismos de mudanca. Em niveis mais abrangentes, a teorizacdo € abstrata e
pode ser muito dificil extrair, dateoria para 0 mundo real, suas contrapartes do contexto e dos

mecani smos de mudanca.

As teorias nas quais solo e uso do solo sdo tratados explicitamente — como areas da
superficie terrestre com propriedades variaveis espaciamente — s8o poucas, se comparadas ao
grande nimero de esguemas tedricos disponiveis. O segundo milénio se esgotou e as
teorias’/model os de von Thunen e de Alonso, apresentados no inicio desta Segdo, permanecem

como sendo 0s mais concisos e explicitos em termos de uso do solo.

8 _ Em 1933, Christaller (1966) formulou a ‘teoria do lugar central’ para quantificar, em bases tedricas, 0
tamanho e a distribuicdo de estabel ecimentos de varejo dentro de uma érea urbana, empregando dois conceitos
primordiais: 0 “acance’ de um bem e o “limite” de um bem.
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Entretanto, mesmo essas duas teorias possuem limitacdes, na medida em que ndo cobrem
todas as variedades existentes de tipos e padrdes de uso do solo, nem toda a diversidade de
indutores de mudanca no uso e na cobertura do solo. Esta € uma caracteristica da maioria das
teorias nas quais 0 uso do solo é tratado explicitamente, ou sgja, €las se referem de forma
direta somente a tipos particulares de uso do solo — residencial, industrial, comercial, agricola,

florestal — e ndo atoda a gama existente e potencial de usos do solo.

O fato € que uma andlise realista e holistica do uso do solo e de suas mudancas necessita
tratar 0 uso do solo e seus determinantes no mesmo nivel de detalhamento. E interessante
notar também o pequeno niimero de teorias que especificam padres particulares de usos do

solo gque resultam no processo de mudanca.

De fato, somente as teorias pioneiras — de von Thunen, de Alonso, da ecologia humana
(sociologica), do determinismo ambiental — tratam esse aspecto de mudanga no uso e na
cobertura do solo. Essa talvez seja umaindicagéao dos limites de umateorizagdo significativae
da habilidade humana em predizer configuragcbes espaciais exatas, que decorram das

intrincadas relagBes entre os indutores biofisicos e socioeconémicos do uso do solo.

Os indutores de mudanga no uso e na cobertura do solo levados em conta pelas teorias
aqui tratadas cobrem toda a gama de fatores biofisicos e socioecondmicos. Entretanto, 0s
aspectos de particular importancia séo 0s mecanismos de mudanca no uso e na cobertura do

solo gque essas teorias propdem.

A esse respeito, dois grupos de teorias podem ser discernidos. O primeiro é composto de
teorias estaticas que assumem que o sistema de uso do solo atinge uma posicao de equilibrio
em algum ponto no tempo quando certos fatores mudam. Essas teorias simplesmente
mencionam quais sdo as mudancas, deixando para 0 usuério a racionalizacdo do “porqué”

dessas mudangas e 0 “como” elas produzem determinados resultados de uso do solo.

O segundo grupo de teorias ndo lida diretamente com as mudangas no uso e na cobertura
do solo, mas com as mudancgas em seus determinantes. Aparentemente, cabe ao usuario da

teoria explicar o mecanismo especifico de uso do solo no contexto particular de sua aplicacéo.

Cooke (1983) afirma ainda que, em geral, muito poucas teorias explicam mudancgas no
uso e na cobertura do solo. Algumas oferecem explicagcbes para tipos particulares de
mudanca, tais como industrializagéo, urbanizacdo, suburbanizacdo e desmatamento. Ainda

assim, as “explicacbes’ por elas apresentadas carecem de uma qualificagcdo mais apropriada.
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Ha diversas razbes para essa pobreza explanatoria dessas teorias. A explanagdo pode
envolver fatores e processos que operem em varios nivels espaciais, sgja na mesma escala
temporal, ou ndo, dado um contexto espacial especifico. A influéncia de fatores climaticos na
mudanga no uso e na cobertura do solo, por exemplo, requer uma “janela’ tempora de
seculos, em termos de zonas biocliméticas, ao passo que a influéncia de mudancas no prego
do produto ou de instrumentos de politica possam ser examinados em periodos de tempo de

apenas alguns anos e em escalas mais detal hadas.

Aparentemente, teorias capazes de levar em consideragdo essa complexidade espaco-
temporal ainda ndo existem. Em suas presentes formas, muitas teorias ndo podem ser
refletidas em modelos de mudanca no uso e na cobertura do solo capazes de analisar os

impactos de mudancas a partir de suas varidveis explicativas.

De acordo com Sayer (1976, 1979, 1984), isso se deve a trés razdes. (1) muitas teorias
s80 concebidas em termos abstratos, que tornam sua operacionalizagdo dificil; (2) a orientacdo
epistemoldgica de vérias teorias ndo € congruente com a modelagem formal; e (3) os
modeladores ndo apresentam interesse em identificar modelos com teorias especificas,

embora assungdes tedricas sejam intrinsecas a todos os model os construidos.

A andlise de casos concretos de mudanca no uso e na cobertura do solo pode ser
conduzida de maneira significativa, em nivels espaciais e temporais ditados pelas
circunstancias particulares histéricas e geogréficas. Assim, parece ser mais adequada a
utilizacdo de uma sintese de teorias, ao invés de uma Unica, 0 que provocaria a inevitavel
perda de algumas dimensBes do caso em estudo, ou tornalo-ia exageradamente complexo

para ser Util e facilmente entendido.

A literatura sobre mudanca no uso e na cobertura do solo contém uma consideravel
variedade de teorias, no qual o uso do solo é tratado explicitamente e constitui o objeto de
investigac8o teorica. Briassoulis (2000) informa que seis fontes inter-relacionadas para tais

teorias podem ser enumeradas, em ordem decrescente de importancia:

Propdsito do projeto tedrico;
Abordagem datradicdo tedrica;
Escala espacial e nivel de agregacdo espacia adotado;

Tipos de uso do solo considerados como principais objetos de analise;

® 2 0 T o

Tipos de determinantes da mudanca no uso e na cobertura do solo levados em

consi deragao;
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f. Tratamento dado a dimensdo temporal (inerente a qualquer caso de andlise de

mudanca).

Assim, com base no critério de tradicéo tedrica defendido por Briassoulis (2000), trés sdo

as classes genéricas de teorias de mudanga no uso e na cobertura do solo, a saber:

1. Tradig&o tedrica da economia urbana e regional
2. Tradicdo tedrica sociol6gica e de politica econémica

3. Tradicdo tedrica natureza-sociedade

A partir dessas trés categorias principais, as teorias podem ser classificadas mais
detalhadamente, em funcdo de outros critérios especificos. Em Ultima instancia, € muito
dificil, sendo impossivel, prover uma classificacéo inequivoca, dado que mais de um critério

pode ser usado paratal.

Para cada teoria, sGo examinados 0s seguintes tOpicos principais. propdsito (descritivo,
preditivo, explicativo, prescritivo), modo de teorizar (suposicoes, tipo de uso do solo e os
determinantes considerados, especialmente 0 mecanismo proposto para a mudanga no uso e

na cobertura do solo), escala espacia de referéncia, e dimensdo temporal (duracéo, dinamica).

131- A tradicao teodrica da economia urbana eregional

Nesse conjunto de teorias, a realidade € representada por meio de conceitos e
procedimentos de natureza econdmica— fatores de producdo, de produtos e de servicos, custos
de transportes (ou transferéncia), custos marginais, economias de escala, externalidades e,
acima de tudo, utilidade, que é a satisfacdo que um individuo obtém do consumo de um
conjunto de bens e de servicos. (SIMON, 1982)

As teorias de mudancga no uso e na cobertura do solo pertencentes a esta tradi¢do se agrupam
genericamente em teorias baseadas em aspectos microecondmicos e macroeconomicos.

As primeiras partem do comportamento individual do consumidor, para entéo agregar o
comportamento de todos os consumidores, de maneira a elaborar padrdes de uso do solo,
produzidos quando a utilidade esta sendo maximizada para todos eles (normalmente,

maximizagao de lucros ou minimizagao de custo ou distancia).

Em contraste, abordagens macroecondmicas tratam de comportamento agregado e

indicam como padrdes agregados podem ser produzidos.
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Um terceiro grupo de teorias utiliza conceitos da economia e da sociologia. Briassoulis
(2000) justifica sua inclusdo nesta tradicdo tedrica pela énfase em fatores e processos

econdmicos de mudancas espaciais.

132- A tradicao teorica sociologica e de politica econdmica

De maneira gerd, a teorizacdo sociol dgica enfatiza a importancia das agdes humanas, rel acoes
socials, redes sociais, € mudangas socioculturais em provocar mudangas politicas, econbmicas, entre
outras. O termo ‘socia’ € usado aqui num sentido amplo, que engloba todas as manifestagfes da

sociedade: modos de producgo™, ingtituigdes, politicas, culturas, estilos de vidaetc.

S80 cinco as teorias que compdem essa tradicdo tedrica: teoria funcionalista-behaviorista;
teoria estruturalista-institucionalista; teorias centro-periféricas; teorias sobre trocas desiguais;
e teorias sobre |6gica capital e desenvolvimentos desiguais. (BRIASSOULIS, 2000)

1.3.3- A tradicdo tedrica natur eza-sociedade

Tratarse do conjunto mais aberto e diverso de dentre as trés tradiches teoricas
consideradas, na medida em que incorpora a andlise de mudanca no uso e na cobertura do solo
no contexto da mudanca ambiental global. A principal questdo formulada por esse conjunto
de teorias é “como o0 homem se relaciona com a natureza’, que se traduz na questdo mais

comum e popular do “papel do homem como causador de mudangas ambientais”.

As teorias agrupadas nessa categoria (teorias baseadas em humanidades, teorias baseadas
em ciéncias naturais e teorias baseadas em ciéncias sociais) tém, como caracteristica comum,
o trato com aquilo que Briassoulis (2000) denomina ‘sistema total’. Em outras palavras, a
totalidade das interagbes entre natureza (meio ambiente), economia, sociedade (incluindo

politicas e institui¢des) e cultura.

Consideragdes sobre o0 sistema total vém desde a preocupacdo de Malthus com a relacdo
entre disponibilidade de terras (em quantidade e qualidade) e crescimento populacional, no final
do século XlIl. O tema voltou a ganhar destague com os acalorados debates ocorridos nas

décadas de 1960 e de 1970, quando a crise ambiental ganhou as arenas cientifica e politica.

9 _ O conjunto de relacBes pelos quais uma sociedade estrutura e organiza atividades produtivas. E uma
caracteristica que distingue sociedades com base na sua organizagao socioecondmica. S&0 modos representativos

de produc&o: pré-capitalista, capitalistae sociaista. (BRIASSOULIS, 2000)
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Valeregistrar que o conceito de sistema total existe desde a preocupacéo de Malthus com
a relagdo entre disponibilidade de terra (em qualidade e quantidade) e crescimento da
populacdo ao final do século XVII1. Em 1864, George Perkins Marsh, em seu ensaio ‘ Homem
e Natureza', descreveu objetivamente, como as pessoas usam e modificam o solo para servir a
vérios propositos, aterando, assim, o ambiente. A influéncia dessas andlises € evidente nas
teorias que se desenvolveram nesta tradicdo e que alimentaram vivos debates, quando a crise

ambiental ascendeu para as arenas cientifica e politica.

Embora aplicdveis a v&ios nivels espaciais, as teorias multidisciplinares sdo mais

relevantes em escalas mais abrangentes.

1.4- MODELAGENS DO ESTUDO DA MUDANCA NO USO E NA COBERTURA
DO SOLO

Modelos podem ser considerados a representacdo formal de alguma teoria sobre um dado
sistema de interesse. De forma ampla, model os sdo abstractes, aproximacdes da realidade que
€ acancada pela ssimplificacdo de relagcbes complexas do mundo real, até um ponto em que
essas relacbes possam ser entendidas e analiticamente manipuladas. A representacdo da

realidade é expressa por meio do uso de simbolos.

A construcdo de modelos gjuda a dar suporte as teorias nas quais eles se baseiam.
Entretanto, muito embora o uso de teorias pareca indispensavel a construcdo de modelos, um
numero relativamente pegqueno de teorias de mudanca no uso e na cobertura do solo tem sido

usado na orientagdo e no suporte para a construcao desses model os.

Modelos que tratam de uso do solo e de mudanca no uso e na cobertura do solo de
maneira explicita sGo basicamente aqueles nos quais o objeto direto da modelagem € a
mudanca no uso e na cobertura do solo. Esta, por suavez, € o resultado de uma complexa rede
de interacOes entre forgas biofisicas e socioeconémicas sobre 0 tempo e 0 espaco. Lidar com
essa complexidade para fins préticos € impossivel sem alguma forma de simplificacdo dessas

relacdes para dimensdes compreensiveis e manipulavels.

Como os problemas de mudanca no uso e na cobertura do solo envolvem um ndmero
indefinido de variaveis, a reducdo e simplificagdo da diversidade existente no mundo real,
com vistas a servir aos propésitos da construcéo de modelos ou é extremamente dificil, ou

resulta em uma representacéo bastante grosseira darealidade.
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Os principais usos passiveis de serem feitos com esses model 0s S0 0s seguintes:

e Suporte a decisdo em contextos de politica ambiental;

e Descricdo das relagbes espaciais e temporais entre os indutores e os padroes
resultantes de usos do solo e de suas mudancas;

e Veiculos explanatorios das rel agdes observadas;

e Predicdo de futuras configuragdes de padres de uso do solo sob varios cenérios
de mudanga bi of isica e socioecondémica;

e Avaliagdo de impacto de atividades nas esferas ambientai s e socioecondmicas,

e PrescricBo de padrdes 6timos de uso do solo para uso sustentado dos recursos
naturais; e

e Avadliac8o associada aos trés ultimos usos mencionados — predicdo, avaliagdo de
impacto e prescricao.

A concepcdo de modelos normalmente esta associada com propositos especificos do
modelo, teorias que |he ddo suporte e tipos de uso do solo modelados, aém dos niveis de

analise espaco-temporal.

Baseada nesses critérios, Briassoulis (2000) fixou cinco tradi¢cbes de modelagem —
model os estatisticos e econométricos, model os de interacéo espacial, modelos de otimizagéo,
modelos integrados e modelos gerados a partir de abordagens mais recentes. Em cada uma
dessas tradighes, apresentadas a seguir, os modelos sdo sucessivamente classificados, de

acordo com critérios particulares a cada caso.

14.1 - M odel os estatisticos e econométricos

A técnica estatistica mais comumente utilizada é o Método de Regressdo Linear Multipla
(MRLM), embora ndo seja incomum o uso de outras técnicas multivariadas (andlise fatorial,

analise canbnica etc.).

A MRLM é uma técnica estatistica para andlise da relacdo matematica entre trés ou mais
variavels. Uma delas é chamada dependente, na medida em que seus valores sdo considerados
dependentes das mudancgas nos valores das variaveis independentes (uma ou mais), também
conhecidas como explanatorias ou explicativas. Quando a técnica envolve apenas uma
variavel independente associada a variavel dependente, ela € conhecida como Método de
Regressdo Linear Simples. A aplicacdo do MRLM para a andlise de problemas que envolvam
procura e oferta propiciou os chamados “ model os econométricos”.
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Modelos estatisticos, cujo objeto de andlise € a mudanca no uso e na cobertura do solo,
existem desde 1960, pelo menos, e sdo bastante empregados em diversos estudos.
FregUentemente, eles constituem componentes de modelos mais amplos, utilizados para a

andlise de mudancga no uso e na cobertura do solo e de seus determinantes.

Uma distin¢go pode ser estabelecida entre modelos continuos, que tratam do uso do solo
como uma variavel continua (area dedicada a um determinado tipo de uso do solo), e modelos
discretos, que tratam o0 uso do solo como uma variavel discreta (diferentes tipos de uso do

solo podem ser identificados).

Em um modelo estatistico de mudancga no uso e na cobertura do solo, a area de estudo é
geralmente subdividida em zonas, com seus tamanhos e formas dependentes do nivel de
agregacdo escolhido, bem como da disponibilidade de dados. No caso continuo, para cada
zona, é dada a distribuicdo dos tipos de uso do solo (variaveis dependentes), bem como 0s
valores de outras varidvels preditoras ambientais e socioecondmicas (independentes). Uma
equacdo de regressdo multipla para cada tipo de uso do solo é adequada a esses dados e

apresenta segundo aformageral:
Y = 150 + B X+ B X+ + B X &

onde: Y; é o estado encontrado na unidade de superficie do solo e X; é o preditor usado por

cadavariavel. O termo & € 0 erro do model o estatistico.

Esse modelo pode ser usado para investigar as mudangas no uso e na cobertura do solo,
em face de mudancas especificas em uma ou mais variaveis preditoras, por meio da
substituicdo de seus valores na equacdo apresentada acima.

Modelos estatisticos discretos séo usados para representar situagdes de escolha em geral.
Na modelagem de uso do solo, cada uso € descrito como sendo a fungdo de uma gama de
caracteristicas, usualmente diferentes de uma célula para outra. Para cada célula, a utilidade
de cada tipo de uso do solo é investigada em funcéo dessas caracteristicas. (ANAS, 1982)

A probabilidade de se escolher um tipo de uso do solo particular em uma dada célula é

calculado em funcéo das utilidades associadas com os tipos de uso do solo considerados.

Outra técnica estatistica, a andlise de correlacdo canbnica (CCA — Canonical Correlation
Analysis), tem sido usada para explorar os determinantes socioecon0micos e ambientais, bem
como para testar a estabilidade temporal dos padrdes de uso do solo (HOSHINO, 1996). A

CCA é umatécnica estatistica multivariada usada para explorar a estrutura das relagoes entre
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uma variavel dependente e um conjunto de varidveis independentes e € particularmente

adeguada quando as variavels independentes sdo correlacionadas entre Si.

O propésito dos model os estatisticos de mudanca no uso e na cobertura do solo € a descricéo,
explanacdo e a predicao (condicional e incondicional) dessas mudangas, como funcdo de certos
determinantes. Eles s8o model os ditos estéticos, concebidos para operar em uma base anual.

N&o ha uma teoria especifica por tras desses modelos, a excecdo da teoria genérica,
segundo a qual mudangas no uso e na cobertura do solo decorrem de mudancgas em forcas
socioecondmicas e ambientais. Em outras palavras, eles adotam uma visao instrumentalista da
teoria. (SAYER, 1979;: 858)

A especificacdo da modelagem, na maioria dos casos, reside em variavels quantitativas, o
que significa dizer que aspectos qualitativos da mudanca no uso e na cobertura do solo, que

nao possam ser medidos e quantificados, ndo entram no modelo.

A regressdo multipla revela correlaces ou associacfes entre variaveis, um fato que ndo
tem nada a ver com causalidade. Modelos causais requerem uma fundamentac&o tedrica bem
mais rigorosa do que aquela implicita nos modelos mencionados. A maior parte dos modelos
estatisticos de mudanca no uso e na cobertura do solo € composta de modelos de regresséo
linear multipla, que assumem, portanto, linearidade entre as variaveis.

Uma forma de contornar essa fragilidade € utilizar técnicas de estatistica espacial, ao
invés das tradicionais técnicas convencionais. 1sso porque dados espaciais quase sempre
apresentam autocorrelacio espacial®’, que deve ser levada em conta e corrigida por meio de
técnicas de estatistica espacial adequadas. (LeSAGE, 1999)

Além disso, deve-se ter em mente que modelos de regressdo multipla apresentam também
multicolinearidade”, na medida em que as varidveis preditoras?, em gera, sdo
correlacionadas entre si. 1sso congtitui um problema, quando se utiliza 0 modelo para
explanacdo, 0 que ndo ocorre quando ele é usado para predicéo. (PAMPEL, 2000)

2 . Presenca de fortes relagbes entre as observacies conduzidas em diferentes pontos no espaco. A

autocorrelagdo espacial ocorre em coeficientes de regressao viesados. Técnicas especiais, conhecidas como
estatistica espacial e econometria espacial, precisam ser aplicadas para corrigir os problemas associados com a
autocorrelacéo espacial.

21 - Em modelos estatisticos de regressio multipla, quando as varidveis independentes s3o relacionadas entre si,
surge o problema de multicolinearidade. Ele resulta em coeficientes de regressdo que podem ndo ser
estatisticamente significantes, na medida em que os coeficientes das variaveis indepedentes interrelacionadas
refletem ainfluéncia que umas exercem nas outras, em maior ou menor grau.

%2 _ Variéveis utilizadas para explicar a variabilidade de outra variavel (a dependente). Também sdo conhecidas
como variaveis independentes.
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No caso de model os economeétricos, a prética mais comum € o calculo de mudancas de certos
determinantes para 0 uso do solo para, entdo, converter estimativas em requisitos de uso do
solo, por tipo de uso do solo. Para tanto, sdo usados coeficientes de atividade/uso do solo, que
apresentam a razdo entre a area de superficie e a magnitude de uma dada atividade de uso do
solo, como, por exemplo, a razdo de residentes por km?, de vendas por m? quadrado, ou de

areas cultivadas por hectare.

14.2- M odelos de interacdo espacial

Esses modelos se originam nas tentativas de modelar as atividades humanas no espaco
fisico, tomando por base a analogia com a lei da gravidade (fisica). Assim sendo, os modelos
incluidos neste grupo sao os modelos gravitacionais ja consagrados, aliados as versdes mais
recentes, conhecidas como modelos de interagdo espacial.

Esses model os tém sido usados para modelar uma variada gama de interacdes que surgem
em decorréncia de atividades humanas como o deslocamento para o trabalho, compras,
circulacéo, e mobilidade, em geral. (HAYNES e FOTHERINGHAM, 1984)

Natural e logicamente, a for¢a da interacdo entre tipos de uso do solo depende da
magnitude e natureza da atividade associada. Consequientemente, mudancas em atividades -
gue também sdo refletidas em mudancas nas suas interagdes - podem causar algum tipo de
mudanca de uso e de cobertura do solo, sgja essa mudancga qualitativa, seja quantitativa, ou
ambas as modalidades. O oposto também € verdadeiro. Mudangas no uso e na cobertura do

solo podem induzir mudancas nas atividades associadas, bem como nas interagdes entre eles.

O propésito dos modelos gravitacionais (genericamente, model os de interacdo espacial) €,
basicamente, o de simular os fluxos entre zonas de origem e de destino, e de predizer esses
fluxos, quando ocorrem mudangas nos destinos e/ou nas origens e/ou quando muda a

acessibilidade entre origens e destinos (principalmente por melhorias na rede de transporte).

