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Abstract: Forest degradation is a long-term process that reduces forest’s biodiversity and impoverishes
the ecosystems. The study and modelling of forest degradation allows comprehension and inferences
production about the factors that generate and intensifies forest degradation and its consequences.
Through regression models it is possible to analyze certain variables behavior. This study performed a
spatial regression analysis between forest degradation intensities (dependent variable) and environmental
and territories variables The selection of variables to be considered on the regression model was made
through the observation of R2 and p-value of the relationship between the dependent variable and the
independent variable isolated. Then, the VIF factor upon the multiple regression model demonstrated the
presence of multicollinearity between the variables that were subsequently excluded from the model with
the stepwise backward method. The Moran test (I = 0,2434; p-valor = 0 e z-score = 9,91) detected spatial
dependency on the data with statistical significance, justifying the use of a spatial regression model. The
Lagrange Multiplier test pointed out Spatial Lag Model as the best model adjusted to the data. The variables
area of deforestation and total edge area were capable of explaining 40% (R?-adj: 0,4092) of the forest
degradation intensity.
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1. INTRODUCAO

Os impactos da antropizagédo no bioma amazonico sdo amplamente discutidos no
meio académico, principalmente devido as alteracdes causadas a floresta, como a perda
de biomassa e biodiversidade, e também a alteracdo nos ciclos biogeoquimicos
(PEARSON, et al 2014). Estes impactos motivaram a Convencado-Quadro das Nacoes
Unidas sobre mudancgas climéticas a reconhecer, na 13° Conferéncia das Partes, em
2007, a exploracdo seletiva de madeira como um importante contribuinte para as
emissOes globais de carbono, passando a introduzi-la no mecanismo de Reducao de
Emisséo por Desmatamento e Degradacéo Florestal (REDD+) (SHIMABUKURO, et al
2014). No mesmo ano o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) passa a
realizar o monitoramento de areas em processo de degradacao florestal na Floresta
Amazo0nica brasileira atraves do sistema DEGRAD.

Similar ao sistema DEGRAD, o Sistema de Monitoramento da Floresta Amazonica
Brasileira por Satélite (Sistema PRODES) monitora o desmatamento por corte raso na
floresta amazébnica, ou seja, areas em gque a fisionomia florestal priméaria tenha sofrido
conversdo completa por acbes antropogénicas (INPE, 2008). Contudo, as regides de
floresta que sofrem distarbio por fogo florestal e extracdo seletiva de madeira que néao
resultam na remocdo completa do dossel florestal e, consequentemente, ndo sdo
mapeadas pelo sistema PRODES, compreendem a definicdo de degradacéo florestal do
sistema DEGRAD (INPE, 2008).

Fatores como o desmatamento e as dindmicas de uso e cobertura da terra séo
processos conhecidamente influentes sobre a degradacao, acelerando este processo e,
consequentemente, todos os processos adjacentes a degradacao (BALCH et al., 2011).
Analisar os fatores e variaveis envolvidas no processo de alteracédo da cobertura florestal



a fim de compreender, qualificar e quantificar os atores envolvidos neste processo
oferece subsidio a construcdo de modelos que permitam compreender os impactos
gerados pela degradacéo florestal, bem como fazer predi¢des para analise de cenarios
futuros.

Desta forma, o objetivo deste trabalho foi determinar a relacéo da intensidade de
degradacéo florestal (PINHEIRO, 2015) com seus fatores determinantes, utilizando
analise espacial de dados geogréficos, para a regido de Novo Progresso, no sudoeste
do Para.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Conceito de degradacao florestal

Na literatura sdo apresentados diversos conceitos de Degradacédo Florestal que
variam de acordo com as causas da degradacéo florestal, tipo de vegetacao ou objetivo
do estudo (PINHEIRO, 2015), e ainda podem ser gerais, podendo ser aplicados em
diferentes regides, especificos ou operacionais. Contudo, neste estudo é abordado o
conceito operacional utilizado pelo Sistema DEGRAD, gue define a degradacéo florestal
como o processo de perda da cobertura florestal pelo efeito da exploracdo de madeira e
fogo florestal, de pelo menos 6,25ha da cobertura florestal, que ndo se qualifigue como
desmatamento pelo Sistema PRODES (INPE, 2008).

