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Resumo: A degradacéo florestal é um fendmeno que, a longo prazo, reduz a biodiversidade e empobrece
o0s ecossistemas. O estudo e modelagem da degradacéo florestal permite compreender e inferir sobre os
fendmenos que a geram ou a intensificam. Através de modelos de regressdo ¢ possivel “prever” 0
comportamento de determinada variavel a partir da observagdo de outras. Em se tratando de dados
geogréficos, que comumente possuem relacdo espacial, existem modelos especificos que permitem tratar
essa dependéncia espacial tornando a modelagem adequada a este tipo de dado. O escopo desde estudo se
concentra em modelar a intensidade de degradacédo florestal por meio de regressdo multipla. A sele¢édo de
variaveis que entraram no modelo de regressdao multipla foi feita através da observacdo dos valores de R
quadrado obtidos de regressdes simples realizadas entra cada variavel independente e dependente. Apos,
rodou-se o modelo de regressdo multipla, eliminou-se as variaveis com maiores valores de VIF
(multicolinearidade) e rodou-se novamente o modelo, observando os valores de P (significancia estatistica)
e o valor do R quadrado ajustado (poder explicativo do modelo), que neste caso foi de 43%. Ent&o realizou-
se o0 teste de Moran | aplicado aos residuos do modelo de regressdo multipla para constatacdo da
dependéncia espacial dos dados. Constada a dependéncia, foi necessdria aplicacdo do teste de
multiplicadores de Lagrange para escolha de qual método de regressao espacial seria mais adequado para
os dados em questdo. O teste de Lagrange indicou que o modelo de regressdo espacial mais adequado era
o Conditional AutoRegressive — CAR (ou Spatial Error Model), que obteve resultados superiores na
modelagem desse tipo de dado, com R quadrado ajustado em torno de 66%.
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1. Introducdo

A floresta amazonica ocupa uma area de aproximadamente 6,1 milhdes de
quildmetros quadrados dos quais 5 milhdes estao localizados no Brasil, que correspondem
a Amazonia legal (FERREIRA et al., 1993; IBGE, 2012). A sua extensédo territorial
representa cerca de 30% de todas as florestas tropicais do planeta e contém 1/3 da
biodiversidade da Terra (REIS e RIBEIRO, 2014). Além disso, a floresta amazoénica
apresenta papel importante da estabilidade dos processos que ocorrem na atmosfera do
planeta, além de ser grande reserva de 4gua doce (REIS e RIBEIRO, 2014).

A Amazonia legal foi criada em 1966 juntamente com a Superintendéncia do
Desenvolvimento da Amazonia (SUDAM), compreendendo nove estados brasileiros
(Acre, Amapa, Amazonas, parte oeste do Maranhdo, Mato Grosso, Para, Rondonia,
Roraima e Tocantins), e € nessa década que se tem uma maximizacao de sua ocupacao
decorrente da politica desenvolvida pelo governo militar (SILVA et al, 2015).

A partir da década de 70, ainda em razdo da politica de ocupacdo, 0s impactos
sobre a floresta crescem consideravelmente, principalmente através do desmatamento
para uso do solo (NOGUEIRA et al, 2006). Juntamente com o desmatamento, a
degradacdo florestal exerce impactos considerdveis sobre os ecossistemas e o clima
(IPCC, 2007).
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De acordo com o INPE (2008?%), degradacao florestal é o processo gradual e de
longo-prazo da perda da cobertura florestal por meio da extragéo seletiva de madeira e da
ocorréncia de incéndios florestais.

Fatores como desmatamento e uso do solo podem acelerar o processo de
degradacéo florestal (BALCH et al. 2011) e perda de biodiversidade. Este problema ja
vem sido debatido desde 1980 juntamente com outros temas que envolvem a mudanca
climatica global e a Amaz6nia, em particular, constitui um cenario territorial importante
no que se refere aos desdobramentos praticos dos desafios e impasses colocados
internacionalmente no que diz respeito a conservagao e uso sustentavel da biodiversidade
(ALBAGLI, 2001).