Vale ressaltar que a maior parte das aplicacdes e usos desse tipo de modelo diz respeito a

areas urbanas e metropolitanas (ndo se aplica a areas agricolas e florestais).

14.3- M odelos de otimizacéo

Como sugere a denominagdo, esses modelos sdo orientados unicamente para produzir
solugdes que aperfeicoem certos objetivos estabel ecidos por tomadores de decisdo. Em outras
palavras, eles sdo gjustados para apoiar situacdes decisorias, nas quais deve-se escolher uma

solucdo que satisfagca um ou mais objetivos, e que leve em conta restricdes diversas.
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Conseguientemente, sdo modelos prescritivos, embora eles também possam ser usados
como instrumentos de avaliacdo. Eles podem ter importantes aplicacbes na anadlise de uso do
solo - especialmente aplicacbes voltadas ao plangjamento desse uso. Recentemente, eles tém
sido Uteis na busca de solugbes para 0 uso do solo capazes de contribuir para o
desenvolvimento sustentével e para o uso de recursos ambientais e humanos.

De acordo com Briassoulis (2000), o principal critério para a classificagdo desse tipo de
modelo parece ser a técnica especifica de programacado/otimizacdo matematica empregada.
Uma excegdo € o grupo de modelos de maximizagdo da utilidade, que € tratado como um
grupo separado, na medida em que ele € expressamente baseado na teoria econdémica.

14.4- Modelos integrados

S&o diversos os modelos integrados de mudancga no uso e na cobertura do solo, uma vez
que o termo ‘integracdo’ possui diferentes significados em diferentes contextos. Eles também
sd0 chamados de modelos “abrangentes’ ou “gerais’, embora 0 termo ‘integrado’ tenha

passado a dominar aliteratura a partir da década de 1980.

Modelos integrados sdo aqueles que consideram, de alguma forma, interagoes, relactes e
ligaches entre dois ou mais componentes de um sistema espacial — sgiam eles setores de
atividade econbmica, regides, sociedade e economia, meio ambiente e economia — e as

relacionam ao uso do solo e as suas mudangas, direta ou indiretamente. (WEGENER, 1986)

O propdsito de construcdo da maioria dos model os integrados ndo é modelar a mudanca

No uso e na cobertura do solo, mas algum outro aspecto de um sistema espacial de interesse.

De maneira geral, os modelos integrados surgiram na década de 1960. Os primeiros
esforgos incluiram explicitamente 0 uso do solo e essa caracteristica continua até hoje.
Entretanto, modelos integrados cujos propdsitos sgjam a andlise de mudanca no uso e na

cobertura do solo sdo bastante recentes.

Uma caracteristica comum aos model os integrados, a parte de sua énfase na integracdo, €
gue eles sdo, em sua maioria, modelos de larga escala. Em verdade, uma revisdo da literatura
(BATTEM e BOYCE, 1986; BOYCE, 1988; WEGENER, 1994) sobre modelos de larga
escala revela que a maior parte deles € constituida de model os integrados. Os niveis espaciais

cobertos vao do global ao urbano/metropolitano.
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O significado do termo ‘integracéo’ varia em funcéo do proposito do modelo e é refletido
na estrutura do modelo integrado. Cinco dimensdes de integracdo podem ser genericamente

categorizadas:

e Integracdo espacial — onde interacdes horizontais e/ou verticais entre niveis

espacials sdo enfatizadas, no que diz respeito ao fendmeno model ado;

e |Integracdo setorial — onde 0 modelo representa as ligagtes e relagdes entre dois ou

mais setores econdémicos do sistema espacial de interesse, tal como vargjo,
imobiliério, transporte, indUstria, agricultura etc.;

e |Integracdo do uso do solo — nesta, 0 modelo considera as interagcdes entre dois ou

mais tipos de uso do solo, como residencial, comercial, producdo, transporte etc.
Esta dimens&o pode ser equivalente, as vezes, a integracdo setorial;

e Integracdo economia-sociedade-meio ambiente — onde 0 modelo representa as

ligaches entre pelo menos dois dos diversos componentes do sistema espacial, tal
como economia-meio ambiente, economia-sociedade, economia-energia etc.;

e Integracdo de sub-mercados — onde os modelos mostram quéo diferentemente os

sub-mercados se relacionam entre si (oferta e procura, por exempl o).

Briassoulis (2000) ndo considera a dimensdo temporal como uma das dimensdes de
integracdo. Modelos que incorporam o tempo sdo denominados “dindmicos’, que podem
envolver de modelos simples até modelos integrados. Estes, contudo, sGo menos freguentes,
dadas as muitas dificuldades associadas & concepcdo e a construcdo de modelos integrados
dinamicamente operacionais.

As cinco dimensdes principais de integracdo ndo sdo mutuamente excludentes. Na
verdade, qualquer modelo integrado pode combinar mais de uma dessas dimensdes. A
tendéncia moderna na construcéo de model os integrados é considerar varias dimensdes, com
énfase na dimensdo espacial — especialmente quando se modela 0 uso do solo ou assuntos

ligados ao meio ambiente.

Note-se entretanto que, quanto mais alto é o grau de integragdo, maiores sd0 as
dificuldades para conceber e dar suporte tedrico as relagdes de interesse, de um lado, e para

operacionalizar e aplicar os respectivos model os, de outro.



145- Abordagensrecentes

As quatro principais categorias de model os apresentados até aqui cobrem, mais ou menos,
amaioria dos modelos de uso do solo e de mudanga no uso e na cobertura do solo. Entretanto,
ha diversas outras abordagens, as quais ndo se encaixam facilmente nessas categorias, mas
gue ndo configuram uma categoria especifica, uma vez que sua aplicacdo € especializada,

esparsa, ou muito recente.

Esses modelos podem ser agrupados, grosso modo, em: (a) abordagens orientadas pelas
ciéncias naturais; (b) modelagem markoviana de mudanca no uso e na cobertura do solo; e (c)

abordagens baseadas em sistemas de informacdo geogréafica.

A modelagem de mudanca no uso e na cobertura do solo tem sido conduzida
primariamente nas disciplinas de geografia, ciéncias regionais, e economia urbana e regional .
Atividades ligadas ao plangjamento tém-se utilizado dessas disciplinas, muito embora haja
excecoes, especialmente em anos recentes, quando os limites disciplinares de tornaram menos

evidentes.

A modelagem de mudanca no uso e na cobertura do solo, contudo, é tema de outras
disciplinas, como ecologia, ecologia da paisagem, ciéncias florestais, ciéncias dos solos e
ciéncias ambientais em geral. Os modelos desenvolvidos nessas disciplinas tém uma
caracteristica comum, que é a forte énfase em aspectos biofisicos (determinantes e impactos)
da mudanca no uso e na cobertura do solo e, as vezes, uma certa desconsideracdo por

determinantes socioecondmicos, institucionais, politicos, entre outros.

As Cadeias de Markov pertencem aos métodos analiticos dos processos estocasticos™.
Trata-se de uma técnica de simulagdo que tem sido aplicada a anadlise de mudanca no uso e na
cobertura do solo, mas sem a difusdo de outras técnicas de simulacdo. (BRIASSOUL IS, 2000)

A andlise markoviana constitui um método estatistico bastante complexo e seu uso requer
profundo entendimento dos conceitos mateméticos e estatisticos usados, bem como testes
rigorosos das suposi ¢oes assumidas (por exemplo, que 0s processos observados S&0 processos
markovianos e, em particular, estacionarios).

S80 suposicdes béasicas, mas dificeis de serem testadas. Uma das razdes esta na falta de

séries historicas suficientes acerca das mudancas no uso e na cobertura do solo entre os

% _ Processo cujos resultados dependem de elementos de chance (s30 expressos como probabilidades).
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periodos de tempo, para gjustar as matrizes de probabilidade de transicdo que permitam testar

a estabilidade dos coeficientes de transi¢do no tempo.

Por fim, a abordagem proposta pelos modelos baseados em GIS encontra-se em
desenvolvimento e suas aplicaces a0 estudo dessas mudangas ainda esta por ser avaliada,
comparativamente as técnicas de modelagem mais tradicionais ja discutidas. Eles descrevem
as localizagctes dos objetos no espaco e suas relacdes topol 6gicas, bem como os atributos ndo
espaciais dos objetos gravados. Sdo denominados dados de atributo ou dados teméticos
(FISCHER et al., 1996).

A andlise espacial oferece quantidade e diversidade de procedimentos para a andise de
fendmenos espaciais. Os dois principais direcionamentos que podem ser destacados sdo a andlise

edtatistica de dados espaciais e amodel agem espacial, abordagem adotada neste trabal ho.

146 - Consider acdes sobr e os model os apr esentados

Os modelos apresentados podem ndo representar todo o universo de modelos que tem
sido construido e usado para a andlise de mudanga no uso e na cobertura do solo. Diversos
model os nunca foram publicados em livros ou jornais cientificos. Outros sdo feitos e jamais

s80 usados, a despeito do beneficio que trariam, caso fossem adotados.

Modelos sdo concebidos para uma variedade de propositos, com diferentes recursos
humanos, técnicos e financeiros disponiveis, e em periodos histéricos nos quais o
conhecimento béasico requerido pode ndo estar bem desenvolvido ao longo de todos os
aspectos existentes na estrutura do modelo. Assim, ndo € possivel julgar se um modelo é
“bom” ou “ruim”, na medida em que tudo depende das circunstancias que levam a construcéo

e ao uso do modelo.

Por essas razdes, Briassoulis (2000) agrupa as principais caracteristicas para a construcéo

de model os de mudancga no uso e na cobertura do solo, segundo os seguintes aspectos:

e Proposito do modelo — model os positivos (descritivos, preditivos e de avaliagéo de

impactos) e model os normativos (prescritivos).

e Objeto do estudo — &reas urbanas, rurais, florestais, regides, nagdes, o globo etc.

e Nivel de agregacio™ — espacia e funcional — sistema espacia de referéncia e

setores representados com seus respectivos usos do solo.

2 _ A importancia da escala— espacial, temporal, institucional etc. — é um tema transdisciplinar tanto parateorias
guanto para modelos. Em modelos de ecologia da paisagem, escala é a primeira e mais importante preocupacao
na analise da mudanca no uso e na cabertura do solo. (BRIASSOULIS, 2000)
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e Dinamica-— relagdes temporais entre usos do solo e seus diversos determinantes.

e Teorias subjacentes — principais fundamentos que déo sustentagcdo ao modelo.

e Egspecificacdo funcional — explicitude espacial.

e Questdes ligadas aos dados — disponibilidade de conjuntos de dados adequados.

e Aplicagdes reais — sucesso operacional de um modelo.

1.5- EXEMPLOS DE MODELOS DE MUDANCA NO USO E NA COBERTURA DO
SOLO - AMAZONIA

S80 escassas as abordagens preditivas para os modelos especificamente voltados ao
estudo de mudanca no uso e na cobertura do solo na Amazénia. Alencar, Sol6rzano e Nepstad
(2004) realizaram um estudo acerca da relacéo espacia entre incéndios sob o dossel florestal
(variavel dependente) e uma série de variaveis independentes, por meio de andlises de

regressao logistica.

Modelos de probabilidade de incéndio foram desenvolvidos para varias combinagdes das
caracteristicas dessas feicdes. Durante o periodo de dez anos do estudo, a maior parte (91%)
da floresta considerada foi queimada nos anos denominados de Oscilacdo Sul do El Nifio
(ENSO Years), quando secas severas aumentaram a suscetibilidade a incéndios, por parte da
floresta, e favoreceram a perda de controle de incéndios provocados com fins agricol as.

De acordo com os autores, os incéndios na floresta amazbnica estdo fortemente
associados ao empobrecimento florestal que ocorre em funcdo do corte discriminado de
madeira de lei. Contudo, o preditor de incéndio mais forte foi a percentagem do fragmento de
floresta anteriormente cortada ou desmatada. Significa dizer que os incéndios sob o dossel
florestal foram associados aos limites florestais, conforme foi reportado em estudos anteriores
da Amazobnia. Além disso, também est&o associados a caracteristicas da paisagem, tais como
tamanho do fragmento florestal, disténcia de fontes de ignicdo (assentamentos e fornos de
carvéo) e distancia de rodovias principais.

No estudo de Alencar, Soldorzano e Nepstad (2004), modelos de regressdo logistica com
base em informac@es de degradacéo de fragmentos florestais e disténcia de fontes de ignicdo
previram com precisdo mais de 80% dos incéndios florestais durante o evento ENSO de 1997-
1998. Para anos ENSO, em geral, as variaveis que apresentaram correlagdo significativa com
o fogo foram, em ordem decrescente:
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e Perturbacdo anterior por exploracdo madeireira e incéndios;
e Distanciade fornos de carvéo;
e Distancadabordadafloresta; e

e Tamanho do fragmento.

Soares-Filho et al. (2004) simularam resultados das mudancas de cobertura do solo ao
longo da BR-163 (CuiabéaSantarém), em funcdo do eventual asfaltamento da rodovia e de
aspectos de governanca. Os autores reforcam o entendimento de que a distribuicdo espacia de
atividades humanas em regides de fronteira florestal é fortemente influenciado pela infra-
estrutura de transporte. A area estudada cobre os cerca de 1000 km ainda ndo-pavimentados,
de um total de 6000 km da rodovia. O modelo de ssmulagéo por eles desenvolvido produz
quatro cen&rios, divididos em dois submodel os.

O primeiro deles, denominado modelo espacial, esta ligado a atividades populacionais,
possui uma abordagem quantitativa e propde cenarios decorrentes de alto e médio
crescimentos populacionals em torno do trecho analisado. Esse modelo, que usa o simulador
‘Dinamica’, foi executado sobre um banco de dados GIS, para um periodo de 30 anos, em
etapas anuais.

O segundo, denominado modelo de cenarios alternativos, € funcdo das formas de
intervencdo governamental (conservativa e pessimista), possui uma abordagem semi-
quantitativa e é baseado em agentes. Esse modelo foi concebido para incorporar as relactes
existentes entre desmatamento, populacéo e renda per capita, integrando os efeitos das
diversas variaveis, o que inclui tendéncias agrarias, grau de urbanizacdo e respostas dos

agentes aos cendrios politico-econdmicos, suas percepcdes e demandas.

Em um estudo de mudanca no uso e na cobertura do solo, mas que n&o pode ser
considerado propriamente um estudo de modelagem, Roberts et al. (2002) descrevem a
variagdo espaco-temporal da cobertura do solo na regido centra de Rondbnia. Usando um
processo multi-estagio, eles mapearam floresta priméaria, floresta secundaria, pastagem,
afloramento rochoso/savana, area urbana e &gua, por intermédio de 33 cenas Landsat,
coletadas sobre trés éreas contiguas, no periodo de 1975 a 1999.

Roberts et al. (2002) concluiram que as pastagens perduram varios anos sem abandono,
deixando de resultar em florestas secundarias. Estas, quando ocorrem, raramente persistem
mais de oito anos. A principal conclusdo do estudo € a constatagcdo de que a combinagdo de
padrdes de assentamentos governamentais, 0 desmatamento concentrado em faixas de cerca
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de 50 km em torno das rodovias e a crescente atividade de ocupacdo promove uma intensa
fragmentacéo florestal. Essa fragmentagcdo promove o aumento da mortalidade nas bordas

florestais e a perda de diversidade, entre outros fatores causadores de incéndios florestais.

Alguns estudos se limitam a modelar o processo de classificacgo de imagens, etapa essencial
para os estudos de mudanca no uso e na cobertura do solo. Campos (2005), por exemplo,
propSem um procedimento para a modelagem do conhecimento multitemporal®® e sua integracdo
com outras formas de conhecimento num ambiente integrado para a interpretacdo automética de
imagens de sensores remotos. A proposta consiste em utilizar diagramas de transicao™ de estado
(BUCKNER et al., 1999; GROWE et al., 2000) para expressar a relacio entre a classe de um

objeto num dado momento e a classe do mesmo objeto num instante anterior.

Campos et al. (2005) utilizam os valores de possibilidade de transicdo, estimados com
algoritmos genéticos (DAVIS, 1990; PACHECO, 2006), como pardmetros das funcdes
discriminantes?’. Por intermédio de ferramentas da légica nebulosa (ZADEH, 1978;
MENDEL, 1995), os resultados obtidos da aplicacdo do conhecimento multitemporal s&o
combinados com outras formas de conhecimento, como o espectral®, por exemplo. O texto
sugere que, dém de automatizar e acelerar a modelagem do conhecimento, o uso de
algoritmos genéticos pode possibilitar resultados superiores aos parémetros ajustados

manual mente.

% _ Modalidade de conhecimento que expressa a possibilidade de um dado segmento da imagem, no tempo t,
pertencer a uma determinada classe, tendo em vista a classe a qual pertencia em t-At.

% _ As transigBes estao associadas a um valor que expressa a possibilidade de ocorréncia de alteracdes de classes.
Com isso, pode-se restringir o nimero de classes a considerar para cada elemento no processo de classificagao.

" _ S3o superficies de separagdo, ou superficies de decisio, que determinam os limites entre duas ou mais
classes. Essas superficies tém dimensdo n-1, onde n é a dimensdo do vetor de caracteristicas. (SILVA e TOZZI,
2006)

% _ Modalidade de conhecimento que expressa relagBes entre a resposta espectral do segmento na imagem
adquiridano tempo t e as classes idealizadas.
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2- MODELOSDE REGRESSAO

Tendo em vista as teorias e os modelos sobre mudanca no uso e na cobertura do solo
abordados no Capitulo 1, este estudo propde um modelo dindmico de regressdo logistica, com
énfase nas relacbes espaciais entre as células analisadas, a ser implementado no ambito de um
sistema de informacg@o geogréfica com fins preditivos. Para melhor compreensdo de suas
principais caracteristicas, sdo detalhados, a seguir, 0os modelos de regressao, em geral, e os de
regressdo logistica em particular.

Como um dos véarios modelos que compdem as andlises estatisticas multivariadas, o
método de regressao € largamente utilizado em negocios, ciéncias bioldgicas, ciéncias sociais
e comportamentais, bem como em outras disciplinas. Sua aplicagdo serve a trés propositos
principais; descricdo, controle e predicdo®™. (NETER et al., 1996)

Para os fins de descricéo, entende-se que a informacdo deva ser confiavel (replicavel,
passivel de repeticao) e vélida (relevante). O controle, por sua vez, implica uma amostragem
razodvel das provaveis ocorréncias, sempre que possivel e apropriado, ao invés de uma
aceitacdo passiva e oportunista dos dados, como forma de permitir o controle ou de
contrabalancar o risco de um viés empirico. Finalmente, a predicdo pressupde que a
informacdo deva ser valida para observacOes passadas, presentes e futuras de um dado

fenbmeno. Na pratica, descricdo, controle e predicdo se superpdem com frequiéncia.

O conceito de uma relagcdo entre duas variaveis assume duas modalidades distintas. a
funcional e a edtatistica. Uma relag@o funcional entre duas variaveis é expressa por uma
equacado matematica. Se X denota a variavel independente e Y avariavel dependente, arelacdo

funcional adotaaforma = f(X).

No caso da relacéo estatistica, dada por Y = f(X) + & sendo £ um termo de erro aeatorio,
as observagBes apresentam uma inexatiddo intrinseca & sua natureza e ndo se engquadram
diretamente na curva da relacdo. A despeito disso, as relaces estatisticas podem ser muito

Uteis para uma ampla gama de aplicacoes.

% _ Esses propésitos pertencem a um conjunto consensuado de caracteristicas comuns ao método cientifico.
Outras caracteristicas incluem a observacdo, a “refutabilidade” (falsifiability) e a explanacdo causal.
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Uma dessas aplicacOes é a andlise de regresséo, um método estatistico que utiliza a
relacdo entre duas ou mais variaveis quantitativas, de maneira que uma variavel possa ser

predita a partir de outra, ou de outras variaveis.

O método foi originalmente desenvolvido por Sir Francis Galton, ao final do século XIX.
Galton estudou a relagéo entre as aturas de pais e filhos e notou que as alturas dos
descendentes, tanto de pais altos quanto de pais baixos, aparentavam “reverter” ou “regredir”
para a média do grupo. Ele considerou ser essa tendéncia uma regressdo a “mediocridade’.
(NETER et al., 1996)

Galton desenvolveu uma descricdo matematica dessa tendéncia de regressdo, que se
tornou precursora dos modelos de regressdo atuais. O termo ‘regressao’ persiste até hoje para
descrever relacoes estatisticas entre variavels. Sua model agem expressa, formal mente, os dois
ingredientes de uma relacéo estatistica. Em primeiro lugar, hd uma tendéncia de a varidvel de
resposta Y variar com a variavel preditora X sistematicamente. Em segundo lugar, nessa

model agem ocorre uma dispersao de pontos em torno da curva de relacéo estatistica.

Essas caracteristicas sdo incorporadas em um modelo de regressdo, pelos seguintes

postulados:

e Haumadistribuicéo de probabilidades de Y para cada X;

e Asmédias dessa distribuicao de probabilidade variam de maneira sistematica com X.

Considerando que a realidade deva ser reduzida a propor¢des manipul&vels, sempre que
se constroem model os, somente um numero limitado de variaveis preditoras ou explanatérias
(ou, ainda, explicativa) pode — ou deve — ser incluida em um modelo de regressdo para

qualquer situacdo de interesse.

Um problema central em muitos estudos exploratérios, portanto, € a escolha, para um
modelo de regressao, de um conjunto de varidvels preditoras que sgja “bom”, no sentido dos
propositos da andlise. Uma consideracéo importante nessa escolha € o alcance da contribuicdo
com vistas a reduzir a variagdo remanescente em Y, depois que as contribui¢es de outras

variaveis incluidas tentativamente no model o tenham sido consideradas.

A escolha da forma funcional da relagdo de regresséo esta presa a escolha das varidveis
preditoras. Em geral, a forma funcional tem que ser decidida empiricamente, uma vez que 0s
dados tenham sido coletados. Funcdes de regresséo linear ou quadrética sdo freqlentemente

usadas como aproximacdes iniciais satisfatorias.
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Ao se formular um modelo de regressdo, normalmente € necessario restringir a cobertura
do modelo a algum intervalo ou regido de valores da variavel preditora. O escopo pode ser

definido tanto pela concepcdo do estudo, como pelos tipos de dados disponiveis.

