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1. Introducéo

A cana-de-acucar € uma cultura agricola de grande importancia econémica no
Brasil, principalmente devido a crescente demanda de etanol, decorrente tanto da mistura
do etanol na gasolina quanto da popularizacdo dos carros flex apés o ano de 2003
(RUDORFF et al., 2010). O aumento da demanda mundial por biocombustiveis exige a
conversao de areas de culturas convencionais e pastagens em areas de cultivo de cana-de-
acucar, causando mudanca do uso e ocupagdo da terra (LOARIE et al., 2011). A
intervencéo antrdpica gerada por esta monocultura gera questionamentos socioambientais
que ainda ndo foram bem respondidos, como a questdo do desmatamento e perda de
biodiversidade, o conflito da produgdo de biocombustiveis versus producdo de alimentos,
efeitos indiretos da mudanca de uso da terra, polui¢do da area com residuos da queimada,

compactacao e erosdo do solo, entre outros (NASSAR et al., 2012).

A expansdo desta cultura € intensa na regido Centro-Sul do Brasil, em especial no
Estado de S&o Paulo. Entre os anos de 2003 e 2013, a &rea plantada de cana-de-agucar no
estado aumentou 92%, em decorréncia da crescente demanda do produto para producéo
de etanol (INPE, 2014). Segundo a Unido das Industrias de Cana-de-Acucar (UNICA,
2014), a safra de 2011/2012 indicou que a regido Centro-Sul foi responsavel por
aproximadamente 90% da producéo nacional de etanol e de 87% da producéo de agucar.
Visando acabar com essa pratica no Estado de Sdo Paulo, em 2002 foi aprovada a Lei
Estadual 11.241, que estipulou um cronograma para a eliminacdo da queima nos
canaviais, com prazo final em 2021 para areas mecanizaveis (declividade <12%) e em
2031 para areas ndo mecanizaveis (declividade >12%). Com o intuito de acelerar o
processo de diminuicdo dessa queima, a Secretaria de Meio Ambiente (SMA) do Estado
de S&o Paulo e a Unido da Industria de Cana-de-Acucar (UNICA) firmaram, em agosto
de 2007, um protocolo de intencdes, denominado Protocolo Etanol Verde, em que a
pratica da queima da palha da cana-de-acucar deve ser gradativamente reduzida ate sua
completa eliminagdo até 2017 para areas ndo mecanizaveis e até 2014 em areas
mecanizaveis (RONQUIM, 2010).

A colheita da cana-de-agucar pode ser feita com corte mecanizado (colheita verde
ou crua), em que a cana-de-acUcar é colhida deixando a palha sobre o solo, ou corte
manual, em que a queima da palhada é empregada de forma a facilitar o processo de
colheita, porém causando danos ao meio ambiente (SUGAWARA, 2010). Entre os

problemas causados pela queima da palha da cana-de-agucar, pode-se destacar 0S



problemas de saude causados aos trabalhadores do campo e a populagdo em geral,
emissdo de gases de efeito estufa e aerossois na atmosfera, que contribuem com as
mudangas climaticas, entre outros. Atualmente a pratica da colheita com queima é
realizada em cerca de 25% do total da area cultivada no Estado de Sado Paulo (INPE,
2014).

Com o objetivo de avaliar o tipo de colheita da cana-de-agucar e o padrdo espacial
deste, Novaes et al. (2011) propds um indice de colheita (Ic), buscando relacionar o tipo
de colheita com fatores socioeconémicos dos municipios da sua area de estudo. Sua
hipotese é de que a queima da palha é mais empregada em locais onde as condi¢Bes
socioeconémicas da populacdo envolvida com a cultura da cana é mais precéria. Os
autores afirmam que seus resultados nao foram satisfatorios, sendo necessario considerar

outros fatores na analise, como fatores topograficos e ambientais.

Nesse sentido, este trabalho teve como objetivo relacionar espacialmente o indice
de colheita proposto por Novaes et al. (2011) com fatores topograficos e ambientais,

verificando se essas variaveis podem explicar o tipo de colheita empregada.