Estudar esses fatores e as variaveis que os geram pode auxiliar na construcdo de
modelos que ajudam na compreensdo dos impactos da ocupacdo do homem sobre a
floresta. De acordo com ESCADA et al (2005), a caracterizagdo e mapeamento do uso da
terra sdo fases importantes para intermediar a construcdo de modelos com base nos reais
processos, considerando que as alteracdes da paisagem nao ocorrem de maneira uniforme
no espaco.

Embasado nesses pressupostos, o presente trabalho tem como objetivo apresentar
um modelo de regressao que permita explicar a intensidade de degradacdo florestal a
partir de dados gerados por PINHEIRO (2010) de uma por¢do da Amazonia no estado do
Mato Grosso.

2. Materiais e métodos
2.1. Area de estudo
A érea de estudo do presente trabalho compreende a porcao centro-sul da érbita
ponto 226/068 do sensor TM do satélite Landsat, com coordenadas geodésicas do
centroide 54° 31' 46.885" W e 11° 59' 35.208" S. A area possui 1600 quilébmetros
quadrados (40 por 40 km), esta localizada no estado de Mato Grosso e esta inserida do
bioma amazonico e, segundo dados do IBGE, o clima da regido € o Equatorial e o Tropical
quente e imido com periodos de seca variando de trés a quatro meses. O equatorial é
umido com uma estacdo seca que dura mais ou menos 3 meses (geralmente de junho a
setembro). As temperaturas médias sdo sempre superiores a 18° C em todos 0s meses.
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Figura 1- area de estudo: porcdo sudeste da érbita/ponta 226/068 do sensor TM do
Landsat.

Os principais municipios inseridos nessa Orbita/ponto sdo os municipios de Claudia,
Colider, Feliz Natal, Itaiba, Marcelandia, Nova Santa Helena, Nova Ubiratd, Paranatinga,
Santa Carmem, Sinop, Sorriso, Terra Nova do Norte, Unido do Sul e Vera, e mais
precisamente, na area de estudo, os municipios de Santa Carmem, Unido do Sul e Feliz
Natal. O surgimento da maior parte desses municipios se deu ap6s os anos 70, durante o
periodo de construcdo da BR 163 que ligaria Cuiaba-MT a Santarém-PR (FERREIRA,
2013). Possuem como atividade econdmica principal a agricultura e como atividades
secundarias a pecuéria e a atividade madeireira.

2.2. Dados

Os dados para a realizacéo deste trabalho foram obtidos de diferentes fontes: os dados
de focos de calor foram obtidos através do portal de queimadas do INPE, dados de
desmatamento foram obtidos do portal do PRODES/INPE, os dados da malha viaria
foram obtidos por meio da Secretaria de Estado de Infraestrutura de Mato Grosso —
SIFRA e por meio de interpretacdo visual de imagens e os dados de planos de manejo
florestal sustentavel foram obtidos por meio do Sistema Integrado de Monitoramento de
Licenciamento Ambiental — SIMLAM publico da Secretaria de Estado de Meio Ambiente
de Mato Grosso — SEMA. Os dados de degradacdo florestal foram gerados por
PINHEIRO (2010).

2.3. Preparacéo das variaveis

A variavel dependente ¢ a intensidade de degradacéo florestal. Esta variavel foi obtida
do dado produzido por PINHEIRO (2010). Este dado representa uma série temporal que
concentra num plano celular de resolucao espacial de 1 quildmetro quadrado a intensidade
de degradacdo florestal anual representado por valores numéricos entre zero e um, em
que o zero representa floresta intacta, o 1 representa corte raso e os valores intermediarios
representam os niveis de degradacdo. A construcao da variavel dependente se deu através
da soma desses valores numéricos no periodo de tempo de 1994 a 2004. Essa somatoria



representa um indicador de intensidade de degradacdo florestal para o periodo e, como 0
que o presente trabalho pretende explicar é a intensidade de degradacdo florestal, as
somas que totalizaram zero e 11, ou seja, floresta intacta e corte raso, respectivamente,
durante todo o periodo, foram excluidas da analise.