Outra questéo importante nas regressoes deve ser destacada. A existéncia de uma relagcdo
edtatistica entre a variavel de resposta Y e a variavel preditora X ndo implica causalidade na
dependéncia de Y em relacéo a X. Por mais forte que sgja a relacéo estatistica entre X e Y, néo
ha, necessariamente, um padréo de causa e efeito ditado pelo modelo de regressdo. Em fungédo
disso, hé que se tomar muito cuidado ao estabelecer conclusdes sobre relagdes causais, a partir
de andlises de regressdo. Por ndo prover informacdo acerca de padrdes de causalidade, a
regressao precisa ser suplementada por anaises adicionais, para se obter perspectivas sobre

relacles causais.

2.1- REGRESSAO LINEAR

211- Regressio linear simples
Quando o modelo de regressdo possui uma Unica variavel explicativa e a funcdo de

regressao € linear, tem-se a seguinte relacdo estatistica:
Y, :ﬂ0+ﬂlxi +& (2.1)

onde:
Y; € o valor davariavel de resposta para o i-ésimo evento;
o e [ S8o parametros,
Xi € uma constante conhecida, mais precisamente o valor da variavel preditora no i-
ésimo evento;
& é um termo de erro aleatério com média E{ §} =0 e variancia 6 g} =6

i=1,..n.

Esse modelo (2.1) é dito ‘smples, ‘linear nos paréametros, e ‘linear na variavel
preditora’ . E ‘simples’, no sentido de que ha somente uma variavel preditora. E ‘linear nos
pardmetros, porgue nenhum pardmetro surge como um expoente ou é multiplicado ou
dividido por outro pardmetro. Finamente, € ‘linear na varidvel preditora, porque essa
variavel aparece na primeira poténcia. Um modelo com essas caracteristicas € também

chamado de ‘modelo de primeira ordem’.
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Os parémetros /% e £ no modelo de regressdo (2.1) sdo denominados ‘ coeficientes de
regressdo’, sendo 4 a declividade da linha de regressdo — indica a mudanca na média da
probabilidade de distribuicdo de Y por unidade acrescida de X — e /% 0 intercepto em Y da

linha de regressao.

Quando o escopo do modelo inclui X=0, £ da a média da probabilidade de distribuicdo
de Y para X=0. Quando o escopo do modelo ndo cobre X=0, f ndo possui um significado

particular, como um termo em separado do model o de regressao.

212- Regressdo Linear Mdltipla
Modelos de regressdo também podem conter mais de uma variavel preditora. Nesse caso,

eles sGo denominados modelos de regresséo multipla — dado que contém variaveis
explicativas adicionais — e sd0 mais Uteis para fornecer predicdes precisas da variavel

resposta.

Modelos de regressdo multipla também sdo bastante Uteis em situagBes experimentais,
onde é possivel controlar as variavels explicativas. Nao obstante, tais modelos podem
igualmente ser usados para dados observados aleatoriamente. Quando ha duas varidveis

explicativas, 0 modelo de regressao é dado por:
Y, :ﬁo+ﬂlxil+ﬂ2xi2+€i (2.2)

Um modelo assim é denominado de modelo de primeira ordem com duas variaveis. Nesse
caso, afuncdo de regressdo pode ser chamada de ‘ superficie de regressdo’ ou de ‘ superficie de

resposta’ .

Quando se considera o caso onde ha p-1 variaveis explicativas ( X1 , ..., Xp-1 ), 0 modelo

possui a seguinte forma:

Y, :ﬁ0+ﬁlxil+"'+ﬁp—lxi p-1 T & (2.3)
Aqui, afuncdo de resposta é um hiperplano, que € um plano de mais de duas dimensdes.

Por conta disso, néo é possivel observa-lo graficamente.

Os modelos de regressdo linear sGo aproximagoes satisfatOrias para a maior parte das
aplicacOes de regressdo. No entanto, ha situaces em que um modelo ndo linear € mais

apropriado, seja por indicagdes empiricas, seja por justificativas tedricas.
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Nesses casos, quando a variavel dependente de interesse possui apenas duas respostas
qualitativas™ possiveis, utiliza-se a regressdo logistica, tanto para fins descritivos, quanto para

fins preditivos.

A regressdo com variavel dependente binaria apresenta dois tipos de problema para os
estimadores dos seus coeficientes — um de natureza conceitual e outro de natureza estatistica—

gue tornam necessaria a adocdo de uma regressdo alternativa a regressao linear.

I Problema de ordem funcional

O problema conceitual com a regressao linear cuja variavel dependente € dicotémica
decorre do fato de que as probabilidades possuem, por definicdo, valores méximo e minimo
‘0" el respectivamente. Ainda assim, alinha de regresséo linear pode se estender para cima
ou para baixo, em direcdo a‘+e’ 0u ‘-o’. A possibilidade de predicéo de valores maiores que
‘1’ ou menores que ‘0’ para varidveis dependentes bindrias ndo faz sentido e ndo possui
aplicacdo preditiva

Uma forma funciona da relaco que possui mais sentido tedrico € obtida, quando ela se
aproxima da linearidade para valores intermediarios e adota uma curvatura suave, na medida
em gue se aproxima dos extremos. Proximo a esses limites, sd0 necessarias mudancas cada

vez maiores nos valores de X para se obter variagbesem Y. (Figura2.1)

0 ./ 0

Fig. 21— Problemas intrinsecos a regressdo linear, quando a varidvel dependente é
binaria.

ii.  Problema deinferéncia estatistica
Ainda que uma linha reta se aproxime da relacdo ndo linear em alguns casos, surgem
problemas que reduzem sua eficiéncia, mesmo em se conservando 0s estimadores néo

tendenciosos. Esses problemas envolvem o fato de que uma regresséo com uma variavel

%0 _ Essas variéveis, também conhecidas como binérias, podem ser representadas pelos valores 0 e 1.
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dependente binéria viola as suposicdes de normalidade e de homocedasticidade® e decorrem

da existéncia de apenas dois val ores observados para a variavel dependente.

A heterocedasticidade apresenta implicagcbes bem mais sérias do que a auséncia de
normalidade. Mesmo com amostras grandes, oS erros-padréo, na presenca de
heterocedasticidade, sdo incorretos e os testes de significancia, invalidos. Assim, 0 uso de
regresséo com uma variavel dependente binaria permanece inapropriado, sendo recomendado

0 Uso da regressao logistica, cujas principais caracteristicas sdo apresentadas a seguir.

2.2- REGRESSAO LOGISTICA

22.1- Origem do conceito
A definicdo de regressdo logistica deve levar em conta, separadamente, os termos

‘regressao’ e ‘logistica’. O termo ‘curva logistica € atribuido a Edward Wright (1558-1615)
que, aparentemente, estava se referindo a curva logaritmica e ndo ao termo no sentido
moderno. Galton, por outro lado, quando descobriu o fendmeno estatistico da regressao,

utilizou originalmente o termo ‘reversao’.

Pierre Francois Verhulst (1804-1849) introduziu o termo ‘logistiqgue’ como sendo
aplicado a curva sigmdide. Acredita-se que ‘logistico’, na forma concebida por Verhulst, se
refere as qualidades logaritmicas da curva. Em 1838, apds ler o “ensaio sobre o principio
populacional”, de Thomas Malthus, Verhulst elaborou sua equagéo logistique para descrever
0 crescimento autolimitado de uma populacéo biolégica. A equacdo € também conhecida

como a equacdo Verhulst-Pearl, em funcéo de sua redescoberta em 1920.

Alfred Lotka deduziu-a novamente em 1925, chamando-a de lei do crescimento
populacional. Aplicagdo tipica da equacdo logistica, 0 modelo de crescimento populacional
estabel ece que:

e A taxadereproducéo é proporcional apopulagéo existente, ceteris paribus,
e A taxa reproducdo € proporcional a0 montante de recursos disponivels, ceteris
paribus.

% _ A iguadade de variancias sobre uma populagio é chamada homogeneidade de variancias ou

homocedasticidade. Alguns testes estatisticos assumem que o dados vém de populacdes que tém a mesma
varidncia. Se esta condi¢do de homogeneidade de variancias ndo é conhecida, o resultado do teste estatistico
pode ndo ser vélido. Nesse caso, a suposicdo de homocedasticidade é violada, porque o termo do erro da
regressdo variacom o valor de X. Por conta disso, avaridnciade € ndo € constante. (NETER et al., 1996)
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Assim sendo, o segundo termo modela a competicdo por recursos disponiveis, que tende a

limitar o crescimento populacional.

Sendo P o tamanho da populacéo e t o tempo, esse modelo é formalizado pela seguinte

equacao diferencial:
% =kP(C-P) (2.4)

onde a constante k define a taxa de crescimento e C é o limite maximo de crescimento
(carrying capacity). A solucéo geral para essa equacdo € uma funcéo logistica, conforme

mostrada na Figura 2.2.

Funcéo logistica
f(z)=1/(1+e z)

1
0,9 - ﬁ
0,8
71
0,6 -

0,5 limiares de z
0,4 -
0,3 - l
0,2 -
0,1 -
0
0 +
<=== 7z ===>

Fig. 2.2 — Gréfico da funcdo logistica.

O fato de afuncdo logistica f(2) variar de‘0’ a‘1’ é a principal razéo de sua popularidade
(por exemplo, 0 < probabilidade de desmatamento < 1). Outra razdo esta ligada a forma
sigmodide da funcdo logistica. A sigmdide indica que o efeito de ‘Z sobre um dado risco €
minimo para valores baixos de ‘Z, até que um determinado limiar sgja atingido. O risco entéo
sobe rapidamente durante uma faixa intermediaria de valores de ‘'z, e se mantém proximo de

‘1’, t&o logo se torne suficientemente grande.

Em suma, a curva sigmoide, que descreve o0 efeito combinado de varios fatores
implicados no risco de ocorréncia do fenémeno estudado, possui estimadas que devem variar
entre'0’ e‘l’.

22.2- O Modelo Logistico
Tal como a regressdo linear, a regressdo logistica pode ser simples (uma variavel

explicativa) ou multipla (duas ou mais).
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Uma forma simplificada de entendimento dos modelos de regresséo logistica — também
denominados de modelo logito — € percebé-los como a regresséo de variavel dependente que
transforma relagcbes ndo lineares em relacOes lineares. Ao fazer essa transformacdo, a
regressdo logistica passa a interpretacdo de coeficientes a partir de mudancas em
probabilidades, para mudancas (menos intuitivas) das chances® logaritmizadas — os logitos.

O modelo logito foi introduzido por Berkson em 1944, que cunhou o termo. Barnard, em
1949, criou o termo comumente conhecido por log-odds ou chances logaritmizadas. A log-
odd de um evento é o logito da probabilidade desse evento. (NETER et. al., 1996)

Sua forma mais simples € dada por logito (p) = /& + A3 %, onde x; € alguma quantidade da
qual pode depender o “sucesso” ou a “faha’ no i-ésmo evento de uma seqiiéncia de

tentativas de Bernoulli, e p; € a probabilidade de sucesso no i-ésimo evento.

Uma vez observados os valores de x em uma sequiéncia de casos, e ciente dos “ sucessos’
e “falhas’ de cada caso, um estatistico freqlientemente estima os valores dos coeficientes * &’
e ‘A’ pelo método da méxima verossimilhanca. O resultado pode, entdo, ser usado para
avaliar a probabilidade de “sucesso” em um caso subsequiente, no qual o valor de x é
conhecido. Estimacéo e predicdo por esse método sdo denominadas regressdo logistica
(THOMPSON, 1992: 1445, In: SILVA, 2003)

Uma caracteristica importante do modelo logistico € o fato de ser orientado para estudos
de acompanhamento (follow-up study™), o que ndo ocorre com estudo de controle de caso
(case-control study®) e estudos transversais (cross-sectional study®). No caso destes dois
altimos, ndo se pode predizer o risco individual, mas somente as estimadas de razéo de
chances (que também podem ser obtidas a partir de estudos de acompanhamento).

% _ Chance é a razdo da probabilidade de que um evento ocorra pela probabilidade de que ele ndo ocorra
(P/(1-P)). (NETER €t al., 1996)

¥ _ Um estudo de acompanhamento descreve a probabilidade de um evento ocorrer, em funcéo de varidveis
independentes presumivelmente medidas ao inicio de um periodo fixado de acompanhamento (follow-up).
(NETER et al., 1996)

¥ _ Trata-se de um método de estudo epidemiolégico, no qual se comparam os fatores de risco de pessoas
portadoras e nd@o portadoras de uma doenca de interesse. Disponivel em http://www.biology-
online.org/dictionary/case-control _study. Acesso em 6-12-05.

% _ Também conhecido como estudo horizontal, é o estudo no qual a presenca ou auséncia de uma determinada
doenca de interesse ou de outras variaveis relacionadas a salde sdo determinadas em cada individuo da
populacdo estudada, ou em uma amostra representativa, para um dado ponto no tempo. Difere do estudo
longitudinal, que é conduzido por um certo periodo de tempo. Disponivel em http://www.biology-
online.org/search.php?search=cross-sectional +study. Acesso em 6-12-05.
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Considerando a funcéo logistica

f(z)=—1 (2.5)
l+e™

e fazendo

2= o+ X+ Lo X+t B X (2.6)

obtém-se

A P 2.7)
1+ e_(ﬁo*'zﬁixi )

Em esséncia, z € um indice que combina todos os X, Com o objetivo de descrever a
probabilidade de que um dado fenémeno A, por exemplo, se desenvolva durante um
determinado periodo (de ty paraty, por exemplo) para um elemento (individuo) com variaveis
independentes de valores Xi, X, ..., X, medidos em to, f(2) pode ser descrita em termos de
probabilidade condicional e denotada por P(A=1| Xy, X, ..., Xk) que, por conveniéncia, recebe
anotagdo P(A).

Assim, a equacao do model o é apresentada como:

1
P(A) = , 2.8
( ) 1+ e‘(ﬂo*’Zﬂixi) ( )
Os termos [/ e [ representam parametros desconhecidos, que precisam ser estimados

com base nos valores de X; e de A para um grupo de individuos.

O conjunto de dados € utilizado para gjustar 0 modelo, ou segja, para estimar 0s parametros
desconhecidos /4 e 4. Os estimadores desses parametros sdo denotados por [7’0 e BI eo
método de estimacao mais utilizado é o de maxima verossimilhanca (Maxver).

2.23- A transformacéo logito
O logito se inicia pela transformac&o de probabilidades em chances® que, ao contrério

das probabilidades, ndo possuem um limite superior e sdo Uteis para a interpretacdo dessas
probabilidades.

% _ A chance de que o evento sgja observado é dada por meio da razdo entre ‘p’ e ‘1-p/, sendo p; a
probabilidade de se ter uma caracteristica ou de experimentar um evento. Tal como a probabilidade, as chances
apresentam um valor minimo de ‘0", mas, ao contrério daquela, ndo possui limite méximo. E comum comparar
duas chances como uma razdo. Entretanto, deve-se distinguir razdo de chances (odds ratio) e chances
propriamente ditas. Chances sdo razdes de probabilidades, enquanto odds ratio € a razdo entre razdes de
probabilidades. (PAMPEL, 2000)
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Como a probabilidade implica necessariamente um valor entre ‘0’ e *1’, pelo menos duas
transformacOes s80 necessarias para que seja possivel lidar adequadamente com a estrutura
binédria da variavel dependente. Primeiramente, sdo cal culadas as chances para, em seguida, se

obter o logaritmo natural das chances.

Com essa transformac&o, € produzida uma varidvel que pode apresentar valores de ‘—<’ a
‘+o0’. Tal transformacao, denominada logito®, adquire valores negativos (tendendo a ‘—-'),
quando a chance de ocorréncia do evento varia de ‘1’ a ‘0", e adquire valores positivos
(tendendo a ‘+<’), quando a chance desse evento varia de ‘1’ a ‘+«’'. Ao se utilizar o
logaritmo natural da chance de Y=1 (expressdo que fornece o logito) como variavel

dependente, a equacdo deixa de ficar limitada avalores situadosentre ‘0’ e*1'.
As propriedades do model o logito podem ser sintetizadas da seguinte forma:

e Ao contrario da probabilidade, o logito ndo possui limite inferior ou superior. As
chances eiminam o limite superior, enquanto seu logaritmo elimina o limite
inferior das probabilidades.

e A transformagdo logito € simétrica em torno da probabilidade de 0,5 — com sinais
trocados.

e A mesma mudanca em probabilidades traduz-se em diferentes mudangas nos
logitos. Em outras palavras, pequenas diferencas em probabilidades resultam em
diferencas cada vez maiores nos logitos, quando as probabilidades estdo proximas
dosvaloreslimites‘'0’ e‘1’.

Ao redizar a transformagdo logito, portanto, uma mudanca em X provoca efeitos
similares ao longo dos valores da transformacdo logito das probabilidades de Y. Assim, a
linearidade proporcionada pelo logito define, com as probabilidades, relacbes ndo lineares

bastante significativas.

A relacdo linear de X com o logito aparece em

L :|09it0(pi):|n[pi/(1_ P )]:,Bo +B5X;. (2.9)
Fazendo
B /(1_ p)=er = e e, (2.10)

significa dizer que a chance muda em func&o dos coeficientes tratados como expoentes.

37 . Escreve-se logito(Y).
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Por deducdo, tem-se

eﬂo"’ﬂlxi
pi = m . (211)
Mas
Li
L=F+BX = p= (2.12)

1+e5

Uma mudanca em L decorrente da mudanca de uma unidade em X resulta em uma
mudanca maior nas probabilidades intermediérias de X do que nos limites inferior e superior.
Essa ndo linearidade entre o logito e a probabilidade cria um problema fundamental de
interpretacéo. Enquanto o efeito de X no logito obedece a uma relacéo linear, 0 mesmo néo

pode ser dito entre X e a probabilidade.

O fato é que p,/(1- p,), cujo logaritmo fornece o logito, descreve a chance de ocorrer o

fendbmeno A em um dado individuo com varidveis independentes especificadas por X. Assim,
a forma logito do modelo logistico fornece uma expressao para o logaritmo da chance de um

individuo, dado um certo conjunto de variaveis X.

224 - Derivacdo da equacao darazdo de chances
Qualquer razdo de chances, por definicdo, € uma razdo entre duas chances, como, por

exemplo, a chance de um grupo ‘1’ (referente a um tempo t;) dividida pela chance de um

grupo ‘O’ (referente aum tempo inicial to).

Dado o modelo logistico genérico

1
P(X)ZW , (2.13)

1+e
pode-se escrever a chance para o grupo ‘1’ como sendo P(X;) dividido por 1- P(X;) e parao
grupo ‘0" como P(Xo) dividido por 1- P(Xo). A razdo de chances obtida a partir da divisio
entre as razdes de chances dos dois grupos, da-se o nome de razéo de chances de risco (RCR),

dado que as probabilidades de chances sdo todas definidas como riscos. Assim, tem-se que:

P(X,)
RCR, , == P(X,) (2.14)

1-P(X,)
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Considerando
1 P(X) (63 5x) 34 (Xy~Xor)
P(X)= = =e" " ~"" = RCR =& T (2.15)
Lo 2] T 1-P(X) ,
Tem-se que,
e_b — ea—b - RCRxl,XO - e(ﬂo*Zﬂ. X )—(ﬁoJrZﬂ.Xo.) — RCRXI,XO — eZﬂ.(Xl.—Xo.) (216)

e
Esta é a equacdo exponencia geral para a RCR de um modelo logistico que compare
quaisquer dois grupos de individuos, especificados em termos de X; e Xo. Observe-se que a

equacao envolve /&, mas néo fo.

Considerando que

K
Z

2
g7 =erxe?x.--xe™,efazendoz = B(X,; — Xy ), (2.17)
também se pode escrever, aternativamente,

k
RCRXI,XO — He/j'l (Xg=Xoi) — eﬂl(xn—xm) % eﬂz(xu—xoz) ceeX eﬂk(xm—xok) ) (218)
i=1

Significa dizer que a equacdo de RCR permite interpretar que cada uma das variaveis X
contribui de forma multiplicativa para arazéo de chances.

Dependendo de sua formulacdo, um modelo logistico pode implicar uma contribuicdo

aditiva, por exemplo, das variaveis para com arazdo de chances.

De acordo com Kleinbaum e Klein (2002), em termos computacionais, a formulagdo mais
util € ado exponencial da soma, dada por

Zk:ﬁi(xli—xm)
RCR, ,, =€~ . (219)

Para variaveis categorizadas (0,1), pode-se obter umarazdo de chances gjustada, por meio
da exponencial do coeficiente correspondente a essa varidvel. Dada uma variavel categorizada
Xi, asuarazao de chances de risco gjustada se torna

RCR, e =€ - (2.20)

2.25- Interpretacdo de Coeficientes de Regressdo Logistica
Matematicamente, /% possui dois significados. Em primeiro lugar, dado que todas as

variaveis X; sejam nulas, o logito P(X) = f, 0 que ndo permite uma interpretacdo significativa,
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dado que nenhum individuo teria como valor nulo variaveis que ocorrem naturalmente, como

distancias, por exemplo.

O segundo significado, no entanto, possui um apelo interessante. Nele, % descreve o
logaritmo da chance do background (ou baseline). Por chance do background, faz-se

referéncia a chance resultante de um modelo logistico destituido das variaveis X;.

Os efeitos das variaveis independentes na regressdo logistica possuem multiplas
interpretacOes, diferentes para probabilidades, chances e logitos. Cada uma delas possui

vantagens e desvantagens.

Os efeitos das variavei s independentes nos logitos sdo lineares e aditivos, mas as unidades
davariavel dependente (logito) possuem pouco significado intuitivo.

Os efeitos das variavels independentes nas probabilidades possuem significado intuitivo,
mas ndo sdo lineares e nem aditivos, o que significa dizer que eles ndo podem ser

simplesmente resumidos na forma de um coeficiente tnico.

A interpretacdo dos efeitos das variaveis independentes sobre as chances oferece um
compromisso entre as aternativas anteriores. Os efeitos sobre as chances sdo multiplicativos,

ao invés de aditivos, mas conservam uma interpretacdo direta.

i. Logitos
A interpretacdo dos logitos usa diretamente os coeficientes obtidos a partir dos
estimadores da regressao |ogistica, que simplesmente mostram a mudanca nos logitos preditos
a0 se observar um evento ou de adotar uma caracteristica por conta de uma mudanca de uma

unidade nas variaveis independentes.