2. Material e Métodos
2.1. Area de estudo

O Estado de Séo Paulo (Figura 1) situa-se entre as latitudes 19°28°44°S e
25°10°24”’S e longitudes 44°24°16”0 e 53°51°21”0. De acordo com a Classificagdo
climética de Koppen-Geiger, existem sete tipos climéaticos em territorio paulista: Cwa,
Cwb, Aw, Am, Cfa, Cfb e Af. A predominancia é do clima tropical de altitude (Cwa),
caracterizado por chuvas durante a estacdo do verdo e periodos mais secos durante o
inverno e com a temperatura média do més mais quente ultrapassando 22°C (CEPAGRI,

2013).
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Figura 1. Estado de S&o Paulo e Regido Administrativa de Ribeirdo Preto.



A precipitacdo no Estado de S&do Paulo varia entre 1500 e 2000 mm ano*, com os valores
maximos ocorrendo no litoral. A estacdo seca ocorre no periodo de junho a agosto, enquanto a
estagio chuvosa ocorre entre dezembro e fevereiro (JUAREZ, 2004). Para as regides produtoras
de cana-de-acUcar, as altitudes variam entre 200 e 800 m, de acordo com os dados obtidos pela
missdo SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) (RABUS, 2003). A cultura da cana-de-agucar
apresenta uma boa capacidade de adaptacdo em solos de diferentes texturas, favorecendo a
expansdo da cultura pelo Estado de Sdo Paulo (KOFFLER e DONZELI, 1987). Segundo o
INPE(2014), no ano de 2013 foram cultivados mais de 5,76 milhdes de hectares da cultura da
cana-de-acUcar no Estado de S&o Paulo, dos quais 5,9% corresponderam a expansdo da cultura

em relagdo ao ano anterior.

Conforme apresentado nos resultados, a analise de regressdo foi restrita a Regido
Administrativa (RA) de Ribeirdo Preto (Figura 1), por haver agrupamento da variavel de interesse
nessa area e por essa RA apresentar grande area de cana-de-agucar colhida mecanicamente e com
gueima da palhada. A RA de Ribeirdo Preto é composta por 25 municipios, que ocupam uma area
total de 934 800 ha (um total de 3,8% do territério paulista) e populacéo de 1.247.761 habitantes.
Possui clima tropical, relevo suave e plano, com solos adequados ao desenvolvimento de
agricultura tropical. Esses fatores favoreceram o seu desenvolvimento baseado na agroindustria,
destacando-se a forte expansdo da producdo canavieira na regido, 0o que gerou efeitos na
estruturacdo do espaco regional, com a substituicdo de outras culturas pela cana-de-agtcar. O
agronegocio sucroalcooleiro é o principal indutor de desenvolvimento da economia da RA, de
segmentos industriais a ele relacionado, como 0 setor metal-mecénico ou o de turismo de
negdcios. (GOVERNO DO ESTADO DE SAO PAULO, 2012).

2.2. Dados utilizados

2.2.1. Mapeamento do projeto Canasat

As areas de cana-de-agUcar para o Estado de Séo Paulo foram obtidas pelos mapas
tematicos do Projeto Canasat (INPE, 2014) para os anos de 2008, 2010 e 2012 (Figura 2),
separadas nas classes “Cana crua” e “Cana queima”, que indicam o tipo de colheita
empregada. A classe “cana bisada”, que representa as areas de cana-de-agUcar ndo
colhidas em cada ano foi descartada da andlise, pois as areas de interesse sdo as

disponiveis para colheita em cada safra.
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2.2.2. Dados Ambientais — Imagens MODIS:

A partir das imagens de reflectancia da superficie do produto MODO09A1
(resolucdo espacial de 500m e resolucdo temporal de 8 dias), foram geradas séries
temporais de albedo da superficie (segundo o modelo proposto por Liang (2000)) e do
indice de vegetacdo EVI2 (JIANG et al., 2008). As séries temporais de albedo e EVI2
foram filtradas por meio da analise harmonica de séries temporais. Essa técnica permite
representar uma funcdo complexa como a somatoria de ondas (termos) senoidais e
cossenoidais, onde cada onda é definida por um valor Unico de amplitude e fase
(LACRUZ, 2006). Para as duas variaveis foram extraidos os valores minimos de albedo
e EVI2 para cada pixel das imagens MODIS em cada ano (Figura 3). O valor minimo de
albedo e EVI2 tem como objetivo destacar as areas de cana-de-agucar em que se emprega
a queima da palha na colheita, uma vez que areas queimadas apresentam baixa
reflectancia na imagem orbital e baixo indice de vegetacdo. A Figura 3 ilustra o processo

para gerar as imagens de albedo minimo e EVI2 minimo.