O periodo inicial de estudo foi estabelecido em funcédo do inicio da intensificacdo da
legislacdo florestal na regido, e o periodo final foi estabelecido com base em um fator
historico marcante do ponto de vista ambiental que foi a operacdo curupira, deflagrada na
regido em 2004 pela policia federal.

A operagdo curupira foi a maior operacdo realizada na investigagdo de crimes
ambientais na Amazonia. Nela foram expedidos mais de 150 mandados de priséo e neles
incluiam mandados para funcionérios da Fundacéo Estadual do Meio Ambiente do Estado
de Mato Grosso — FEMA e do IBAMA, que fraudavam documentos conhecidos como
ATPFs (autorizacdo de transporte de produtos florestais), necessarios para o transporte
de madeira, cadastro de irregular de empresas reflorestadoras e madeireiras fantasmas
(MOURA, 2006).

As variadveis dependentes foram construidas através de um ambiente de SIG, por
preenchimento de plano celular de mesma resolucédo espacial da variavel dependente (1
km?). Os operadores do preenchimento do plano celular variaram de acordo com a
natureza da variavel. Também foi utilizado métricas de paisagem para geracdo de algumas
variaveis extraidas atraves do GeoDMA, Geographical Data Mining Analyst (GeoDMA)
desenvolvido por Korting et al., (2008).

Células sdo poligonos podem ser preenchidos com valores de atributos calculados a
partir de dados e entradas vetoriais e matriciais. Tem como objetivo homogeneizar
informacdes de diferentes fontes em uma mesma base espaco temporal (DPI/INPE,
2010).

Através do plug-in de preenchimento de um Unico plano celular foi possivel criar as
variaveis independentes em uma Unica tabela, onde cada coluna representou uma variavel
diferente obtidas a partir dos diferentes operadores disponiveis. A tabela 2 mostra uma
sumarizacdo dos dados, fontes e operadores utilizados bom como as varidveis geradas e
as hipdteses elaboradas para cada variavel.



Variavel

Premissa

Operacéo

Dado

Fonte

Densidade de focos de calor.

Células com maior densidade de de focos de calor
possuem intensidade de degradagdo mais alto.

Densidade de Kernel.

Numero de focos de calor.

Células com maior nimero de focos de calor

Contagem dos focos de calor dentro das

Focos de calor

Portal de queimadas do INPE

possuem intensidade de degradacdo mais alto. célula (plugin de preenchemento de (1994 a 2005)
células)
Distancia de focos de calor. Células com menor distancia dos focos de calor | Mapa de disntancia euclidiana gerados a
possuem intensidade de degradacéo mais alto. partit dos focos de calor.
Distancia dos poligonos de desmatamento. | Células com menor distancia dos poligonos de | Mapa de disntancia euclidiana gerados a
desmatamento  possuem intensidade  de | partit dos poligonos de desmatamento.
degradagdo mais alto.
Area de desmatamento. Células com maior area de desmatamento | Mapa de células com a é&rea de
possuem intensidade de degradacdo mais alto. desmatamento acumulado de 1994 a 2005.
Densidade de borda. Células com maior densidade de borda possuem | Mapa de células com a densidade de
intensidade de degradagdo mais alto. bordas dos poligonos de desmatamento. | Desmatamento Prodes (2005)
(GeoDMA)
Total de Borda. Células com maiores valores do total de borda | Mapa de células com o comprimento de
possuem intensidade de degradacéo mais alto. bordas dos poligonos de desmatamento.
(GeoDMA)
Numero de Fragmentos. Células com maior ndmero de fragmentos | Mapa de células com numero de
possuem intensidade de degradacdo mais alto. fragmentacdo. (GeoDMA)
Distancia da malha viaria. Células com menor distancia das estradas possuem | Mapa de distancia euclidiana gerado a Secretaria de Estado de
intensidade de degradagdo mais alto. partir das linhas da malha viéria . Malha viaria Infraestrutura de Mato Grosso

- SINFRA

Distancia dos poligonos de PMFS

Células com menor distancia dos poligonos de
PMFS possuem intensidade de degradacdo mais
alto.