A despeito da simplicidade de sua interpretacdo, os coeficientes da regresséo logistica
carecem de uma métrica dotada de significado. Afirmacfes sobre os efeitos de variaveis nas
mudancas dos logitos revelam pouco acerca das relagdes e pouco gudam na explicacéo de

resultados substantivos.

ii. Chances
Para achar os efeitos sobre as chances, basta retirar 0 expoente dos coeficientes da

regressao logistica, como no exemplo de duas variaveis a seguir:
In[p /(1= )= Bo + B X, + o X, = gnlp/tp)l 2 gheAixihXe p/A-p)= ot AXurXe (2.21)

Deve-se notar que, nesse caso, um coeficiente 1 deixa as chances inalteradas, um

coeficiente maior que 1 aumenta as chances; e um coeficiente menor que 1 diminui as
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chances. Além disso, quanto mais distante de 1, em qualquer direcdo, estiver o coeficiente,
maior sera o efeito na mudanca das chances.

Ao interpretar coeficientes exponenciais, ha que se ter em mente que eles se referem a

mudancas multiplicativas nas chances e ndo nas probabilidades.

iii. Probabilidades

Uma vez que as relacles entre as variavels independentes e as probabilidades ndo séo
lineares e nem aditivas, elas ndo podem ser completamente representadas por um Unico
coeficiente. O efeito nas probabilidades tem que ser identificado para um valor especifico ou
conjunto de valores. A escolha de valores a usar na avaiagdo do efeito das variaveis nas
probabilidades depende das inquietacdes do pesquisador e da natureza dos dados, mas uma
estratégia inicial simples constitui-se da verificacdo do efeito na probabilidade para um caso
tipico.

No caso de variaveis independentes continuas, uma forma rgpida de dimensionar sua
influéncia em probabilidades envolve o célculo da declividade da tangente da curva ndo linear

em qualquer ponto.

A mudanca em probabilidade ou a declividade da tangente advém de uma simples

equacdo para a derivada parcial, também conhecida como efeito marginal ou instantaneo,

dada por:
é;% =B+ p*(1-p) (2.22)

Basta multiplicar o coeficiente de regressdo logistica pela probabilidade selecionada ‘p’ e
por ‘1-p’.

A equacdo derivada parcia revela claramente os efeitos ndo lineares de uma variavel
independente nas probabilidades.

O efeito possui seu maximo, quando p € igua a 0,5 dado que 0,5x0,5=0,25;
0,6x0,4=0,24; 0,7x0,3=0,21; e assim por diante. Quanto mais p se aproxima dos limites
superior (1) e inferior (0), menor € o produto px(1-p) e menor é o efeito que a mudanca de

uma unidade em X tem na probabilidade.

Criticos desse procedimento entendem que o coeficiente resultante induz ao erro e €
pouca coisa melhor do que a utilizagdo de regresséo linear. Ainda assim, a tendéncia de

pesguisadores de pensar em termos de proporcdes ou probabilidades pode indicar o uso da
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declividade na tangente da média da variavel dependente ou em outros pontos da curva

logistica como um suplemento para outras i nterpretacoes.

Para varidveis independentes binarias, a mudanca relevante ocorre de 0 a 1, e a linha
tangente para pequenas mudancas em X faz menos sentido. Ao invés disso, € possivel
computar varidveis preditas para cada grupo, e entdo medir as diferencas dos grupos em
termos de probabilidade.

Como uma alternativa a derivada parcial, probabilidades preditas para variaveis
independentes continuas podem ser usadas para variaveis continuas, da mesma forma que
para varidveis binarias. Mudancas nas probabilidades preditas indicam o efeito real de uma
mudanca discreta em X (como uma unidade, por exemplo) e ndo o efeito na linha de tangente,
implicada por uma mudanca instantanea ou infinitesmal em X. Por razdo, alguns
preferem o uso de probabilidades preditas para uma mudanca discreta na derivada parcial.
(KAUFMAN, 1996; LONG, 1997)

iv. Coeficientes padronizados
Normalmente em regressdo, multiplicam-se coeficientes ndo padronizados pela razéo do
desvio-padréo de X pelo desvio-padréo de Y para obter coeficientes padronizados. O produto
fornece coeficientes idénticos agueles que seriam obtidos se, antes de serem colocadas no
programa de regressdo, as variavels fossem primeramente transformadas em valores-padréo

(médiazero e desvio-padrdoigua a‘1’).

Ao contrario de programas de regressdo multipla, os programas de regressao logistica ndo
computam coeficientes padronizados com frequéncia. Esse problema decorre, em parte, da
ambiguidade do significado de valores-padréo ou unidades-padréo para as variaveis binarias.
Varidveis binarias padronizadas meramente traduzem valores de ‘0’ e ‘1’ em outros dois

valores. Se a média da varidvel dependente é igual a probabilidade p, a variancia € igual a
pX(1-p).
Assm, vaores de Y iguais a ‘1 possuem vaores z (padronizados) iguais a

(1- p)/{/px@-p) e vaores de Y iguais a ‘O apresentam valores de z iguais a
(0- p)//px-p).

Com apenas dois valores para a variavel binaria padronizada, a alusdo a uma mudanca de
desvio-padréo carece de referéncia concreta. Pelo fato de uma mudanca de desvio-padréo em

uma variavel binéria ndo ter tipicamente o mesmo significado que uma mudanca de desvio-
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padrdo em uma variavel continua, € comum se evitar o uso de coeficientes padronizados para

variaveis binérias.

2.3- OPROBLEMA MULTIVARIADO DA PESQUISA

Conforme mencionado anteriormente, os modelos de regresséo logistica estéo entre as
diversas técnicas, compreendidas pela andlise multivariada, dedicadas a andlise de conjuntos
de dados que contenham mais de uma variavel. Vérias dessas técnicas — como € o caso do
modelo de regressdo logistica aqui adotado — foram desenvolvidas recentemente, em parte
porque requerem a capacidade computational dos computadores modernos para sua

implementagéo.

O problema multivariado tipico pode ser descrito da seguinte forma:

Qual é arelacdo entre uma ou mais variaveis de estudo e um
determinado efeito resultante?

Ao aplicar esse problema ao efeito dicotdbmico do desmatamento, no qual se atribui ‘0’
para &reas ndo desmatadas e ‘1l para areas desmatadas, uma colecdo de variaveis
independentes € usada para descrever ou predizer a variavel dependente IPT (impacto
ambiental — desmatamento). Essa colecdo € formada pela variavel de exposicdo PAD
(proximidade da &rea desmatada), juntamente com uma série de variaveis de controle C,, C,,
... Cn. No caso desta pesquisa, sdo as seguintes as variaveis C; usadas na formulacdo inicial do

model o de regressdo logistica:

C1 —ROD (proximidade de rodovias);

C, —HID (proximidade de hidrovias);

Cs — EPA (existéncia— ou ndo — de protecdo ambiental no poligono em torno da célula);
C4 — DEC (declividade do terreno);

Cs—ALT (altitude do terreno);

Cs — IFR (indice de fragmentagéo); e

C; — APE (&rea de floresta no poligono envolvente);

Todas as variaveis independentes (PAD e C;) podem ser denotadas por Xi, X; ... Xk, onde
k é 0 niUmero considerado de variaveis.

Kleinbaum e Klein (2002) descrevem os casos especiais do modelo logistico geral, que

incluem a andlise simples (matriz 2 x 2) e as andises que envolvem interacdo multiplicativa
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entre as variavels independentes. Para cada caso, s8o consideradas as defini¢des de variaveis
no modelo e aférmula para arazéo de chances que descreve arelacdo entre IPT e PAD.

23.1- Andlise Simples

Como a variavel IPT é considerada no modelo logistico como sendo dicotémica, sua
relacdo com uma Unica variavel de exposicao (proximidade da érea desmatada = PAD), por
exemplo, pode ser expressa por uma matriz 2 x 2, capaz de permitir a caracterizacéo dessa
analise de umaforma convencionada como simples.

Por conveniéncia, define-se a variavel de exposicdo como uma variavel (0,1) e dispde-se
seus valores nas duas colunas da matriz. O mesmo é feito com avariavel |PT, sendo gque seus
valores sdo distribuidos nas linhas. Com isso, as fregiéncias das células da matriz sdo
denotadas por ‘&, ‘b’, ‘'c’ e‘d’, conforme o quadro abaixo.

IPT=1 IPT=0
PAD=1 a b
PAD=0 c d

O modelo logistico paraaanalise smples pode ser definida pela expresséo

1
P(IPT) = W (223)
onde PAD assume o0 vaor ‘1 para areas proximas da area desmatada e ‘0O’ para &reas
distantes.

O termo P(IPT) denota a probabilidade de que o desmatamento assuma o valor ‘1’, a
partir de um dado valor para PAD. Em outras palavras, essa probabilidade expressa o risco de
impacto ambiental — desmatamento, dada a proximidade da célula de floresta a &area
desmatada.

Quando PAD éigua a‘'1’, tem-se o risco Ry, que € a probabilidade condicional de IPT=1,
dado PAD=1. Quando PAD éigual a‘0’, tem-se o risco Ry, que é a probabilidade condicional
de IPT=1, dado PAD=0.

E possivel usar esse modelo de andlise simples para comparar areas desmatadas com
areas ndo desmatadas. Utilizando os termos R; e Ry, pode-se escrever a razéo de chances de

risco como sendo:
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R
1-R
RCRPAD:lvs. PAD=0 — T (2-24)

1I-R

Para se computar a raz8o de chances em termos dos parametros do modelo logistico,

substitui-se sua expressao na formula da razéo de chances. Assim,

1 1
PAD =1= Rl = 1+ e—(ﬂ0+[ﬁ1><lj) = 1+ e—(ﬁo+ﬂ1)
1 1
PAD=0= RO = 1+ e—(ﬂ0+[ﬁ1><0]) = 1+ e—ﬂo (225)
R 1
ReR= =R _1+eh
R, 1
1-R, 1+e

onde S, é o coeficiente da varidvel de exposicéo PAD.
Em suma, para 0 modelo de andlise simples, que envolve uma variavel de exposicao
(0,1), tém-se as seguintes definicoes:

1

Por sua construcéo simples, a estimativa da razéo de chances pode ser obtida pela divisao

do produto das freguiéncias ad/bc nas células da matriz 2x2 gerada pelo modelo. Assim,

RCR=¢/ =ad (2.27)

bc

Nesse caso de andlise Simples, ndo é necessario 0 uso de computadores para estimar arazéo
de chances. Para casos especiais mais complexos, que envolvem mais de uma varidvel
independente, no entanto, ha que se lancar mé&o de programas computacionais paratais caculos.

2.3.2- Interacdo Multiplicativa
A investigacdo de casos com interacdo multiplicativa entre duas variaveis independentes

envolve uma equacdo com razdes de chances de riscos (RCR), que correspondem a diferentes

combinacfes entre as variaveis.

Nesses casos, as razdes de chances séo definidas em termos de riscos. Sgja Rag 0 risco de
impacto ambiental — desmatamento, dados val ores especificos para as variaveis independentes
A e B, ou, em outras palavras, sgja Rag a probabilidade condicional de IPT=1, dados A e B.
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Como A e B sdo variaveis dicotdbmicas, ha quatro valores possiveis para Rag, conforma a
matriz 2x2 abaixo.

B=1 B=0
A=1 Ri1 Rio
A=0 Roy Roo

Quando AeB sdoiguaisa‘l’, orisco Rag € dado por Ry;. De maneirasimilar, para A=1 e
B=0, tem-se Ry ; para A=0 e B=1, tem-se Ry;. Por fim, para A=0 e B=0, obtém-se Rq.

Hé& que se ter em mente que a matriz 2x2 gerada nesses casos ndo descreve uma analise
simples, pois os cabecalhos da linha e da coluna denotam duas varidvels independentes, ao
invés da relacdo entre uma variavel independente e uma variavel dependente. Mais do que
isso, a informagdo contida nessa matriz € uma colegdo dos quatro riscos correspondentes as
diferentes combinacOes das duas variaveis independentes, e ndo de quatro freqliéncias de
células, correspondentes a diferentes combinactes de ‘ exposi¢cdo — desmatamento’.

2.3.3- Efeitos de confusdo e de interacéo - o Modelo EVW
O modelo logistico que leva em conta os efeitos de diversas variaveis e, ainda, permite o

controle para efeitos de confusdo (confounders) e de interacéo € denominado modelo EVW.
(KLEINBAUM eKLEIN, 2002)

Sgja‘PAD’ uma varidvel de exposicdo continuae ‘p’ € um conjunto de controle Cy, C, e
assim por diante, até C, podendo as varidveis C; a C, tanto ser continuas quanto
categorizadas. No caso desta tese, 0 desmatamento 1PT(o1) € a variavel-resposta (dependente)
e a proximidade da area desmatada (PAD(1)) € a variavel de exposicéo. As variaveis de
controle sdo: proximidade de rodovias (ROD), proximidade de hidrovias (HID), existéncia de
protecdo ambiental (EPA), declividade (DEC), altura (ALT), indice de fragmentacdo (IFR) e
area do poligono envolventte (APE).

Dentre as variaveis de controle, asvaridveis ‘ROD’, ‘HID’, ‘DEC’, ‘ALT’, ‘IFR’ e*APE’
sd0 continuas, enquanto ‘EPA’ é dicotdbmica. Embora sgjam ‘p’ variaveis de controle,
somadas a variavel de exposicdo PAD, o modelo possui ‘p + q' varidveis, na medida em que
‘q’ variaveis multiplicativas sdo acrescentadas, a saber Wy (PAD x DEC) e W, (PAD x ALT).

Assim, o logito do modelo se torna

logito(IPT)= o, + 8,PAD
+7,C, + 7,C, + 75C3 + 7,C4 + ¥Cs + ¥:Cs + 15C, (efeitosprincipais)  (2.28)
+0,PADxC, + 3,PADxC; (efeitosdeinteracéo)
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onde:
0p = intercepto;
P = parémetro davariavel de exposi ¢éo;
% = pardmetros das variaveis de confusdo; e
d = par@metros das variaveis de interacdo potencial.
Os par@metros y e ¢ so agqui usados, além dos tradicionais S, para distinguir diferentes
tipos de varidveis no modelo. Enquanto o par@metro S é utilizado exclusivamente para
caracterizar o coeficiente da varidvel de exposicdo PAD (E), y indica os coeficientes de

confusdo potencia (V), e dindica os coeficientes de interacdo potencial (W) no modelo.

Além davariavel de exposicdo (PAD), o modelo geral contém p; variaveis denotadas por
V1, Va, ... Vpi1, que s30 0s potenciais confounders. [Ex: Vi = Cy, V, = (Cy)?, ... também podem
ser idénticos (V = C), enfim, V = f(C)]

O termo W resulta de produtos da varidvel de exposi¢cdo com as variaveis C, gerando os
potenciais modificadores de efeito com a varidvel de exposicdo PAD. [Ex: W), = PADXC;,
W, = PADXC, etc.]

O modelo EVW considera o efeito de uma Unica variavel de exposicdo submetida ao
controle de efeitos potenciais de confusdo e de interagdo e contém p; + p, + 1 variaveis, onde
p1 € 0 nimero de confundidores potenciais, p, € 0 nUmero de termos de interacdo potenciais e
1 denota a variavel de exposicdo. Neste trabalho, ha p; =7 variaveis de confusdo em
potencial, além de p, = 2 varidveis de interacdo, perfazendo um total de 10 variaveis. A forma

gera do modelo € dada por:
logito (Y )= o+ BE+ Ny + 7Ny +++ -+ 7oV gy + O, ++ -+ W, (2.29)

onde:

op = intercepto;

B = coeficiente de E;

% = coeficientesde V; e
a = coeficientes de W.

2.34- Estratégia de modelagem
Para se obter uma estimativa vélida referente a relacdo entre as variaveis dependente e de

exposicao (independente), levando em conta as modificacbes de efeito e de confusdo
(varidveis independentes), sd0 necessarias informagdes sobre como as varidvels séo
escolhidas para 0 modelo inicia, como elas sdo preservadas no modelo final, bem como os
modificadores de efeito e os confounders sdo investigados, com vistas a determinar seu papel

no modelo final.
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Sem informacdo dotada de significado acerca da estratégia de modelagem utilizada,
torna-se dificil investigar a validade dos resultados obtidos. Assim, ha necessidade de guias
referentes a estratégia de modelagem, para que o pesquisador saiba quais informagdes buscar

para a construgcdo do modelo.

Na prética, a maior parte das estratégias de modelagem € ad hoc; em outras palavras, 0
pesquisador cria a estratégia, na medida em que evoluem suas andlises. Esses guias também

s80 importantes para outros procedimentos de model agem que ndo a regressao logistica.

Inicialmente, sdo especificadas as variavei s dependente e de exposi¢do, juntamente com o
conjunto de variaveis C; a Cp, a ser considerado para fins de controle. Essas variaveis sdo
definidas e medidas pelo pesquisador, tomando-se por base o0s objetivos do estudo e uma

revisdo da literatura e/ou corpo tedrico do assunto pesquisado.

A seguir, € necessario especificar as varidvels do tipo V, que sdo funcdes das Ci que, por
sua vez, sao aimentadas no modelo como potenciais confounders. Genericamente,
recomendase (KLEINBAUM e KLEIN, 2002) que a escolha dos V sga baseada
primariamente em pesquisas anteriores ou no corpo tedrico existente, levando-se em conta
possiveis problemas estatisticos, como multicolinearidade, por exemplo, que possam resultar
de certas escol has.

A escolha mais simples para V € o conjunto de C propriamente dito. Se o nimero de C é
muito grande, pode ser apropriado considerar um subconjunto de C de maior relevancia e

facilidade de interpretagdo, com base em conhecimento anterior.

Uma vez escolhidos os V, o préximo passo € determinar os W. Esses sdo os modificadores
de efeito que vao para 0 modelo como termos de produtos com a variavel de exposicéo E.
Kleinbaum e Klein (2002) recomendam, ainda, que a escolha dos W sgja restrita ou aos
préprios V ou a produtos que envolvam dois V. Assim, os termos de produtos no modelo

assumem aformade E xV e E xVixV;, ondeV; e V; sdo diferentes entre si.

Para a maior parte das situagdes, recomenda-se que tanto V quanto W sgjam os proprios
C, ou mesmo um subconjunto de C. A razdo paraisso é que produtos do tipo EV;V; sdo muito
dificeis de interpretar, mesmo quando sdo estatisticamente significativos. Além disso, esses
termos tendem a provocar o fendmeno da multicolinearidade. Assim sendo, a melhor forma

de evitar esses problemas é usar termos do tipo EV..

Ao se escolherem as varidveis V e W que serdo incluidas no modelo inicial, € preciso

assegurar que o modelo possua uma certa estrutura, a fim de evitar resultados enganosos. Tal
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estrutura € denominada modelo hierarquicamente bem formulado — HWF. (KLEINBAUM e
KLEIN, 2002)

O HWF deve satisfazer a seguinte caracteristica: dada qualquer variavel do modelo, todos
os componentes de ordem inferior da variavel deve também ser contido no modelo. Para
entender essa defini¢éo, sdo dados a seguir dois exemplos de modelo, um bem formulado e

um mal formulado hierarquicamente:

e Exemplo de modelo bem formulado hierarquicamente
logitoP(X )= a + SE + ¥V, + 7.V, + S,EV, + 5,EV, (2.30)

Observacdo: note-se que tanto os componentes de EV; (E, V1) como os de EV; (E, V2), que
s80 de ordem inferior estédo no modelo.

e Exemplo de modelo mal formulado hierarquicamente
logitoP(X) = a + SE + ¥V, + ¥V, + S,EV, + 5,EV, + 5,EVV, (2.31)

Observacdo: emboraE, Vi, Vo, EV; e EV, estejam no model o, o produto V31Vs,, que é de uma
ordem inferior a EV,V,, ndo esta contido no modelo.

A justificativa para se formular um modelo HWF est4 na necessidade de independéncia na
codificacdo das variaveis, quando da redizacdo de testes estatisticos. Um modelo mal
formulado hierarquicamente pode apresentar diferentes resultados para uma variavel de
exposi¢do dicotdmica, em funcéo de ela estar codificada como (0,1) ou (-1,1), por exemplo. O

mesmo nao acontece com um model o HWF.

A partir de um modelo completo — HWF — 0 proximo passo € a eliminacdo de variaveis
consideradas desnecessarias. A abordagem adotada para esta tese, conforme sugerida por

Kleinbaum e Klein (2002), segue o diagrama de fluxo de dados apresentado na Figura 2.3.

As eliminagles dessas varidvels adotam uma abordagem denominada eliminagdo reversa
hierarquica de variaveis, porque se parte de um modelo maior para um menor, a0 mesmo
tempo em que as variaveis sdo tratadas em diferentes ordens (também da maior para a menor)

em diferentes passos.

Na medida em que se avanga no processo, algumas variaveis sdo eliminadas e outras séo
preservadas. Para aqueles termos preservados, ha um principio a ser observado na
identificacdo de componentes de ordem inferior, que € o principio da hierarquia. Em geral, ele
estabel ece que, se uma variavel-produto € mantida no modelo, entdo todos os componentes de
ordem inferior dessa variavel devem ser mantidos.
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@ Modelo inicial

Fig. 23— Elimina¢do de variaveis no modelo EVW proposto por Kleinbaum e Klein
(2002).

Como testes estatisticos para componentes de ordem inferior podem levar a diferentes
conclusdes, em funcio da codificacio adotada, esses testes nfo sfo apropridddépiRagAo dos
componentes de ordens inferiores. Em suma, a questdo de interesse é descrever a ret%ﬁmaﬁﬁaE V/V/
a variavel dependente e a varidvel varidvel independente, levando-se em conta possiveis
efeitos de confusdo e de modificacdo de efeitos provocados por varidveis de controle que,

combinadas, formam as variaveis V e W do modelo EV\W.

Para se obter uma estatistica valida da relacdo exposicéo-efeito que leve em conta efeitos
de modificagdo e confusdo, h& que se iniciar com um modelo EVW. Como forma de
considerar a interacdo das varidvels, usa-se uma eliminacdo reversa hierarquica de variaveis,

tomando-se o cuidado de tratar primeiramente os termos de ordem superior.

O processo de eliminagdo reversa de variavels demanda testes estatisticos para os termos
de interacdo, de maneira a retirar termos pouco relevantes e preservar os demais. Esses testes

devem ser aplicados em um Unico “pacote” para 0s termos de uma dada ordem.