2.2. Area de estudo

A area de estudo compreende a Orbita/ponto 227/65 do sensor TM/Landsat que
envolve a regido de Novo Progresso no estado do Para (Figura 1), e ainda parte dos
municipios de Itaituba e Altamira. Estes municipios tiveram seu surgimento associado a
projetos de colonizacdo do governo e a abertura do eixo rodoviario, especificamente a
construcdo da rodovia BR-163. Contudo, o processo de ocupacdo desta regido esta
associado a colonizagdo espontanea (IPAM, 2006), caracterizado, neste caso, pela
ocupacao ilegal de terras por pequenos produtores agricolas para a pratica da agricultura
de subsisténcia e garimpeiros dos aluvides de ouro. Mais recentemente, Novo Progresso
é classificado como uma fronteira madeireira em expansdo, com menos de 20 anos de
histéria de exploracdo, e representa um importante polo madeireiro da Amazbnia
(PEREIRA et al., 2010).

2.3. Aquisicédo dos dados

Os dados utilizados neste trabalho foram originados de diferentes fontes: os dados
de focos de calor foram produzidos e disponibilizados pelo Programa Queimadas do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), os dados de desmatamento foram
produzidos pelo sistema PRODES (INPE), os dados de unidade de conservacéo e polos
madeireiros foram produzidos pelo Ministério do Meio Ambiente (MMA), os dados de
terra indigena foram produzidos pela Fundacg&o Nacional do indio (FUNAI) e, por fim, os
dados de malha viaria foram disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE). Os dados de intensidade de degradacéo florestal foram gerados por
Pinheiro (2015).
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Figura 1. Localizag&o da area de estudo (Orbita/ponto 227/65 do sensor TM/Landsat) no sudoeste do
Para: Novo Progresso e regiao.

2.4. Preparo dos dados

2.4.1. Preparo da variavel dependente

Para o preparo das variaveis (dependente e independentes) em um plano celular
foi utilizado o sistema de informagdes geograficas TerraView v.5.2.2.

Os dados de intensidade de degradacéao florestal produzidos por Pinheiro (2015)
compdem uma série temporal que concentra em um plano celular de 1x1 quildmetro a
classificacdo de cada célula em intensidades que variam de 0 a 1, em que O representa
a floresta ndo degradada, 1 representa corte raso, e o0s valores intermediarios
representam niveis de degradacdo. Uma vez que o presente trabalho busca explicar a
intensidade de degradacao florestal, os valores zero e 1, foram excluidos da analise. A
construcdo da variavel intensidade de degradacéo florestal se deu através da soma dos
valores numéricos em cada célula do plano celular do ano de 2009 a 2011. A partir da
somatoria os valores passaram a variar de 0,1 a 2,7, representando um indicador de
intensidade de degradacéo florestal para o periodo de analise.

Analisando as trajetérias da cobertura florestal em processo de degradacao na
regido de Novo Progresso, Pinheiro (2015) constatou que aproximadamente 50% da
floresta degradada € convertida em corte raso no prazo de 3 anos. Deste modo, o periodo
de analise se restringiu ao intervalo de trés anos com maior ocorréncia de degradacéo
florestal, de 2009 a 2011.

2.4.2. Preparo das variaveis independentes

A Tabela 1 apresenta a sumarizacao dos dados utilizados para a construcao das
variaveis independentes em um plano celular com as mesmas dimensdes daquele
utilizado para a construcao da variavel dependente intensidade de degradacéo florestal.



Através do preenchimento de células do software TerraView v.5.2.2 obteve-se um
unico plano celular que apresenta, em cada célula, todas as variaveis dependentes
descritas na Tabela 1 e seu respectivo valor de intensidade de degradacao florestal.

