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RESUMO

Salame, Camil W.Analise espaco-temporal da ocorréncia de queimadas
desmatamento no estado do Para no periodo de 199@€@04.Belém: Universidade
Federal do Para, 2008

O INPE através do projeto PRODESDIGITAL vem mapeaadobertura vegetal pra
Amazobnia Legal Brasileira utilizando imagens deéldat Landsat. O projeto gera
anualmente estatisticas da propor¢cdo da coberegatal que foi alterada. Além de
identificar as areas desmatadas o INPE divulgaiatiente o mapa de focos de
gueimadas. A queimada é muito utiizada como a mm@anenais barata no
desmatamento, na limpeza de areas de agropecudoiawnento a fertilidade do solo
em curto prazo de tempo. Muitas vezes este fogdsaontrole e acabam invadindo,
acidentalmente, areas de floresta explorada peladate madeireira, plantacbes
agricolas e pastagem. Estas informac¢fes divulgadasINPE sdo importantes para
planejar acoes de combate ao desmatamento e q@éesna@scala regional. Contudo,
apenas 0s mapas de desmatamentos e queimadas S#wieimtes para o
monitoramento e controle em escala regional. E sséz® saber de forma analitica
como ac¢les (desmatamento e queimada), que cazaaoted processo de ocupagao
humana estdo acontecendo na regido. O presentdhtvabe propde a analisar a
dindmica de tendéncia da ocorréncia de queimadastado do Para, considerando, ndo
somente, uma possivel influéncia espacial, mas éamé dependéncia temporal no
periodo de 1999 a 2004. Deste modo, neste trabéllapresentada uma andlise da
distribuicdo de queimadas e desmatamento no edta@ra mostrando a evolugcéo ao
longo desse periodo e 0 mapeamento de areas sidigcéorma a auxiliar aos érgaos
governamentais ao planejamento e medidas no eafnento dessa questdo. Dentre os
resultados obtidos foi observado que a ocorréneigukimadas se da principalmente
proximo as principais rodovias do estado. Com issoareas atualmente desmatadas
coincidem com as mesorregides com boa infra-es&rule acesso. Essas regides devem
ser alvos de investimentos tecnoldgicos para gpagu@ria. Péde-se mostrar ainda que
a ocorréncia de queimadas sofre a influéncia dedatcomo o clima, vegetacdo e
desmatamento e essa ocorréncia ndo acontece da fleatoria e, 0 processo de
difusdo espacial para as queimadas € mais rapidoepara o caso do desmatamento.
O estudo espaco-temporal mostrou que houve unragite no padrdo de registros de
gueimadas principalmente no ano de 2004, onde armaiantidade de registros se
localizou na Mesoregidao do Nordeste paraense a@gsatobncentracdes também ao sul
do Baixo Amazonas e norte das Mesoregifes Sudé&sidaeste paraense.

Palavras Chave: Queimadas, Desmatamento, Analipac@$emporal, indice de
correlacdo de Moran, Regressao logistica, Logizayfu



ABSTRACT

SALAME, Camil W. —Space-time analysis of the burning and deforestingn the
State of Para, within the period 1996 to 2008Belém: Universidade Federal do Parg,
2008

The INPE is being mapping and surveying the forster of the Legal Brazilian

Amazon, through the PRODESDIGITAL project, by usibgndsat satellite images.

The project generates annual statistics for thegitmn of the forest cover alteration.

Besides identifying the deforested areas, INPEydgailblicizes burning sites maps.
Burning is highly utilized, as the cheapest way deforesting, cleaning faming prone
areas, and enhancing the soil fertility in the skgirperiod of time. Often, the fire gets
out of control, and, accidentally heads towardsasref the forest lumber used for
lumber exploration, farming, and pastures. Thaormition issued by the INPE is

important for the planning actions to combat anelvpnt burning and deforesting in a
regional scale. It is necessary to know in an ditalyway, how the actions (deforesting
and burning), which characterizes the process ofdmioccupation in the region. This
assay aims to analyze the tendency dynamics ofifgumccurrences in the State of
Para, taking under consideration, not only the sjoat also the timing factor within the

period 1999 to 2004. Thus, this work, is an analysesentation of the distribution of
burning and deforestation in the State of Parawsiwpthe evolution during the period,

and mapping of critical areas, though helping@overnment dedicated departments,
to tackle and planning means of confronting of thietter. Among the attained results,
it has been noticed that the burnings occur maielr by main State Roads. Therefore,
the areas presently being deforested coincide gotbd access infra-structure. These
areas must be target for technological investm@ntaming development. It is also

proven that the burning incidences, are influenbgdrelated factors like climate,

vegetation coverage and deforestation, it is notaadom occurrence, and the
devastation caused by burning, is much faster tiedorestation. The space-time study
showed that there was an alteration in the incideraf burnings, specially in the year
2004, when the majority of the registry ( of bugninoccurred in the Northeast region
of the State and major concentrations, also detantéhe Southern region or the lower
Amazon and North of theMesoregioesSoutheast and Southwest of the State of Para.

Key words: Burning (s), Deforesting, Time-seriesalysis,
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Capitulo 1

Introducao

O INPE através do projeto PRODESDIGITAL vem mapeamd cobertura
vegetal pra Amazonia Legal Brasileira utilizandcagans de satélite Landsat (Krug,
2001). O projeto gera anualmente estaticas da pya@pada cobertura vegetal que foi
alterada. Aléem de identificar as areas desmataddd’B divulga diariamente o mapa
de focos de queimadas. A queimada € muito utilizamao a maneira mais barata no
desmatamento, na limpeza de areas de agropecudoia@mento a fertilidade do solo
em curto prazo de tempo. Muitas vezes este foge dogcontrole e acabam invadindo,
acidentalmente, areas de floresta explorada peladate madeireira, plantacbes
agricolas e pastagem (Nepstad et al., 1999).

Estas informacdes divulgadas pelo INPE sao impt@sapara planejar agdes de
combate ao desmatamento e queimada em escalaaediamtudo, apenas 0s mapas
do desmatamento e queimadas sdo insuficientesoparanitoramento e controle em
escala regional. E necessério saber de forma ianatibmo acdes (desmatamento e
queimadas), que caracterizam o0 processo de ocupagiana estdo acontecendo na
regiao.

As imagens utilizadas sdo do satélite LANDSAT, aniam uma grade que
recobre toda a Amazobnia, composta de um conjunt@rdgas e de pontos. Cada
imagem ¢é identificada univocamente por um par adenorbita-ponto (vide Figura

1.1). Alguns aspectos na aquisi¢ao das imagensrdseeconsiderados:

1. Parte das imagens pode nao ser analisada, depidinlemas de cobertura de nuvens
ou de conflito entre o tempo necessario para psacesnto de todas as imagens e a
data prevista para a divulgacédo da taxa. Neste agasmagens séo selecionadas de
forma a cobrir o maximo possivel de areas desmataalano anterior.

2. A partir de 2005, em casos de alta coberturaudem, imagens de outros satélites

(ou datas) podem ser usadas para compor a cena.



3. Numa imagem a ser analisada, pode haver areasbsa@rvadas, devido ao problema
de cobertura de nuvens. Estas areas deverdo aeateem conta no procedimento
de calculo do incremento estimado para cada imagem.

4. O desmatamento ocorre apenas dentro da estacao Assim, para cada Orbita-
ponto, a estacdo seca foi estabelecida baseadar@meiros climatolégicos. Para
fornecer uma taxa anualizada de desmatamento ngemmaos incrementos de

desmatamento constatados em cada imagem precisgrogtados para uma data
de referéncia.

O recobrimento das imagens LANDSAT na Amazénia étrado na figura 1, onde

algumas imagens utilizadas para o calculo da taxdedmatamento sdo mostradas em
amarelo.

Figura 1.1 — Grade que forma Amazodnia na cobederanagens de satélite
Fonte: INPE

A Amazobnia Legal compreende os estados do Acre,p&nAmazonas, Mato
Grosso, Para, Rondbnia, Roraima, Tocantins e pddeestado do Maranhéo,

correspondendo a uma area de aproximadamente Bemitte km2. Desse total, a area
com fisionomia florestal ocupa cerca de 4 milhée&m?.



O monitoramento das areas de florestas da AmaZdegal, realizado pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPi#leetaxas de desflorestamento que
variam entre 1 e 3x106ha.ano-1 no periodo 1991-898%erda de cerca de 6x107ha
(mais de meio milhdo de km?2) de florestas até 2@33e desflorestamento resulta de
um processo de ocupacao da Amazonia, a partirgienda metade do século XX e esta
associado a expansdo da fronteira agricola e abedstimento de sistemas de
circulagéo rodoviaria e polos de desenvolvimentoms Aanos ambientais causados pelo
desflorestamento, sobrepdem-se graves problemamissocomo a concentracao
fundiaria, a baixa fixacdo de agricultores no cangparbanizacédo precaria e conflitos
sociais acompanhados de maior ou menor grau déncial A expansao da fronteira
agricola e o desflorestamento na Amazodnia Legabastimamente ligados ao contexto
da reorganizacdo da agricultura brasileira, emidaga industrializacdo acelerada a
partir da década de 50 e, mais recentemente, auatit@s de adaptacdo do Brasil a
globalizagdo da economia. Nesse contexto, divdasoses podem ter contribuidos para
taxas elevadas de desflorestamento, entre os ajaééponibilidade de capitais publicos
e privados, a dinamica populacional, a organizagés sistemas de producdo e
condicOes fisicas variadas.

Do ponto de vista de politicas publicas, a analselesflorestamento feita por
meio do Projeto PRODES (Analdgico ou Digital) édainnsuficiente para fornecer uma
base para acdo governamental, porque os resukddaauais e, muitas vezes, de acao
informativa, ou seja, quando os fatos ja acontece€omo os dados sédo agregados por
estado e publicados um ano apds as ocorrénciaswdosos de desflorestamento, os
governos federal e estaduais ndo podem se antécgisAmica de mudanca de uso da
terra na Amazonia. Deste modo, sera preciso congplitemos dados do PRODES com
outras iniciativas que permitam ao Estado Brasilema acéo preventiva de combate as
atividades ilicitas de desflorestamento.

O presente trabalho pretende apresentar uma metpalobara a avaliacéo
espaco-temporal da ocorréncia de queimadas nooedtadPara no periodo de 1996 a
2004. Serao considerados neste estudo, além dos deccalor registrados no periodo,
variaveis como vegetacdo, desmatamento, climaamdist ao longo das estradas.
Pretende-se, deste modo, contribuir para auxilior@ulacdo de politicas publicas no
monitoramento da fiscalizacdo das queimadas ndesta



Objetivos
Objetivo Geral

Analisar a ocorréncia e evolucdo de queimadassma@amento no estado do
Para no periodo de 1996 a 2004. Para a analise smafizados os mapeamentos em
cada ano do periodo considerado assim como umoestlite a influéncia temporal
sobre as areas queimadas e/desmatadas. As unalqusnentais, neste, caso, serao
0S municipios do estado do Para.

Objetivos Especificos
» Avaliacéo da evolucéo da ocorréncia de queimadasasmo periodo
* Estudo da dependéncia espago-temporal da ocorréleciqgueimadas no
estado do Para de 1999 a 2004.

* Realizacdo do mapeamento de areas com maior riscqudimadas no
estado do Para no periodo de 1999 a 2004.



Capitulo 2

2.1. Estudos realizados

Paiva (2003) utilizou a estatistica espacial pdeatificar os clusters e outliers
dos dados agregados em areas, por meio de mapapléficos e das medidas de
dependéncia espacial de Moran no estudo sobre didadk da populagéo na cidade de
Séo Paulo.