Se 0 teste de pacote ndo resulta significativo, pode-se optar pela eliminacéo de todos os
termos contidos no pacote. Por outro lado, caso o teste sgja significativo, isso quer dizer que
alguns, mas ndo necessariamente todos os termos do pacote, sdo significativos e que devem

ser preservados.
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3- CONCEPCAO DO MODELO —PROCEDIMENTOS
METODOLOGICOS

Conforme foi mencionado anteriormente, h& um consenso em torno do entendimento de
gue o conhecimento integrado dos processos de mudanca de uso do solo e dos fatores que afetam
tais processos possihilitard a elaboracdo de modelos preditivos confidveis de médio e de longo
prazo, em diferentes escalas. Entretanto, é também consenso que a compreensdo absoluta desses
processos — sintetizada por meio de técnicas de modelagem — depende de uma abordagem

transdisciplinar, o que implica uma alta complexidade de concepcdo e de implementacéo.

Em funcéo disso, esta tese procura t&o somente abordar mudancas na cobertura do
solo, por meio da modelagem de uma Unica externalidade do uso do solo amazénico — 0
desmatamento — dado que “ndo ha meios de se estudar diretamente as mudancas no uso do
solo” (BRIASSOULLIS, 2000).

Para tanto, 0 modelo estatistico adotado neste trabalho de tese, com vistas a estudar essas
mudancas na cobertura do solo, adota técnicas de andlise multivariada — € um modelo de
regressao logistica. Por questdes de conveniéncia, foi denominado de ‘Andise Multivariada
Aplicada a Zoneamento (AMAZON)'.

Em funcdo da énfase dada as relagbes espaciais entre as céulas andisadas, esta
concepcao implica necessariamente suaimplementagcdo no ambito de um sistema de informacdo
geogréfica.

Ocorre que, em geral, os trabalhos que envolvem modelos de regresséo usam pacotes
estatisticos — SAS, SPSS e STATA, entre outros — que ja sdo preparados para receber 0s
dados de entrada em formatos especificamente concebidos para esses aplicativos. Neles, as
operacOes sao feitas entre tabelas mais ou menos extensas — a depender do nimero de eventos

edevariaveis.

Para 0 AMAZON, entretanto, as varidveis concebidas para a regressao logistica teriam
que ser geradas a partir de imagens digitais, cujo formato é bastante distinto daquele
processado nesses pacotes estatisticos. Além do formato distinto, tais imagens possuem
milhGes de pixels que, ainda que sgam reamostrados, tornariam a adocdo de um pacote

estatistico algo inviavel do ponto de vista computacional.

Viade regra, aliteratura consultada apresentou modelos nos quais um dado nimero de
variaveis (de quatro a doze) eram aplicados a um nimero de eventos estatisticos que néo
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ultrapassava duas dezenas de milhares. Assim, fendbmenos espacial mente distribuidos em uma
dada area de estudo e suas respectivas observactes foram tabulados para serem analisados
separadamente, em algum aplicativo estatistico. Em alguns casos verificados, por exemplo,
boa parte da Amazénia Legal teve seus dados tabulados (ALENCAR et.al., 2004), enquanto
em outros, a mudancga no uso do solo foi estudada para trés estados inteiros — Rondonia, Mato
Grosso e Para (SILVA, 2006).

No AMAZON, onze variaveis (uma dependente e dez independentes, sendo uma de
exposi¢ao, sete de controle e duas de interagdo) tém seus efeitos verificados em um ndmero
de cerca de 2,5 milhBes de eventos (células de floresta versus células de desmatamento). Esse
volume de dados torna seu tratamento impraticavel, se conduzido pelos meios normal mente
apresentados na literatura consultada. Em suma, ao invés de tratar uma amostra estatistica, o

AMAZON lida com todo o universo amostral considerado.

De maneira a permitir um melhor entendimento da formulagdo do AMAZON, a Figura

3.1 apresenta uma visao geral das etapas cumpridas em sua concepcao.

As duas primeiras etapas —  Concepcédo inicia’ e ‘ Organizacao dos dados de entrada’ —
sd0 tratadas neste Capitulo, enquanto as duas Ultimas — ‘Formulacdo do modelo’ e

‘Implementagdo do modelo’ — sdo objeto de discussdo do Capitulo 4.

3.1- COLETA DE DADOS
3.11- Concepcaoinicial

Os modelos de mudangas no uso e na cobertura do solo tratam do “resultado de uma
complexa rede de interagdes entre forgas biofisicas e socioeconémicas sobre o tempo e 0
espaco”’, que € consequéncia dessas mudancas. No caso da Amazbnia brasileira, tal
complexidade atinge patamares criticos, ndo s pelas caracteristicas intrinsecas a regido, como
extensdo territorial e dificuldades de acesso, entre outras, mas pela extrema dificuldade em se
obter dados consistentes, quando a proposicdo da pesquisa envolve uma abordagem dos

aspectos socioecondmicos.

Assim, a escala exerce um favor preponderante, na medida em que dela depende a
escolha entre elaborar um modelo detalhado para uma microrregido ou comunidade, e
conceber um modelo simples (mas ndo necessariamente f&cil), que se dedique a analisar
eventos que ocorram em ambientes mais amplos. Tomando por base essa premissa, buscou-se

adotar a segunda postura.
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A partir da idéia de que é possivel obter uma indicacdo aprioristica dos fatores que

exercem influéncia nas mudancas na cobertura do solo, optou-se pela utilizagdo de variaveis

de ordem biofisica, cuja obtencdo é bem menos complexa relativamente as variaveis

socioecondmicas.

@ -

Fig. 3.1- Esguema geré adotado na concepcdo do modelo AMAZON.

31.2- Escolha da &rea-teste e aquisicdo de imagens
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representativa para toda a Amazonia em termos de dinamica de desmatamento. N&o obstante,
o0 AMAZON foi formulado de maneira tal a previnir que as peculiaridades locais exercam

influéncia no desempenho do modelo, conforme as proximas seces buscam deixar claro.

Para que fosse possivel estudar a evolucdo dessas variaveis de forma consistente e
sistemética, seria necessaria uma &rea grande o suficiente para abarcar as principais variaveis
em todas as suas grandezas possivels. A melhor relacéo custo-beneficio para uma abordagem
como esta foi encontrada no satélite Landsat 5. Em uma Unica cena, € possivel cobrir uma
area de 185km x 185km com um conjunto de resolucdes que pode ser considerado excelente
para aplicagoes florestais (pixel de 30m x 30m, sete bandas espectrais, revisita a cada 26 dias
e vida util superior a duas décadas).

Como forma de observar o fendmeno do desmatamento por um periodo de tempo longo
o suficiente parainferir relacfes de dependéncia entre varidveis, foram selecionadas cenas do
periodo que se estende de 1985 a 2004, via de regra espacadas a cada quatro anos (excecao
feitaa primeira, separada em trés anos da préxima cena).

3.13- Realizacdo do trabalho de campo

Como forma de facilitar as agdes subsequientes de interpretacéo e de classificacdo das

imagens, um extensivo trabalho de campo foi planejado.

Para tanto, a Forca Aérea Brasileira destacou dois de seus esguadrdes baseados em
Belém-PA — 1° Esquadrdo de Transporte Aéreo (1° ETA) e 1° Esquadrdo do 8° Grupo de
Aviacdo (1°/8° GAV) — para apoiarem a conducéo do trabal ho.

Como ndo ha, em Sdo Félix do Xingu, instalaces de apoio para a operacao rotineira das
aeronaves da FAB, o 1° ETA dedicou uma aeronave de transporte C-95 “Bandeirante” para
tradadar o combustivel necessario a operacdo deslocada do 1°/8° GAV. Este, por sua vez,
manteve uma tripulagdo completa do helicoptero H-1H “lroquois’, na duracdo da misséo que
Ihe foi atribuida.

O esforgo aéreo despendido nas missdes de helicdptero foi da ordem de 15 horas de
voo, distribuidas entre o deslocamento (ida e volta de Belém a S. F. do Xingu) e a misséo de
sobrev6o propriamente dita, cujos trajetos podem ser identificados no plano de missdo
superposto a um mosaico de cenas Landsat, apresentado na Figura 3.2. Ambos 0s circuitos
foram conduzidos no sentido horario, porém com mudanca de visada. Ora 0 circuito era
imageado da porta lateral direita do helicdptero, ora da esquerda, de maneira a cobrir areas

maiores e diversas.
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Fig. 3.2— Rotas percorridas pela aeronave FAB 8530 do 1° ETA, a partir do aerédromo
de So Félix do Xingu.

3.2- ORGANIZACAO DOSDADOSDE ENTRADA

A area-teste escolhida para o estudo, ilustrada pelas Figuras 3.3 e 3.4, € delimitada pela
“Orbita/lponto” 225/64 do satélite Landsat 5 (cena de 185km x 185km), localizada no
municipio de Sdo Félix do Xingu, regido Sul do estado do Para. Trata-se de uma area situada
no “Arco do Desmatamento”, onde se verifica um intenso processo de ocupagéo da floresta

nativa para atividades agropecuarias.

Antes que 0 modelo possa ser formulado e testado, os dados que irdo compé-lo
precisam ser adequadamente preparados, em fungdo da etapa de modelagem considerada. O
AMAZON leva em conta par@metros que permitem verificar o relacionamento da variavel

dependente com as variaveis independentes, de exposicdo e de controle.

As operagbes que permitem conhecer tal relacionamento sdo conduzidas em um
ambiente computacional conhecido como sistema de informagdo geogréfica. Para este estudo,
foi adotado o aplicativo ArcGIS 9.2.

Os paréametros mencionados acima sdo extraidos de planos de informacdo (Pl) que
compdem o projeto sobre o qual o modelo € processado. Parte desses Pl advém de dados
vetoriais colhidos junto a fontes secundarias, como IBGE e Imazon, por exemplo, e sdo

alimentados diretamente no ArcGIS.
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Fig. 3.3— Aéreade estudo emredacdo ao estado do Para e ao Arco do Desmatamento.

Fig. 34— Area — teste, formada pelas coordenadas (1) 052°40'W/05°49'S, (2)
052°06' W/05°53' S, (3) 052°46' W/06°22' S, e (4) 052°12" W/06°27' S
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Outros Pl tém que ser preparados a partir de um tratamento especifico dado as imagens
orbitais, responsaveis por retratar as mudancas biofisicas que ocorrem na area de estudo e que
s80 0 avo destatese. Essa preparacdo foi conduzida no aplicativo SPRING, do INPE.

Por se tratar de um estudo que envolve, antes de mais nada, mudancas na cobertura do
solo, analisou-se um periodo de aproximadamente duas décadas, de 1985 a 2004 — praticamente
avidatil do satélite de observacdo terrestre Landsat 5, langado em marco de 1984.

Esse periodo foi amostrado, a partir da cena de 1988, a cada quatro anos, totalizando
seis cenas. 1985 (10 de junho), 1988 (18 de junho), 1992 (29 de junho), 1996 (8 de junho),
2000 (30 de junho) e 2004 (26 de maio). A fim de minimizar efeitos tipicos de sazonalidade,
foram selecionadas cenas da estagcdo seca, que apresentaram boa qualidade (auséncia de
cobertura de nuvens). O intervalo de quatro anos entre as cenas se deve a combinacdo de uma
amostragem que permite a montagem de uma série temporal suficientemente extensa, com
uma quantidade de dados razoavel mente reduzida, passivel de ser tratada em tempo habil.

A preparacdo das imagens no ambiente SPRING, bem como a subseqliente geracéo dos

Pl no ArcGlI S séo descritas neste Capitulo.

3.21- Georreferenciamento e registro deimagens

Tendo em vista o fato de que as imagens Landsat, quando de sua aquisicdo, estdo
geometricamente corrigidas, o georreferenciamento das imagens é feito registrando-se a
imagem de satélite a uma carta topogréfica digitalizada, por meio da aquisicdo de alguns

pontos de controle.

No registro, associam-se as coordenadas da imagem (linha, coluna) com as coordenadas
geogréficas (latitude, longitude) das cartas topograficas, para 0 ano-base (1985), sendo as
imagens dos anos subseqlentes registradas entre s na forma imagem x imagem, de maneira a

coincidirem espacialmente, conforme ilustraa Figura 3.5.

Em seguida, atribui-se a0 conjunto uma projecdo cartografica e seu respectivo datum
(UTM 22, SAD 69) para permitir as operacOes estatisticas exigidas pelo modelo em um
ambiente SIG.

3.22- Classificacdo tematica
Considerando o0s parametros necessarios a geracdo do modelo, as imagens foram

classificadas em ‘floresta, ‘ndo-floresta’, ‘ desmatamento’ e ‘hidrografia’.
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S0 inlmeros os procedimentos metodol Ggicos existentes na literatura concebidos para
possibilitar classificacGes tematicas mais precisas de uso e de cobertura do solo. De maneira
geral, o estabelecimento desses procedimentos é dependente de dois fatores principais. o
sistema sensor utilizado na coleta dos dados e a natureza do alvo classificado. Por exemplo,
imagens de radar conduzem a procedimentos metodologicos bastante distintos dagqueles
desenvolvidos para imagens Opticas. O mesmo pode ser dito em relacdo a classificacdo de

areas urbanas e areas florestais.
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Fig. 3.5— Esguema de georrefenci amen@oa aS otacdg.rtog rafica

Esses fatores ainda possuerxg_caracterl’sticas subordinadas, por assim dizer. No caso dos
sistemas sensores, cabem destac@: resolucdo e abrangéncia espectral, resolucéo espacial e
polarizacdo, por exemplo. No caserdos alvos, ha que se considerar sua extensdo, existéncia ou
ndo de sazonalidade, as classes daiJso e de cobertura do solo nas quais se tem interesse, entre
outras coisas. Uma vez combi nags, essas caracteristicas geram possibilidades virtualmente

irrestritas de procedimentos de classificaczo.

Reqgist
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No caso deste estudo, considerando o fato de que a classificagéo, ainda que importante,
ndo passa de uma etapa intermedidria para a formulacdo do modelo a ser testado, buscou-se
um procedimento metodologico consagrado para o0 binbmio ‘sensor Optico multiespectral x

areade florestaumida’.

Assim sendo, foi escolhido o procedimento desenvolvido pelo INPE para 0 PRODES
DIGITAL (SHIMABUKURO et. al., 1998). Tratase de um método operacionamente
consagrado para a classificagdo do desmatamento na regido amazonica, composto de cinco
etapas, a saber: (i) geracdo das imagens-fracao; (ii) segmentacéo das imagens-fragdo; (iii)
geracdo do arquivo de contexto e extracdo de regides;, (iv) classificagdo da imagem
segmentada; e (v) mapeamento da imagem segmentada.

i)  Geracao dasimagens-fracdo
Com o objetivo de estimar a proporc¢ao de solo, vegetacdo e sombra para cada pixel da
imagem, a partir da resposta espectral das bandas 3 (Vermelho = 0,63 — 0,69 um), 4
(Infravermelho Proximo = 0,76 — 0,90 um) e 5 (Infravermelho Médio = 1,55 — 1,75 um), do
Landsat-TM, utilizou-se 0 modelo linear de mistura espectra de Shimabukuro e Smith
(1991).

O modelo de mistura espectral pode ser escrito como:

ri=a*vegi+b* soloi+c* sombrai+ e, (3.1

onde ri € a resposta do pixel na bandai daimagem Landsat-TM; ‘a’, ‘b’ e ‘¢’ sdo proporcdes
de vegetacdo, solo e sombra (ou agua) que compdem o pixel; veg, solo, e sombra;
correspondem as respostas espectrais de cada uma dessas componentes citadas para cada
bandai; e g é 0 erro de estimacdo intrinseco para cada bandai.

Com isso, sdo geradas as imagens-fracdo correspondentes a solo, vegetacdo e sombra.
Dessas trés, usase a fracdo-sombra para a classificacdo propriamente dita, pois ela
proporciona um maior contraste entre areas florestadas (média quantidade de sombras) e &reas
desflorestadas (baixa quantidade de sombras), bem como prové uma boa separabilidade de

temas tais como hidrografia, queimadas e areas de capoeira.

A imagen-fracdo ‘solo’, por sua vez, mostra-se Util para realcar as areas recém-cortadas
e para permitir a andlise das areas ocupadas com cerrado. Por fim, a imagen-fragdo
‘vegetacdo’ realca as areas de cobertura vegetal .
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A Figura 3.6 apresenta as trés imagens-fracdo geradas para o ano de 1996. Esta cena foi
escolhida para ilustrar os passos de preparacdo dos dados usados na formulacdo do modelo
por setratar de uma data intermediaria no estudo e para a qual a dinamica de desmatamento ja

Se encontrava em estagio razoavel mente avancado, com uma clara distribuicéo teméatica.

Fig. 3.6 — Imagens-fracdo de solo (a), sombra (b) e vegetacdo (c) geradas a partir do
modelo linear de mistura espectral para o ano de 1996.
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i)  Segmentacdo dasimagens-fracdo
De acordo com Crepani et al. (2001), o procedimento usado para a segmentacéo de
imagens é baseado no agoritmo de “crescimento de regido”, onde um conjunto de pixels
homogéneos é ligado de acordo com suas propriedades. Uma descricdo detalhada do processo

de segmentacdo pode ser encontrada em Batista et al. (1994).

A segmentagao exige 0 estabel ecimento de dois parametros. O primeiro deles € o limiar de
smilaridade, definido pela diferenca minima de niveis de cinza, abaixo da qual dois segmentos
s80 considerados similares e, portanto, agrupados em uma Unica regido. O segundo parametro é o
limiar de area, definido pela area minima a constituir umaregido e dado em nimero de pixels.

Neste trabalho, foram estabelecidos os limiares ‘8 e ‘16’ para similaridade e area,
respectivamente, por serem esses o0s valores mais utilizados no PRODES DIGITAL. Um

exemplo do resultado obtido pode ser visto naFigura 3.7.

Fig. 3.7— Imgm-fragéo de 1996 (sombra) segmentada pelo algoritmo de crescimento de
regido.
iii)  Geracao do arquivo de contexto e extracao de regides
Um arquivo de contexto deve ser gerado com vistas a classificacdo. Nele, constam as
bandas ou imagens utilizadas, o tipo de classificagdo por regido e a imagem segmentada. A
seguir, sdo extraidos os atributos estatisticos (médias e matrizes de covariancia) do conjunto

de regides definido pela segmentacéo.
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iv)  Classificacdo da imagem segmentada
Seguindo os procedimentos metodol 6gicos propostos por Shimabukuro et al. (1998),
uma classificagdo ndo-supervisionada baseada em um agoritmo de agrupamento (clustering)
foi aplicada nas imagens-fragdo segmentadas.

A classificacdo ndo-supervisionada por isodados calcula a média da classe
uniformemente distribuida no espago de dados para, entdo, agrupar iterativamente os pixels
restantes, por meio de técnicas de distancia minima. Cada iteracdo recalcula a média e
reclassifica os pixels em relacdo as novas médias.

A divisdo, fusdo e exclusdo iterativa de classes é feita com base nos parametros dos
limiares utilizados. Todos os pixels sdo dispostos ha classe mais proxima, a menos que um
desvio-padrdo ou limiar de distancia seja especificado, situagdo na qual aguns pixels podem
ndo ser classificados se ndo atenderem os critérios selecionados. Esse processo continua até
gue o numero de pixels em cada classe mude a uma razdo menor que o limiar de mudanca de
pixel selecionado ou que o numero maximo de iteracdes seja acangado. Informagdes técnicas

mai s detalhadas podem ser encontradas em Tou e Gonzalez (1974).

A Figura 3.8 apresenta a classificagdo obtida para a cena de 1996.

Fig. 3.8— Imagem classificada (1996) com base em algoritmo de agrupamento.
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V)  Mapeamento da imagem segmentada
Uma vez classficada a imagem segmentada, os temas obtidos pelo classificador sdo

associados as classes pré-definidas para 0 modelo a ser formulado, conforme ilustraa Figura 3.9.

- Desmatamento 1996

Desmatamento Anterior

I Floresta
B Hidvografia
B Nio Floresta

Af

A
S50

Fig. 39— Mapeamento final para o ano de 1996.

A tarefa de georreferenciamento e registro de imagens, bem como a de classificacéo
teméticas dessas imagens, encerrou a etapa conduzida no ambiente SPRING. Os arquivos ali
gerados foram exportados, em formato vetorial (poligonos, linhas e pontos), para o ArcGIS,
onde foram manipulados, em formato raster (grade numeérica), com vistas a formulacéo do
model o concebido para o estudo.

3.23- Escolha e geracdo das variaveis

A concepcdo de um modelo relativamente ssmples como o AMAZON pressupde um
numero limitado de variaveis, dado o volume computacional a ser gerado no processo de
regressdo. N&o se deve perder de vista o fato de que uma cena Landsat possui um ndmero
superior a 40 milhGes de pixels, que devem ser analisados para cada uma das variaves

escol hidas e para cada uma das datas consideradas.

Essa quantidade de dados € de tal monta que néo foi possivel computé-los todos em sua

méxima resolucdo. Assim, esse numero foi reduzido em 16 vezes, por meio do agrupamento
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dos pixels em células de formato 4 x 4, manobra que tornou possivel executar a regressao
logisticado AMAZON no ambiente computacional empregado®®,

Além da variavel dependente ‘impacto ambiental’ IPT, que € binaria (0,1), oito
variaveis independentes — PAD, ROD, HID, EPA, DEC, ALT, IFR e APE, que sdo detalhadas
a seguir — foram inicialmente criadas com base na percepcéo de quais fatores tém o potencial
de exercer influéncia na dindmica do desmatamento e, naturalmente, tendo em vista a

literatura consultada.

A partir dessas varidvels independentes, outras duas foram geradas a partir da interagdo
multiplicativa entre a variavel independente de exposicdo e duas variaveis independentes de
controle, resultando nas variaveis descritas a seguir.

Cadavariavel foi traduzida em um PI (plano de informagdo ou layer), cujos valores sdo

dispostos célula-a-célula, de maneira a permitir operacdes algébricas entre os diversos PI.

i)  Variavel de exposi¢cao PAD — proximidade da area desmatada

Essa varidvel € a esséncia da hipétese langada no inicio deste trabalho de tese, na
medida em que, dos fatores de ordem biofisica, PAD é a variavel que mais influéncia exerce
sobre a dindmica do desmatamento, uma vez que 0 avango dessa frente pressupde sua
proximidade com as areas de floresta.

A obtencdo da PAD foi feita por meio da interrogacdo, célula-a-célula, sobre a distancia
dessa célula para o poligono identificado com a classe de desmatamento (distancia
euclidiana), conforme ilustra o diagrama de fluxo de dados da Figura 3.10.