Mapa de distancia euclidiana gerado a
partir dos poligonos de PMFS.

Area de PMFS.

Células com maior &rea de polignos de PMFS
possuem menor intensidade de degradagéo.

Mapa de células contendo é&rea dos
poligonos de PMFS

Planos de manejo florestal
sustentavel — PMFS

Sistema Integrado de
Monotiramento de
Licenciamento Ambiental
SIMLAM publico da

Secretaria de Estado de Meio
Ambiente de Mato Grosso —
SEMA (1994 a 2005)

Tabela 2 — Resumo (da esquerda para a direita): dados utilizados, a fonte de origem destes, a operacgéo aplicada sobre cada dado para obtencgéo das
variaveis independentes, a premissa de cada variavel independente em relacéo a variavel dependente (intensidade de degradacéo florestal) e 0o nome
de cada variavel independente gerada.



2.4. Modelos de regresséo linear globais

2.4.1. Modelo de regressdo linear simples

De acordo com NETER et al. (1996), o0 modelo de regresséo linear simples tem como
objetivo prever a relacdo linear entre a variavel dependente e a variavel independente, como
representado através da equacao 1:

Yi=Pfo+p1-Xite 1)

em que Yi € a variavel dependente, Xi representa a i-ésima observacao da variavel independente,
€ € uma constante que representa 0s erros ou residuos.
Para selecdo de quais variaveis entrariam no modelo de regressdo multipla, realizou-se, entre
cada variavel independente e dependente, uma regressdo simples e observou-se os valores do
R quadrado e a significancia estatistica através do valor P. As variaveis selecionadas seriam
aquelas que tivessem maiores R quadrados e menores valores P.

Os modelos multiplos seguem o mesmo pressuposto do modelo simples, entretanto,
possuem mais de uma variavel independente. Apds a selecdo das varaveis feita pelo modelo de
regressdo linear simples, realizou-se entdo uma regressdo mdaltipla para verificacdo da
multicolinearidade, através do indice de variancia inflado — VIF, significancia estatistica por
meio da observacao dos valores P e dependéncia espacial através do indice de Moran I.

2.4.2. Modelo de regressdo espacial.

Os modelos de regressdo espacial sdo modelos que buscam resolver a limitacdo que a
dependéncia espacial (correlacdo) exerce entre duas amostras da mesma variavel aleatéria que
possui distribuicdo espaco-temporal. A autocorrelacdo espago-temporal é uma caracteristica
comum em dados geograficos e leva a perda do poder explicativo da inferéncia estatistica (DRUCK
et al., 2004).

Uma maneira de verificar se ha dependéncia espacial entre as variaveis é a aplicacdo do teste
de Moran | aos residuos. O indice global de Moran € obtido através de um teste estatistico de
normalidade em que a hip6tese nula é de independéncia espacial (I = 0) contra a hipétese alternativa,
onde h& dependéncia espacial (I # 0) (SILVA et al., 2010).

Para tentar resolver tais limitacbes impostas pela autocorrelacdo espaco-temporal, os modelos
de regressdo espacial incorporam os efeitos espaciais na modelagem da relacdo das varidveis. Na
abordagem com efeitos espaciais globais por exemplo, tida como a mais simples, entende-se que é
possivel capturar a estrutura da autocorrelacdo espacial em um Unico parametro, adicionando-o ao
modelo de regressdo simples. Existem dois modelos alternativos de regressdo espacial: o
Conditional AutoRegressive — CAR (ou Spatial Error Model), expresso na equagdo 2 e 3, que
considera que efeitos espaciais sao ruidos e devem ser removidos e o Spatial AutoRegressive — SAR
(ou Spatial Lag Model), equacdo 4, que atribui a autocorrelacdo espacial & variadvel dependente
(DRUCK et al., 2004).

