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1. Introducéo

As cidades tém crescido e se desenvolvido de ummaafonuito rapida, sem que os 6rgaos
publicos de administracdo tenham condi¢cdes de meat@ executar planos de planejamento do
espaco urbano que acompanhem esse ritmo acelerado.

Dessa forma, as areas de cobertura vegetal acaBameoebendo a atencdo necessaria de
fiscalizagé@o e conservagéo, e se tornam cada viszes@assas nas maiorias das cidades.

A cobertura vegetal intra-urbana pode ser definsggdgundo Domingos (2009) como toda e
qualquer forma de vegetacdo, quer esteja ela eanpdfglica ou privada, em qualquer forma de
disposicéo que se apresente como bosques, granpadgses, jardins, quintais e mesmo vegetacao
silvestre.

A cobertura vegetal nas areas urbanas desempenhzapeh fundamental para a qualidade
ambiental nas cidades quando estas sao cuidadaggelrno municipal e pelos cidadaos, uma vez
gue contribuem para um melhor conforto térmico mdade, além de terem caracteristicas
relacionadas ao lazer e a beleza da cidade.

Sendo assim, é importante conhecer a distribuiedmbertura vegetal intra-urbana, bem como
as caracteristicas locais relacionadas a estébdig#io, afim de que se possam identificar as areas
onde a cobertura vegetal € escassa e se as datagerocais influenciam a presenca de vegetal,
para que dessa forma o governo local possa saber iodervir na regido, no sentido de manter ou
revitalizar a cobertura vegetal.

2. Objetivo
O objetivo deste trabalho foi avaliar a se a ocmigé da cobertura vegetal intra-urbana,

expressa através do valor médio de NDVI, pode)gdicada pelas caracteristicas socioeconémicas
observadas na cidade por meio dos dados agregadugah de bairros.

3. Materiais e Métodos

3.1 Area de Estudo

Este estudo foi realizado sobre a area urbana aicipio de Uberlandia/MG. Esta cidade fica
localizada na regidao conhecida como Triangulo Mmeno estado de Minas Gerais, tendo uma
importante localizacdo geografica entre as cidddd3rasilia e Sdo Paulo.



3.2 Dados Utilizados

Para geracao da imagem NDVI da area de estuddiliagada uma imagem do sensor TM do
satélite LANDSAT 5 do dia 13/10/2000.

Os dados socioecondmicos utilizados foram os daoloisdos pelo Censo de 2000,
disponibilizado pelo IBGE em dados agregados pimr @ensitario, reagrupados para os poligonos
de bairros da cidade,

O arquivo vetorial dos bairros utilizado para agsoas informagdes do censo foi fornecido
pela Prefeitura Municipal de Uberlandia.

3.3 Geracao da imagem NDVI

Para obtengdo da imagem NDVI da area de estudoalinente as imagens referentes as
bandas 3 e 4 do sensor TM, que correspondem a&sfabpectrais do vermelho e infravermelho
proximo, respectivamente, passaram por um filtrorelstauragcdo para corrigir as distor¢des
inseridas pelo sensor Optico no processo de gemdgsamagens digitais por conta da funcéo de
espalhamento pontual do sensor (FONSECA, 1988egatn 0 tamanho de pixel reamostrados
para 10 m, melhorando assim a capacidade de @istamre os alvos da cena.

Em seguida, as imagens restauradas foram conwerigiaimagens radiancia, e as imagens
radiancia, convertidas em imagens reflectancia pamégir os problemas referentes a conversao da
energia refletida pelos alvos em um pulso elénégpstrado pelos sensores.

O passo seguinte foi a geracdo da imagem NDVI da de estudo. O NDVI (indice de
Vegetacdo por Diferenca Normalizada) é calculadia giéerenca entre as imagens das bandas 4 e 3
do sensor TM conforme a Férmula 1 (JENSEN, 2008)intnagem NDVI as areas de vegetacdo sao
ressaltadas, uma vez que com esse calculo as ireagpresentam alta reflectancia na banda 4
aparecem com tons mais claros de niveis de cinza.

NDVI = (B4-B3) / (B4+B3)
A Figura 1 mostra a imagem NDVI obtida da areasiads.

O valor médio de NDVI para cada um dos bairrooftiido sobrepondo o arquivo vetorial de
bairros sobre a imagem e extraindo a estatistisapdels encontrados dentro dos poligonos dos
bairros.