Uma vez obtidos os valores de PAD para cada célula, essa variavel foi categorizada em
faixas de 1 km. Isso porque, uma vez que essa variavel fosse mantida em seu formato
continuo original, de metro em metro, ndo haveria como estabelecer a contribuicdo
incremental da varidvel independente PAD na explicacdo davariavel dependente IPT, poistal
contribuicdo seriaproximade ‘0’.

% _ O computador usado possui a seguinte configuracdo: Pentium 4 de 3.4 GHz, 2 GHz de RAM e 80 GB de
espaco em disco.
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Fig. 3.10 — Esquema geral para obtencdo da variavel PAD.

ii)  Variavel de controle ROD — proximidade de rodovias

A proximidade de rodovias possui uma ligacéo quase téo estreita com o0 desmatamento
guanto a proximidade deste com a area desmatada. A literatura consultada estabelece uma
forte dependéncia entre a construcdo de rodovias e a dindmica de desmatamento na
Amazonia, em alguns casos fixando um “ponto de corte” de 10 km em torno das rodovias, em

outros de 50 km, a partir do qual o desmatamento € minimizado.

No caso do AMAZON, contudo, o gque faz a variavel ROD exercer uma influéncia
menor no exemplo estudado é o fato de ser ela uma varidvel obtida a partir de dados
secundérios. Enquanto PAD é extraida diretamente da interpretacdo daimagem Landsat, ROD
€ proveniente dos dados disponibilizados por terceiros — neste caso 0 Imazon. Como o0 estudo
foi espacado em intervalos de quatro anos, sdo grandes as chances de que 0s vetores que
representam as rodovias n&o coincidam minimamente com as datas de coletas das imagens a
elas correspondentes.

Para sua obtencéo, um procedimento similar aquele seguido para a geracéo da variavel
PAD foi adotado, tendo sido o resultado final categorizado também em distancias de 1 km
entre as faixas subsequentes, a partir da rodovia considerada. A Figura 3.11 ilustra as etapas
seguidas para a obtencéo dessa variavel.
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Fig. 3.11 — Esquema geral para obtencdo da variavel ROD.

iii) Variavel de controle HID — proximidade de hidrovias
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As hidrovias constituem um eficiente canal de distribuicdo de madeira e sua

proximidade facilita sobremaneira 0 escoamento da producdo madeireira amazbnica. A

obtencdo desta variavel, conforme ilustrada pela Figura 3.12, segue praticamente 0s mesmos

passos adotados para a obtencéo de ROD.

Entretanto, a quase inexisténcia de rios na érea investigada fez com que esta variavel

fosse considerada nula para 0 AMAZON aqui implementado, uma vez que, para a cena

Landsat 225/64 isoladamente, a utilizagdo da variavel HID agrega pouco ou nenhum valor ao

modelo.

Criacao de
camadas com a
rede hidrogréafica

—_—_——— e — e ———

[
I el ~
Classificagio do | Reclassificagéo
ano-base | para FLT e
| NoData
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até o ano-base
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A

v

(a cada 1000m,
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o

ArcGIS

“Spatial Analyst”

Fig. 3.12 — Esquema geral para obtencdo da variavel HID.
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iv)  Variavel de controle EPA — existéncia de protegdo ambiental

A variavel EPA, cujas etapas de obtencdo sdo apresentadas na Figura 3.13, € uma
variavel binaria (0,1), gerada a partir do mapeamento de éreas protegidas, sejam €las unidades
de conservacdo (UC) — PARNA da Serra do Pardo e FLONA do Itacai — sgjam terras
indigenas (Trincheira/Bacaj e Arawet/Ipixuna). Os dados foram obtidos junto ao Imazon
(2005), por ocasido do trabalho de campo.

M M

D
O

Fig. 3.13 — Esquema geral para obtencéo da variavel EPA.

Ainda que ndo possam ser consideradas “fatores de ordem biofisica’, areas
protegidas foram agregadas ao modelo, por conta da facilidade de obtencdo desse tipo de
dado, principio que sempre norteou o trabalho. Isso foi feito a medida em que as UC foram
criadas, 0 que ocorreu a partir de 1996. No ano de 2004, embora constasse a demarcacdo da

terra indigena A pyterpataad 98 €AE espondente nagatagesd iz adage o AMAZON ﬁ%‘é‘a_?lslﬁiagé
ndo havia sido homol og@@Aaqid a data, o que implicoP @& erR@Setilizagio na compos Bstante = (

davariavel EPA de 2004.

V)  Variavel de controle DEC — declividade

Presume-se que a atividade de desmatamento sgja mais favoravel em relevos mais

suaves do que o contrério, dada a maior facilidade de remogdo das imensas toras de ma(li-?gg]assi ficags

em terrenos planos. AsS RaEiro modelo de de\/%%lqag’iﬂgle Radar Topography |JC = 1
até o ano-base
Mission), disponibilizado na Internet pela NASA, foi possivel gerar o mapa de declividade Ggstante = (

area de estudo (ferramenta slope do ArcGIS 9.2), com uma resolucdo espacial de 90m na

dimenséo horizontal e de aproximadamente 16m navertical.

A classificagdo para todas as cenas foi feita com um espacamento equidistante de 5°
entre a superficie mais plana e a mais ingreme. As etapas seguidas para a obtencdo de DEC,
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bem como da variavel ALT, detalhada no proximo item, sdo ilustradas na Figura 3.14. A
espacializacdo de DEC, igual paratodas as datas, € apresentada a seguir, na Figura 3.15.

D

Fig. 3.14 — Esquema geral para obtencao das varidveis DEC e ALT.

Geragao
declivide
continua em

Declividade
40 km - Méxima: 45 graus N
- Minima: 0 grau A
g

Fig. 3.15 — Espacializagdo da variavel DEC no entorno da area de estudo.
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vi) Variavel de controle ALT — altitude

De maneirasimilar avariavel DEC, também com ALT se espera um comportamento da
variavel dependente IPT em relagdo a condicéo do terreno, neste caso em termos de altura.
Presume-se que, quanto mais ato for o terreno, mais arduo se torna o mangjo floresta,

especialmente em locais onde as vias sao de dificil acesso, como é o caso daquela regido.

Assim, o modelo SRTM foi “fatiado” em perfis verticais separados 16m entre si, a
mesma resolucdo do modelo. Também como no caso da variavel DEC, a variavel ALT
permanece inaterada em todas as datas. Sua distribuicdo espacial, também igual paratodas as
datas, € apresentada pela Figura 3.16.

Altitude

40 km P Méxime: 752m N
Mnima: 144m A

Fig. 3.16 — Espacializacdo da varidvel ALT no entorno da érea de estudo.

vii) Variavel de controle IFR — indice de fragmentacdo

E de se esperar que a forma do poligono no qual se inserem as células de floresta
desempenhe um papel de peso na dindmica do desmatamento. Quanto mais alongado for esse
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poligono, mais fragil estard a floresta nele contida. A reciproca é verdadeira e se faz representar
por umaformacircular, naqual se acancao menor perimetro relativamente a area do poligono.

Algebricamente, pode-se obter um indicador da fragmentacdo para uma célula florestal

por meio da seguinte equagéo:

IFR = 4Pif‘ (3.2)

onde A é a &reado poligono e P é 0 seu perimetro.

Quanto mais proximo de ‘1’ for o valor desse indicador, mais proximo daformacircular
estard o poligono. Por outro lado, quanto mais alongada for a forma do poligono, mais

proximo de ‘0’ serd o indicador.

Como € mais intuitivo associar valores crescentes para o indice de fragmentagdo com
estados mais avancados de fragmentacdo florestal, € feita uma converséo desse indice para
valores percentuais, sendo o vaor resultante subtraido de ‘100°. Assim, uma é&rea
perfeitamente circular apresenta um IFR igua a 0%. Uma vez gerados os indices, esses sdo
classificados em intervalos naturais® e remapeados, de maneira a permitir sua operacdo com

outras variaveis.

Ainda que existam na literatura outras maneiras, que ndo a simples consideracéo da
forma para se estabelecer indices de fragmentacéo, a maneira acima descrita foi escolhida por

sua objetividade de implementagéo.

O resultado da espacializacdo da variavel IFR para 0 ano-base de 2000 pode ser
visualizado na Figura 3.17, enquanto a Figura 3.18 ilustra as etapas seguidas tanto na

formulagdo do IFR como da varidvel APE, detalhada na sequiéncia.

¥ _ O método de classificagdo por “intervalos naturais’ particiona os dados em classes, por meio de um
algoritmo, comumente denominado de ‘Otimizacdo Jenks'. O agoritmo calcula grupamentos de valores dos
dados e, eventuamente, um nimero de classes baseado no menor erro total possivel — a soma de desvios
absolutos em torno da mediana da classe ou, aternativamente, a soma do quadrado dos desvios em torno da
média. (ESRI, 2004)
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indice de Fragmentag&o
B -2
[ 20-20%
[ ] -60%
[ e0-80%
B - 100%

40 km TTIRErEeE A

Fig. 3.17 — Espacializacdo da variavel |FR para o ano-base de 2000.
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Reclassificagéo
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(4 A/P~2)*100)
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Vetorizagéo de -
FLT
IFR
Rasterizagéo de Classificacédo de APE

Area Area (Jenks)

Fig. 3.18 — Esquema geral para obtencdo das variaveis IFR e APE.

viii) Variavel de controle APE — &rea do poligono envolvente

A variavel APE relaciona o tamanho da célula a sua capacidade de preservacdo, na

medida em gue uma pequena &ea florestal certamente possui um maior risco de
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desmatamento do que uma area de maior porte. A Figura 3.19 apresenta a variavel APE
refente ao ano-base de 2000.

iX) Variaveisdeinteracdo W; = PAD x DEC e W, = PAD X ALT

Variaveis multiplicativas ndo possibilitam interpretacGes intuitivas, dado que seus
componentes podem ter unidades completamente distintas. Entretanto, elas sdo usadas em
funcéo do potencial que tém em evidenciar as contribuic¢des dos seus componentes isolados,

guando associados entre si.

Sua classificagdo € feita de maneira equitativa e os val ores resultantes da multiplicacéo
sd0 adimencionai. Os resultados para 0 ano-base de 2000 séo apresentados na Figura 3.20,

enquanto a Figura 3.21 apresenta as etapas na construgdo dessas variaveis.

Area do Poligono (km2)

N o

[ 401- 34500000
[ e4.600.000- 1.770000000
I 1 70.000.000 - 21.500.000.000

Fig. 3.19 — Espacializacdo da varidvel APE para o ano-base de 2000.
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- Méximo: 154

(ADIMENSIONAL)

L Minimo: 1

W2 (PADX ALT)

- Méximo: 126
(ADIMENSIONAL)

- Minimo: 1

Fig. 3.20 — Exemplos de espacializacdo das variaveis W, (acima) e W, (abaixo) para o
ano-base de 2000.
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Fig. 3.21 — Esquema geral para obtencdo das variaveis W, (a) e W5 (b).
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O quadro apresentado pela Figura 3.22 a seguir sumaria as variaveis criadas para o

AMAZON e suas respectivas caracteristicas funcionais.

Varidveis Tipo Observactes
IPT Dependente Binaria (0 = floresta; 1 = desmatamento)
oAD | v sompusan | Yo it o epernete
w00 | Vacerme | Yot cteonzate o osnete
0| varaeconvoe | Y st o ecenen:
% EPA Var.decontrole | Binéria(0 = protegida; 1 = ndo protegida)
B ok | vademmoe | Vi s o o
§| AT | Vaderomo | Vel st o cpen
'é IFR Var de controle \J/e?]rii(i/glecsatsgo&i azglei 4(()).btida por otimizagéo de
APE Var.de controle \J/e?]rii(ilsle%at;%o&i ;gl; obtida por otimizagdo de
- DV:(/1D o) Var.deinteracio ;/d?rr:qa\e/necl i gﬂtjgorizada, com valores Unicos
- DVXZA o Var.deinteracio ;/d?rr:qa\e/necl i gﬂtjgorizada, com valores Unicos

Fig. 3.22 —Quadro das variaveis criadas para utilizagdo no AMAZON.

40~ O nimero de classes obtido pelo método de Jenks é dependente de caracteristicas intrinsecas aos dados,
variando em fungdo de tais caracteristicas.
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4 - FORMULACAO EIMPLEMENTACAO DO MODELO -
RESULTADOSE DISCUSSAO

4.1 - FORMULACAO DO MODELO

O méodo estatistico de regressdo — linear ou logistica — ndo pressupde necessariamente
uma relacdo tempora entre a variavel dependente e as variaveis independentes. Em geral,
busca-se relacionar, para uma dada amostra de tamanho ‘n’, alguns fatores “explicativos’ — as
variaveis independentes — para um outro fator “explicado” — a variavel dependente. A partir do
estabelecimento de uma relagdo estatistica entre esses fatores, torna-se possivel “predizer” o
parametro explicado do evento ‘n+1’, tomando-se por base seus atributos de carédter explicativo.

Com o AMAZON-PD, entretanto, tomando esse evento como sendo uma céula da
imagem Landsat, ndo se pretende predizer o parametro explicado da célula ‘n+1’ da imagem,
mesmo porque tal célula ndo existe, mas sim todas as ‘n’ células cobertas por essa imagem.
Dessa forma, a relagdo entre a variavel dependente — IPT — e as variaveis independentes —
PAD, ROD, HID, EPA, DEC, ALT, IFR, APE, W; e W, — s0 faz sentido se houver um lapso
temporal entre IPT e as demais variaveis, apos o qual o efeito das varidveis explicativas sobre

avariavel explicada possa ser verificado.

Para tanto, aos “anos-base”’ foram atribuidos os parametros das variaveis independentes,
cuja regressdo logistica permite predizer, em termos probabilisticos, a variavel dependente da
data subsequiente, conforme sera detalhado a seguir.

41.1- Regressao logistica entre diferentes datas— o modelo inicial

Uma vez que, das quatro classes inicidmente geradas — floresta, desmatamento,
hidrografia e ndo-floresta — as duas Ultimas permaneceram virtualmente inalteradas ao longo
de todo o periodo estudado, elas foram reclassificadas e passadas & categoria de NoData™.
Com isso, criou-se uma sequéncia de imagens divididas nas classes ‘floresta e

‘desmatamento’.

Como a variavel-resposta (probabilidade de impacto ambiental — desmatamento) deve
ser verificada na data seguinte aguela do ano-base, € essencial que a &rea na qual essa variavel

41 _ O aplicativo ArcGIS atribui a cada célula (x,y), de cada classe criada (floresta, desmatamento etc.), um valor
(2), que pode ser usado algebricamente em diversas formas de operacdo entre bandas (planos de informagéo —
PI). Assim, quando se desgja excluir determinada classe de uma operacdo, basta categoriza-la com auséncia de
valor (NoData), que ndo € 0 mesmo que zero.
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~

é vaida sgja idéntica aquela do ano-base, onde sdo “interrogadas’ as variaveis independentes.

Assim, evita-se a comparacao de areas de tamanhos diferentes.

Para tanto, a “méascara™” do ano-base é composta somente pela classe ‘floresta’. Na
data seguinte, as células dessa &rea sd0 confrontadas com as mesmas células, agora divididas
em ‘floresta’ e ‘desmatamento’. Quando essa data se torna 0 ano-base em relagcdo a data
subsequiente, a classe ‘desmatamento’ é reclassificada como NoData e assim por diante. Ao
final, as seis datas consideradas no estudo (1985, 1988, 1992, 1996, 2000 e 2004) geram cinco

mode os, referenciados nos anos-base.

No modelo inicial, dado pela equacdo abaixo, todas as variaveis concebidas para o
AMAZON-PD, em um dado ano-base, s80 usadas na regressdo logistica que estabelece a
probabilidade de ocorréncia de impacto ambiental (sob a forma de desmatamento) relativa

aguele ano-base, a ocorrer na proxima data.

P(IPT,)

Logito|P\IPT . J|=In pd =4+ B,PAD, + 5,ROD. + 8.HID,_ +

g [ ( pd )] {mm:l :Bo 181 ab :Bz ab 183 ab ( 4'1)
+ﬂ4EPAab+ﬁ5DECab+ﬂGALTab+ﬂ7IFRab+ﬁ8APEab+ﬂ9VVlab+ﬂ10W2ab

onde P(IPTyq) € a probabilidade do impacto ambiental provocado pelo desmatamento

na proxima data;

PAD,, € a proximidade da &rea desmatada no ano-base;

ROD g, € a proximidade de rodovias no ano-base;

HIDap € a proximidade de hidrovias no ano-base (ndo implementada nesta tese);
EPA., € aexisténcia (ou ndo) de area protegida no ano-base;

DEC,, € a declividade no ano-base;

ALTj,, é adltitude do terreno no ano-base;

IFRy, € 0 indice de fragmentac&o no ano-base;

APE,, é a érea do poligono envolvente da célula de floresta no ano-base;
Wi, € 0 produto PAD x DEC no ano-base;

W,,, € 0 produto PAD x ALT no ano-base; e

/3 s80 os coeficientes das variavel s independentes.

A discussdo acerca do desempenho de cada uma das variaveis, apresentada a seguir,
revela a primeira e mais marcante caracteristica do AMAZON, gque € a mudanca na

42 _ Area na qual sfo feitas as operacdes agébricas. N&o pertence necessariamente ao poligono envolvente da
imagem, uma vez que, no interior desse poligono, pode haver células com o atributo NoData.
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representatividade de suas variaveis, a medida que evolui a cobertura do solo. Uma percepcao
da mudanca na cobertura do solo para a area de estudo pode ser obtida a partir da seqliéncia
de imagens classificadas em hidrografia (azul), ndo-floresta (magenta), floresta (verde) e

desmatamento (amarel0), apresentadas na Figura 4.1.

1985 1988

2000

Q N&o-Floresta
# Q0 Hidrografia

Fig. 41— Evolucdo das classes ‘floresta’ e ‘ desmatamento’, de 1985 a 2004.

412 - Eliminago de variaveis— o modelo ideal

Partindo do modelo inicial, as variaveis sdo eliminadas uma a uma (para tanto, basta
fazer o respectivo parémetro ‘ f# igua a‘0’), no intuito de verificar qual é a configuracdo que
adere melhor a predicdo de éreas desmatadas.
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A configuracdo mais eficiente é obtida com base em tabelas de classificacdo, nas quais
os valores esperados para ‘floresta e ‘desmatamento’ sdo confrontados com os valores
observados para essas mesmas classes. Com isso, S0 gerados os termos de ajuste do model 0
(AM), de verdadeiros positivos* (VP) e de falsos positivos™ (FP), que permitem escolher o

model o preservado para o ano-base em questdo, com base no desempenho do modelo (DM).

A Tabela 4.1 sintetiza os parametros envolvidos na construcéo das tabelas de classificacdo
empregadas em cada um dos modelos e apresentadas mais adiante™. Os Anexo de | a 'V, por
outro lado, apresentam todas as tabel as de classificacdo geradas ano a ano, com vistas a permitir
aescolha de um modelo a preservar para cada ano-base, adotando como o critério o valor ‘DM’

TABELA 4.1 — Sintese das tabel as de classificagéo utilizadas para avaliar o AMAZON

NOME DO MODEL O PRESERVADO PARA O ANO-BASE
Total de célulasdamascara | Desmatamento observado Floresta observada
[(F+) +(+=)+ (=) + (=] (+) )
Desmatamento esperado NUmero de células NUmero de células
(+) ‘+ 4+ —
Floresta esperada NuUmero de células NUmero de células
O '+ -~
AM = (++)+(__) VP = (++) FP = (_+)
)+ () 1)+ o) (4 () )+ ()

Lesschen et. al. (2005) recomendam as tabelas de classificacdo para comparar
resultados de modelos. Embora ndo existam regras gerais para se julgar os valores
considerados aceitéveis, gustes de modelos com percentuais superiores a 50% sa0
estati sticamente melhores do que a aleatoriedade.

* _ Percentual resultante do somatdrio das predigBes corretas para as classes ‘floresta’ e ‘desmatamento’,
dividido pelo total de células da méascara analisada.

4 _ Percentual resultante da divisdo do nimero de células corretamente preditas para a classe ‘ desmatamento’
pelo nimero total de células dessa classe.

5 - Percentual resultante da divisio do nimero de células erroneamente preditas para a classe ‘ desmatamento’
pelo nimero total de células da classe ‘floresta’.

4 _ Astabelas de classificacdo aparecem identificadas pelaletra‘f’ dasfiguras 4.9 a4.14.
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Pontius e Schneider (2001), por sua vez, defendem que um valor superior a 70% é
considerado aceitavel para a modelagem de uso e de cobertura do solo, enquanto Hosmer e
Lemeshow (2000) consideram percentuais superiores a 80% como excelentes, e superiores a

90% como excepcionais.

Para os fins deste estudo, 0 modelo a preservar € aguele que apresenta 0 maior indice
resultante da operacdo abaixo (desempenho do modelo — DM), tomando-se o cuidado de néo
considerar modelos com valores de ‘AM’ e ‘VP inferiores a 70%, assm como com valores
de ‘FP superiores a 30%. Enquanto o critério para os valores de ‘AM’ segue as orientacOes
de Pontius e Schneider (2001), o critério de verdadeiros positivos superiores a 70% e de falsos
positivos inferiores a 30% é adotado nesta tese por similaridade de raciocinio. Em
consequéncia, estipula-se que DM sgja superior a0,28 [(0,7 * (0,7 -0,3)].

DM = AM x (VP —FP) (4.2)
No Anexo 1, é apresentada a listagem de todas as tabelas dos modelos formulados para
todos os anos-base usados nesta tese, tanto os model os preservados quanto 0s ndo preservados.

i)  Comportamento da variavel PAD

Duas sdo as razdes principais que tornam PAD uma varidvel de exposicdo: (1) o carater
continuo da frente de desmatamento, que torna arvores proximas as candidatas mais fortes a
ceder caminho para 0 avanco dessa frente; e (2) a constatacdo inequivoca dos parametros da
variavel em relagcdo ao ano-base a que pertencem (Tabela 4.2), proveniente da interpretacéo,
da segmentacdo e da classificacdo da imagem de satélite, cujos erros podem ser considerados
despreziveis naresolucdo adotada.

Essas razdes, aliadas ao comportamento consistente do seu coeficiente (£1) em todos os
anos-base, fazem com que PAD segja mantida em cada um dos model os preservados. A Figura

4.2 apresenta a evolugdo de PAD ao longo dos anos-base.