Lima et al. (2005) investigaram a associacao entre varidweei®acondmicas e
taxas de homicidio da populacdo masculina de 1% ands, nos municipios do Estado
de Pernambuco, nos anos de 1995 a 1998, levandooasideracdo a localizacao
espacial dos indicadores e utilizando o teste deelegdo espacial determinado pelo
indice de Moran, regressédo multipla, ConditionatcARegressive (CAR) e a funcgéo
Loess, como modelo de deteccéo de tendéncia especia

Sousa e Duarte,(2006) desenvolveram e compararsnmaalelos matematicos,
um deles baseado em regressao logistica e o autteaia de conjuntos fuzzy, para
definir a indicacéo para a realizacdo do examelagnéfico a partir de resultados dos
exames laboratoriais. Foram identificados 194 péege que tiveram célcio e
paratormbnio séricos medidos a partir da base dgstres de cintilografia de
paratiréides realizadas em laboratério de diagoostie S&do Paulo, no periodo de
janeiro de 2000 a dezembro de 2004. O modelo des®dp logistica foi desenvolvido
utilizando-se softwareSPSS e o modelo fuzzy, o Matlab. A performancendodelos
foi comparada utilizando-se curvas RORec¢eiver Operating CharacteristicOs
resultados apresentaram modelos que apresentaréenengas estatisticamente
significantes (p=0,026) nos seus desempenhos. #sife a curva ROC do modelo de
regressao logistica foi de 0,862 (IC 95%: 0,811-B)® do modelo de légica fuzzy foi
0,887 (IC 95%: 0,840-0,933). Este ultimo destacwuesmo particularmente Uutil
porgue, ao contrario do modelo logistico, mostrapacidade e utilizar informagdes de
paratormbnio em intervalo em que os valores de iacatnostraram-se pouco
discriminantes. Deste modo, o0 modelo matematicedmis em teoria de conjuntos
fuzzy pareceu ser mais adequado do que o baseadkgezssao logistica como método
para deciséo da realizacdo de cintilografia daatipdides. Todavia, sendo resultado de



um exercicio metodoldgico, inferéncias sobre o acotamento do objeto podem ser
improprias, dada a ndo representatividade populataos dados.

Arima et ali. (2007) Implementaram um modelo explicito espagala
estimarem a probabilidade de incéndio na Amazoraailkira com 0 uso da regressao
logistica. Inovaram no uso das variaveis preditiRreco do bife e do 6leo de soja,
entraram num modelo conceitual para manusear o passo de fogo na limpeza dos
mesmo e assim simular o impacto de pavimentacdodiwias, exportacdo do boi em
pé e conservacdo de areas contra incéndios. Assemahostraram que o fogo é
positivamente relacionado com o preco do bife eléo da soja e que a criacdo de
novas areas de conservacdo compensando o impagtvoecausado pelas préticas
devastadoras anteriores.

Almeida et al. (2007) analisam a produtividade média do café 6Gés
microrregides do Estado de Minas Gerais nos and¥)@de e 2004 através da analise
espacial dos dados. Com o auxilio de instrumentoardlise exploratéria de dados
espaciais (AEDE) permitindo uma visualizacdo despwess correlacdes espaciais
existentes em relacao a eficiéncia produtiva dasamegides e seu comportamento ao
longo dos anos em questéao.

Soares e Silva (2007) utilizaram a analise de aatelacdo em redes utilizando
um atributo de fendbmenos cuja ocorréncia estepgiana forma vinculada ou que seja
dependente de uma rede, para estudar os acidenteémsdito na cidade de Sao Carlos,
levando em consideracao a localizacao dos acidatreess da autocorrelacéo espacial.

Hung e,Yoshifumi (2007) utilizaram técnicas de #stiga espacial integradas
com o sistema de informagdo geografica (SIG) panalisar problemas de
desenvolvimentos regionais associados com a raddansdo da cidade de Chiang
Mai-Tailandia no periodo de 1986 a 1994. Um comjuté procedimentos SIG foi
usado para integrar informacdes atualizadas desdpsiguicos-sociais e econdmicos
para assim formarem uma base de dados substaacedido. A associagcédo espacial do
desenvolvimento regional em Chiang-Mai ao longo tdmpo foi rastreada sobre
diversos aspectos econdmicos com 0 uso da auttzag@oeespacial e da estatistica
espacial. Este trabalho mostrou que a associadé® @rSIG e a estatistica espacial
podem ajudar em acdes publicas para o desenvoliordercidades.

Frizado e Smith (2008) desenvolveram um estudo oad@roximidade
geografica € necessaria para a criacdo de potedeisagrupamentos. Contudo, a

identificacdo de uma area de potencial de agrup@mera primeira fase para uma



politica de desenvolvimento econdémico. Usaram cometodologia a autocorrelagcéao
espacial tendo como estudo de caso, uma indugtregdipamentos de transporte nos
Estados Unidos. A estatistica espacial foi apligaa@a identificar tais areas. Métodos
alternativo para a criacdo de uma matriz de pem@stmseado na unidade de dimenséo

espacial e a geometria do local.



Capitulo 3
Metodologia

3.1 Andlise Exploratdria de Dados Espaciais

A anadlise de Dados Espaciais pode ser empreeneiidare que as informacoes
estiverem espacialmente localizadas e quando faciqgmr levar em conta,
explicitamente, a importdncia do arranjo espac@d tendbmenos na andlise ou na
interpretacdo de resultados desejados. O objetivardlise espacial € aprofundar a
compreensao do processo, avaliar evidéncias deekgm®a ele relacionadas, ou ainda
tentar prever valores em &reas onde as observaé@egstdo disponiveis (Bailey e
Gattrel, 1995).

Como salientaram Bailey e Gattrel (1995), basicaegrode-se distinguir entre
0s varios meétodos: aqueles que sdo essencialmeltéelos a visualizacdo dos dados
espaciais; aqueles que sao exploratorios, investma resumindo relagbes e padrbes
mapeados e ainda aqueles que contam com a espgiifide um modelo estatistico e a
estimacdo de parametros.

A visualizacdo grafica € uma etapa fundamentahdéise espacial. Atraves dela
€ possivel identificar padrbes espaciais nos dagEmndo hipoteses testaveis, bem
como avaliar o ajuste de modelos propostos, ouaamdvalidade das previsdes
resultantes. De fato, ha uma série de questbepaperdo justificar uma visualizacao
criteriosa dos dados, tais como: Ha variaveis caorgs extremos (muito altos ou
muito baixos)? As observacdes se dividem em gruiisitos? Existem associagbes
entre as variaveis?

As questdes acima podem ser respondidas com acad&imétodos graficos ou
estatisticas descritivas. Estas técnicas sao caldsecomoAnalise Exploratoria de
Dados Espaciaispodendo ser classificadas em Univariadas ou Muladas,
dependendo do numero de variaveis envolvidas. Bea$ técnicas Univariadas,
destacam-se os histogramas, mapas, estimativandeldde &oxplots enquanto entre
as técnicas Multivariadas poderdo ser empregadasasiizes de dispersao, graficos
ligados aos mapabn(ked plotg, graficos de coordenadas paralelas, etc.

Uma das técnicas mais utilizadas no estudo de fenésnareais é a Analise de
Autocorrelacdo Espacial. Esta técnica permite ifleat a estrutura de correlacdo



espacial que melhor descreve o padrdo de distébuitps dados. A idéia basica é
estimar a magnitude da Autocorrelacdo Espaciakedrareas, evidenciando como os
valores estao correlacionados no espaco.

Neste caso, as técnicas sao utilizadas para egjumato do valor observado de
um atributo numa regido é dependente dos valoressadenesma variavel, nas
localizagdes vizinhas. Enquadra-se nesta categorindice Global de Moran o
Variogramae oindice de Geary

Os indicadores globais de autocorrelacdo espamaho oindice de Moran
fornecem um uUnico valor como medida da associagpacel para todo o conjunto de
dados, o que é util na caracterizagdo da regidestielo como um todo. No entanto,
quando se lida com um grande numero de areas, t mrovavel que ocorram
diferentesegimes de associacdo espaa@afjue aparecam locais em que a dependéncia
espacial é ainda mais pronunciada.

Através das “analises locais” ou “modelagens Idcaissca-se testar a presenca
de diferencas espaciais, ao invés de assumir das efo existem. Estas andlises
desagregam as estatisticas globais segundo sestlwintes locais, concentrando-se
mais nas excecdes locais do que na busca por negudes globais (Fotheringhaet
al., 2000).

Dentre as técnicas univariadas aplicadas a arlalisé existem as abordagens
graficas e aquelas voltadas para o desenvolvinfenteal de estatisticas univariadas
locais. Dentre as abordagens graficas, busca-ggitamamente, identificar excecoes
locais as tendéncias gerais na distribuicdo dossladnas relagbes entre variaveis.
Trabalha-se, neste sentido, com o auxilio de hiatogs, graficos de disperséo e
gréaficos em trés dimensdes.

As técnicas graficas mais complexas para demornstieggdes locais em bancos
de dados univariados incluem $patial Lagged Scatterplod Variogram Cloud Ploe
o Moran ScatterplatDestaca-se, nesta listaMwran Scatterplgtque além de permitir
a identificacdo de grupos de valores, também permitidentificacdo de valores
extremos na distribuicdo, além de apresentar unsuahzacdo do nivel de

autocorrelacao espacial existente.



3.1.1. indice de autocorrelacdo espacial de Morg )

A estatisticd de Moran univariada é formalmente definida como,

Wi
|, =24 (3.1)
2.2,
ou
Wi
L :¥ (3.2)

em que z, =[Yk —/,Jk]/ak € a variavel em estudo padronizada (com média,0 e
desvio padrdaog, = )lem uma localizacéo particullare z :[Y| —,ul]/JI é, da mesma

forma, a variavel em outra localizadé@ndek # I). A variavel de ponderacab é uma
matriz de continuidade. Se a zdn& adjacente (toca) a zohaa interacéo recebe um
peso igual a 1. Caso contrario, a interacéo reagbpeso igual a zero. i€ 0 numero

de observacbes. Se as variaveissdo padronizadas, a soma de quadrados no

denominador de (3.1) é constante e igualindependentemente dg ou z utilizados.

A estatisticd de Moran, € similar ao coeficiente de correlagde gompara a
soma de produtos cruzados de valores em localigaljfe¥entes, duas de cada vez. Tal
como o coeficiente de correlacdo, varia entre e-+ll. Quando pontos préximos tém
valores similares, o produto cruzado € alto. Actrésio, quando pontos proximos tém
valores dissimilares, o produto cruzado € baixmsequentemente, um alto valorlide
indica maior autocorrelgcdo espacial do que lugue seja baixo. Uma indicacéo de
autocorrelacdo espacipbsitiva revela que ha umsaimilaridade entre os valores do
atributo estudado e da localizacdo espacial dobuatri Uma indicacdo de
autocorrelacdo espaciaégativarevela, por sua vez que ha urdiasimilaridadeentre
os valores do atributo estudado e da localizagaaces do atributo.

Entretanto, ao contrario do coeficiente de cogéa o valor tedrico do indide
nao € igual a zero para a falta de dependéncieciagpmas €, por outro lado, um

namero negativo muito préximo de zero, dado por

E(1) = —ni_l (3.3)



Valores del acima da média teodrica:(l), indicam autocorrelacdo espacial
positiva, enquanto valores tl@baixo da média teoric&(l), indicam autocorrelagédo
espacial negativa.