3.4 Escolha das variaveis socioecondmicas

Em relacdo as variaveis socioecondmicas, estasnfdoanecidas em um banco de dados
ACCESS, contendo todas variaveis de pessoas, dmsiciinstrucdo e responsaveis
disponibilizadas pelo Censo 2000, porém reagruppaiasos bairros da cidade. Foi feita entdo uma
consulta para se obter algumas variaveis que plitssém geracdo de variaveis de interesse para o
estudo.

A busca pelas variaveis socioeconémicas foi fettasentido de selecionar variaveis que
caracterizassem 0s bairros quanto a ocupacaoaddedle, renda e infraestrutura (abastecimento
de agua, rede de esgoto e coleta de lixo). Forarmadgse assim nove variaveis de interesse:
densidade populacional (hab/km?), densidade hadmitalc (domicilios/km?), porcentagem de
residentes acima de 60 anos, porcentagem de pessoamais de 5 anos alfabetizadas, média de
anos de estudo dos responsaveis pelos domiciéindarmédia dos responsaveis pelo domicilios,



porcentagem de domicilios com abastecimento de, gmraentagem de domicilios com rede de
esgoto, porcentagem de domicilios com coleta ae lix

Figura 1: Imagem NDVI da é&rea de estudo. Os potigorermelhos se referem aos bairros da
cidade de Uberlandia.

Com as variaveis socioeconémicas definidas foi dgerama nova tabela contendo estas
varidveis e também o valor médio de NDVI para cé&dda tabela foi entdo associada a tabela do
arquivo SHAPEFILE que trazia as informacdes de tileadores e nomes dos bairros para a
obtencdo do arquivo utilizado no trabalho. Estaantabela, além de contar com as variaveis de
interesse definidas, contou também com as variaweés utilizadas para gerar tais variaveis de
interesse, como por exemplo, a area territoriaharoero de habitantes em cada bairro.

3.5 Metodologia
De posse do novo arquivo SHAPEFILE contendo osrgstalos bairros e as variaveis de

interesse associados a eles foi utilizado técrdeagndlise espacial para verificar a ocorréncia de
padrdes na distribuicdo dos valores médios de N®¥hs variaveis socioeconémicos para area



urbana, e para analisar se os valores de NDVI api@® correlacdo com as variaveis
socioecondmicas.

Inicialmente foi analisado se as variaveis referend taxas enfrentavam o problema de
flutuacédo aleatédria, problema relacionado ao vdéotaxa em areas pequenas que possuem poucas
amostras (CAM ARA et al., 2004).

Em seguida foi realizada uma analise exploratoda dariaveis no sentido de verificar o
comportamento espacial das mesmas. Para isso fesizados agrupamentos pelos métodos passo
igual e quantil.

Posteriormente foi realizada uma analise paraivarifi existéncia de autocorrelacdo espacial
para a variaval NDVI, aplicando indice de Moran lgallce local.

Na sequencia foi analisada a existéncia de coé&elagtre as variaveis buscando saber quais
varidveis socioecondmicas apresentam maior co&elapm a variavel NDVI, e a partir dessa
informacéo foi aplicado um modelo de regressaatipara explicar a variacdo do indice NDVI no
espaco urbano com base nos dados socioeconémsgtasetipa foi realizada o software R, com o0s
devidos pacotes necessarios para a analise.

Com o modelo de regressao linear definido foi aadh a existéncia de dependéncia espacial
entre os residuos da regressao linear.

Na busca por melhores resultados foi aplicado tamid modelo de regressdo multivariada
para tentar explicar a variacdo do indice NDVI maadde estudo com base nas variaveis
socioeconomicas observadas.

4. Discussao dos Resultados

4.1 Flutuacao aleatédria

A primeira andlise realizada sobre as variaveisnfisentido de detectar a ocorréncia de
flutuacéo aleatéria para os valores de taxas. tdlio aleatoria se refere a ocorréncia de altas
taxas para regides que possuem um namero baseghieido de observacdes (CAM ARA et al.,
2004). Para analisar a ocorréncia de flutuacaddlagoram gerados os graficos que expressam a
taxa observada em funcdo da populacdo de risco gaala uma das variaveis que apresentam
valores expressam na forma de taxa.