TABELA 4.2 — Comportamento isolado da varidvel de exposicdo PAD (1985 a 2000)

Ano-base Lo B (PAD)
1985 -2,377 -0,161
1988 -2,374 -0,387
1992 -1,238 -0,439
1996 -1,330 -0,716
2000 -1,033 -0,390
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Fig. 42— Evolugio da Proximidade da Area Desmatada (PAD) de 1985 a 2004. No
intuito de se manter um padréo de cores constante, a escala de distancias para
PAD assume um cardter relativo nessas imagens. Em consequéncia, as
disténcias classificadas com a cor verde em 1985, por exemplo, sGo bem
maiores do que aquelas de 2004.

ii)  Comportamento da variavel ROD

Seria normal se esperar que ROD apresentasse um desempenho ainda mais eficiente do
gue PAD, uma vez que a construcdo de rodovias em geral precede a atividade de
desmatamento em larga escala. Entretanto, ao contr&rio de PAD, ROD mostrou-se uma

variavel bastante imprecisa, especialmente por se tratar de uma variavel proveniente de fonte
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secundaria. O arquivo vetorial obtido junto ao Imazon, em 2005, possui uma taxa de
atualizacdo que ndo coincide com as datas das imagens usadas no estudo.

Deve-se ressaltar que a iniciativa do Imazon em preparar os dados vetoriais relativos a
construcdo de rodovias economizou alguns meses de um arduo trabalho de interpretagdo de
imagens. Contudo, sua baixa taxa de atualizacdo, ab menos nesse caso especifico, faz com
gue a verdadeira influéncia sendo exercida pela construcéo de novas rodovias sgja omitida na
data em que o evento ocorre, para ser revelada em uma data posterior. Isso fica
particularmente claro na imagem de 1992, que confirma a existéncia de novas rodovias,
embora elas ainda ndo tenham sido catal ogadas.

Essa falta de sincronismo entre a construcdo de rodovias e sua catalogagdo provoca
oscilagBes no grau de contribuicdo da variavel, conforme se pode depreender da Tabela 4.3,
que faz uso do modelo que contém apenas a varidvel de exposicdo PAD e a variavel de
controle ROD. Esta abordagem, usada para verificar o comportamento da variavel ao longo
do periodo observado, também é adotado nas tabelas posteriores, em relagdo as demais

variaveis de controle.

Observe-se que a falta de registros confidvels de rodovias ao longo dos anos do estudo faz
com que os coeficientes de ROD apresentem grandes variagbes. S80 obtidos desde valores
positivos, segundo 0s quais quanto maior for a distancia da rodovia, maior sera o
desmatamento, até um coeficiente negativo de grande impacto efeito na varidvel dependente (4
= -4,281). Isso ocorre porgue atividades de desmatamento séo observadas em determinadas

areas onde provavel mente existern rodovias que ndo estéo registradas no model o.

TABELA 4.3 — Comportamento de ROD frente a variavel de exposi¢éo PAD (1985 a 2000)

Ano-base Do B (PAD) S (ROD)
1985 -2,699 -0,173 +0,009
1988 -2,428 -0,390 +0,001
1992 -1,004 -0,338 -0,054
1996 -0,980 -0,699 -4,281
2000 -0,886 -0,216 -0,073

As figuras 4.3 e 4.4 tornam mais clara essa constatagcdo. Por um lado, a Figura 4.3
denota a grande influéncia das rodovias nessa atividade, na medida em que apresenta uma
forte coeréncia entre o crescimento da “mancha’ de rodovias e o avanco da frente de
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desmatamento. Por outro lado, a Figura 4.4 atesta 0 descompasso entre as atualizagoes dessas
rodovias e suas identificagbes naimagem Landsat.

1985 1986

1992 5 1999 5

2000 5 2001

2002 2003

Fig. 4.3 — Datas de catalogacdo pelo Imazon de novas rodovias na area de estudo.



95

; 'frodovias
catalogadas

Fig. 44— Exemplo de descompasso entre novas rodovias (brancas) que ainda ndo se
encontram catalogadas e rodovias mais antigas (pretas), estas ja catalogadas.

iii)  Comportamento da variavel EPA

Em 1985, 1988 e 1992, ainda ndo havia unidades de conservagdo (UC) na érea de

estudo, o que torna EPA umavariavel irrelevante para essas datas.

N&o obstante, uma forma inegquivoca de validar o desempenho de EPA é a simples
constatacdo visual de seu efeito de contencdo de crescimento do desmatamento em uma area

protegida, quando sua homologacdo se da posteriormente a consolidagdo do desmatamento.

Um exempl o claro disso € demonstrado nos desmatamentos assinalados na Figura 4.5, nas

cores vermelho e laranja, areas onde UC/terras indigenas seriam homol ogadas mais tarde.

Observe-se que a criacdo da FLONA do Itacai, assindada em laranja na porcéo média da
imagem de 2000, ndo impediu a progressdo do desmatamento, verificada ja naimagem seguinte,
de 2004. Por outro lado, a homologacdo das terras indigenas de Trincheira/Bacg), destacadas em
vermelho na parte superior direita da imagem, bastou para conter o avanco da frente de
desmatamento |a instalada desde antes da cena de 1996, que ficou praticamente intocada até 2004.



Fig. 45—

- UC/terra indigena

Evolucéo da variavel EPA de 1996 a 2004.

96



97

A partir de 1996, foram homologados o Parque Nacional da Serra do Pardo e a FLONA
do Itacai, bem como as terras indigenas de Trincheira/Bacg e de Arawet/Ipixuna). Como
resultado, EPA mostrou ser uma variavel de controle relevante, uma vez gue, nos anos-base
de 1996 e 2000, mostrados na Tabela 4.4, os coeficientes ndo somente sd0 representativos,
mas também apresentam um sinal compativel com o esperado. Em outras palavras, ao assumir
0 sinal negativo, EPA “quer dizer” que, quanto menor for a protecdo ambiental, maior sera a
probabilidade de desmatamento.

TABELA 4.4 — Comportamento de EPA frente avariavel de exposicdo PAD (1996 a 2000)

Ano-base 5o B (PAD) 5 (EPA)
1985
1988
1992
1996 -1,209 -0,699 -4,281
2000 -0,924 -0,356 -2,322

A terra indigena Apyterewa foi criada somente em 2004, mas ainda assm néo havia sdo

homol ogada, o que fez com que sua &ea ndo fosse incluida neste estudo.

Observa-se, por fim, que a comparagéo visual entre os model os gerados a partir de 1996
déo conta de que EPA ¢é a principal variavel responsavel pela baixa degradacéo ambiental
observada no setor Noroeste da érea-teste investigada.

iv)  Comportamento da varidvel DEC

Durante o0 processo de escolha das variaveis, DEC sugeria ser uma varidvel de controle de
desempenho previsivel. A razéo estava no fato de que, para uma regido de dificil acesso, como € a
Amazbnia, um relevo acidentado agrava 0 uso de méaquinas (correntes ou motoserras) para o
escoamento da producdo madeireira, ao contrério de um terreno plano, mais propicio paraessefim.

No trabalho de campo, contudo, a repetida visao de areas recém-gqueimadas ou ainda em
chamas jogou por terra aquela expectativa, conforme exemplifica a Figura 4.6. Obviamente, o
fogo ndo se subordina a declividade do terreno. Ao contrario, quanto mais ingreme for a
encosta florestal, mais rapidamente avancara a frente de incéndio “morro acima”.
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Fig. 4.6 — Exemplo de queimada “ morro acima” , diversas vezes observada no trabalho de

campo.

Assim sendo, a medida que a ocorréncia de areas desmatadas por fogo se intensifica ao
longo dos anos, a contribuicéo de DEC para 0 modelo regride sistematicamente, sugerindo até
mesmo uma inversdo do sina a partir de 2004 (quanto mais acidentado o terreno, maior o
desmatamento), conforme se pode observar na Tabela4.5.

TABELA 4.5 — Comportamento de DEC frente avariavel de exposicéo PAD (1985 a 2000)

Ano-base o S (PAD) 5 (DEC)
1985 -1,592 -0,163 -0,602
1988 -1,903 -0,392 -0,349
1992 -1,029 -0,442 -0,146
1996 -1,140 -0,720 -0,132
2000 -0,931 -0,391 -0,071

Isso ndo quer dizer que DEC sgaumavaridvel pouco Util paramodelos como o AMAZON.
Ao contrério, seu comportamento reflete rigorosamente as observacdes feitas no tratamento dos
dados estudados e ratifica a pratica comum de uso do fogo para “limpar” a floresta, quando as
madeiras de maior valor comercial ja foram extraidas das areas proximas as encostas pelos
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métodos tradicionais, com correntes ou com motossaras. Dessa maneira, encaixase no
conhecido ciclo “ explotagdo madeireira predatoria/assentamento/pecuaria extensiva’'.

v)  Comportamento da variavel ALT

De maneira similar a variavel DEC, esperava-se que o fator atitude tivesse influéncia
previsivel sobre o desmatamento, uma vez que as populacdes amazonicas tendem a viver
proximo as margens dos rios, que constituem locais consistentemente mais baixos. Assim,
guanto maior fosse a altitude da célula de floresta, mais dificil seria 0 acesso e, em
conseguiéncia, menos intensa seria a atividade de desmatamento. O modelo também falseou
essa hipotese secundaria, novamente em funcdo do desmatamento provocado por incéndios.

O coeficiente /1 apresentou uma tendéncia de comportamento similar a tendéncia
apresentada por DEC. No entanto, a provavel inversdo de sinal sugerida pela analise de DEC,
a partir de 2004, ocorreu efetiva e consistentemente com ALT, conforme se pode verificar na
Tabela 4.6, jda partir de 1996. Seguindo um padréo de tendéncia bem caracterizado, ALT tem
seu coeficiente reduzido — até ser invertido — com o passar dos anos, a medida que se

intensifica o uso do fogo como forma de manegjo florestal.

TABELA 4.6 — Comportamento de ALT frente avaridvel de exposi¢cdo PAD (1985 a 2000)

Ano-base B B (PAD) B (ALT)
1985 -1,824 -0,161 -0,234
1988 -1,957 -0,392 -0,172
1992 -0,897 -0,445 -0,139
1996 -1,330 -0,716 0,000
2000 -1,282 -0,386 +0,103

vi)  Comportamento da variavel IFR

Conforme foi mencionado no Capitulo 3, o indice de fragmentacdo sugere que, quanto
mais circular for a &rea continua de floresta (IFR tende a ‘0’), menor sera a probabilidade de
desmatamento. A reciproca é verdadeira, ou sgja, quanto mais fragmentada estiver a é&rea (IFR

tendea‘l’), maior sera a probabilidade de desmatamento.

Na prética, porém, os resultados ndo se mostraram tdo coerentes com aquela
expectativa. Os locais que apresentaram os menores IFR reamente apresentaram formas
arredondadas, mas certamente ndo estavam protegidos da atividade de desmatamento por

conta dessa caracteristica, mas por se tratarem de ilhas fluviais, conforme mostraa Figura 4.7.
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Fig. 4.7— Exemplo de células (ano-base de 2000) com baixo indice de fragmentacdo
(verde).

Por outro lado, a grande vastiddo florestal, localizada na porgéo superior da imagem
congtituia praticamente um Unico poligono e os inimeros recortes vizinhos ou internos a esse
poligono aumentaram muito o seu perimetro relativamente a area, o que fez com que quase a
totalidade daimagem apresentasse um alto indice de fragmentacéo.

Em conseqliéncia, a varidvel 1FR agregou pouco ou nenhum valor ao modelo, conforme
ficou claro a partir da interpretagdo de que a varidvel IFR atuava como se fosse uma
constante, o que faz sentido, quando se observa sua espacializacdo (Capitulo 3, Figura 3.16),
gue nos mostra muito pouca variacdo nesses indices, pelo menos até o ano-base de 2000.

Uma ressalva a ser feita, entretanto, € de que IFR agregou pouco valor ao AMAZON
para esta cena Landsat, 0 que ndo quer dizer que IFR ndo tivesse influéncia no modelo em
alguma outra circunsténcia. Uma avaliacdo mais especifica teria que ser realizada em outras
areas, de maneira a dimensionar melhor a contribuicéo dessa variavel.

vii) Comportamento da variavel APE

O mesmo fenbmeno que praticamente anulou IFR foi responsavel pela ineficiéncia da
variavel APE. Em tese, &reas pequenas significam ata probabilidade de desmatamento no
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momento seguinte. Entretanto, as pegquenas ilhas florestadas do rio Xingu permaneceram intactas,
mais em funcéo de suas localizacOes do que de suas dimensdes. As grandes areas de floresta
contidas em alguns poucos poligonaos, entretanto, tornaram APE uma varidvel capaz de agregar
muito pouco ao AMAZON, pelo menos até a fase final do periodo estudado. Iniciamente, como

ocorreu com |FR, APE apresentou um comportamento praticamente constante.

viii) Comportamento das variaveis W1 (PAD x ALT) e W2 (PAD x DEC)

Ainda que ndo fornegam uma interpretagdo intuitiva, as varidveis multiplicativas podem
agregar valor a0 modelo, quando seus componentes possuem aspectos convergentes em
termos de contribuicdo para com a variavel dependente, na medida em que evidenciam as

contribui¢des i soladas desses componentes.

No caso deste estudo, tanto W; quanto W, tiveram bons desempenhos na composi¢ao
dos modelos testados. No processo de escolha dos model os preservados, entretanto, somente
W, setornou parte de um model o preservado, o que ocorreu no ano-base de 1996.

4.2 - IMPLEMENTACAO DO MODELO

Nesta Secdo, sdo discutidos os resultados com 0 AMAZON ano a ano. De maneira a
permitir um melhor entendimento do esquema adotado nessas figuras, a Figura 4.8 sintetiza os
componentes utilizados nessa parte da operacéo, bem como ilustra graficamente os conceitos
de guste do modelo (AM), de verdadeiros positivos (VP) e de falsos positivos (FP). As
Imagens que representam esses resultados estdo todas dispostas sequiencialmente nas figuras
4.9,4.10, 4.11, 4.12 e 4.13, que sdo relativas aos anos-base de 1985, 1988, 1992, 1996 e 2000,

respectivamente.

Essa abordagem permite esclarecer, por exemplo que, apesar de contar sempre com um
nimero maior de células, os resultados obtidos para FP sdo sempre menores do que VP em
termos percentuais. 1sso ocorre porgue a tabela de classificagdo que gera os valores de AM,
VP e FP estd baseada em quatro categorias geradas a partir de duas classes — floresta (-) e
desmatamento (+) — com contagens bastante distintas, que variam de cerca de 98,5% e 1,5%

para o ano-base de 1985, até cerca de 91% e 9% para o ano-base de 2000, respectivamente.

Como VP decorre dos acertos estimados para a classe ‘desmatamento’, seus valores
absolutos sdo pequenos, em contraste com valores percentuais altos. Por outro lado, FP
decorre dos erros dessa estimagéo, que sdo verificados na classe ‘floresta’, muito maior, o que
gera contagens altas em termos absolutos, mas bastante reduzidas em termos percentuais
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(<30%) e que, naturalmente, sdo os valores de interesse para avaliagdo de desempenho do

modelo por meio da técnica de tabela de classificagéo.

‘:ﬂ::'r S L egenda

I Foresta(--)
[ ] Desmatamento (+ -)

[ ] Horesta(- +)
I Desmatamento (+ +)

" Ii. (.
- Ak
AM = | BY | vp-_ P Ll
m+O++| B+ O+

Fig. 4.8— llustracio dos componentes envolvidos na geracdo das tabelas de classificacdo.

Tomando como exemplo 0 ano-base de 1985 e partindo do modelo gerado na
ferramenta ArcGrid do ArcGIS 9.2 (Figura 4.9a), um mapa de probabilidade de
desmatamento € gerado (Figura 4.9b) e posteriormente categorizado em duas classes
(valores>0,5= ‘1'; valores<0,5= ‘0"). A essaimagem (Figura 4.9c), € somada a variavel
dependente ‘IPT’ (Figura 4.9d) da data subsequente. O resultado, dividido em quatro classes
(Figura 4.9e) — floresta (- -), desmatamento (+-), floresta (- +) e desmatamento (++) —
permite a geragcdo da tabela de classificagdo (Figura 4.9f) que quantifica o desempenho do
modelo. O mesmo padrdo € utilizado nas figuras subsequientes, de 4.10 a 4.14.

As letras e cores atribuidas aos cabegalhos dos diversos modelos séo detalhadas nos
Anexos de | a V. Basicamente, elas indicam as varidveis utilizadas no melhor resultado
alcancado para aguele ano-base. Assim, no modelo referente ao ano-base de 2000 (Figura
4.13), por exemplo, sdo atribuidas as letras ‘P-R-E-D-A’, o que significa dizer que aquele
modelo faz uso das varidveis ' PAD’, ‘ROD’, ‘EPA’, ‘DEC’, e ‘ALT'.

Como foi dito anteriormente, o critério paraa escolhado melhor model o referente a cada ano-
base € arbitrado pela Equacéo 4.2. Para cada um dos anos considerados, também é possivel observar
outros resultados promissores, respeitados os critérios de ‘DM’ superior a 0,28, ‘AM’ e ‘VP
superiores a 70% e ‘FP inferior a 30%. E possivel que, em outras situagdes, 0 modelo preservado
sga referente a um desses resultados proximos aos aqui escolhidos, em fungéo da possibilidade de

Se obter varidveis de controle mais precisas do quefoi praticavel dcancar com estatese.
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@ | Logito(IPTg) = —1,592— 0,163PADg; — 0,602DECq,

2700944 DTO obs FLT obs
DTO esp 21593 308734
FLT esp 18932 2351685

87,87% 53,28% 11,60%
ajuste do verdadeiros falsos
modelo positivos positivos

(e)

Legenda
B Foesta(- )
|:| Desmatamento (+-)

[ | Forestac-

- Desmatamento (++)

Fig. 49— Médhor desempenho do AMAZON no ano-base de 1985.
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@ | Logito(I PTy, ) = —1,903— 0,392PADg; — 0,349DECs;

U AMAZONppgs DM = 0,460

2660445 DTO obs FLT obs
DTO esp 28439 410554
FLT esp 11995 2209457

84,12% 70,33% 15,67%
ajuste do verdadeiros falsos
modelo positivos positivos

Legenda

B Foesta-)
[ | Desmatamento (+-)
[ | Poresta(-+
- Desmatamento (++)

Fig. 4.10 — Melhor desempenho do AMAZON no ano-base de 1988.
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@ |Logito(IPTy )= —0,897 — 0,445PAD,, — 0,139ALT,,

(b)

B AMAZONo o DM = 0,410

2620011 DTO obs FLT obs
DTO esp 90351 523715
FLT esp 33365 1972580

78,74% 73,03% 20,98%
ajuste do verdadeiros falsos
modelo positivos positivos

© Legenda
I Foresta )
I:I Desmatamento (+-)

[ | Foresta(-#)

- Desmatamento (++)

Fig. 4.11 — Méhor desempenho do AMAZON no ano-base de 1992.
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Logito(IPTy,) = ~0,697 — 0,570PADg; — 0,037RODg; — 3, 903EPA,, —0,202DEC,; — 0,026

(b)

U AMAZONpreows DM = 0,393

2496295 DTO obs FLT obs
DTO esp 75523 492518
FLT esp 31723 1896531

79,00% 70,42% 20,62%
ajuste do verdadeiros falsos
modelo positivos positivos

© Legenda
I Foresta ()
[ | Desmatamento (+-)

[ | Foresta(-9

I Desvetamento (++)

Fig. 4.12 — Melhor desempenho do AMAZON no ano-base de 1996.
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Logito(IPT,, ) = —0,703— 0,208PAD,, — 0,067ROD,, — 2,145EPA,, — 0,210DEC,, + 0,087ALT,,

(e)

(b)

Ul AMAZONpreoa0o DM = 0,370

2387747 DTO obs FLT obs
DTO esp 170889 543933
FLT esp 58063 1614862

74,79% 74,64% 25,20%
ajuste do verdadeiros falsos
modelo positivos positivos

Legenda

I Foresta -
[ | Desmatamento (+-)
[ | Foesta(-#)
- Desmatamento (++)

Fig. 4.13 —Médhor desempenho do AMAZON no ano-base de 2000.
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421- AMAZON — o modelo estético

De maneira gera, nos primeiros estégios do desmatamento (1985, 1988 e 1992), o
AMAZON apresentamelhor desempenho somente com asvariaveis ‘' PAD’, ‘DEC e*ALT".

A medida que a atividade de desmatamento é intensificada, o desempenho do
AMAZON melhora com o incremento de novas variaveis, como ‘EPA’ e ‘ROD’, e até mesmo
comasvariaveis‘IFR’, ‘APE’ e as multiplicativas (‘W1 e ‘W2').

A partir de 2000, as variaveis ‘' IFR’ e ‘APE’ passaram ater influéncia no modelo, que o

Capitulo 3 evidencia graficamente por intermédio das figuras 3.16 e 3.17, respectivamente.

As conclusdes obtidas a partir dos diversos model os gerados ano a ano serviram de base
de entendimento e de validagdo das variaveis escolhidas para a formulacéo do AMAZON.
Paratanto, a variavel dependente (‘IPT’) € obtida pela classificagéo ‘ floresta x desmatamento’

da data subsequiente a do ano-base ao qual se aplica o modelo.

Como foi dito acima, isso permite um melhor entendimento do papel de cada uma das
variaveis preservadas do modelo. Por outro lado, essa abordagem ndo torna possivel a
proposta original de predic&o®’ da atividade de desmatamento para datas futuras, uma vez que

‘IPT’ ndo esta disponivel nesses casos.

A forma idealizada para solucionar esse problema foi a andlise do comportamento dos
coeficientes (4) de cada variavel ao longo do periodo 1985-1996, com vistas a aplicar o

conhecimento dai resultante no ano-base de 2000 e valida-lo com os dados de 2004.

422 - AMAZON-PD - 0 modelo dindmico

Como nem todas as varidveis utilizadas permitem sua observacdo ao longo de todo o
periodo estudado, ‘PAD’ foi escolhida para, isoladamente, testar o conceito de agregacdo da
dimensdo temporal ao estudo. A Tabela 4.7 permite inferir uma clara tendéncia na variagdo
dos valores de /% e 1. Com isso, por meio de uma regressao linear de /4 e 1 dos anos-base
de 1985, 1988, 1992 e 1996, foi possivel estimar esses coeficientes para 2000.