Este conceito de autocorrelacédo espacial mensurpuermedida o valor de uma
variavel observada em uma dada unidade geografitasenta uma associacao
sistematica (n&o aleatdria) com o valor da variabskervada nas localidades vizinhas.

Em outras palavras, testa-se a existéncia de agfoclinear entre o valor da

variavel no locali, (z) e o correspondente “intervalo espaciapdtial lag para a

mesma variavel M. Neste caso, a padronizacédo através das linhamtiz de peso
espacial permite uma interpretacdo do “intervajmaeml” como sendo uma média dos
valores vizinhos.

Sua generalizacdo multivariada pode ser definigaoc® |, = z‘kV\/”. 2, com as

mesmas notac¢des usadas anteriormente. Esta estdtishece uma indicacdo do grau
de associacao linear (positiva ou negativa) entsalor de uma variavel em dada

localidada e a média de uma outra variavel nas localidadsishas.

3.1.2 O uso ddGeoda para a verificacdo da existéncia de Autocorrelacaespacial e

identificacdo de Clusters e Valores Extremos

O software Geoda 0.9.5-i, de autoria de Luc Ansglermite a verificacdo da
existéncia de correlagdo espacial entre as vasi@as unidades geogréficas estudadas.
Todas as informacgdes, incluindo a disponibilidadesdftware paradownloadpodem

ser encontradas rsite http://sal.agecon.uiuc.edu/Geoda_main.php\#about.
3.1.3 Significancia Estatistica

A significancia estatistica pode ser testada asrale® permutacdes. Nestas, os
valores para uma das variaveis sdo realocado®rasaente nas diversas localidades e
a estatistica € computada novamente. Observa-$&p, em nivel de significAncia
(geralmente 5% ou 1%).

Ha quatro tipos de associacdo espacial, dependkndorrespondéncia entee

e o0 “intervalo espacial’ para . Relativamente a média, com os valores padrongado



sao possiveis duas classes de correlacdo espasitiVa - clusters espaciais (alto-alto
(HH), baixo-baixo (LL)) - e duas classes de asg@manegativa outliers espaciais
(alto-baixo (HL), baixo-alto (LH)), conforme se @bpga na Figura 3.1. As contribui¢cdes
individuais de cada observacdo podem ser estinsidages da equacéao (3.4), como ja
havia sido proposto por Anselin (1995) no seu deslgimento de um Indicador Local
de Associacido Espacial (LISA) — a vers&o locatiemiominada indice Local dedvan,
definido como,

;= ZiZ\Nij Z; (3.4)

em quey; ey, sdo variaveis cuja somatoria solpré tal que somente os valores dos
vizinhos j O Ji séo incluidos. O conjuntdi abrange os vizinhos da observagao
definidos conforme uma matriz de pesos espaciais.

A interpretacdo intuitiva € que b local prové uma indicacdo do grau de
agrupamento dos valores similares em torno da hériga de uma determinada

observacéo, identificandustersespaciais, estatisticamente significativos.

NZ
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Figura 3.1. Diagrama de espalhamento para as agéesi espaciais.

3.1.4. Autocorrelagao espaco-temporal

Para considerar a dimenséo espaco-temporal L8824 introduziu algumas
ferramentas de andlise e visualizacdo da estrigspaco-tempo, conhecidas como
Andlise Exploratoria de Dados Espaco-Temporais (9T Estdo incluidas, neste
caso, a estatistica de autocorrelagdo espaco-tahggoMoran, o diagrama de disperséo
de Moran espaco-temporal, a funcdo de autocorielegspaco-temporal de Moran e o
gréfico de linhd de Moran.

Para se calcular a estatistica de autocorrelacadlatan espaco-temporal, a

variavel € observada em dois instantes de tempd, — k com a limitacdo de que



valores futuros expliquem os valores passados.eN&so, a estatistica bivariadde
Moran calcula a relacédo entrdam spacialWz, no instantd e a variavel originat no
instantet — k ondek é a defasagem temporal. Deste modo, essa estatistantifica a
influéncia que uma mudanca na variavel espagiabservada no passado, em uma
localizac&o especificaexerce sobre seus vizinhos no tempo presaigtePortanto, a
estatisticd de autocorrelacéo espaco-temporal de Moran é dafgsomo,
ke = S (3.5)
4L
No diagrama de dispersdo de Moran espaco-tempoialy spacial Wz é

representado no eixo vertical e a varidvel padeafdzdefasada « é colocada sobre o
eixo horizontal. A inclinacéo da reta de regres$duVz sobrez_y € igual a expressao
(3.5). Neste caso, é possivel também analisarloadhzacéo individual associada aos
guatro quadrantes do diagrama de dispersdo, quesegpam 0s quatro tipos de
associagado espaco-temporal, interpretados de raagimiilar aquela do indicador local
de associacao espacial (LISA).

A funcdo de autocorrelacdo espaco-temporal de Mdrasimplesmente o
resultado da representacdo grafica da estatistiGutbcorrelacdo espacgo-temporal de
Moran (eg. 3.5) para uma determinada variavel @lslarem certo periodo de tempo.
Ou seja, representa-se os valores dos coeficielstesstatistica espaco-temporal de
Moran sobre o eixo vertical e as defasagens nodesopre o eixo horizontal. Esse
grafico visualiza a influéncia que uma mudanca addvel espaciak observada no
passadaz_ x em uma localizacdo especificaexerce sobre seus vizinhos no tempo

presente Wz. E necessario avaliar a significancia dos valods | _, e,

consequentemente, a presenga ou auséncia de ael@g@o espaco-temporal.

Se os valores da funcdo de autocorrelacdo espapmtal de Moran séo
significativos e mais proximos do momento atled 0) pode ser uma indicacao de que
a variavel em estudo apresenta um processo deddifespacial muito rapido. Caso
contrario, se os valores significativos estao cotrados distantes dos primeilagsde
tempo, a variavel deveria ter um processo de difusds lento.

O grafico de linha de Moran permite visualizar a evolucdo da deperidén

espacial em determinado periodo de tempo.



3.1.5. Identificacdo de modelos de regresséao espaemporal

Inicialmente, sera construido um modelo de depanidé@&spacial instantanea ou
nao-conteporanea, ou seja, onde somente os vatrais da variavel resposta (v;)
podem explicar o selag espacial, Wz, ou seja, deseja-se capturar a autocorrelacao
espacial exibida pela funcdo de autocorrelacadocesiganporal seja capturada por um

lag espacial dg;, Wy, incluido como uma variavel explicativa no modelo seja,
Yo =a+pWy, + XB+e (3.6)
em quep é o par@metro diag espacial a ser estimad¥.é¢ uma matriz de observacgdes

da variavel explicativa € o termo de erro. Esse é o conhecido moldg@spacial, em
0s parametros devem ser estimados por maxima veithesica.

Em seguida, outro modelo sera construido, em cer@stééncia da dependéncia
espacial em uma variavel respogtdy;) seja completamente capturada por lag

espaco-temporal de(Wy: ), como uma variavel explicativa no modelo, ou seja
yo=a+ oWy, , +XB+e (3.7)
em que p é o parametro espacial a ser estimaf@ uma matriz de observacdes da

variavel explicativa e o termo de erro. Nesse caso, 0S parametros podem s
estimados por minimos quadrados, desde glag @spacial seja ndo correlacionado

com os erros (Lopez, 2004).

3.2 Regresséao Logistica

Nesta secao, faz-se uma breve discussao sobre deiimodelo utilizado nesta
dissertacdo. Na analise do efeito da distancia aestradas, presenca do
desmatamento, clima e cobertura vegetal sobresemqga de queimadas, utilizou-se o
modelo de regressao logistica. Discute se aind&e i@apitulo, os testes de significancia
do modelo.

3.2.1 Regressao Logistica
Em diversas éareas, os estudos geram dados custagmra cada individuo é
binaria, isto é, pode assumir apenas dois valgera/mente representados por 0 e 1.
McCullagh e Nelder (1989) apresentam quatro fungfiézadas na modelagem
de dados cuja variavel é binaria:
1. funcéo logistica;
2. funcao probit;



3. funcdo complementar log-log;

4. funcéo log-log.

Em muitos campos, a funcéo logistica tem sido mutiizada ndo apenas
porque as suas propriedades tedricas sdo maisesinmpés, principalmente, por causa

de sua simples interpretacdo como o logaritmo zi#orde chanceds ratig.

3.2.2 Modelo de regresséo logistica

Seja Py=1=p e P(y=0)=1p a probabilidade de sucesso e falha

respectivamente. Na realidade, sucesso represetar@ncia do evento e fracasso a
nao ocorréncia. Na analise realizada neste estuthberesse volta-se para a ocorréncia
do seguinte evento: ocorréncia de queimada.

Na utilizacdo do modelo de regressdo logisticaeysmd estar interessado no
efeito de um fator de risco especifico ou na idieatdo de varios fatores associados
com a variavel resposta. Nesta monografia, saoidenaslos fatores de risco para a
ocorréncia de queimada (variavel resposta), asirgeguvariaveis: ocorréncias de
desmatamento, clima, vegetacao e distancia pastiaslas.

Modelos de regresséao linear ndo sédo apropriadesgsée tipo de analise, pois,
nestes modelos, o valor esperado da variavel, sespdado um conjunto de variaveis
explicativas E(Y/X)=X'b), pode assumir valores que vao de menos infinitiaés
Infinito (—oo <E(Y/X)<+ o). A n&o ser que restricoes sejam impostas, istia s leis
de probabilidade, dado queE(Y/X)=p<1.

Uma solucao simples para este problema é obtidata ga utilizacdo de uma

funcéo g(p) que mapeie os valores no campo dos numeros remisne intervalo

[0,1]. A funcaog(7z) pode ser definida da seguinte forma

T p-1
9(71) :In(ﬁJ=;xﬁr, i=1,..n. (3.6)
Sendo assim:
Y, =mx)te, (3.7)
onde o termo de err@ assume apenas dois valores. $e=1, ¢ =1- p(x)com

probabilidade igual ap(x). Por outro lado, se/, =0, g = p(x) com probabilidade



igual al-p(x). Assim, ¢ tem media zero e variancia igual @x)[1- p(x)] e a
distribui¢cdo da variavel resposta é binomial, coobpbilidadep(x ) .

Os parametros estimados sao obtidos a partir dsiéude verossimilhanca, que

€ assim expressa
L(B) =[] 700 =) 38)

E, entretanto, mais facil maximizar o logaritmoldg3) definido como

L(B) =In(p) = Zy.ln{ j’“; }Zln[l (X)) (3.9)

Ao contrario do modelo linear, as equacdes obtidaste processo de
maximizagdo requerem métodos iterativos. De acamm Hosmer e Lemeshow

(1989), o método mais utilizado é oMewton Raphson

3.2.3 Teste de significancia dos parametros do mdde

O teste da razdo de verossimilhanca é obtido ardeécomparacao entre os
modelos com e sem as variaveis sendo testadasni®ugoie existam p+l parametros
no modelo e que a hipotese nula estabelece ques8giparametros sejam iguais a zero.
A estatistica teste@), definida abaixo, compara o valor obtido com o wea
distribuicdo qui-quadrado com numero de graus Herdiade igual a diferenca no

namero de parametros (3 graus de liberdaglg.,)

G=o2] Verossimilhanca do modelo sem as varigye
Verossimilhanca do modelo com as varigye

3.3. Conjuntos Fuzzy e Légica Fuzzy

Os Conjuntos Fuzzy e a Légica Fuzzy provém a base geracdo de técnicas
poderosas para a solugcao de problemas, com umea aplgtabilidade, especialmente,
nas areas de controle e tomada de decisao.