Yi=B-Xi+¢ (2)

Na equacdo 3, W. é o componente do erro com efeito espacial, 2 é o coeficiente
autorregressivo e ¢ € a componente do erro com variancia constante e ndo correlacionada.

Yi=BXi+ pWYi+¢ (4)

Na equacdo 4, W é a matriz de proximidade espacial e o produto W-Y; expressa a
dependéncia espacial em Y; e p € o coeficiente espacial autorregressivo. Para a distin¢do de qual
modelo utilizar, aplica-se o teste dos multiplicadores de Lagrange (ANSELIN, 2003).



3. Resultados e Discussoes.

A escolha de quais variaveis entraram no modelo de regressdao mdultipla foi feita com base
nos valores do R quadrado. Foi realizado uma regressdao simples entre cada variavel
independente com a variavel dependente e, aquelas com maiores valores de R quadrado e
valores de P significantes, entraram no modelo de regressdo multipla para comparacdo da
colinearidade através do indice de variancia inflada (VIF). Este indice fornece a informacéo de
que duas variaveis estdo “dizendo” a mesma coisa. As variaveis escolhidas para entrar no
modelo de regressdo multipla foram a densidade de borda, area desmatada e total de borda.

A tabela 3 relaciona as variaveis independentes e seus respectivos valores de R quadrado
obtidos do modelo de regresséo simples.

Y DGRAD_2004 R-Quadrado valor-P
NUM_FOCOS | 0,04488168 2,98E-14
AREADESMAT | 0,38551704 3,40E-135
AREA_PMFS | 0,01586152 7,33E-06
DISTDESMAT | 0,14318972 3,60E-44

DIST _PMFS | 0,01393679 2,66E-05
DENS_BORDA | 0,42695068 2,75E-154
NUM_FRAG | 0,24116366 1,87E-77
TOTA_BORDA | 0,42695068 2,75E-154
DENSKERNEL | 0,02904815 1,14E-09
DIST_FOCO | 0,06049564 8,12E-19
DIS_MALHA | 0,02736725 3,48E-09

Tabela 3- resumo da aplicacdo dos modelos de regressao simples de cada variavel independente
com a variavel dependente com 5% de significancia. As variaveis com maiores R quadrados
(DENS_BORDA, AREADESMAT e TOTA_BORDA) foram selecionadas para o0 modelo de regressao
maltiplo.

Com esses resultados, realizou-se uma regressdo maultipla com as trés variaveis
independentes selecionadas. Nesta etapa verificou-se através do VIF que as varidveis densidade
de borda e total de bordam eram correlacionadas. Através da analise dos valores P, eliminou-
se entdo do modelo a variavel total de borda. Entdo, uma nova regressdo multipla foi realizada
com as variaveis densidade de borda e &rea desmatada. A tabela 4 mostra os resultados obtidos
pelo modelo.

Coeficientes:

Estimados Erro Padrdo Valordet Pr(>|t|)

Intercepto 0.951641 0.037172 25.601 < 2e-16 ***
AREADESMAT 1.026.807 0.249983 4.108 4.26e-05 ***
DENS BORDA 0.044170 0.004231 10.439 < 2e-16 ***

Codigos de Significancia: 0 “***° 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 " 0.1 “’ 1
Erro padrédo Residual 1.154

Graus de Liberdade 1257

R2 Multiplo 0.4345

R2 Ajustado 0.4336

Estatistica F 483 P-valor < 2.2e-16

Tabela 4 — regressdo mdltipla: a tabela mostra que as variaveis independentes explicaram
apenas 43 % da variavel resposta (observando-se o valor do R quadrado ajustado). Valores P
de cada coeficiente se mostraram significativos bem como o valor P da estatistica F que mostra
que ha contribuicao significativa das variaveis dependentes para o modelo.