Figura 3. Processo para gerar as imagens de albedo da superficie minimo e EVI2 minimo para

cada ano.

Além disso, foram utilizados os dados de focos de calor do produto MOD14 do
MODIS. Os focos sdo obtidos em formato de pontos, em que foram detectadas altas

temperaturas pelo sensor orbital. A Figura 4 apresenta os focos de queimada para o Estado



de S&o Paulo em 2008, 2010 e 2012, com os respectivos mapas de densidade de Kernel

para cada ano.
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Figura 4. Focos de calor obtidos do produto MOD14; mapas de densidade de Kernel para os

focos calor no Estado de Sao Paulo.

2.2.3. Modelo digital de elevacéo

Os dados topogréaficos foram obtidos do Topodata (VALERIANO, 2005), que é
um refinamento dos dados do SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) para resolugédo
espacial de 30 metros. A Figura 5 apresenta 0s mapas de elevacdo e declividade utilizados
no estudo.

Elevagao Declividade

:::::

Figura 5. Modelo de evlevagéo e declividade disponibilizados pelb Topddata.

2.3. Analise de agrupamento

Inicialmente foi realizada uma analise do agrupamento gquanto a colheita com
gueima no Estado de Sdo Paulo, de modo a entender como essas areas se distribuem no
espaco e se ha aglomerados dentro da area de estudo. Para tanto, foi calculado o Indice
Global de Moran, que € um indicador global de autocorrelacdo espacial e mostra como

os valores da variavel de interesse estdo correlacionados no espaco. O indice varia entre



-1 e 1, de modo que quanto mais proximo de 1, maior a correlagdo espacial (objeto tem
valor mais alto quando seus vizinhos também tém), valores mais proximos de -1 indicam
correlacéo espacial inversa (objeto tem valor baixo enquanto os vizinhos tém valor alto)
e valores proximos a zero indicam auséncia de correlacdo espacial (DRUCK et al.,2004).
Apbs o calculo do indice Global de Moran, estimou-se sua significancia pelo teste de
pseudo-significancia, realizando-se 999 permutagdes dos valores dos atributos associados
as regides. O teste avalia a hipotese de que os dados sdo estacionarios de primeira e
segunda ordem (CAMARA et al., 2004).

Foram gerados os indicadores locais de autocorrelagdo espacial — estatistica LISA
(Local Indicators of Spatial Association) (ANSELIN, 1995) para cada ano (para um
intervalo de confianca de 95%), de modo a evidenciar 0s agrupamentos quanto ao tipo de
colheita, e assim obter uma area com comportamento homogéneo para aplicar a analise
de regressao para o indice de colheita. Essa etapa do trabalho foi realizada no software
GeoDA (ANSELIN, 2005).

2.4. Integracdo dos dados em ambiente celular

Uma vez que se definiu uma area com comportamento similar quanto ao tipo de
colheita, foi realizada a integracéo dos dados em ambiente celular no ArcGIS 10.2, com
a ferramenta Hawth’s Tools (BEYER, 2004). Essa técnica permite o célculo de atributos
de tabelas associados as células, homogeneizando as informacdes de diferentes fontes e
em diferentes formatos. Apo0s testes para o tamanho de célula, optou-se pelas células de
500 m, pois esse tamanho permite um bom desempenho computacional sem perder
informagdes das variaveis devido a escala. A Figura 6 exemplifica a integracdo dos dados

em ambiente celular.
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Figura 6. Integracao dos dados em ambiente celular. Os poligonos hachurados pretos representam

o0s poligonos do mapeamento do Canasat. A imagem colorida representa a declividade.