A Figura 2 mostra os graficos de dispersdo gerpdos as variaveis expressas em valores de
taxas.

Os graficos mostrados na Figura 2 ndo apreseniaamesenca de efeito funil caracteristico de
problema de flutuagédo aleatéria, eliminando assimeeessidade de utilizagdo de um estimador
bayesiano para obtencdo de novos valores paraass ta

4.2 Analise exploratéria das variaveis

Como o interesse deste trabalho esta relacionadwiacdo espacial dos dados de cobertura
vegetal na éarea de estudo e se esta variacdo pedeexplicada pelas caracteristicas
socioecondmicas dos bairros, foram entao realizeglagdes por agrupamentos para verificar como
ocorre a distribuicdo espacial de cada uma dadwasi utilizadas no trabalho.

A Figura 3 mostra a distribuicdo espacial da validmédia NDVI, que se refere aos valores
meédios de NDVI obtidos para cada um dos bairrodatede.
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Figura 2: Graficos de dispersdo entre as taxasnam®s e a populacdo de risco. 1. Densidade
populacional pela area; 2. Densidade domiciliaa peéa; 3. Pessoas acima de 60 anos pelo total de
pessoas; 4. Pessoas alfabetizadas acima de 5 a@lmoa(mero de pessoas acima de 5 anos; 5.
Porcentagem de domicilios com abastecimento de @gla nimero total de domicilios; 6.
Porcentagem de domicilios com rede de esgoto feero total de domicilios; 7. Porcentagem de
domicilios com coleta de lixo pelo numero totaldtenicilios; 8. Média de anos de estudos das
pessoas responsaveis pelos domicilios pelo numernesponsaveis pelos domicilios; 9. Renda
média das pessoas responsaveis pelos domiciliempeiero de responsaveis pelos domicilios.



1) (2)
Figura 3: Distribuicdo espacial da variavel médiBvil 1. Agrupamento por passo igual; 2.
Agrupamento por quantil.

A Figura 3 mostra que, independente da forma depagnento utilizado, os valores mais baixo
de NDVI forma um agrupamento na regido centralidade, indicando que nesta regido é onde se
tem uma maior escassez de cobertura vegetal.

A Figura 4 mostra a densidade populacional e habiial para os bairros da area de estudo
agrupadas pelo método quantil.
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Figura 4: Densidade populacional (1) e densidatédwonal (2) observadas na area de estudo.

Com base na Figura 4 observa-se que a regido kcdat@adade € que apresenta as mais altas
taxas de ocupacdo, enquanto que as areas mardmaigdade sao constituidas por bairros ainda
pouco adensados.

A Figura 5 mostra a distribuicdo da populacdo acdm&0 anos de idade.



(1) (2)

Figura 5: 1. Porcentagem de habitantes com m&6§ @mos de idade; 2. Porcentagem de habitantes
alfabetizadas com mais de 5 anos de idade.

A andlise da Figura 5 indica que, em relacdo asoasscom mais de 60 anos de idade, que 0s
bairros mais ocupados pelas pessoas desta faixa etécontram-se principalmente na regido
central da cidade. Ja em relacdo ao numero deahsdst alfabetizados com mais de 5 anos de
idade, a figura mostra que ndo se configura a écoiat de um determinado agrupamento espacial
na cidade, estando as pessoas alfabetizadas efgmpia toda a cidade.

A Figura 6 mostra a atendimentos dos domiciliogeacdo a abastecimento de 4gua, rede de
esgoto e coleta de lixo.

(1) (2) (©)

Figura 6: 1. Domicilios atendidos por abastecimet@cgua; 2. Domicilios atendidos por rede de
esgoto; 3. Domicilios atendidos por coleta de lixo.

A Figura 6 mostra que o numero de domicilios atglipor abastecimento de agua, rede de
esgoto e coleta de lixo na cidade é muito bom, p@iscamente toda a cidade apresenta altas taxas
de domicilios atendidos por estes servicos. Comobserva na Figura 6 a grande maioria dos
bairros possui mais de 90% dos domicilios com abasento de agua e coleta de lixo, e mais de
80% dos domicilios atendidos por rede de esgoto.

A Figura 7 ilustra a distribuicdo espacial da métbaanos de estudo dos responsaveis pelos
domicilios para cada bairro.



1) 2
Figura 7: 1. Média de anos de estudo das pessspsngveis pelos domicilios; 2. Renda média
das pessoas responsaveis pelos domicilios.