2.5. Modelos de regressao linear globais

2.5.1. Modelos de regresséo linear simples

O modelo de regresséo linear simples tem como objetivo prever a relacao linear entre
uma variavel dependente e uma varidvel independente através do modelo apresentado
pela equacdo 1 (NETER et al., 1996).

Yi=B0O+pB1-Xi+e (1)

em que Yi representa a variavel dependente, Xi representa a i-ésima observagédo da
variavel independente, e € uma constante que representa 0s erros ou residuos.

Através dos valores de R? e significancia estatistica (p-valor) da relacdo entre cada
variavel independente com a variavel independente intensidade de degradacao florestal,
foram selecionadas as variaveis que resultaram em maior R? e menor p-valor para
comporem o modelo de regresséo linear multipla.

Os modelos multiplos (ou multivariados) seguem 0 mesmo pressuposto do modelo
simples, contudo possuem mais de uma variavel independente. Desta forma, foi
realizada uma regressao linear multipla com todas as variaveis que apresentaram bom
R? e p-valor para a verificagdo de multicolinearidade através do indice de variancia
inflacionado (VIF), significancia estatistica pela observacdo do p-valor e dependéncia
espacial dos dados através do teste de Moran aplicado aos residuos da regressao linear
multipla.

2.5.2 Modelo de regresséao espacial

Os modelos de regressdo espacial buscam resolver a limitacdo imposta pela
dependéncia espacial sobre duas amostras da mesma variavel aleatoria que possuli
distribuicdo espaco-temporal. A autocorrelacdo espaco-temporal € uma caracteristica
comum em dados geograficos e leva a perda do poder explocativo da inferéncia
estatistica (ANSELIN, 2002).

Uma das maneiras de verificagdo da existéncia de dependéncia espacial entre as
variaveis € a aplicacdo do teste de Moran | aos residuos. O indice global de Moran é
obtido através de um teste estatistico de normalidade em que a hip6tese nula é de
independéncia espacial (I = 0) contra a hipotese alternada de existéncia da dependéncia
espacial (I # 0) (ANSELIN, 2002). Para o cobmputo da matriz de vizinhanca no teste de
Moran foi utilizado o inverso da distancia euclideana.

Para resolver as limitacbes impostas pela autocorrelagcdo espaco-temporal, 0s
modelos de regressédo espacial incorporam os efeitos espaciais na modelagem da
relacdo das variaveis. Na abordagem com efeitos espaciais globais, por exemplo,
entende-se que é possivel capturar a estrutura da autocorrelacdo espacial em um Unico
parametro, adicionando-o ao modelo de regressao simples. Neste aspecto, o Conditional
AutoRegressive Model (CAR, ou Spatial Error Model) (equacéo 2 e 3), que considera
gue os efeitos espaciais sao ruidos e devem ser removidos, diferentemente, o Spatial