Como vimos, o0 modelo em questdo “explicou” apenas 0,4336 da variavel dependente.
Como as variadveis foram obtidas a partir de dados geogréficos, realizou-se entdo o teste de
Moran | para verificacdo da dependéncia espacial. A figura 2 mostra o resultado do teste de
Moran | aplicado aos residuos do modelo de regressao maltipla. A figura 3 mostra o mapa dos
residuos, tornando possivel a visualizacdo da distribuicdo espacial dos residuos das observacoes
das variaveis dependentes na area estudada.

l Moran’s Index: D.5?S}S39
| z-score: 36.372372 [
p-value: 0.000000

Significance Lewel Critical Value
(p-value) (z-score)
0.01 = -2.58
0.05
010

0.10
0.05
0.01

ji00oon

|

-

Significant Significant

Dispersed Random Clustered

Figura 2 — teste de Moran | aplicado aos residuos do modelo de regressdao multipla: através do
valor do indice de Moran | é possivel constatar que h& dependéncia espacial, pois este é
diferente de zero. O valor z-score nos permite concluir que ha cluster (agrupamento) das
observacOes das varidveis independentes.
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Figura 3 — mapa de residuos: através do mapa de residuos é possivel a constatacdo visual da
dependéncia espacial dos dados geograficos, uma vez que é possivel observar o0 agrupamento
das observacdes das variaveis independentes ao longo da area estudada.

Constatada a dependéncia espacial, conclui-se que o0 modelo de regressao multipla ndo
é adequando para este tipo de situacdo, uma vez que este ndo trata a dependéncia espacial dos
dados geograficos e isso ndo permite fazer inferéncias com confiabilidade.

Apo6s a constatacdo da autocorrelacdo espacial, aplicou-se o teste de Lagrange para
determinacdo de qual modelo espacial global é mais adequado utilizar. Para esta situagdo, o modelo
espacial do tipo CAR seria 0 mais adequado. Esta deciséo foi tomada comparando-se a significancia
estatistica dos LMs de cada modelo, conforme mostra a tabela 5.

Teste LM Valor de p
LMerr =1317.6 <2.2e-16
*RLMerr = 428.23 <2.2e-16
LMlag = 892.65 <2.2e-16
*RMlag 3.3232 0.06831

Tabela 5 — teste de Lagrange: para determinacdo de qual método utilizar, comparou-se
primeiramente os LMs do erro e do lag verificando-se seus respectivos valores de p. Como
ambos apresentaram significancia estatisticas (valor de p bem proximos de zero), utilizou-se
como critério de desempate os RLMs do erro e do lag. Aquele que possuiu menor valor de p
foi considerado o método mais adequado.



Determinado o melhor método, aplicou-se entdo o0 modelo de regressao espacial do tipo
CAR aos dados. A tabela 6 mostra os resultados da regresséo espacial global do tipo CAR.

Coeficientes:

Estimados ErroPadrdo  Valordet Pr(>t))
Intercepto 0.8868625 0.1166668 76.017 2,93E-11
AREADESMAT 0.8635290 0.1882186 4.874 4,49E-03
DENS BORDA 0.0503439 0.0030899 162.933 < 2.2e-16
Lambda: 0.8135 LR teste 855.28 p-valor <2.22e-16
Log Vizinhanca -1.538.921
AIC 3087.8

AIC para o modelo linear 3941.1

Tabela 6 — regressdo espacial global do tipo CAR: valores dos coeficientes se mostraram
significativos estatisticamente; o p-valor do LT teste se mostrou significativo e o AIC da
regressao espacial se mostrou ligeiramente menos em relacdo ao AIC do modelo linear.