A agregacdo da dimensdo temporal a regressdo logistica permitiu um melhor
balanceamento do modelo, com a conseqlente melhoria de um desempenho que ja era

bastante satisfatério. Como resultado, houve uma reducdo das ocorréncias de ‘falsos

4" - Nunca é demais enfatizar que a predicdo estatistica ndo diz respeito a tempos futuros, mas sim a novos
eventos.
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positivos e uma melhoria no ‘guste do modelo’, em troca de uma reducéo de ‘verdadeiros

positivos', trazendo o conjunto para os val ores especificados para este trabal ho de pesquisa.

O modelo resultante, denominado de ‘Andlise Multivariada Aplicada a Zoneamento
para Predicéo de Desmatamento (AMAZON-PD*)’, gerou o mapa de tendéncias apresentado
na Figura 4.14, cuja tabela de classificagcdo apresenta um desempenho ainda melhor do que
aquele alcancado para 0 mesmo ano-base com o conhecimento prévio da variavel dependente
‘IPTos’ (Tabela 4.7), uma vez que o modelo passou a contar com o “aprendizado” das cenas

de datas anteriores.

Vae destacar que 0 desempenho do AMAZON-PDgy, detalhado na Figura 4.14, apresentou
um vaor de DM = 0,348, bastante superior aquele encontrado para 0 AMAZONgy (DM = 0,254).
Este, dém de gpresentar um desempenho inferior, também o faz de maneira desbaanceada, de
acordo com os critérios explicitados na Equaco 4.2%° (AM < 70% e FP > 30%).

Apbs essas consideractes, 0 AMAZON-PD ficou assim definido:

Logito[P(IPT , )|= |n{%ﬁ¥ﬂ = B, + B, PAD,, + B, ROD,,+ B, HID,, +
pd

+ ﬂ4reg EP’%b + ﬂSreg DECab + ﬂﬁreg ALTab + ﬁ7reg I FRab + ﬂSreg APEab + ﬂgregvvlab + ﬂloregWZab

(4.3)

onde :Bi,eg s80 os coeficientes das variavels independentes, obtidos via regresséo a partir

dos coeficientes dessas variaves até a data anterior ao ano-base.

TABELA 4.7 — Tabela de classificacdo do AMAZONpy

AMAZONpgo DM = 0,254
2387747 DTO obs FLT obs
DTO esp 210723 1018541
FLT esp 18229 1140254
56,58% 92,04% 47,18%
ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

“8 _ Pela forma como foi concebido, o AMAZON pode vir a adotar diferentes técnicas de andlise multivariada &
parte da regressdo logistica e, em fungdo disso, possibilitar outros tipos de aplicacéo, que extrapolam o objetivo
desta tese. Neste estudo, foi adotada uma extensdo como forma de caracterizar a aplicacdo especifica do modelo
(‘fAMAZON-PD’ para‘Predicdo do Desmatamento’). Na eventualidade de uma aplicacdo distinta a desta tese, o
model o passaria a adotar diferentes extensdes (‘f AMAZON-CD’ para‘ Canais de Distribuicdo’, por exempl o).

“-DM =AM x (VP-FP)
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@ |Logito(IPTy,)=-0,602—0,879PAD,,

) : VB AMAZON-PDpy DM = 0,348

2387747 DTO obs FLT obs
DTO esp 170700 581872
FLT esp 58252 1576923

73,19% 74,56% 26,95%
ajuste do verdadeiros falsos
modelo positivos positivos

(d)

© |Legenda
- Horesta (- -)
[ | Desmatamento (+)

[ | Poesta(-#

- Desmatamento (++)

Fig. 4.14 —Modeo para o ano-base de 2000, que utiliza somente a variavel PAD (PQ0),
mas com a incorporagéo da dimensdo temporal (AMAZON-PD).
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Utilizando-se do mesmo expediente aplicado na validacdo do modelo AMAZON-PD
em 2000, é possivel predizer a variavel IPT para 2008, a partir do conjunto de imagens
anteriores a 2004. Resta, entretanto, especular sobre qual configuracdo de modelo possui 0
melhor desempenho, dado que somente em 2008 sera possivel demonstrar esse resultado.
Assim, trés possibilidades de AMAZON-PDg,4 foram criadas e sd0 apresentadas a seguir.

A primeira delas, definida como AMAZON-PDgy, levou em conta todas as datas
anteriores (1985-2000) e somente a variavel PAD, presente em todas essas datas, foi usada no

modelo. O resultado é apresentado na Figura 4.15(a).

A Figura 4.15(b) apresenta 0 modelo AMAZON-PDpaos, que emprega as variaveis PAD
e ALT referentes aos anos-base de 1988, 1996 e 2000, datas nas quais essas variaveis foram
mais consistentes em termos de desempenho. Em relacdo a0 modelo anterior, pode-se

observar uma predi¢cdo mais “enxuta’ com aadicdo davariavel ALT.

Finalmente, a Figura 4.15(c) apresenta 0 modelo AMAZON-PDprepacs. Este modelo
faz uso das variaveis PAD, ROD, EPA, DEC e ALT, mas somente para 0s anos-base de 1996
e 2000, uma vez que ndo havia a variavel EPA em datas anteriores a 1996. Diferentemente
das duas anteriores, observa-se que o modelo reflete o efeito da variavel EPA, que pode ser
notado na parte superior daimagem.

Levando-se em conta o0 que foi apresentado até aqui, € de se esperar que todos os trés
modelos atendam o0s requisitos de desempenho pré-estabelecidos (DM >0,28; AM e
VP> 70%; e FP< 30%), a despeito da impossibilidade de verificagdo imediata de seus
desempenhos (praticavel apos a geracao e a classificacéo daimagem em 2008).

Além disso, também € de se esperar que, a despeito de ser construido a partir de uma
amostragem menor — utiliza somente duas datas — 0 modelo AMAZON-PDprepaos @presente o

melhor desempenho entre os trés, em funcdo do uso de uma quantidade maior de variaveis.

Tendo isso em mente, pode-se dizer que 0 AMAZON-PD apresenta melhor desempenho
amedida que as demais variaveis sgjam agregadas e que uma maior freqliéncia sgja utilizada,
como uma amostragem anual, por exemplo. Em caso de se utilizar somente datas posteriores a
1996 (inicio davariavel EPA), ainda assim € possivel aplicar o modelo com 12 datas (de 1996
a 2007) para a predicéo do desmatamento para 2008. Essa configuracéo deve proporcionar um
desempenho ainda melhor parao AMAZON-PD, ano-base 2007.
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Fig. 4.15—- AMAZON-PD para 0 ano-base de 2004 (predicdo de IPT para 2008) com trés
diferentes configuracdes. (a) somente com a variavel PAD, consideradas todas
as datas anteriores — 1985 a 2000; (b) com as variaveis PAD e ALT,
considerados os anos-base de melhor desempenho para essas variaveis — 1988,
1996 e 2000; e (c) comas variaveis PAD, ROD, EPA, DEC e ALT, considerado
0 “aprendizado” proporcionado pelos anos-base de 1996 e 2000.
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CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O Brasil possui cerca de 3,6 milhdes de km? de florestas e ocupa o terceiro lugar na lista
dos paises com maior area florestal densa do mundo, fato que o deixa atrés apenas da Russiae
do Canada. Em termos de florestas tropicais, no entanto, o Brasil é o pais com maior
cobertura, possuindo uma area trés vezes superior a existente na Republica Democrética do

Congo, segundo colocado no ranking mundial para esses tipos de florestas (UNEP, 2001).

O aumento dos pregos da madeira nos mercados nacional e internacional tornou a
exploragdo madeireira uma atividade atraente. Isso aumentou a quantidade de espécies
exploradas. Somem-se a isso as previsdes e projecoes de exaustdo dos recursos florestais do
sudeste da Asia, que hoje ainda suprem em elevada propor¢io os mercados mundiais de
madeiras tropicais, e pode-se ter uma boa idéia daimportancia que a regido amazonica detém,
somente nesse contexto.

Outros fatores, além da atracdo econdmica dos precos alcancados pela madeira de lei,
provocaram o recrudescimento da exploragdo madeireira na Amazonia. O governo brasileiro,
por exemplo, desempenhou um papel preponderante nesse panorama, tanto em funcéo de
iniciativas tomadas, como pelafatadelas.

Ainda que as exportacfes de madeira da Amazonia representem uma parcela modesta do
mercado internacional de madeiras tropicais, ha uma tendéncia natural de crescimento desse

mercado, em vista da expectativa de escassez de madeiras nobres no futuro préximo.

A se confirmar essa tendéncia, a exploracdo madeireira ser4 a principa atividade
econdmica de uso do solo em toda a Amazbnia. Portanto, adequar praticas de mangjo a
dindmica dos mercados nacional e internacional sera o préximo grande desafio para a
Amazobnia. Além disso, ha que se considerar que a expansdo da atividade madeireira ja atinge
vérias areas de uso restrito, como terras indigenas e unidades de conservacdo, em particular.

Tao logo perdem seu interesse vinculado ao valor intrinseco das madeiras de lel, as terras
amazonicas assumem o interesse provocado pela atividade pecudria extensiva, 0 que provoca
o efeito mais visivel de impacto ambiental, que consiste do avanco da frente de desmatamento
sobre afloresta

O controle sobre o0 meio ambiente em uma regido extensa e de dificil acesso como a
Amazbnia ainda esta muito longe de um padrdo minimamente aceitavel. Ainda que haa

denuincias e processos, a falta de meios e de métodos, por parte dos 6rgdos competentes, induz



114

as industrias a permanecerem na ilegalidade, dilapidando os patrimdnios natural e nacional
existentes na regiao.

Existem preocupacdes por parte da sociedade brasileira e isso se verifica na elaboracéo
cuidadosa de leis ambientais. No entanto, a legislagdo pertinente ndo passa de uma carta de
intengdes, com pouco ou nenhum resultado de ordem prética, dada a limitacdo do estado

brasileiro paraimplementé-la a contento.

Nesse sentido, foi idealizado um modelo capaz de prover uma ferramenta voltada a
politicas ambientais de amplo alcance. Em especial, busca-se uma orientagcdo ao emprego de
meios de controle de impactos ambientais com base na predi¢do estatistica desses impactos.

A opcdo pelo estudo da cobertura do solo (desmatamento) e ndo de seu uso, que pode
ter diferentes vertentes (extracdo madeireira, pecuéria extensiva e agricultura, por exemplo)
evita uma forcosa adogdo de varidveis de cunho socioecondmico, o que foge ao escopo do
estudo. N&o obstante essa busca por uma maior simplicidade em termos de modelagem, deve-
se ressaltar que a compreensdo do efeito (cobertura do solo = desmatamento), a partir de uma
anadlise de fatores intervenientes (variavels independentes) que possibilite sua predicdo em
datas futuras, permite lancar um renovado olhar sobre suas causas (uso do solo = extragdo

madeireira ou pecuéria ou agricultura).

Em outras palavras, a compreensdo dessas causas (mudangas no uso do solo), adquirida
pelo vasto conhecimento j&4 acumulado a partir de fatores de ordem socioeconémica e
extensamente tratados na literatura, pode ser bastante enriquecida pelo aporte da abordagem
aqui proposta.

O uso de um modelo restrito a“apenas’ uma cena Landsat (aproximadamente 34000km?)
deve-se a0 simples fato de que o custo computaciona de estendé-lo atoda a regido amazoénica,
que requer um total de 229 imagens para ser coberta pelo satélite Landsat, tornaria o presente

estudo inviavel, a se considerar a sua concepcao pixel-a-pixel aqui adotada.

Ainda assim, foi necessaria a reamostragem da cena em células de 4 x4 pixels, de
maneira a permitir o processamento dos mais de 126 modelos com mais de 2,5 milhdes de
amostras cada. Essa condicdo ressalta ainda mais a importancia do estudo em fungdo da
impossibilidade de se realizar um estudo com tantos dados num pacote estatistico
convencional. Ndo menos trabalhosa seria a necessidade de formatacdo dos dados para a

insercéo nesses aplicativos.
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A agilidade no manuseio dos dados, a compatibilidade das extensdes dos arquivos — que
tornou desnecessarias transformacdes nos dados para adequé-los a outros aplicativos — e a
otimizagcdo do tempo de processamento — com menos tempo perdido na formatagdo de
informagdes — tornam o AMAZON uma “solucéo elegante”’, na medida em que ele permite

usar um unico software em sua construg&o.

Por outro lado, sdo diversas as razfes que conferem ao AMAZON uma abordagem
inédita na modelagem de cobertura do solo. Uma delas esta no fato de que, ao invés de
extrapolar o conhecimento obtido de certo nimero de amostras para todo o universo amostral,
por meio de inferéncias estatisticas, 0 AMAZON é descritivo estatisticamente, ou sgja, reflete

0 comportamento de todas as amostras, sem excegao.

A consisténcia dos resultados alcancados com o AMAZON se fundamenta na
observacdo sistemética e de longa duragdo de uma mesma érea por cerca de duas décadas.
Essa caracteristica, adiada a0 uso conjunto de varidveis categorizadas de exposicdo, de
controle e de interacdo (multiplicativas), permitiu a obtencdo de resultados concretos sobre a

dindmica do desmatamento no municipio de Sdo Félix do Xingu.

E bastante razoavel presumir um comportamento similar para essas variaveis em outros
pontos da Amazonia. Mesmo que ndo venha a ser extrapolavel nos parametros, ainda assim o

AMAZON certamente 0 sera nos procedimentos metodol 6gi cos de model agem.

O AMAZON também ratificou algumas observactes do trabalho de campo, no qual se
percebeu uma inversdo de expectativas quanto ao desmatamento, especialmente quando
andisadas as varidveis ‘DEC’ e ‘ALT'. Na medida em que regifes “ideais para desmatamento”
escasseiam, 0 uso de fogo como instrumento de “limpeza’ do terreno passa a ser mais

freqlente.

A varidvel ‘ROD’, por sua vez, poderia apresentar uma melhor contribui¢cdo, caso as
datas da atualizac&o das rodovias e das imagens consideradas fossem as mesmas. 1sso foi
observado durante a andlise desta variavel nos model os quando, em alguns modelos, o ‘3’ foi
nulo. Assim, recomenda-se que, em estudos futuros da mesma natureza, as rodovias sgjam
extraidas das proprias imagens usadas para 0 mapeamento do uso e da cobertura do solo, por

meio de técnicas de interpretacdo de imagens.

A variavel ‘EPA’ também ndo possui necessariamente as mesmas datas das imagens.
Além disso, ndo se sabe a partir de quando as terras indigenas e as UC comegaram a ser
respeitadas efetivamente. Ainda assim, ‘EPA’ mostrou ser uma variavel muito importante, até
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mesmo na diferenciacéo do efeito provocado por diferentes politicas ambientais, dado que as
areas indigenas ratificaram sua maior eficiéncia como fator de protecdo ambiental, em relacéo

aos pargues nacionais e as florestas nacionais.

Ao abstrair questdes socioecondmicas — importantes, mas de dificil caracterizacdo em
uma escalaregional —o AMAZON prové palpaveis contribuicdes cientificas a area de politica
e gestdo ambiental. Como 0 modelo se concentra em variaveis hiofisicas, os mapas de
tendéncia gerados a partir do AMAZON permitem uma alocacdo otimizada dos recursos
sempre finitos em relacdo a area virtualmente infinita que constitui a Amazoénia brasileira e

Cuja conservacao se ameja.

Além disso, a aplicagéo direta de uma técnica de analise multivariada a uma quantidade
tdo elevada de dados espacialmente explicitos é suficiente para atestar o feito inédito
alcancado pelo AMAZON para esse tipo de modelo.

Contudo, é a sua capacidade de aplicar essa técnica ao bindmio ‘ espaco-tempo’ que lhe
emprestam um cardter ainda mais inovador, na medida em que, implementado como
AMAZON-PD, o modelo torna efetivamente possivel localizar, com razoavel preciséo,
desmatamentos futuros a partir de varidveis biofisicas. Esta caracteristica permite a
interpretagc@o dos resultados de maneira direta e inequivoca por tomadores de decisdo, sem a
necessidade de conhecimento especializado em sensoriamento remoto, estatistica ou

geoprocessamento.

Embora tenha sido aplicado a uma Unica cena Landsat (185km x 185km), situada na
Amazonia Oriental (S8o Félix do Xingu-PA), pode-se dizer, com base em suas caracteristicas
conceptuais, que 0 AMAZON-PD é diretamente aplicavel a outras regides da Amazonia. Mais
do que isso, sdo inumeras as possibilidades de aplicacdo do modelo a qualquer outro biomaou
em um contexto de mudanca global, aonde outras formas de cobertura do solo venham a ser
de interesse.

A razdo para isso esta no fato de que o AMAZON-PD se utiliza de variaveis existentes
em quaisquer das situactes mencionadas, como declividade, altura relativa do terreno, indice de
fragmentacdo florestal, &rea do poligono envolvente, posicionamento relativo a éreas de
protecdo ambiental conhecidas, proximidade de areas desmatadas, de rodovias, de hidrovias etc.
Além destas, 0 AMAZON-PD pode incorporar outras variaveis venham a ser compreendidas

como relevantes ao processo sob model agem.
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ANEXOS

ANEXO | —MODELOSPRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1985
ANEXO [l -MODELOSPRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1988
ANEXO Il -MODELOSPRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1992
ANEXO IV —MODELOS PRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1996

ANEXO V —MODELOSPRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 2000

Observacoes.

Embora tenham sido gerados vérios model os para cada ano-base (14 de 1985 a 1992 e
28 de 1996 a 2000), somente foram preservados aqueles que apresentaram valores de DM
superiores a 0,28™. Entretanto, em aguns casos, esse valor foi alcancado sem que o critério
fosse atingido (modelos cujos titulos estdo marcados na cor verde-claro). Os demais tém seus
cabecalhos marcados na cor azul, sendo que o de melhor desempenho entre eles — realcado
por um tom de azul-escuro — foi 0 modelo utilizado na implementacdo dos modelos

AMAZON de cada ano-base, apresentados no corpo datese, Capitulo 4.

As letras utilizadas para identificar os modelos preservados em seus respectivos anos-
base nas diversas tabelas de classificagdo seguem a seguinte convencao:
P = Proximidade da Area Desmatada (PAD)
R = Proximidade de Rodovias (ROD)
E = Existéncia de rotegdo Ambiental (EPA)
D = Declividade (DEC)
A =Altura(ALT)
W1 = PrimeiraVariavel Interativa (PAD x DEC)
W2 = Segunda Varidvel Interativa(PAD x ALT)

%0 _ Valor minimo necessério para satisfazer o critério pré-estabelecido de AM e VP > 70% e FP < 30%, umavez
queDM =AM * (VP-FP).



ANEXO | - MODELOSPRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1985

84,16% 58,53% 15,45% 87,87% 53,28% 11,60% 89,75% 45,18% 9,57% 90,49% 44,47% 8,81%
ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo  verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

Como nenhum dos modelos deste ano-base
atingiu o critérios pré-estabelecido de VP >
70%, o modelo escolhido foi o0 PD85, que

87,87% 53,28% 11,60% 88,90% 47,88% 10,47% 94,67% 34,64% 4,42% obteve o maior valor de DM para esta data.
ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos
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ANEXO Il - MODELOS PRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1988

81,44% 73,89% 18,45% 81,44% 73,89% 18,45% 84,12% 70,33% 15,67% 84,48% 68,55% 15,28%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo ver positi falsos positi ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

84,52% 68,54% 15,23% 84,66% 68,58% 15,10% 84,66% 68,58% 81,52% 73,92% 18,36%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo positi falsos positi ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

81,82% 73,83% 18,06%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos
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ANEXO Il —-MODELOSPRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1992

77,89% 73,95% 21,92% 81,29% 69,17% 18,11% 78,42% 73,14% 21,32% 78,74% 73,03% 20,98%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

82,84% 65,80% 16,32% 86,92% 54,66% 11,48% 78,97% 72,34% 20,70% 86,36% 56,54% 12,16%
ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

78,41% 73,19% 21,33% 86,68% 58,60% 11,93% 83,60% 62,71% 15,47% 83,67% 65,33% 15,42%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

88,47% 50,47% 9,64% 84,99% 61,59% 13,85%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos
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ANEXO IV —MODELOS PRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 1996

62,78% 89,48% 38,42% 78,04% 67,31% 21,47% 67,86% 89,27% 33,10% 65,45% 85,80% 35,46%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

62,78% 89,48% 38,42% 76,53% 74,37% 23,37% 80,33% 63,29% 18,90% 83,24% 56,26% 15,55%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

70,91% 85,11% 29,73% 77,93% 71,67% 21,79% 77,36% 67,21% 22,18% 79,12% 70,15% 20,47%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

82,94% 59,78% 16,02% 71,04% 85,01% 29,59% 81,69% 60,16% 17,35% 82,04% 62,41% 17,08%
ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

65,45% 85,80% 35,46% 75,30% 71,75% 24,54% 80,31% 63,33% 18,92% 81,54% 60,29% 17,51%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

70,91% 85,11% 29,73% 77,89% 71,67% 21,83% 81,24% 54,01% 17,54% 79,00% 70,42% 20,62%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

81,45% 63,30% 17,73% 80,66% 62,95% 18,55% 78,37% 71,16% 21,31% 80,59% 66,21% 18,76%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos
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ANEXO V —MODELOSPRESERVADOS PARA O ANO-BASE DE 2000

56,58% 92,04% 47,18% 65,04% 87,43% 37,33% 63,51% 89,99% 39,29% 57,92% 91,40% 45,63%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

72,39% 75,00% 27,89% 68,48% 87,45% 33,53% 66,05% 86,24% 36,10% 66,30% 85,41% 35,72%
ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

64,95% 89,25% 37,63% 67,46% 86,74% 34,59% 69,85% 85,85% 31,85% 68,93% 86,87% 32,98%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

79,89% 60,56% 18,07% 77,77% 60,35% 20,38% 74,79% 74,64% 25,20% 57,91% 91,41% 45,64%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo ver positi falsos positi ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

72,39% 75,00% 27,89% 66,01% 86,27% 36,14% 67,46% 83,30% 34,22% 64,95% 89,25% 37,63%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

68,71% 86,10% 33,14% 69,83% 85,95% 31,88% 68,72% 87,20% 33,24% 78,23% 58,37% 19,66%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos

80,88% 54,46% 16,32% 76,47% 70,08% 22,86%

ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos ajuste do modelo verdadeiros positivos falsos positivos
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