A forca da Légica Fuzzy deriva da sua habilidadeirerir conclusGes e gerar
respostas baseadas em informacdes vagas, ambigueditativamente incompletas e
imprecisas. Neste aspecto, os sistemas de basg t&mzhabilidade de raciocinar de
forma semelhante a dos humanos. Seu comportameepresentado de maneira muito
simples e natural, levando a construgcdo de sistecoaspreensiveis e de facil

manutencgao.



A Logica Fuzzy é baseada na teoria dos Conjuntazzy-uEsta € uma
generalizagdo da teoria dos Conjuntos Tradiciopaia resolver os paradoxos gerados
a partir da classificacdo “verdadeiro ou falso” ldggica Classica. Tradicionalmente,
uma proposicdo logica tem dois extremos: ou “cotapiente verdadeiro” ou
“completamente falso”. Entretanto, na Logica Fuaaypa premissa varia em grau de
verdade de 0 a 1, o que leva a ser parcialmentiadeira ou parcialmente falsa.

Com a incorporacéo do conceito de “grau de verdamééoria dos Conjuntos
Fuzzy estende a teoria dos Conjuntos Tradicion@s. grupos sao rotulados
qualitativamente (usando termos linguistico, taea: alto, mornqg ativo, pequeng
perto, etc.) e 0os elementos deste conjuntos sédo caractes variando o grau de
pertinéncia (valor que indica o grau em que um etgmpertence a um conjunto). Por
exemplo, um homem de 1,80 metro e um homem de métBo sdo membros do
conjunto ‘alto”, embora o0 homem de 1,80 metro tenha um grau de@ecia maior
neste conjunto.

Com base nesta breve introdugdo, serd conceitdalizateoria dos Conjuntos

Fuzzy, Légica Fuzzy e das Proposicoes Fuzzy.

3.3.1. Teoria dos Conjuntos Fuzzy
Um Conjunto Fuzzy é definido em um universo deutse (conjunto basey, e
caracterizado pela sua funcdo de pertinéncia:

A: X - [0,1], (3.23)
ondeA(X) representa o grau com gupertence & e expressa a extensdo com gge
enquadra na categoria representadadpor

Uma funcéo de pertinéncia particular pode ser liada por meio da Equacéo
(3.24). Como constata-se esta funcao é triangudarvariaveia, b e c sdo parametros

da funcéo.

x
|
QO

se x[[a,b)

o T
|
X o

H(X) = se x[b,c] (3.24)
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0 casocontrario



Conforme definido anteriormente, a teoria dos Caigsl Fuzzy € uma extensao
da teoria dos Conjuntos Tradicionais. Assim, aagais operagoes e relagdes entre
Conjuntos Fuzzy s&o definidas como extensdo dasagijes e relacdes tradicionais,
como pode ser visto na Tabela 3.2, oAde B denotam Conjuntos Fuzzy sobre um
conjunto bas& e A(x) e B(X) representam os graus de pertinéncix des Conjuntos

FuzzyA eB respectivamente.

Tabela 3.2 — Operagdes e Rela¢cdes com Conjuntay Fuz

N° Operagéo Representacgéo Natureza
1 Complemento =AX) =1-A(X) Operacéao
2 Diferenca (A% B) seA(x) # B(x) para pelo menos um  Relagéo

elemento dex O X

3 Igualdade (A =B) seA(x) = B(x) para todoc O X Relacao
4 Incluséo (A O B) seA(X) < B(x) para todo[IX Relagao
5 Interseccao AnB =AX) n B(X) = min[A(X), B(X)] Operacao
6 Unido AOB =A(X) O B(X) = max[A(X), B(X)] Operagéo

3.3.2. Logica Fuzzy

Uma das caracteristicas da Logica Classica é amaxito Terceiro Excluidp
isto € ndo existe alternativa para um valor verddéie do parYerdadeirqg Falsg. Ao
lidar com problemas do mundo real, no entanto,néocque o0 conhecimento disponivel
nao seja nem absolutamente verdadeiro nem abs@ntanfalso, podendo ser, por
exemploparadoxais incertos desconhecidgsndeterminadosverdadeiros em geral
verdadeiros com uma certa probabilidadeic. Para estender a Logica Classica de
maneira a permitir o tratamento deste tipo de occiniento, é necessario alterar o
conjunto de valoreserdadeiro, Falsh Dentre dos formalismos propostos para alterar

este conjunto de valores encontra-se a Logica Fuzzy



A Logica Fuzzy é baseada na teoria dos ConjuntogzyFypara sua
representacdo. Neste tipo de Logica ha a presengand séeries de elementos, entre
estes pode-se citar as ProposicOoes Fuzzy e a rofar&uzzy. Na literatura séo

encontrados varios metodos de inferéncia utilizangaradigma Fuzzy.

3.3.3. Proposi¢des Fuzzy

As Proposi¢cdes Fuzzy podem ser classificadas ertroqtipos: Proposicdes
Fuzzy Incondicionais e n&o Qualificadas; Proposicdeuzzy Incondicionais e
Qualificadas; Proposi¢cdes Fuzzy Condicionais e Qdéalificadas; Proposicoes Fuzzy

Condicionais e Qualificadas.

1. Proposicdes Fuzzy Incondicionais e ndo Qualifidas

A forma candnica das proposicgedeste tipo € representada pela equacao
p:V éF, (3.25)

ondeV é uma variavel que assume valokede um conjunto univers¥ e F é um
Conjunto Fuzzy enX que representa um predicado Fuzzy tal caitm grande quente
e outros.

Considere que a variav¥lseja a temperatura do ar em algum lugar do planeta
(medido em °F), e a funcao de pertinéncia apresama

Tabela represente, em um dado contexto, o premlicdid’.

Tabela 3.2 — Conjunto base constituido por possixadores de temperatura para o
predicado alta”

Temperatura (°F) Grau de Pertinéncia

0 0

40 0

80 0.4

85 0.75

90 0.90

100 1

110 1

A correspondente Proposicao Fupz representada pela sentenca



p : temperaturd() é altaf)

Dado um determinado valor dé(digamosx), este valor pertencelacom um
grau de pertinénci&(x). Este grau de pertinéncia €, entdo, interpretamno grau
verdade T(p), da proposicap.

T(p) = F(X), (3.26)
para cada dado valgrda variaveV na proposicag.

Isto significa quel € um Conjunto Fuzzy em [0,1], que associa uma geau
pertinéncia-(x) para cada valorda variavew.

Em algumas proposi¢cdes os valores da varisivefio associados a individuos
em um dado conjuntip conforme descrito em (3.25).

A varigvelV torna-se uma funcad: | - X, ondeV(i) é um valor d&/ para cada
individuoi emV. A forma candnica devera entdo ser modificada adéoama

p: V(i) éF (3.27)
ondei [J1.

Exemplificando, considere qued um conjunto de pessoas, onde cada pessoa é

caracterizada por sua idade, e um Conjunto Fuzeyrepresenta o predicagtivemé

fornecido. Pode-se exemplificar a forma geral petgosicao Fuzzy (3.27).
p : idade{) éjovem

onde o grau de verdade desta propositgr), € entdo determinado para cada pessoa
eml por (3.28).

T(p) =joven(idade()) (3.28)

2. Proposi¢bes Fuzzy Incondicionais e Qualificadas
As proposicOep deste tipo s&o caracterizadas pela seguinte foamanica
p:VeFés (3.29)

ondeV é F tem 0 mesmo significado, como na Equacdo §,éeum qualificador de
verdade Fuzzy.

Caso seja necessari¥, pode ser trocado po¥(i), que possui 0 mesmo
significado da Equacdo (3.27). AmbcS, e F, sdo representados por conjuntos

nebulosos em [0,1].



Por exemplo, na proposicaGabi € jovemé muito verdadé o predicadgovem
e 0 qualificador de verdadmuito verdadeséo representados por Conjuntos Fuzzy
mostrados na Tabela 3.3 e Tabela 3.4.

Tabela 3.3 — Conjunto Fuzzy representando o predjcaem

Idade Grau de Pertinéncia

8 1
18 0.75
20 0.65
23 0.50
26 0.36
30 0.25
40 0
50 0

Tabela 3.4 — Conjunto Fuzzy representado o quatibcmuitoverdade.

Grau de pertinéncia do Grau de pertinéncia
Conjunto Jovem Para muito verdade

0 0

0.25 0.2

0.36 0.4

0.50 0.55

0.65 0.7

0.75 0.87

1 0.1

Assumindo que a idade de Gabi seja 20 anos, tat dahtro do conjunto jovem
possui grau de pertinéncia igual a 0.65, consegiienite, o valor de 0.65 para o
conjunto jovem possui grau de pertinéncia igual a 0.70 no Coaqjuaizzy muito
verdade

Em geral, o grau de verdad¢p), de qualquer proposicao qualificaaaé dado

para cadax [ X pela Equacéo (3.30).



T(p) = SN(X)) 8)
As proposi¢des ndo qualificadas sao casos espéegsoposicoes qualificadas-
verdade, em que o qualificador verd&lassume o valorerdadeiro

3. Proposicdes Fuzzy Condicionais e ndo Qualificasla

Proposicdep deste tipo séo representadas pela seguinte fan@mica:

p: SeX éA, entaoY éB, (3.31)
ondeX, Y sdo variaveis cujo valores estdo nos conjulte¥ respectivamente, & eB
sao Conjuntos Fuzzy eMieY respectivamente.

Estas proposi¢cées podem ser vistas como proposigdesma:
X,Y) éR, (3.32)
ondeR é um Conjunto Fuzzy e x Y, que é determinado para cadd X e caday [J
Y por:

R(xy) =0 [A(X), B(y)], (3.33)
onded denota uma funcdo que define como a relagdé obtida. A funcaaw,
apresentada detalhada, pode ser uma conjunc¢ao,Rurzgisjuncdo Fuzzy ou uma
implicacdo Fuzzy. Neste trabalho € ilustrado o uh@tde Implicacdo de Lukasiewcz
definido por.

d (a,b) =min(1, 1 —-a+Dh) (3.34)

SelaA=01/x +08/x +10/x3eB=05/y; +1]/y, Entao,
R=1/x, Y1 + 1/X, Y2 + 0.7k, y1 + 1/, ¥o + 05k y1 + 1/X3, Y2
Isto significa, por exemplo, qué&(p) = 1 quanddX =x; e Y =vy;; T(p) = 0.7 quande

=Xz € Y =yi; e assim por diante.

4. Proposi¢oes Fuzzy Condicionais e Qualificadas

Proposicdes deste tipo podem ser caracterizadas@gliinte forma canonica:
p: SeXéA, entdoY éB éS. (3.35)
O valor verdade destas proposicoes é obtido petebioacdo dos métodos
descritos nos itens 2 e 3.
Neste trabalho foram utilizadas Proposicdes FuzmndiCionais e né&o

Qualificadas definida no item 3.



Capitulo 4

Analise e discussao dos resultados

4.1 Queimadas

O Sudeste Paraense foi a mesorregido que apresentowaior indice de
gueimadas, com 98.965 pontos 0 que equivale a 68¢&¥pontos do Estado, seguida
pela mesorregidao do Sudoeste Paraense, com 2306@&pou 16,5%. Na outra ponta
estdo as messoregides do Marajé e metropolitanBetfem, ambas com taxas de
gueimada menores que 1%, o que € equivalente 8 &34 pontos, respectivamente.
(Tabela 4.1 e Figura 4.1)

Tabela 4.1-Distribuicdo das queimadas 1996-2003nessrregides do Estado do Para.