Seguindo a metodologia empregada por Novaes et al. (2011), para cada célula foi
calculado o indice de colheita, que relaciona a propor¢éo das areas de cana-de-agticar com
cada tipo de colheita (Equacéo 1).

Ccrua - Cqueima (1)

IC =
Ccrua + Cqueima

em que Ccrua é a area de cana-de-agicar com colheita verde e Cqueima € @ &rea de cana-de-
acucar colhida com queima da palha, obtidos dos mapas do Canasat. O indice varia entre
-1 e 1, de modo que valores positivos mais proximos de 1 indicam predominéancia da
colheita verde e valores mais proximos de -1 indicam que prevalece a colheita com

queima.

Para os dados de elevacéo e declividade calculou-se a média de cada variavel em
cada célula, assim como para o albedo e EVI2. J& para os focos de queimada, por se tratar
de dados puntuais, foi calculado o nimero de focos em cada célula.

2.5. Analise de regressao

Como se busca neste estudo estabelecer a relacdo entre o indice de colheita
(variavel dependente) e as variaveis ambientais e topogréficas (explicativas), foram
comparados trés métodos de regressdo: regressdo classica e dois modelos gquem
incorporam os efeitos espaciais (Spatial Lag e Spatial Error). Os resultados da anélise de

regressdo foram gerados no software GeoDA.
2.5.1. Regressao Linear Classica

Inicialmente foi aplicada a regressao linear classica, que ndo considera os efeitos
espaciais. A regressao Linear Classica (Equagdo 2) busca predizer e relacionar uma
variavel dependente a partir de valores conhecidos de uma variavel explicativa. Para
aplicacdo dessa tecnica, supde-se os dados apresentem independéncia espacial. Além
disso, os residuos devem ter varidncia constante (homocedasticos), ter distribuicdo
normal e ser independentes (AGUIAR et al., 2007). Dessa forma, foi realizada uma
analise dos residuos, de modo a avaliar a regressao, e verificar se esse € um modelo

adequado para tratar do problema do estudo.

Y=o+ B1Xy + BoXo + -+ BpXn t € )



2.5.2. Regressao Espacial

Neste estudo foram utilizados dois modelos de regressédo com efeitos espaciais.
Os modelos agregam os efeitos espaciais, supondo que € possivel capturar a estrutura de
correlacdo espacial através de um parametro adicionado ao modelo de regressdo classico
(BAILEY e GATRELL, 1995; DRUCK et al., 2004). Os modelos avaliados foram o
Spatial Lag e o Spatial Error, aplicados através do software GeoDA.

O modelo Spatial Lag atribui a correlacdo espacial a propria variavel dependente

Y, segundo a Equacéo 3.
Y = pWY"‘B()X + ﬁle + o+ Ban + € (3)

em que p ¢ o coeficiente espacial autoregressivo, W ¢ a matriz de correlagdo espacial,
WY expressa a dependéncia espacial em Y, B sdo os coeficientes associados as

respectivas variaveis explicativas e € ¢ o erro aleatorio.

O modelo Spatial Error atribui a autocorrelacdo espacial ao erro (Equacao 4),
sendo os efeitos espaciais considerados como ruidos ou perturbacfes que devem ser
removidos (ANSELIN, 1988).

V=Xp+e e=pWe+¢ 4)

em que B3 € o coeficiente associado a cada varidvel explicativa, p ¢ a medida de correlagdo
espacial, We € o erro com efeitos espaciais e & € a componente do erro com variancia

constante e ndo correlacionada.

Para os modelos de regresséo espacial também foi realizada analise dos residuos,
verificando a homocedasticidade, distribuicdo normal e independéncia espacial dos

residuos, comparando-se ao final qual modelo apresentou melhor desempenho.

A Figura 7 apresenta um fluxograma que explica as etapas de realizacdo deste

estudo.
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Figura 7. Fluxograma das etapas do trabalho.