Observando a Figura 7 nota-se que as pessoas gsigepd mais anos de estudo e renda média
mais alta estdo agrupadas na regidao central ddesitendendo um pouco para o sul, com apenas
dois bairros no caso dos anos de estudo e tré®daio caso da renda, fora desse agrupamento. E
excluindo-se este terceiro bairro de renda alta dor agrupamento, observa-se que todos os bairros
de renda alta sdo exatamente os mesmos bairrosasnolessoas tém mais anos de estudo, o0 que
vem confirmar a relagéo direta entre anos de estudada média.

4.3 Analise de autocorrelacéo espacial da variavslédia NDVI

Como a variavel média NDVI é a variavel dependdetse trabalho, a qual espera-se saber se
ela é influenciada pelas ocorréncia das variav@gsecondmicas, foi realizada para esta variavel
uma andlise de autocorrelacdo espacial para detmrnge a média NDVI apresenta uma
dependéncia espacial entre os bairros da cidade.

Para analisar a existéncia de autocorrelacdo esgacam empregados os Indices de Moran
Global e Moran Local, implementados no softwarad\éew.

O resultado da aplicacédo do indice de Moran Glgizah a variavel média NDVI foi de
0,365904, com um valor de significancia de 0,00%teEresultado indica a existéncia de
dependéncia espacial entre os bairros da areatdgoewvisto que o resultado aponta para uma
autocorrelacao direta para os valores médios delNiBsbciados aos bairros. Este resultado acaba
por confirmar o que ja havia sido visto na anatigploratoria por agrupamentos, que € a presenca
de grupos de bairros com valores semelhantes ded.NDV

Em relacdo ao indice de Moran Local, o diagramasgelhamento de Moran para a variavel
Média_NDVI, apresentado na Figura 8 mostra queexis espalhamento dos valores da variavel
por todos os quadrantes, porém com uma maior cbacéon dos valores nos quadrantes 1, que
indica que se um bairro tem valor alto para a vatj&eus vizinhos tem valores semelhantes, e no
guadrante 2, que indica que se um bairro tem o para a variavel, seus vizinhos tem valores
semelhantes a ele. O Diagrama de Moran reafirnmasogtados obtidos anteriormente da existéncia
de autocorrelacdo espacial.
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Figura 8: Diagrama de Moran para a variavel méd&/'N

A Figura 9 mostra a espacializacdo do Diagrama deaV] destacando as duas regides que
apresentam maior autocorrelacdo espacial. As @magermelho representam os bairros que tem
alto indice médio de NDVI e os vizinhos também telto indice, e em verde os bairros que
possuem baixo indice médio de NDVI e os vizinhas@m com baixo indice médio de NDVI.
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Figura 9: Diagrama de Moran espacializado da veridédia NDVI.



Com base no p_valor do indicador local de autotagy@® € também possivel detectar as areas
gue apresentam autocorrelagdo espacial. A FigurantéStra em vermelhos os bairros que
apresentam um p_valor significante (menor 0.05)ue, portanto possuem uma autocorrelacao
espacial entre eles. A figura reafirma a existédeimm agrupamento espacial na regiao central da
cidade, a qual segundo a figura anterior (Figurad®@esponde a regido de baixo indice médio de
NDVI.

Figura 10: Consulta por atributos das areas cowresisignificante de autocorrelacéo espacial (as
areas em vermelho sdo as areas significantes ceafop < 0.05).

A andlise do LISA Map mostra o grau de confianca lolmirros em ter autocorrelacdo espacial.
A Figura 11 mostra o LISA Map gerado para a validédia_NDVI.

(1) (2)

Figura 11: 1.Lisa Map destacando as areas signiisade autocorrelacdo, em amarelo; 2. Lisa
Map mostrando o grau de significancia para os tmanalisados.



Na Figura 11.1 as areas em vermelho ndo apresesgaificancia e portando ndo apresentam
correlacdo espacial. Ja as areas em amarelo $&oras que apresentam confianca acima de 95%
e indicam a existéncia de autocorrelacéo espacial.

A Figura 11.2 mostra que a regido de central dadeic® que apresenta os maiores nivel de
confianca. Os bairros mais centrais, em azul, sague apresentam autocorrelacédo espacial com o
mais alto grau de confianga, 99,9%.