Mesorregido Queimadas| Queimadas Queimgdas

1996-2003| bruta (%) | acumulativo (%)
Metropolitana de Belém 84 0,1 0,1
Marajo 1249 0,9 1,0
Baixo Amazonas 7.644 54 6,4
Nordeste Paraense 11.107 7,8 14,2
Sudoeste Paraense 23.605 16,5 30,7
Sudeste Paraense 98.965 69,3 100,0
Para 142.654 100,0

FONTE: Rodney, 2005

100% »

| [=== Queimada buta

80% | —e— Queimada acumulativo

60% -
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=

ol __..S;Tﬁi/!é i _:l ; L)

Metropolitana Marajo Baixo Nordeste Sudoeste Sudeste
de Belém Amazonas Paraense Paraense Paraense

Figura 4.1 — Distribuicdo da queimada até 2003rdeshd raio de distancia da estrada
no Estado do Par&¢dney, 2005)



4.2 Desmatamento

O Sudeste Paraense foi a mesorregido que apresentmaior indice de

desmatamento, equivalente a uma area de 118.64826u 53,34% do desmatamento
total do Estado, seguida do Nordeste Paraense48dmil knf, ou 22,14%. Por outro

lado as mesorregifes do marajo e metropolitanaetinBforam as que apresentaram o0s

menores indices, ambas com indices de desmatamentures que 3%, 0 que equivale

a aproximadamente 3,55 mil kra 4,95 mil km, respectivamente. (Tabela 4.2 e Figura

4.2).

Tabela 4.2 — Distribuicdo do desmatamento até a@83nesorregides do Estado do Para.

Mesorregido

Area do

Area do

] Area acumulada do Area acumulada
Area (kfn desmatamento desmatamento desmatamento

do desmatamento

bruto (knf) bruto (%) (km?) (%)
Marajo 104.606,90 3.547,46 1,60 3.547,46 1,60
Metropolitana ¢ g6 3 4.951,66 223 8.499,12 3,82
de Belém
Baixo 341.968,30 20.262,39 9,11 28.761,50 12,93
amazonas
Sudoeste 417.571,20  25.780,65 11,59 54.542,16 24,53
Nordeste 83.553,80  49.220,97 22,13 103.763,13 46,66
Sudeste 298.558,00 118.618,00 53,34 222.381,23 100,00
Para 1.253.164,50 222.381,23 100,00
FONTE: Rodney, 2005
100% T _ »
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Figura 4.2 — Distribuicdo do desmatamento até 20€&ro do raio de distancia da
estrada no Estado do ParRb{ney, 2005).

As Figuras 4.3 e 4.4 mostram a distribuicdo dosndémmentos e das queimadas

até 2003 do Estado do Para ao longo das estradasppis (BR's e P A's), onde



podemos ver que quanto menor a distancia pararasi@s, maiores as quantidades de
gueimadas e desmatamentos, sendo esta relacdotapsete ndo linear. Em relacdo
ao desmatamento, o raio de influéncia das estestdem tomo de no maximo 110 km,

ja para as queimadas este valor ¢ em tomo de 150 km
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Figura 4.3 — Distribuicdo da queimada dentro do da& distancia da estrada no Estado
do Paréa - 1996 até 2008ddney, 2005).
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Figura 4.4 — Distribuicdo do desmatamento dentroralo de distancia da estrada
principal do Estado do Para - 1996 até 200&itey, 2005).

Com a finalidade de representar a distribuicadivelalo desmatamento no Para
foi utilizada a curva de Lorenz, que mostra a itisicdo da &rea desmatada em relacao
a distribuicio total da Area do Estado (Area ama)stfFigura 4.5).

Pode-se avaliar a intensidade da distribuicdo efndtamento estimando-se a
area de concentracdo mostrada na Figura 4.5, @édal@nplice de concentracao espacial,
definido comal = (C -550)/450, ond€ representa a soma dos percentis relacionados a

area desmatada em relagéo a area total. Quanta foeesta area mais uniforme sera a



distribuicdo do desmatamento no Estado. Por oatto, lquanto maior for a area mais
concentrado serd o desmatamento na area em eEstddq do Pard).
No presente estudo o indice apresentou um valor0,8&2, ou seja, a

concentracdo do desmatamento é em torno de 57,2tado do Para.
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Figura 4.5 — Distribuicdo do desmatamento atraeeSutva de LorenZRpdney, 2005).

Pode-se constatar na Figura 4.6 como a distribudgddesmatamento no Estado
do Para é bastante irregular, sendo que existe maiar concentracdo proxima as
rodovias BR-010 e PA-I50 localizadas nas mesoresgifSudeste, Nordeste e a
Metropolitana de Belém.) com maior infra-estrutdoeEstado.

PRODES 2003

200 0 200 400 Kilometros
I T

Rodovias
Prodes Para

Municipios Para

Figura 4.6. Imagens do Projeto PRODES, de destiam&ento em 2003.



4.3. Andlise exploratoria de dados espaciais

4.3.1. Estudo da autocorrelagéo espacial

Inicialmente, serd analisado o padréo espacial id&ibdicdo média de
gueimadas e desmatamento nos municipios do estadamh. Ou seja, verificar se a
proximidades espacial dos mesmos é um elementdicigivo para a ocorréncia das
variaveis em estudo, e sua evolugcdo no tempo. Sesddas ferramentas de analise
espacial ainda pouco adotadas na literatura, tareoca estatistich de Moran global
univariada e bivariada,de Moran local univariada e bivariada e os magasudtess.

Na Tabela 4.3 e Figura 4.7 séo apresentados réssltha estatistica | global de
Moran com os respectivos graficos de dispersdogmfacos de queimadas registradas
no periodo de 1999 a 2004, no estado do Para Aae&alda significancia estatistica foi
conseguida por intermédio de reamostragem com @89wytacbes. Observa-se que,
existe uma indicacdo global de autocorrelacao ipagieste periodo, ou seja, no Estado
do Para, municipios com elevado (ou baixo) regideacorréncias de queimadas séo
circundados, em média, por municipios na mesmacgitu Os graficos de dispersao da
Figura 4.7 mostram que, de 1999 a 2002 os munggmdSao Felix do Xingu e Santana
do Araguaia no sudeste paraense se destacaramlag@ior@os outros municipios.
Destacaram-se Trairdo no sudoeste paraense e Altambao Felix do Xingu, no
sudeste do Para, em 2003 e Lilianopolis e Paragmmio sudeste paraense, em 2004.
Observa-se que, a maior parte dos dados localezma-sjuadrante alto-alto (municipios
com elevado indice queimadas sédo também circundanosédia, por municipios com
elevados indices de queimadas). As estatistical®e Moran indicam que existe
autocorrelacdo espacial positiva com poucas afieemgesse periodo, rejeitando-se a
hipétese nula de que os municipios vizinhos naoirgficenciadas por um municipio
com altos registros e queimadas a um nivel defgigncia de 0,01% para os anos de
1999 e 2004 e nivel de significancia de 0,02% paao de 2003.



Tabela 4.3. Teste dede Moran Global para os focos queimadas

Ano I Probabilidade(Nivel de significancia )
1999 0.4986 0.001
2000 0.5556 0.001
2001 0.4619 0.001
2002 0,4993 0,001
2003 0.2864 0.002
2004 0.4756 0.001

Fonte: resultados da pesquisa.
Obs.: nivel de significancia baseada na reamostragen 999 permutacdes

Mesmo com o maior detalhamento dos resultados,agraina de dispersao
ainda ndo é suficiente para chegar-se a uma ca@uaclsatisfatéria. Tendo isso em
mente, utilizar-se-a4 0 mapa diisters que ilustra a classificacdo em quatro categorias
de associagao espacial que séo estatisticamenticsitivos. Neste caso, foi utilizado o
Indicador Local de Associagcdo Espacial (LISA) — aleimado Indicador Local de
Moran — definido em (3.4). Oslustersque passaram no teste de significancia estatistica
do | de Moran local foram mapeados.

Assim, pelo mapa declusters pode-se observar que a existéncia da
autocorrelacdo positiva entre 0os municipios € cmafila localmente, ja que dentre os
dados de maior significancia encontram-se predaménaente a classificacdo Alta-Alta
no periodo considerado. Esse resultado signifieaagumunicipios com mais destaque
em termos de ocorréncia de queimadas encontramésienes de outro municipios que
também apresentam elevadas ocorréncias de queimpddsndo conferir esse
resultado ao grau de influéncia que as proximidadese as regides exercem umas
sobre as outras. Assim sendo, comprova-se a hgdegjue 0os municipios com alto
namero de queimadas podem estar influenciandoeggiizinhas devido a influéncia

da proximidade espacial.



A Moran's I= 0.5556
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Figura 4.7. Graficos de dispersdo para os focogu#émadas no estado do Para
periodo de 1999 a 2004.
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Na Figura 4.8 para 0 ano de 1999 no cenario daé@ua de queimadas no
estado do Para, observa-se uma evidente polarizagd® se destaca duas grandes
regides: uma em que predomina a ocorréncia sighfe de queimadas nas meso-
regides sudoeste e sudeste do estado e outra naeg&é do Marajo e Metropolitana
de Belém, cuja caracteristica € a baixa ocorréesae evento. Nas regides do sudoeste
e sudeste do estado o mapa de cluster mostramga@eaa dos municipios com grandes
extensdes territorial se concentram no quadrante-Ato, ou seja, municipios com
elevados indices de queimadas circundados por ipiogque apresentam também, em
média, elevado indice de queimada. Esses municsgioscortados pelas rodovias PA
167, BR 235 e BR 158. Por outro lado, os municipi@nores em termos territoriais
localizam-se no quadrante Baixo-Baixo, indicand@ @s municipios com menores
ocorréncias de queimadas ficam rodeados por mumscgue apresentam, em media,
também baixas ocorréncias de queimadas. O mapdomfla Figura 4.8 mostram os
niveis de significancia para essdasters queficaram em 0,05 e 0,01 . Observa-se
ainda que, para o ano de 1999, praticamente emadixo Amazonas e metade da
meso regido sudoeste do estado a ocorréncia deapeeindo apresentou um resultado
estatisticamente significativo.

Andlises similares podem ser realizadas para wesoanos, de modo que, pode
ser possivel verificar a evolugcdo do cenario emmadsrda ocorréncia desse e de outros
eventos evento ao longo do tempo.

Para avaliar a relacdo entre as varidveis queinradasmatamento foi utilizado
o coeficiente dd de Moran bivariado. Na Tabela 4.4 e Figura 4.9&g#esentados o0s
resultados para o periodo disponivel para o pregeatialho de 2000 a 2003. Em todos
0os anos houve uma correlacdo espacial positivaneitee significativa, embora se
observe um decrescimento das autocorrelagbes aispam longo do tempo. A
avaliacdo da significancia estatistica foi consdgpor intermédio de reamostragem
com 999 permutacdes. O destaque fica por contawtcipio de Sdo Felix do Xingu
no sudeste paraense que apresentou em todos oal@nosrrelacdo espacial positiva
para os focos de queimada em relacdo a média deatleventos dos municipios

vizinhos ao seu redor.