3. Resultados e Discussao
3.1. Anélise de agrupamento

A andlise de agrupamento das areas de cana-de-agucar colhidas com queima da
palha foi realizada para 0s municipios para o Estado de Sdo Paulo. A Figura 8 apresenta
os diagramas de espalhamento de Moran e os respectivos LISA Maps para os trés anos
avaliados.

Para 2008 o indice de Moran foi de 0.55, testado com 5% de significancia,
notando-se na Figura 8 para esse ano um forte agrupamento “High-high” nas RAS de
Barretos, Franca, Ribeirdo Preto e Central do Estado de So Paulo, sendo essas areas onde
mais se concentra a colheita da cana-de-agticar com queimada. Para 2010 e 2012 o indice
de Moran foi de 0,48, mostrando um padrdo semelhante quanto ao agrupamento das areas
colhidas com queima, embora se perceba uma diminuicdo dessas &reas em cada ano.
Dessa forma, com o indice de Moran, testado a 5% de significancia, verificou-se que ha
correlacdo espacial entre as areas de cana colhida com queima, rejeitando-se a hipétese

nula de que ndo h& correlagéo espacial.
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Figura 8. Diagrama de dispersdo do indice Global de Moran para a colheita com queima nos
municipios do Estado de S&o Paulo, para os anos de 2008, 2010 e 2012; LISA Map para 5% de

significancia.

Essa regido de agrupamento “High-high” € interessante pois concentra a colheita
da cana com queimada no Estado de S&o Paulo, além de apresentar também uma grande
area de cana-de-agUcar colhida mecanicamente. Dessa forma, para aplicar os modelos de
regressao selecionou-se a RA de Ribeirdo Preto (Figura 1), que por apresentar-se inserida
nesse cluster e ter abundancia de areas de cana-de-acucar colhida com queima e sem
queima, permite avaliar o indice de colheita em funcdo das variaveis explicativas

utilizadas nesse estudo.

3.2. Regressao Classica

O modelo de regressdo classica relacionou a variavel dependente (indice de
colheita) com as varidveis explicativas (declividade, elevagcdo, EVI2 minimo, albedo
minimo e numero de focos de queimada), sendo realizado no GeoDA. A Tabela 1
apresenta os resultados obtidos. Com relagdo ao coeficiente de determinagdo (R?),
verifica-se que o modelo explica pouco da variancia dos dados, ndo ultrapassando o valor
de 0,20. Quanto a multicolinearidade, para os trés anos obteve-se um resultado similar
(~20). Esse parametro avalia se as variaveis explicativas sdo muito correlacionadas, de

modo que valores menores do que 30 indicam que ndo h& problemas com relagdo a
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multicolinearidade. Os resultados para Log Likelihood, Critério de Informacao de Akaike
e Critério de Schwarz indicam a qualidade do ajuste do modelo, sendo mais interessante

discuti-los adiante na comparacao final entre os modelos de regresséo.

Tabela 1. Resultados da regressao classica.

T Normalidade Heteroced. Log q n

2

R Multicolinearidade Jarque-Bera Breusch-Pagan test _likelihood Akaike Schwarz crit.
2578 Valor=46

2008 0.09 19.90 prob=0.0000 prob= 00000 -33915 67842 67891
1633 Valor= 568

2010 0.20 19.63 prob=0.0000 prob=0.0000 -32734 65480 65529
2506 Valor= 436

2012 0.09 19.63 prob=0.0000 prob=0.0000 -32780 65572 65621

A andlise dos residuos permitiu verificar se 0s mesmos apresentam distribuicéo
normal, sdo homocedasticos e independentes. A normalidade foi testada pelo teste de
Jarque-Bera (Tabela 1), mostrando que para os trés anos avaliados os residuos nédo
apresentam distribui¢cdo normal (como pode ser verificado nos histogramas da Figura 9),

rejeitando a hipotese de distribuicdo normal a um nivel de significancia de 5%.

|
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Figura 9. Histograma dos residuos para a regressao classica.

O teste de Breusch-Pagan (Tabela 1) indica que os residuos da regressao classica
sdo heterocedasticos (variancia ndo constante), conforme pode-se verificar visualmente

na Figura 10, onde os residuos sdo plotados em funcéo das variaveis explicativas.
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Figura 10. Diagramas de dispersdo entre os residuos da regressdo classica e as varidveis
explicativas do modelo.