Para finalizar a analise de autocorrelacéo espadiggura 12 mostra os mapas gerados a partir
do atributo Moran Map.

(2) (2)
Figura 12: Moran Map para a variavel média NDVI. Areas significantes em amarelo; 2.
Espacializacdo dos valores de Moran Local.

A Figura 12.1 mostra as areas da cidade onde sevabsautocorrelagdo espacial. A andlise da
figura apenas confirma o que tem sido observadonagss anteriores, destacando a regido central
da cidade como a regido onde se observa o prinagralpamento em relacdo a varidvel média
NDVI.

A Figura 12.2 mostra também que na regido cenéraidhde estdo os bairros com baixo indice
meédio de NDVI e os seus vizinhos também tem baidacé e NDVI, reforcando a informacéo que
ja tinha sido observada com a andlise do Diagrardatan.

4.4 Andlise de Regressao Linear

Na segunda etapa deste trabalho foi realizada nals@ de regressdo com intuito de descobrir
se a variabilidade espacial do indice NDVI na amdana pode ser explicada pelas caracteristicas
socioeconOémicas da cidade.

Foi gerada entdo uma matriz de correlacdo entvardéveis, mostrada na Tabela 1, pra saber
gual das variaveis socioecondmicas apresenta mailacao a variavel Média_NDVI.

A matriz de correlagdo mostrou que todas as vas@aexioecondmicas utilizadas no trabalho
apresentaram correlacdo inversa com a variavel M8&lVI. A variavel renda e a variavel
escolaridade foram as varidveis socioecondmicas apesentaram menor correlagdo com a
variavel Média_NDVI, enquanto que as variaveis dgielaadas a taxa de ocupacdo (Densidade
Populacional e Densidade de Domicilios) foram os gpresentaram maior correlacdo negativa
com a variavel Média_NDVI, indicando que quanto snatupado € o bairros menos cobertura
vegetal existe nele.



Com base neste resultado a variavel Densidade deicidos, a qual apresentou a maior
correlacdo negativa com a varidvel Média_NDVI (7/804927), foi entdo utilizada como variavel
independente para tentar se ajustar um modelo giessfio linear que explique a variavel
Média_NDVI

Tabela 1: Matriz de correlacdo entre as variaveadisadas

D_POP_KM | D_DOM_KM | I_AC_60A | PA_MASA | DPP_ABA DPP_ESG DPP_CLXO | AE_PRDPP | PRDPP_RM | NDVI_MED
D_POP_KM 1
D_DOM_KM | 0.99015745 1
I_AC_60A 0.51339401 | 0.61185821 1
PA_MASA 0.39261970 | 0.43034201 | 0.4797971 1
DPP_ABA 0.45625288 | 0.43302280 | 0.1975284 | 0.5591507 1
DPP_ESG 0.43732800 | 0.42070477 | 0.0535471 | 0.4476704 | 0.6587555 1
DPP_CLXO 0.54811930 | 0.52841435 | 0.2058730 | 0.5989112 | 0.6616932 | 0.54555126 1
AE_PRDPP 0.19407235 | 0.25484940 | 0.5054907 | 0.8394467 | 0.3330690 | 0.19414993 | 0.4248036 1
PRDPP_RM | -0.03485659 | 0.02530018 | 0.3924320 | 0.5965000 | 0.1600079 | 0.04703814 | 0.2529930 | 0.8282251 1
NDVI_MED | -0.75811577 | -0.77804927 | -0.5188239 | -0.4482536 | -0.3361202 | -0.43768521 | -0.6373580 | -0.2645813 | -0.06187495 1

A Figura 13 mostra o grafico de dispersao entreédid NDVI e a Densidade de Domicilios,
indicando tendéncia de correlacdo negativa entas esias variaveis.
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Figura 13: Dispersao entre a varidvel Densidadeateicilios e a variavel Média_NDVI.

A Figura 14 apresenta o resumo dos resultadosldagin da regresséo linear classica.