Da mesma forma que foi discutido com referénciaedlida de autocorrelagéo

espacial global univariada, a estatisticd die Moran global bivariado pode camuflar



padroes de associacao linear distintos do indipatho autocorrelacdo global bivariado.
Para ver isso, utiliza-se 0 mapa dastersbivariado, que mostra a classificacdo em
quatro categorias de associagdo espacial que sditistesamente significativas em
termos dd de Moran local bivariado. A Figura 4.10 aprese#aesultados para o0 ano

de 2000, incluindo 0 mapa que apresenta a signtiaalos clusters observados.
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Figura 4.8. Mapa de cluster e respectivo mapa glafigiancia para a ocorréncia de
gueimadas no estado do Para no ano de 1999



Tabela 4.4. Teste dé de Moran Global para os focos queimadas (x) versus
desmatamento (y)

Ano | Probabilidade(Nivel de significancia )
2000 0,4663 0,001
2001 0,3565 0,001
2002 0,2747 0,001
2003 0,2063 0,001

Fonte: resultados da pesquisa.
Obs.: nivel de significancia baseada na aleatd@zagom 999 permutacdes

Moran's I= 0.4663 Idoran's J=0.3565
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Figura 4.9. Graficos de dispersao para os focapidanadas versus desmatamento
médio no estado do Para no periodo de 2000 a 2003.



O mapa declustes bivariados para a ocorréncia de queimadas e do
desmatamento médio (Figura 4.10, superior) mostnarmente os padrbes locais de
autocorrelacdo como oluster bivariado Alto-Alto, representado pela maioria dos
municipios do sudeste paraense @uster bivariado Baixo-Baixo, representado pelas
meso-regides do Marajo e metropolitana de Belérdef2e observar que predominam
os niveis de significancia de 0,01. Os municipiostidos no cluster Alto-Alto séo
cortados pelas rodovias, BR235, BR222 e BR158. Bed@ortanto, avaliar que a
relacdo entre os focos de queimada e o desmatar@antns forte na mesoregido do
sudeste paraense. Essa regido caracteriza-set@asarcomeércio madereiro (Aemelin,
2003). Os municipios do Baixo Amazonas, Sudoestadhse e Nordeste Paraense nédo
apresentaram correlagdes espaciais significatbasnunicipios indicados pelas cores
Baixo-Alto (verde) séo classificados corootliers espaciais e podem indicar regimes

de transicao.
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Figura 4.10. Mapa de cluster e respectivo mapaigigfisancia para a ocorréncia de
gueimadas (x) versus meédia de desmatamentos @gtado do Para no ano de 2000.



Foi realizado um estudo para a analise da au&lagéo espaco-temporal para a
distribuicdo de focos de queimadas no periodo @9 ¥2004 e desmatamento do
periodo de 2000 a 2003. Na Figura 4.11, é apraserdaesquerda, o diagrama de
dispersdo espaco-temporal de Moran, que mostragixm horizontal os focos de
queimadas observados nos municipios do estado rdoeRa1999 (Foco99) e no eixo
vertical o correspondentag espacial em 2004 (W_RF04), em que W é uma magriz d
continuidade padronizada (dois municipios sdo kizénse eles dividem um limite
comum entre si). A direita é apresentado o diagrdendisperséo espaco-temporal de
Moran, que mostra, no eixo horizontal os desmat&rseybservados nos municipios do
estado do Para em 2000 (DESM2000) e no eixo vedicarrespondentlag espacial
em 2003 (W_DO03).

Pode-se observar uma alta conexao entre os fecqaeimadas em 1999 e seu

lag espacial 5 anos depois, ., = 01425 pvalor =0,00) com destaque para os

municipios de S&o Felix do Xingu, Maraba e Paragam)itodos na meso regido do
sudeste paraense. Uma correlacdo espaco-tempasdiome é verificada em relagdo ao
desmatamento. Neste caso, desmatamentos regisa@d®800 mostram forte conexao

com seuag espacial 3 anos depoik,{,,,,; = 0,6077 pvalor = 0,00]) . Isso mostra que

a ocorréncia desses eventos (focos de queimadasneathmento) em determinados

municipios apresentam influéncia sobre municipinmkos no decorrer do tempo.

Moran's I= 01425

Woran's I= 0.6077
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Figura 4.11 Diagrama espago-temporal de Moran foas de queimadas a esquerda e
desmatamentos a direita.



Na Tabela 4.5 sdo apresentados os resultadostdtistecad de autocorrelacéo
espaco-temporal de Moran para os focos de queimdéamatamento para os periodos
de 1999 a 2004 e 2000 a 2003, respectivamente.igNmaF4.12 sdo apresentadas as
funcdes de autocorrelacdo espaco-temporal de Mpaaa os focos de queimada e
desmatamento para os anos de 2004 e 2003, resjeetite.

Na Figura 4.12 observa-se uma clara evidéncisegersiéncia espaco-temporal
para as duas variaveis. Para os focos de queinmdias os valores, exceto para o ano
de 2002, exibem valores defasados no tempo consighéicancia estatistica (valor
= 0,001) (Tabela 4.5). Neste caso, no inicio ddqoer, os valores apresentam altos
valores defasados no tempo com um comportamentesbente até o ano de 2002. A
partir de 2002 os valores comecam novamente a damaté mostrar indicios de
estabilidade para os anos de 2003 e 2004. Por tado a variavel desmatamento
apresenta uma tendéncia crescente, em que todasooss sdo altamente significativos
(p valor = 0,001, Tabela 4.5), o que mostra a influéncia dalores passados dessa
variavel em determinada localizagdo sobre suahéziga no presente aumentando com
o tempo. A Figura 4.13 mostra os registros de famgueimadas para alguns anos
entre 1999 e 2004. Ha uma alteragdo no padrdo dsstros de queimadas
principalmente no ano de 2004, onde a maior quasicie registros se localizou na
meso regido do nordeste paraense e grandes c@udsdrtambém ao sul do Baixo
Amazonas e norte das mesoregides sudeste e sugaeatnse. Embora ndo esteja
muito claro, houve uma diminuicdo nos registrofodes de queimada em 2002.

A ocorréncia de valores altamente significativasapas queimadas préximos do
momento atualldg zero) sugerem que o processo de difusdo espaceabp queimadas
€ mais rapido do que para o caso do desmatameunéo,apresenta valores mais

significativos em momento mais distantes do momdatceferéncia (ano 2003).



Tabela 4.5. Estatisticas espago-temporal de Masea gueimadas e desmatamento no

estado do Para

Focos de Queimada Desmatamento

Ano

Lag Espacial Indice de Moran P valor| Lag espacial Indice de Moran P valor
2004 0 0.6587 0.001 0
2003 1 0.2493 0.001 1 0.5622 0.001
2002 2 -0.0601  0.167 2 0.5715 0.001
2001 3 0.2262 0.001 3 0.5789 0.001
2000 4 0.2332 0.001 4 0.6077 0.001
1999 5 0.1425 0.001 5
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[1: nivel de significanciap) de 0,1%. Inferéncia realizada a partir de sintidagle 999 permutacdes.

Figura 4.12 Funcdes de autocorrelagcdo espaco-tamper Moran dos focos de
gueimada (ano 2004), a esquerda, e desmatamet@@88), a direita, para o estado

do Para.

Para se tentar capturar a dependéncia espaciabempada pela variavel

desmatamento no ano de 2004, foi utilizada a equa€i em que se estabeleceu como

variavel resposta;, 0 desmatamento em 2003 e como variaveis explasats focos de

gueimada registrados em 2003, ou seja,

DESM,y,, = a + OWDESM,y,; + FOCOS, .6+ &

4.1)

Os principais resultados sao apresentados a seguir,
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Figura 4.13. Registros de focos de queimadas ray Ramperiodo de 1999 a 2004.



REGRESSAO

MODELOLAG ESPACIAL — ESTIMATIVA POR MAXIMA VEROSSIMILHANCA
REGRESSAO

RESUMO DE SAIDA: MODELO LAG ESPACIAL — ESTIMATIVA POR MAXIMA
VEROSSIMILHANCA

CONJUNTO DE DADOS : mapageo3

Peso Espacial : D03.GAL

Variavel dependente : DESM2003 Numero de observagbes: 144
Média da var. dependente: 1315.63  Numero de va riaveis : 3
Desvio-padrao da var. dependente:1722.38 Graus de | iberdade : 141

Coeficiente de atraso.(Rho) : 0.542739

Log likelihood : -1259.92
- Criterio de Informacéo de Akaike : 2525.84
- Criterio de Schwarz :  2534.75

Variavel Coeficiente Erro-padrdo valor de z Probabilidade
W_DESM2003 0.5427386  0.1355983 4.002548 0.0000627
CONSTANT 408.2768 212.2693 1.92339 0.0544309
FOCO03  15.14833 4.29521 3.526797 0.0004207

DIAGNOSTICOS DA REGRESSAO

DIAGNOSTICOS PARA A HETEROCEDASTICIDADE

COEFICIENTES ALEATORIOS

TESTE GL VALOR PROB
Teste de Breusch-Pagan 1 24.41 869 0.0000008

DIAGNOSTICOS PARA A DEPENDENCIA ESPACIAL

DEPENDENCIA DOLAGESPACIAL PARA A MATRIZ DE PESOS: DO03.GAL
TESTE GL VALOR PROB
Teste da Razéo de Verossimilhanca 1 17.225 91 0.0000332

GL: Graus de liberdade

A estimativa de 0,54, obtida para o coeficienteadocorrelacdo espacial foi
altamente significativa (P = 0,00006). Do mesmo opaal estimativa de 15,14 do
coeficiente da variavel explicativa FOCOO03 apremernambém um resultado bastante
significativo (P = 0,0004).

O teste de Breusch-Pagan utilizado para o diagmosta heterocedasticidade
apresentou um valor de 24,41, altamente significatb que indica um problema, ou
seja, a presenca de heterocedasticidade. Isso qewddevido a distribuicdo bastante
irregular dos dados, onde se destacam vadosters localizados em regibes
especificas, como observado, por exemplo, nasa3guB e 4.10. O teste de Razao de
Verossimilhanca compara o modelo nulo (modelo deesséo classico) com o modelo
alternativolag espacial. O valor obtido de 17,22 confirma a faignificancia do

coeficiente espacial autoregressivo.



Deve-se ainda checar os residuos, ou seja, asalieles sdo independentes. Isso
pode ser feito pela estatisticde Moran, cujo resultado é apresentado na Figira ©
valor da estatisticd de -0,0331 conp valor de 0,164 (auséncia de autocorrelacao
espacial), indica que a inclusdo da variavel defasaspacialmente no modelo
contribuiu para a captura da autocorrelacdo edpaommo deveria.

Finalmente, deve-se ressaltar que outras variaerpicativas podem ser
incluidas no modelo. Neste caso, para a realizdgd&@mmparacdo entre outros modelos
ajustados, pode-se utilizar critério de selecaoacdmg likelihood, Informacédo de
Akaike e Critério de Schwarz, cujos valores, pararesente modelo foram de -
1259.92, 2525.84 e 2534.75, respectivamente.

Portanto, pode-se considerar que o modelo sengjastequadamente aos dados.
Isso confirma a existéncia de dependéncia espagoet@l em que a ocorréncia de
desmatamento em determinado municipio em 2003 tmveido influenciado por
municipios vizinhos que apresentaram, em médiavadte (ou baixo) nivel de
desmatamento. Além disso, os focos de queimadasmeemo ano também
apresentaram forte correlacdo, ou seja, devem tantdécontribuido para o aumento

do desmatamento no ano de 2003.

Moran's I= -0.0331
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Figura 4.14. Diagrama de dispersdo univariado deaNigara os residuos dag
espacial.