Verificou-se em seguida a autocorrelacdo espacial dos residuos com o indice
Global de Moran, conforme apresentado na Figura 11. Com indices de 0,58, 0,47 e 0,50
para os anos de 2008, 2010 e 2012, respectivamente, com nivel de significancia de 5%,

rejeitou-se a hipdtese nula de que nao ha autocorrelacdo espacial.

4 MI=0.58 1 MI=0.50

2008 2010 2012

Figura 11. indice Global de Moran para os residuos da regressao classicas.

Segundo os testes realizados para a regresséo classica, este modelo nédo atende as
premissas de homocedasticidade, normalidade e independéncia dos residuos, ndo sendo
assim um modelo confiavel. A dependéncia espacial verificada na Figura 11 mostra a
necessidade de utilizacdo de modelos de regressdo que incorporam os efeitos espaciais.
Para tanto, utilizou-se dois modelos disponiveis no software GeoDA, o Spatial Lag e

Spatial Error.

3.3. Regressao Espacial — Spatial Lag
Aplicando-se 0 modelo de regressdo espacial Spatial Lag no software GeoDA,

foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 2. Considerando o fator espacial na
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variavel dependente, os coeficientes de determinacdo (R?) foram de 0,69, 0,64 e 0,62,
para 2008, 2010 e 2012, respectivamente. Nota-se uma melhora nos valores do R? com
relacdo ao modelo de regressdo classica, porém € importante destacar que estimadores e
diagnosticos tradicionais de regressao como 0 R2 ndao levam em conta os efeitos espaciais
na sua determinacdo, portanto ndo sdo confiaveis para avaliar a qualidade do ajuste em
modelos de regresséo espacial (LOPES et al., 2006).

Para a comparacdo e selecdo de modelos de regressdo espacial, normalmente se
utiliza os valores de maxima verossimilhanca (Log likelihood), ponderado pela diferenca
no numero de parametros estimados. Para modelos espaciais utiliza-se os critérios de
informacgdo onde a avaliacdo do ajuste é penalizada por uma funcdo do numero de
parametros (LOPES et al., 2006). Assim, os parametros Log likelihood, Critério de
informacdo de Akaike e Critério de Schwarz, apresentados na Tabela 2, sdo mais

adequados para avaliar a qualidade do ajuste pelo modelo espacial.

Para o Log Likelihood, quanto maior o valor, melhor (menos negativo, nesse
caso), assim, o melhor resultado foi obtido para o0 ano de 2008. Para o Critério de Akaike,
quanto menor o valor, melhor é o ajuste, de modo que 2008 também apresentou melhores

resultados, assim como indica o critério de Schwarz, que € similar ao Critério de Akaike.

Tabela 2. Resultados da regressao espacial com o modelo Spatial Lag.

2 Heteroced. Log " 0
R Breusch-Pagan test likelihood Akaike Schwarz crit.

Valor=79

2008 0.69 prob: 0.0000 -21748 43511 43568
Valor: 319

2010 0.64 prob:0.0000 -23475 46964 47021
Valor: 308

2012 0.62 prob:0.0000 -23067 46149 46207

Os residuos foram também analisados quanto a normalidade, homocedasticidade
e independéncia espacial. A Figura 12 mostra que incluindo o termo espacial no modelo
de regresséo, a distribuigcdo dos residuos se aproxima mais de uma distribuicdo normal,

para os trés anos avaliados.