Call:

Im({formula = ndvi ~ d dom)
Residuals:
HMin 10 Median 30 Max

-0.08614% -0.032%0 0.000043 0.027424 0.115891%9

Coefficients:

Eztimate 5td. Error t walue Pri(>|t])
(Intercept) 3.04%e-01 E.633e-03 35.32 <« Ze-lp ®=®%
d dom —-6.744e-05 6.603e-06 -10.21 2.2%9e-15 #*=*

Signif. codes: 0 **#**r 0.001 *#*+** Q.01 *=f O0.05 *." 0.1 * " 1

REesidual =standard error: 0.04172 on 68 degrees of freedom
Multiple BE-sguared: 0.6054, Adjusted BE-squared: 0.59%9&
F-sgtatistic: 104.3 on 1 and &8 DF, p-value: 2.291e-15

Figura 14: Resultados da regressao linear classica.

A Figura 14 mostra que os p_valores obtidos daessgio linear foram todos significativos
(menores que 0,05), o que indica a correlagéo estrariaveis utilizadas no processo.’@ 0.60
indica que 60% da variavel Média NDVI pode ser egoa pela varidvel Densidade de
Domicilios.

Dessa forma o modelo de regressdao linear foi ajagtala seguinte formula:

Média_NDVI = (0,3049 + (-0,00006744*Densidade deriiilios))

Os valores da varidvel Média_NDVI estimados pelodel® de regressdo linear foram
espacializados (Figura 15), e pode-se observaaqgegido central da cidade continua a apresentar
um agrupamento de bairros onde o valor médio dicéndDVI é baixo, e & medida que se afasta
da regido central os valores de NDVI aumentam.
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Figura 15: Distribuicdo espacial da variavel médiizaV| estimada pela regressao linear. 1.
Agrupamento por passo igual; 2. Agrupamento pontjua



A fim de avaliar a existéncia de autocorrelacdoaeisph entre as variaveis Media_NDVI
estimada pela regresséo linear e a Densidade déios) foi aplicada uma analise de Moran para
os residuos da regressao classica.

O indice Global de Moran para os residuos da rsgoeslassica apresentou 0s seguintes
resultados:

| =0.197195 p_valor = 0,014

Estes valores indicam que existe uma leve autdegée espacial direta entre as variaveis, uma
vez que o p_valor é significante.

Analisando os residuos de forma localmente, o Riagrde Moran para os residuos (Figura
16) mostra que existe uma concentracdo de occamsmos quadrantes 1 e 2, indicando
respectivamente, que quando um bairro tem alta ya&la o residuos seus vizinhos também tem, e
guando um bairro tem baixo valor para os resideos gizinhos também sao baixos.

Diagrama de Moran
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Figura 16: Diagrama de Moran para os residuosgtassao linear classica.

A Figura 17 mostra a espacializacdo do Diagramdalan para residuos da regresséo classica.
Como observado no grafico do Diagrama de Morarufgid.6), a Figura 17 ressalta a concentracao
de bairros pertencentes as classes alto-alto @-baixo para os residuos da regresséo classica.
Espacialmente falando pode-se notar a porcao tksteidade é dominada por um agrupamento
baixo-baixo, enquanto a porgéo oeste concentreosaiom valores alto-alto.



alto-alto

baixo-baixo

alto-baixo
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Figura 17: Diagrama de Moran espacializado paragiduos da regressao classica.

Com base no valor de significancia para residudsgara 18 mostra em vermelho mostra as
areas que possuem valores significantes, menoee8.q8, e que, portanto possuem autocorrelacao
espacial. A figura mostra que pouca areas saofisgmies e ndo € possivel observar a ocorréncia
de uma concentracao espacial em relacdo ao valosagsiduos da regressao classica.

Figura 18: Consulta por atributos das areas cooresisignificante de autocorrelagédo espacial para
os residuos da regresséao classica (as areas erallversdio as areas significantes com p_valor <
0.05).



A Figura 19 mostra o Lisa Map para os residuogdeessao classica.

(1) (2)

Figura 19: Lisa Map para os residuos da regresk@sica. 1.Lisa Map destacando as éareas
significantes de autocorrelacdo, em amarelo; 2 Map mostrando o grau de significancia para os
bairros analisados.

Analisando a Figura 19 observa-se que nao existeé@wia de agrupamentos espaciais para 0s
residuos da regresséao, assim como ja havia sidowala® com a analise da Figura 18.

A Figura 20 apresenta os mapas relacionados aonVidep para os residuos da regressao
classica.