Operacéo para

Variavel Premissa Fonte . .
preenchimento de células
. Células com maior nimero de focos de calor
Numero de focos X : ~ . Contagem dos focos de calor
possuem intensidade de degradacdo mais .
de calor (focos_n) alta dentro da célula
Distancia dos Células com menor distancia aos focos de Programa C oA -
- ; ~ 4 Menor distancia euclidiana do
Focos de calor focos de calor calor possuem intensidade de degradacdo  Queimadas foco A célula
(focos_dist) mais alta (INPE)
Densidade de Células com maior densidade de focos de .
X . ~ Moda da densidade kernel
focos de calor calor possuem intensidade de degradacéo dentro da célula
(focos_dens) mais alta
Células com maior &rea de desmatamento - .
< . ) ~ X Somatéria da area desmatada
Area (dsm_area) possuem intensidade de degradacdo mais dentro da célula
alta
Distancia Células com menor distancia as areas Menor distancia euclidiana da
(dsm_dist) desmatadas possuem intensidade de borda da area desmatada a
- degradagdo mais alta célula
Numer de Células com maior numero de fragmentos PRODES Somatodria do nimero de
Desmatamento fragmentos desmatados possuem intensidade de (INPE) fragmentos desmatados dentro
(dsm_n_frag) degradagdo mais alta da célula
Total de borda Células com maior numero de total de borda Somatoria do comprimento das
(dsm_te) de areas desmatadas possuem intensidade bordas dos poligonos de
- de degradacdo mais alta desmatamento dentro da célula
Densidade de Células com maior numero de densidade de Densidade de borda dos
borda (dsm_ed) borda de &reas desmatadas possuem poligonos de desmatamento
— intensidade de degradacdo mais alta dentro da célula
U.C.deuso Distancia Células com maior dlstgnua as unidades de Menor distancia euclidiana da
. . conservagdo possuem intensidade de MMA < 2
sustentavel (uc_dist) degradacio mais alta borda da U.C. a célula
Terras Células com maior distancia as terras Menor distancia euclidiana da
indigenas Distancia (ti_dist) indigenas possuem intensidade de FUNAI borda da T 1. & célula
9 degradagéo mais alta o
Polos Distancia Células com menor distancia aos polos Menor distancia euclidiana da
madeireiros (po_dist) madeireiros possuem intensidade de MMA borda do polo madeireiro a
Po_ degradacdo mais alta célula
oA Células com menor distancia as estradas oA -
s Distancia X . ~ . Menor distancia euclidiana da
Malha viaria ; possuem intensidade de degradacgéo mais IBGE s
(est_dist) estrada a célula

alta

Tabela 1. Resumo das varidveis independentes. Da esquerda para a direita: Variavel utilizada, descricao da variavel, fonte
dos dados de origem a variavel e operagéo utilizada para o preenchimento de células.

AutoRegressive Model (SAR ou Spatial Lag Model) (equacéo 4) atribui a autocorrelagcéo
espacial a variavel dependente (ANSELIN, 2002).

Yi=B-Xi+e

e=A-We+é

(2)
3)

Na equacgéo 3, We € o componente do erro com efeito espacial, 1 € o coeficiente
autorregressivo e ¢ é a componente do erro com Vvariancia constante e néao

correlacionada.



Yi= B-Xi+ pW-Yi+ ¢ 4)

Na equacdo 4, W é a matriz de proximidade espacial e o produto W-Yi expressa
a depend~encia espacial em Yi e p é o0 coeficiente espacial autorregressivo. Para a
distincao de qual modelo utilizar, aplicou-se o teste de Multiplicadores de Lagrange (LM)
(ANSELIN, 2002).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2 apresenta o resultado da regresséo linear simples entre a variavel
dependente intensidade de degradacdo florestal e as varidveis independentes
individualmente. As variaveis independentes que apresentaram maior capacidade de
explicar a variagdo da intensidade de degradacéo florestal neste modelo, representado
por valores elevados de r?, e maior significancia estatistica, representado pelos menores
valores de p-valor, foram distancia a area desmatada (dsm_dist), total e densidade de
borda de area desmatada (dsm_te e dsm_ed, respectivamente), e 0 numero de
fragmentos de desmatamento (dsm_n_frag), portanto estas foram as variaveis
selecionadas para comporem a analise de regressao linear multipla.

Var. Ind. R? p-valor
focos_n 0.085 4.43e-19
focos dens 0.081 7.29e-16
focos_dist 0.076 4.21e-21

uc_area 0.038 2.95e-03
uc_dist 0.001 1.74e-23
dsm_dist 0.224 1.78e-42
dsm_area 0.038 2.68e-27
dsm_te 0.28 3.21e-35
dsm_ed 0.288 3.16e-39
dsm_n_frag 0.292 1.49e-46
dist_est 0.017 1.12e-14
dist_ti 0.012 3.74e-08
dist_polo 0.012 8.37e-17

Tabela 2. r?2 e p-valor resultado da andlise de regressao linear simples entre cada variavel independente e
a variavel dependente intensidade de degradacao florestal. Em destaque, as variaveis com maiores r2 e
valor-p (dsm_dist, dsm_te, dsm_ed e dsm_n_frag) selecionadas para comporem a anélise de regressao
linear multipla.