O modelo descrito pela equacdo (3.7) foi utilizaglara a avaliacdo da
dependéncia espaco-temporal, em foi consideradte ©aso, a varidvel desmatamento
no ano de 2003, como variavel resposta, e comawas explicativas déag espaco-

temporal dey (Wy2000) € 0s focos de queimada registrados em 2000,jau se

DESM,,,; = @ + PWDESMyy, + FOCOS,,,8 + £ 4.2)

Os resultados séao apresentados a seguir,

REGRESSAO

MODELOLAGESPACIAL — ESTIMATIVA POR MAXIMA VEROSSIMILHANCA
REGRESSAO

RESUMO DE SAIDA: MODELO LAG ESPACIAL — ESTIMATIVA P OR MAXIMA
VEROSSIMILHANCA

CONJUNTO DE DADOS : mapageo3

Peso Espacial : D03.GAL

Variavel dependente : DESM2003 Numero de observacbes: 144
Média da var. dependente: 1315.63  Numero de va riaveis : 3
Desvio-padrdo da var. dependente:1722.38 Graus de | iberdade : 141

Coeficiente de atraso.(Rho) : 0.542739

Log likelihood ;. -1259.92
- Criterio de Informacédo de Akaike : 2525.84
- Criterio de Schwarz :  2534.75

Variavel Coeficiente Erro-padrao valor de z Probabilidade
W_DESM2003 0.2802182  0.1393371 2.011082 0.0443167
CONSTANT 387.7851 207.2205 1.871364 0.0612945
FOCO00 4.186958 0.649748 6.443973 0.0000000

DIAGNOSTICOS DA REGRESSAO

DIAGNOSTICOS PARA A HETEROCEDASTICIDADE

COEFICIENTES ALEATORIOS

TESTE GL VALOR PROB
Teste de Breusch-Pagan 1 169.31 61 0.0000000

DIAGNOSTICOS PARA DEPENDENCIA ESPATIAL

DEPENDENCIA DOLAGESPACIAL PARA A MATRIZ DE PESOS:  D03.GAL
TESTE GL VALOR PROB
Teste de Razéo de Verossimilhanca 1 4.2382 53 0.0395228

A estimativa de 0,28, obtida para o coeficienteadocorrelacdo espacial foi
significativa a um nivel de 5% de significanciax®,044). Por outro lado, a estimativa
de 4,18 do coeficiente da variavel explicativa F@G@presentou resultado altamente
significativo (P = 0,0000).

O teste de Breusch-Pagan utilizado para o diagmwosta heterocedasticidade

apresentou um valor de 169,31, altamente signiimab que indica um problema, ou



seja, a presenca de heterocedasticidade. Comaa&dplanteriormente, isso pode ser
devido a distribuicdo bastante irregular dos dadosle se destacam variokisters
localizados em regifes especificas, como obseryamtoexemplo, nas Figuras 4.8 e
4.10. O teste de Razado de Verossimilhanca compamaodelo nulo (modelo de
regressao classico) com o modelo alternatag espacial. O valor obtido de 4,23
confrma a significancia a um nivel de 5%, do auefite espacgo-temporal
autoregressivo.

Deve-se ainda checar os residuos, ou seja, asalieles sdo independentes. Isso
pode ser feito pela estatisticde Moran, cujo resultado é apresentado na Figara ©
valor da estatistich de -0,0324 conp valor de 0,167 (auséncia de autocorrelacao
espacial), indica que a inclusdo da variavel defasaspacialmente no modelo
contribuiu para a captura da autocorrelacao esgagperal, como deveria.

Finalmente, deve-se ressaltar que outras variaericativas podem ser
incluidas no modelo. Neste caso, para a realizdg&@mmparacdo entre outros modelos
ajustados, pode-se utilizar critério de selecdo acdrmg likelihood, Informacdo de
Akaike e Critério de Schwarz, cujos valores, parpresente modelo foram de —
1246.94, 2499.87 e 2508.78, respectivamente.

Portanto, pode-se considerar que o modelo sengjastequadamente aos dados,
indicando com isso que desmatamentos ocorridos @0 #veram influencia em
determinados municipios em 2003. Do mesmo modfmans de queimadas no mesmo
ano (2000) também podem ter influenciado para ceatmndo desmatamento no ano de
2003.

4.4. Regressao logistica

Para a aplicacdo da regressdo logistica foi selad® as variaveis:
desmatamento, distancia em relagdo as estradas, elvegetacdo tendo como variavel
resposta a ocorréncia de queimadas. Os resultgueseatados sdo para os focos de

gueimada ocorridos no periodo de 1 de junho de 2a%8de dezembro de 2003.

As seguintes codificacdes foram utilizadas:
* Presenca de queimada:
QUEI = 1, se area queimada.
QUEI =0, caso contrario.

* Presenca de desmatamento:



DESMATE =1, se area desmatada.
DESMATE = 0, caso contrario.

» Distancia ao longo das estradas:
DIST

e Clima:
Clima 1: seco
Clima 2: transicao
Clima 3: umido

A condicado do clima foi a seguinte:

C1 Cc2
Clima 1 1 0
Clima 2 0
Clima 3 0 0

* Vegetacéo:
VEGE = 1, vegetacdo com valor madeireira para imidds

VEGE = 0, caso contrario

Foi utilizado o programa estatisti®®lNITAB para o ajustamento do modelo de
regressao logistica. A significancia das variameisnodelo pode ser avaliada pelo nivel
descritivo p-value). Na Tabela 4.3, podemos constatar que todosoeficientes do
modelo sdo significantes devido ps/aluesresultarem em todos os casos em valores
aproximadamente iguais a zero. A columdds ratioindica a razdo de chances da

variavel dependente, de onde concluimos que:

1° - A variavel DESMATE é significante, indicandaiega chance de um local ter
queimada é de cerca de 8 vezes se 0 local for dedongem relacdo a nao ser
desmatado).

2° - A variavel VEGETACAO também ¢ significativadicando que a chance de um
local ter queimada é de cerca de 1,2 vezes seetag@@ nao tiver valor madeireiro (em
relacdo a vegetacdo com valor madeireiro).

3° - A variavel CLIMA também é significativa, indindo que a chance de um local ter

gueimada € de cerca de 2,91 vezes se o climador(ee relacéo a ser ndo ser seco) e



de cerca de 1,38 vezes se o clima for umido (eagdela ndo ser umido).

Tabela 4.3 — Resultado da Regresséo Logistica.

Variavel  Coef. SE Coef. z p-value Odqs 2o Cl
Ratio Min Max

Constante L 0,03 1,26 0,21

C1 1,07 0,13 8,23 0,00 2,91 2,26 3,76
C2 0,32 0,02 13,05 0,00 1,38 1,32 1,45
Distancia  -0,02 0,00 -65,74 0,00 0,99 0,98 0,99
Vegetacdo 0,19 0,04 5,13 0,00 1,20 1,12 1,29
Desmate 208 0,03 59,66 0,00 8,01 7,48 8,57

Como ja era esperado, a estatistica G = 19284 4t@alor = 0,00 indicam que
existe evidéncia suficiente que ao menos um ddic@rdes € diferente de zero.
Portanto, considerando o exposto acima iremosiadenas que modelo logistico

ajustado aos dados é:

(2,08'Desmate0,015 Dist+1,069 Clima10,032Clima2+0,185 Vege)

Prob(Quer1)= 1 ©

+e (2,08*Desmate0,015 Dist+1,06% Clima}0,032 Clima2+0,185 Vege?) (4 ' 3)

A partir do modelo ajustado pode-se determinarrabgbilidades de queimada
em funcéo da presenca de desmatamento, da vegetdoadima, ou seja,

LogitPi =2,08* Desmate- 0,015* Dist + 1,069* Climal+ 0,032* Clima2+ 0,185* Veget

1

-Logit R (4-4)

P =
1+e

Na analise dos indices de probabilidade de ocagé&e queimada no Estado do
Para as combinac¢des que mais se destacaram podestaaa tabela acima.

A combinacdo de maior probabilidade da presencgudgmada € quando um
ponto tem area desmatada, clima seco e a vegetagéiwalor madeireiro, sendo esta
probabilidade de aproximadamente 96,51%. A segumaiar probabilidade apresenta

92,92% tendo um clima transicao, vegetacao conr vadwleireiro e desmatamento. A



regido com desmatamento, clima umido e vegetacéo \@or madeireiro possuem
uma probabilidade de 90,47%. Para a regido desmatticha seco e vegetacao sem
valor madeireiro a probabilidade apresenta 95,83%probabilidade de 91,60 %
apresenta area sem clima de transicdo, vegetagdio vedor madeireiro e area
desmatada. Finalmente a regido com aproximadan@hi®% de serem queimadas

apresenta desmatamento, clima umido e vegetacgendealor madeireiro.

Tabela 4.4 — indice de Probabiliddderesenca de queimada

Grupo Logit P
CLIMA=1
VEG=1 3,3198 0,9651
DESMATE=1
CLIMA=2
VEG=1 2,5737 0,9292
DESMATE=1
CLIMA=3
VEG=1 2,2505 0,9047
DESMATE=1
CLIMA=1
VEG=0 3,1347 0,9583
DESMATE=0
CLIMA=2
VEG=0 2,3886 0,916
DESMATE=1
CLIMA=3
VEG=0 2,0654 0,8875
DESMATE-=!

Os resultados da regressao logistica relacionagosbabilidade de ocorréncia de
gueimadas foram mapeados e importados para umapnagide Sistema de Informacé&o
Geografica (ARCVIEW) onde foi construida a espaagido (mapa) do risco de

gueimadas no Estado do Para (Figura 4.6).
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Figura 4.6 — Probabilidade de Risco da presenggudanada no Estado do Para com
uso de regresséo logistica. Periodo de 1998 a(®Ra@8ey, 2005).

Foi considerado um intervalo de 0,25 entre os t@ado$ apresentados. Assim,
guatro classes de probabilidade de risco da prasigngueimadas foram definidas:

Classe de risco km

Baixa 0-0,25
Média 0,25-0,50
Alto 0,50-0,75

Muito Alto 0,75-1




Tabela 4.5 — Probabilidade de Risco da presenudanada no Estado do Para.

Area
Classe de risco K %
Baixa 250.632,90 20
Média 325.822,80 26
Alto 363.417,7( 29
Muito Alto 313.291,1( 25
Total 1.253.164,5D 100

Foi observado que em torno de 20% (250.632,9 km)telaas do Pard possuem
em baixo risco de serem queimadas por estarem cdedgs de infra-estrutura
(estradas). As areas que possuem uma infra-estrubgular de estradas BR-230
(Transamazonia) e BR-163 (Cuiaba-Santarém) com @gSoximadamente 325 mil
km) do Estado apresentam um risco avaliado comoomdreferéncia de queimadas.
As areas que possuem uma boa infra-estrutura delast(BR-010, BR-316 e PA-150)
entdo em alto (29%) e muito alto (25%) risco demmequeimadas. Essas areas somam
54%, que corresponde a 674 mil%do Estado do Para.

4.5. Logica Fuzzy

Considerando que varidveis como clima, vegetacaaesmatamento né&o
apresentam um limite geografico bem definido, ftidido utilizar a I6gica fuzzy para
o tratamento numérico dessas variaveis com basmmieecimento adquirido com o
método da regressao logistica. Posteriormente €ibd fo mapeamento da variavel
resposta (queimada) baseado no modelo fuzzy wdiza

Para a constru¢cdo do modelo fuzzy foi utilizadaetoahologia desenvolvida por
Takagi-Sugeno (1985). O modelo utiliza um métodméeréncia fuzzy associado a um
conjunto de regras do tipo “se...entdo”, com aataristica de permitir a utilizagdo do
conhecimento prévio sobre as regras. Foram utdgambnstantessingletony como
consequentes de cada regra. O consequemtig de cada regra é obtido pela
intersecao fuzzyt{norma, sendo utilizado o minimo) das varaveisrdeada e seu valor
representa o grau de ativacdo da regra. A saidadinmodelo € um namero real, uma
média ponderada das regras de acordo com o grativeedo, com valores entre 0 e 1,

grau de pertinéncia da situacao consequente segsnuindicdes estabelecidas.