1) (2)

Figura 20: Moran Map para os residuos da regreliséar classica. 1. Areas significantes em
amarelo; 2. Espacializacéo dos valores de MoraalLoc

A analise dos mapas mostrados na Figura 20 reafanm@io existéncia de agrupamentos
espaciais para os residuos da regressao lineaicelasndicando que nao existe dependéncia
espacial entre as variaveis utilizadas na regredsésica, que foram a Densidade de Domicilios e
Média do indice NDVI.



4.5 Andlise de Regressao Multivariada

Na busca por melhores resultados para explicariac@ da ocorréncia de cobertura vegetal na
cidade de Uberlandia foi feita uma regressdo nartida, para saber se todas as variaveis
socioecondémicas juntas explicavam melhor a variengalia do indice NDVI. A Figura 21 mostra

os resultados da regressao multivariada.

Regres=sion

SUMMARY OF CUTPUT: OREDINARY LEAST SQUARES ESTIMATICH

Data =et o Geoda_pol

Dependent Variable HDVI_MED Humber of Obszervations: Al

Mean dependent war 0,.232942 Humber of Variables : 10

S.D. dependent war 0.0654604 Degrees of Fresdom : &0
R—=quared : n,758972 F-=statistic : 20,9927
Adjusted RE-=guared 0,.722818 ProbiF-=tati=stic) 1.87066e—-015
Sum =guared residual: 0,0722972 Log likelihood : 141, 316
Sigmna—=quare o 0,00120495  Alkaike info criterion —-262.631
5. E. of regression 0.0347124 5Schwarz criterion : —240,146
Sigma—=guare ML . 0.00103282

5. E of regression ML: 0.0321375

Figura 21: Resultados da regressao multivariada

Os resultados apresentados na Figura 21 mostram igpggessao apresentou um r2 alto, igual a
0.758972, indicando que as variaveis socioecon@res@licam a maior parte da ocorréncia da

varidvel Média NDVI.
A fim de verificar a existéncia de dependéncia egpp@ntre estas variaveis independentes e a

variavel depende, os residuos da regressdo midtiearforam espacializados utilizando uma
consulta por agrupamento (Figura 22).

-0.076 ~ -0.027

-0.076 ~ -0.047

-0.027 ~ -0.007
-0.047 ~ -0.019
-0.007 ~ 0011

-0.018 ~ 0.008
0.011 ~ 0.028
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0.009 ~ 0.037
0.029 ~ 0.066

0.037 ~ 0.066

(2)
Figura 22: Espacializacdo dos residuos da regresshivariada. 1. Agrupamento Passo Igual; 2.
Agrupamento por quantis.

A Figura 22 mostra que nao ocorre agrupamento edppara os residuos da regressao
multivariada, indicando que existe dependénciaa@alpantre as varidveis empregadas para realizar

a analise de regressao.



5. Considerac¢fes Finais

Os resultados obtidos neste estudo mostraram quela®s médios de NDVI obtidos para a
area urbana do municipio de Uberlandia sdo muitabao que indica que existe pouca cobertura
vegetal espalhada pela cidade.

Em relacdo a dependéncia espacial com base nagvaiedios de NDVI, ficou comprovado
gue existe a ocorréncia de uma sutil dependénméahl mas que localmente existe uma
dependéncia espacial mais forte entre bairrosetacantral que apresentam os valores médios mais
baixos de NDVI.

Ficou comprovado também que os valores médios dél h#n alta correlacdo negativa com
os valores de densidade de domicilios, sendo betcados por um modelo de regressao linear
simples. Contudo os residuos mostram que néo lendépcia espacial entre as duas variaveis.

Os resultados obtidos a partir de uma regressativanidda, utilizando todas as variaveis
socioeconémicas como Vvaridveis independentes, amukir que o0 conjunto de variaveis
socioecondémicas explica melhor a variavel médiairtiice NDVI do que somente a variavel
Densidade de Domicilios, a qual apresentou maiorelegdo. Mas a andlise dos residuos da
regressdo multivariada também mostraram que naweodependéncia espacial entre as variaveis
socioecon6micas e a variavel NDVI.

E importante considerar neste trabalho que, embd®VI| tenha sido um bom estimador de
cobertura vegetal na cidade, estas areas podemidi@rsubestimadas, uma vez que areas de
vegetacao mais baixa que os edificios da cidaderpabstar sombreadas pelos prédios e também
pelo fato da resolucéo espacial do sensor ndorsarssadequada para estudos urbanos.
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