Ja com relacdo a variancia dos residuos, o teste de Breusch-Pagan (Tabela 2)
indica que os residuos sdo heterocedasticos, conforme verifica-se visualmente na Figura

13. A autocorrelagdo espacial dos residuos foi verificada utilizando o indice Global de
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Moran, obtendo-se os resultados apresentados na Figura 14. Para os trés anos avaliados
os indices de Moran foram préximos a zero, indicando que ndo héa correlagdo espacial.
Porém, para o ano de 2012 o teste de pseudo-significancia apresentou um valor-p=0,3,
ndo podendo-se afirmar portanto que ndo ha correlacdo espacial para os residuos nesse
caso. Dessa forma, o Spatial Lag também ndo atende a todas as premissas para que um
modelo de regressao seja confiavel.
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Figura 12. Histograma dos residuos para a regressao espacial pelo modelo Spatial Lag.
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Figura 13. Diagramas de dispersao entre os residuos da regressao espacial pelo modelo Spatial

Lag e as variaveis explicativas.
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Figura 14. indice Global de Moran para os residuos da regressao espacial pelo modelo Spatial

Lag.
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3.4. Regresséo Espacial — Spatial Error

O segundo modelo de regressao espacial testado no software GeoDA foi o Spatial
Error, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 3. Considerando o fator espacial
no erro, obteve valores de R2? de 0,69, 0364 e 0,62 para 2008, 2010 e 2012,
respectivamente, assim como para o Spatial Lag. Como ja discutido para o Spatial Lag, o
R2 ndo é um estimador confidvel para avaliar a qualidade do ajuste da regressdo, sendo
necessario utilizar os valores de Log likelihood, Critério de Informacdo de Akaike e
Critério de Schwarz. Segundo esses critérios, o melhor resultado foi obtido para o ano de
2008.

Tabela 3. Resultados da regressao espacial com o modelo Spatial Error.

2 Heteroced. Log q .
B Breusch-Pagan test likelihood Hzle e

Valor=77

2008 0.69 prob: 0.0000 -21901 43815 43864
Valor: 335

2010 0.64 prob:0.0000 -23761 47534 47584
Valor: 303

2012 0.62 prob:0.0000 -23211 46435 46484

A andlise dos residuos se deu da mesma maneira que para o0 modelo Spatial Lag,
avaliando a normalidade, homocedasticidade e dependéncia espacial dos residuos. A
Figura 15 mostra que incluindo o termo espacial no erro (Spatial Error), a distribuicdo

dos residuos se aproxima mais de uma distribuicdo normal do que no caso da regressao
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Figura 15. Histograma dos residuos para a regressdo espacial pelo modelo Spatial Error.

Com relagdo a variancia dos residuos, o teste de Breusch-Pagan (Tabela 3) indica

que os residuos sdo heterocedasticos, assim como pode-se verificar na Figura 16. Assim,
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0 modelo Spatial Error também ndo atende a premissa da homocedasticidade dos

residuos, ndo fornecendo um modelo de regressdo confiavel.

Decliv. Elevacéo

Decliv. Elevacdo N° focos Decliv. Elevacdo
Care o e e e e el

albedo EVI albedo EVI albedo EVI

2008 2010 2012

Figura 16. Diagramas de dispersao entre os residuos da regressao espacial pelo modelo Spatial

Error e as variaveis explicativas.

O teste para autocorrelacdo espacial € apresentado na Figura 17, com os diagramas
de dispersédo do indice de Moran Global dos residuos. O indice de Moran é proximo de
zero para os trés anos, porém o teste de pseudo-significancia indica que para 0s anos de
2010 e 2012 ndo se pode afirmar que ndo ha autocorrelacdo espacial, assim como foi
obtido para 0 ano de 2012 para o Spatial Lag.
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Figura 17. indice Global de Moran para os residuos da regressdo espacial pelo modelo Spatial

Error.

3.5. Comparacéao entre os modelos de regressao

Na tabela 4 s&o apresentados os resultados obtidos para os trés modelos de

regressdo utilizados nesse estudo, para compara¢ao dos mesmos.
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Tabela 4. Comparacdo entre os resultados dos modelos de regressdo avaliados.