Os conjuntos fuzzy, tanto para as variaveis deadatr(clima, vegetacao,
desmatamento) quanto de saida (queimada) sdo sdeseknguisticas. Neste caso, as
categorias linglisticas estabelecidas para asveiside entrada foram: seco, transi¢éo e
umido para a variavel clima; com valor madereisz® valor madereiro para a variavel
vegetacdo; desmatado e ndo desmatado para vateésrahtamento. Para a variavel de
saida (queimada) foram definidos 5 categorias igigas definidas como risco de
gueimada muito baixo, baixo médio, alto e muito,adm que foram atribuidos valores
singulares de graus de pertinéncangleton$ de 0,0; 0,2; 0,4; 0,6; 0,8 e 1,0,
respectivamente. Esses valores singulares sadu@imdo que se deva ser interpretado
numericamente por uma expressao linguistica. Asirggg4.7 a 4.10 mostram as
categorias e respectivas funcdes de pertinénal&ddbs funcdes triangulares) para
cada variavel.

Membership function plots
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Figura 4.7. Categorias utilizadas para a variagedmtrada “Clima”.

Membership function plots
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Figura 4.8. Categorias utilizadas para a varideedmtrada “Vegetacao”.



Membership function plots
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Figura 4.9. Categorias utilizadas para a variagedmtrada “Desmatamento”.
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Figura 4.10. Categorias utilizadas para a varideedaida “Queimada”.

O conjunto de regras que processam implicacoetgpdd'se” (If ), “entdo” (

Then ) entra as variaveis de entrada e saida, estatb@$eale acordo com o

conhecimento empirico baseado em trabalhos codssltobre a questdo de queimadas

é apresentado a seguir:

1. If (clima is seco) and (vegeta is valor) ands(dat is desmat) then (Queimada
is malto) (1)

2. If (clima is seco) and (vegeta is valor) ands(dat is semdes) then (Queimada
is alto) (1)

3. If (clima is seco) and (vegeta is semvalor) #ddsmat is desmat) then
(Queimada is malto) (1)

4. If (clima is seco) and (vegeta is semvalor) &ddsmat is semdes) then
(Queimada is alto) (1)



5. If (clima is umido) and (vegeta is valor) andegohat is desmat) then
(Queimada is malto) (1)

6. If (clima is umido) and (vegeta is valor) andegohat is semdes) then
(Queimada is alto) (1)

7. If (clima is umido) and (vegeta is semvalor) gddsmat is desmat) then
(Queimada is malto) (1)

8. If (clima is umido) and (vegeta is semvalor) gddsmat is semdes) then
(Queimada is medio) (1)

9. If (clima is transicao) and (vegeta is valordafesmat is desmat) then
(Queimada is malto) (1)

10. If (clima is transicao) and (vegeta is valond g§desmat is semdes) then
(Queimada is medio) (1)

11. If (clima is transicao) and (vegeta is semyadord (desmat is desmat) then
(Queimada is malto) (1)

12. If (clima is transicao) and (vegeta is semvadod (desmat is semdes) then

(Queimada is baixo) (1)

A Figura 4.11 mostra esquematicamente o funciontomgm modelo utilizado.

Neste caso, € exemplicado por meio de valores igiggepara o caso de clima do

tipo seco com valor 1,04, vegetacdo com alto vatadereiro (1,99) e area

desmatada em torno de 50%. O resultado final olgtadta o risco de queimada foi

de 0,752. Esse valor, que é a média ponderadagpealode ativacdo das saidas em

cada regra, aproxima-se da categoria “ALTO”, sugkrium alto risco de queimada

nessa situacao.
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Figura 4.11. Funcionamento do modelo fuzzy paiaanrde queimada.

A partir dos valores obtidos do risco de queimada s diversos valores das
variaveis de entrada, péde-se fazer o mapeamentsa@n uma vez que as variaveis
estavam todas georeferenciadas. O mapa resultaajgreSentado na Figura 4.12.
Observa-se certa semelhanca com mapa obtido commooda regressédo logistica.
Entretanto, 0 mapa construido com base na l6gicayfparece definir melhor as areas
de risco de queimadas. Os maiores riscos de quajnmedta mapa, acompanham as
principais estradas como a PA-150, BR-320 e BR-DEOFigura 4.13 sao apresentados
0s principais polos madeireiros no estado do Rao&parando os mapas das Figuras
4.12 e 4.13 observa-se que as areas com maior desapueimada situam-se muito
préximo das principais zonas madeireiras do siPa@d e nordeste paraense. As regides
com menos riscos de queimada localizam-se, em, geta@leas de preservacao, areas

indigenas e areas militares.
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Figura 4.12. Mapa de risco para queimadas no estaéara com base na légica fuzzy.
Periodo de 1998 a 2003.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Os resultados apresentados sdo importantes paes gglicas. Primeiro, a
fiscalizacdo em areas com alto risco de queimagoas diminuir o nUmero dessas
gueimadas. O menor indice de queimadas se deveipghes fato de haver uma baixa
densidade de estradas. Em outros casos, peloddtawer proibicdo de uso de fogo em
areas protegidas (Terra Indigena, Protecdo Integkaso Sustentivel) e baixa infra-
estrutura de acesso (estradas). Segundo, a sigdstitdo fogo por fertilizante e
maquinarios, isto €, a intensificacédo agricola petencial de diminuir as queimadas.

As areas atualmente desmatadas coincidem com asregées com boa infra-
estrutura de acesso. Essas regides devem serdal\ogestimentos tecnoldgicos para a
agropecuaria.

A metodologia utilizada neste trabalho mostra querréncia de queimadas
sofre influéncia de diversos fatores, entre osgjudima, vegetacdo e desmatamento e
essa ocorréncia ndo acontece de forma aleatérike-$® mostrar, por exemplo, que o
processo de difusdo espacial para as queimadassé&apalo do que para o caso do
desmatamento.

O estudo espaco-temporal mostrou que houve umesagdio no padrdo de
registros de queimadas principalmente no ano dd,20@de a maior quantidade de
registros se localizou na meso regido do nordestaepse e grandes concentracoes
também ao sul do Baixo Amazonas e norte das maeSesgudeste e sudoeste
paraense. Péde-se ainda observar que desmatanoeotosios em determinado ano
tiveram influencia em determinados municipios enosamosteriores. Da mesma
ocorréncia de focos de queimadas em anos passadbérm podem ter tido influencia
para 0 aumento do desmatamento em anos posteriores.

A construcdo de mapas a partir do método utilizagioda de forma significativa
a observar possiveis relacdes espaciais de oc@réacqueimadas ou desmatamento
como, por exemplo, com a existéncia de terras @émdig e zonas madeireiras. Mapas
obtidos por diferentes técnicas podem mostrar guesultados sdo consistentes com a

realidade.






Bibliografia

ALMEIDA, E. S. Produtividade do café em minas gerais: uma an@sgacial.2007.

ANSELIN, L. “GeoDd™ 0.9 User's Guide”Spacial Analysis Laboratory (SAL)
Universty of lllinois at Urbana-Champaign.2003

ARIMA,E. Y. ; Fire In The Brazilian Amazon: A Spatially Explidodel For Policy
Impact AnalysisDepartment of Environmental Studies, Hobart andi&vh Smith
Colleges and Instituto do Homem e Meio Ambient&dezonia, Brasil, 318 Stern
Hall, Geneva, NY 14456. E-mail: arima@hws.edu .JOIBR OF REGIONAL
SCIENCE, VOL. 47, NO. 3, 2007, pp. 541-567

BAILEY, T.C., GATRELL, A.C.Interactive Spatial Data AnalysiBrentice Hall. 1995

Bradstreet, T. E. (1996), "Teaching IntroductoryatiStics Courses So That
Nonstatisticians Experience Statistical Reasonifigpé American Statistician, 50, 69-
78.

Carr, R., (2002) Teaching Statistics using dematistnts implemented with Excel,
Proceedings of thé"6international Conference on Teaching of Statistics

Castle, R., (2002) Using interactive visualisationdevelop statistical understanding
Proceedings of thé"Binternational Conference on Teaching of Statistics

Cumming, G., Live figures: interactive diagrams fatatistical understanding,
Proceedings of thé"6international Conference on Teaching of Statistics

Frizado,J. ;Smith,B. Identification oé&homic Clusters Using ArcGIS Spatial
Statistics Tools, ESRI User Conference, June 2007).

Hawkins, A., Joliffe, F., Glickman, L., (1992). Tarang Statistical Concepts. London
and New York: Longman

Hunt, N. (1994), "Teaching Statistics Using a Sgsteet" in Proceedings of the Fourth
International Conference on Teaching Statisticd, ¥0p. 432.

LIMA, M. C de, et al. Analise espacial dos deteramtes socioeconémicos dos
homicidios no Estado de Pernambuco. Revista deeSadblica, Sdo Paulo, v. 39, n.2,
abr. 2005.

McCullagh, P. and J.A. Nelder. 1989. Generalizetehr Models. Chapman and Hall:
London. (mathematical statistics of generalizeddimmodel)

MORETTIN, P. A., TOLOI, C.M.C, Andlise de sériesngorais.Edgard Blucher, Sao
Paulo,2004

Nepstad, D. C.; Moreira A .G.; Alencar, A; Nobre,AC.; Lima, E.; Lefebvre, P. A ;
Schlesinger, P.; Potter, C.; Moutinho, P. R. deVi@ndoza, E.; Cochrane, M. A .;
Brooks, V. Large-scale impoverishment of Amazori@ests by logging and fire.
Nature 398:505-508, 1999.



PAIVA, Carlos. Técnicas de analise espacial aplisaco transporte e transito
mobilidade em Sao Paulo. Revista Engenharia, Séalo,Aa 559, 2003.

Prentice Hall, New Jersey, USA.

Rodney, S. R. Avaliagéo da Distribuicdo do Desmataime Queimadas no Estado do
Para. 2005. 45 f. Monografia. (Aperfeicoamento/Esdzacdo em Especializacdo Em
Estatistica) - Universidade Federal do Para. Cadort Joaquim Carlos Barbosa
Queiroz.

Sousa ,C. A.; Duarte, P.S. __ Logica fuzzy e reggre$ogistica na decisao para pratica
de cintilografia das paratirdides. Rev Saude Paliliz06;40(5):898-906

Snee, R. D. (1993), "What's Missing in Statistidatlucation?" The American
Statistician 47, 149-154.

SOARES, A. J; SILVA, A. N. R. Andlise de autocoagdo em redes aplicada ao caso
de acidentes urbanos de transito. Sado Paulo. 2007

TRAN Hung, Dr.; Yoshifumi YASUOKA, Prof.Integrating Spatial Statistics and GIS
for Regional Studies in Thailanbhstitute of Industrial Science, University of Yok
4-6-1 Komaba, Meguro-ku, Tokyo 153-8505, Japan

Tel: +81-3-5452-6415 Fax: +81-3-5452-6410 E-maranhung@iis.u-tokyo.ac.jp

WANG, L. —X. (1996) “A course in fuzzy systems aahtrol”, 1st edition,