Através da comparacdo dos valores de AIC é possivel perceber superioridade do modelo
de regresséo espacial em relacdo ao modelo de regresséo linear, pois este modelo mostrou valor
de AIC menor do que 0 modelo de regressdo multipla. De acordo com DRUCK et al. (2004), o
menor valor de AIC representa melhor qualidade no ajuste do modelo de regressdo. A tabela 7
sumariza a comparacao dos valores de AIC e R quadrado ajustado do modelo de regressao
espacial e do modelo de regressao maltiplo.

Modelo Regressdo Mdltiplo Modelo Regresséo Espacial
AIC 3941.1 3087.8
R2 ajustado 0,43 0,66

Tabela 7 — sumarizacao da comparacdo da eficiéncia dos modelos: através da comparacdo dos
valores de R? ajustado, percebe-se que o modelo de regressao espacial apresentou resultados
superiores no ajuste do modelo, “explicando” em torno de 66% da variavel dependente. Outro
método comparativo é o valor de AIC, citado anteriormente.

Pode-se entdo afirmar que o modelo de regressdo espacial se mostrou superior ao de
regressdo mdaltipla, pois tratou a dependéncia espacial incorporando-a ao modelo. Os valores
de R2 ajustado e de AIC permitiram chegar a esta conclusdo. A figura 4 mostra a comparacao
dos residuos da regressdo multipla e da regressao espacial.
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Figura 4 — comparacdo dos mapas de residuos da regressao espacial e regressdo linear multipla:
através do mapa de residuos é possivel a constatacdo visual da retirada parcial dependéncia
espacial dos dados geograficos pelo modelo de regressdo espacial do tipo CAR. Observamos
que ainda existem determinados pontos na area de estudo que representam clusters
(agrupamento) das observacdes, visto que as variaveis utilizadas no modelo de regressdo
espacial “explicaram” apenas 66% do fendmeno estudado.

4. Conclusbes

O estudo em questdo permite concluir que o modelo linear maltiplo ndo é adequado para 0s
dados em questdo, uma vez que existe dependéncia espacial das observacdes. Esta verificacdo
foi possivel em virtude do teste de Moram | aplicado aos residuos da regressdo linear maltipla.
O modelo de regresséo espacial global do tipo CAR se mostrou mais adequado para as variaveis
empregadas visto que tanto o LM e RLM se mostraram significantes quando se aplicou o teste
de multiplicadores de Lagrange.

A correlacdo espacial ndo é tdo forte, uma vez que o indice AIC da regressdo espacial se
mostrou ligeiramente menor do que o AIC da regressdo mdltipla, e 0 R quadrado ajustado
“explicou” apenas 66% do fenomeno estudado.

As variaveis independentes que mais explicaram a intensidade de degradacdo florestal
foram as variaveis oriundas do dado de desmatamento (area desmatada e densidade de bordas)
mostrando que ha forte sinergia entre desmatamento e degradacgdo florestal. O estudo nédo
considerou variaveis importantes como proximidade as areas de pastagem, proximidade de
centros urbanos, presenca de Industria madeireira, presenca de projetos de colonizacdo que
poderiam ajudar na construcdo de um modelo mais aderente.

E importante destacar que ha necessidade de repensar a maneira diferente o fogo, visto que
as variaveis extraidas dos dados de focos de calor ndo se mostraram significativas para entrarem
no modelo mesmo existindo varios estudos que relacionam o fogo com a degradacéo florestal.
Esta correlacdo pode ter sido representada pela densidade de bordas, uma vez que na regido a
ocorréncia de fogo esta mais ligada com as classes de uso e ocupacdo do solo que fazem
fronteiras com a floresta.

Por fim, para se conseguir melhores resultados na modelagem em estudos futuros pode ser
necessario ampliar o periodo de andlise considerando marcos histéricos como inicio da
colonizagdo, entrada do agronegdcio (reducdo das areas de pastagem), inicio do
estabelecimento efetivo de planos de manejo, controle e combate ao desmatamento.
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