2008 2010 2012
. Log I.Moran . Log I1.Moran 3 Log LMoran
R? Akaik . . R? Akaik . . R?> Akaik . .
AKE  ikel. Resid. AKE kel Resid. AKE kel Resid.
Reg. 0.58 047 0.50
€9- | 009 67842 33915 020 65480 32734 009 65572 32780
Classica p=0.01 p=0.01 p=0.01
Spatial | .0 43511 21748 0995 logs asoes 23475 090 | 0gr  asia0 23067 OO0
Lag p=0.02 p=0.01 p=03
Spatial | oo 3gis 21001 0905 fogs 47534 237er 0003 062  4ea3s 23011 20002
Error p=0.05 p=0.13 p=0.5

Conforme discutido anteriormente, os valores de R2 melhoram ao se aplicar o fator

espacial no modelo de regressdo, porém avaliar o ajuste somente pelo R? leva a

conclusdes equivocadas. O modelo Spatial Lag apresentou os melhores resultados

segundo o Critério de Informacédo de Akaike (menores valores) e Log likelihood (valores

menos negativos). Apesar disso, nenhum dos modelos atende todas as premissas para um

modelo de regressdo confiavel, ndo obtendo-se residuos homocedésticos mesmo para os

modelos espaciais.

A Tabela 5 apresenta os coeficientes da regressdo espacial (Equacdo 5) obtidos

para o Spatial Lag, que apresentou um desempenho superior aos demais modelos testados.

Ic=p-W-Ic+ o+ B n2focos + (3, - declividade + 5 - elevacdo + £, -

albedo + s -

EVIZ  (5)

Tabela 5. Coeficientes da regressao espacial pelo modelo Spatial Lag.

2008

2010

2012

Bo
B.
B
Bs
Ba
Bs

0.8707267
-0.2766547
-0.04566439
-0.01256708
8.450e-005
1.632627
0.9549892

0.8180957
-0.5039933
-0.01496748
-0.009844173
-1.3027e-005
3.739235
0.3361142

0.8331319
-0.3379003
0.04744849

-0.01356491
0.0001582646
2.749045
0.3934478
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Os valores de B2 (relacionados a declividade), assim como se esperava, foram
negativos, mostrando que quando se aumenta a declividade, a tendéncia é que o indice de
Colheita diminua (o que indica predominancia de colheita com queima). Os valores de B4
e Bs (relacionados com o albedo e o EVI12) foram positivos, indicando uma relacéo direta
entre essas variaveis e o indice de colheita. Assim, quanto menor o valor de albedo e
EVI2, menor o indice de colheita (indicando predominancia de areas colhidas com

queimada).

4. Conclusotes

Neste estudo, foi verificado que a inclusdo dos efeitos de dependéncia espacial
nos modelos de regressdo € importante, visto que o resultado obtido para a regressao
espacial foi melhor que o da regressdo classica. Assim, verificou-se que o indice de
colheita apresenta correlacdo espacial com as variaveis explicativas, mas os modelos de
regressdo ndo foram adequados para descrever o fendmeno, visto que mesmo para 0S

modelos espaciais a analise de residuos mostra que estes ndo sao homocedasticos.

Esperava-se que em cada ano o resultado fosse diferente, refletindo uma mudanca
nos padrbes de distribuicdo da colheita da cana com queimada, frente as restricbes
impostas pelo protocolo agroambiental. Porém os resultados foram similares para 0s anos
de 2008, 2010 e 2012.

Os dados de focos de calor, além de serem puntuais, ainda entram no modelo como
valores discretos do nimero de focos que ocorrem em cada célula. Essa ndo é a maneira
mais adequada de utilizar esses dados, somando ainda o fato de que zero focos em uma
célula ndo quer dizer que ndo houve queimada ali. Uma alternativa pode ser utilizar ndo
0 namero de focos, mas a densidade de focos (estimador de densidade de Kernel, por

exemplo), que entraria como um valor médio em cada célula.

Além disso, pode-se testar outras abordagens, como verificar os resultados para
outros tamanhos de células, ou mesmo trabalhar com os limites de municipio. Uma
integracdo das variaveis topograficas e ambientais com outras, como as varidveis

socioeconémicas utilizadas por Novaes et al. (2011), podem levar a melhores resultados.

Apesar da melhora apresentada no ajuste pelos modelos espaciais, a questdo da

heterocedasticidade ndo é resolvida. E possivel que este tipo de modelo estatistico ndo
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seja 0 mais adequado para o problema em questéo, e nesse caso deve-se procurar outros

métodos.
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