Através do indice de variancia inflada (VIF) foi constatada multicolinearidade entre
as variaveis total de borda, densidade de borda e numero de fragmentos de



desmatamento. Desta forma, as varidveis densidade de borda e nimero de fragmentos
de desmatamento foram excluidas da andlise com o método stepwise backward.
Portanto, a andlise de regressdo mdultipla (Tabela 3) foi composta pela variavel
dependente intensidade de degradacéo florestal (deg_int) e as variaveis independentes
total de borda de desmatamento (dsm_te) e distancia & area desmatada (dsm_dist).

As variaveis independentes apresentaram contribuic&o significativa para o modelo
(estatistica F) e foram capazes de explicar aproximadamente 29% (r?-ajustado: 0.2976)
da intensidade de degradacédo florestal, além de coeficientes estatisticamente
significativos (p-valor) (Tabela 3).

SUMMARY OF OUTPUT: ORDINARY LEAST SQUARES ESTIMATION

Data set : cell_dados
Dependent variable : deg_int Number of Observations: 415
Mean dependent var : 0.328193 Number of variables : 3
S.D. dependent var : 0.213633 Degrees of Freedom T 412
R-squared - 0.301046 F-statistic : 88.7262
Adjusted R-squared : 0.297653 Prob(F-statistic) :9.04451e-033
sum squared residual: 13.2383 Log likelihood - 126.012
Sigma-square : 0.0321318 Akaike info criterion : -246.025
S.E. of regression : 0.179253 schwarz criterion - -233.94
51gma square ML : 0.0318995
E of regression ML: 0.178604
variable coefficient Std.Error t-statistic  Probability
CONSTANT 0.331157 0.012163 27.226  4.8023e-019
dsm_te 0.010200 0.824274 12.4578 0.1996e-013
dsm_dist -1.844300 0.673641 -2.7378 1.5371e-08

Tabela 3. Resultado da andlise de regressao linear miltipla com RZ2-ajustado 0.298 e coeficientes
estatisticamente significativos (p-valor), com contribuicao significativa das varidveis dependentes para o
modelo (estatistica F).

O teste de Moran I, aplicado ao residuo do modelo de regressao mdultipla,
apresentou indice 0.2434, p-valor 0 (zero) e z-score 9,91 indicando haver dependéncia
espacial com significancia estatistica nas variaveis utilizadas no modelo e, portanto,
justificando a necessidade do uso de modelos de regressdo que incorporem os efeitos
espaciais dos dados na modelagem da relacdo entre as variaveis. O mapa de
agrupamentos LIZA (Figura 2) possibilita a visualizacdo da distribuicdo espacial dos
residuos gerados pelo modelo de regressdo mudltipla e, consequentemente, a
constatacao visual da dependéncia espacial dos dados utilizados devido a ocorréncia de
agrupamentos.

Uma vez que houve a constatacdo da dependéncia espacial dos dados, o teste
Multiplicadores de Lagrange (LM) possibilitou a escolha do modelo de regresséo espacial
global mais adequado as variaveis (Tabela 4). Desta forma, a partir da analise do p-valor
do Multiplicadores de Lagrange (LM) ambos os modelos CAR e lag apresentaram
significancia estatistica, desta forma a decisdo foi tomada considerando o menor p-valor
do teste multiplicadores de lagrange robusto (RLM), e portanto, o0 mais adequado foi o
modelo Spatial Lag.
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Figura 2. Mapa de residuos da analise de regressdo multipla permitindo a visualizagdo da ocorréncia de
agrupamentos de elevados e baixosvalores de intensidade de degradacao florestal e, portanto, a
constatacdo da dependéncia espacial dos dados.

p-valor

LMerro 1279.3 2.2E-16
RLMerro 0.619 0.2776
LMlag 1782.4 2.2E-16
RLMlag 338.5 2.2E-16

Tabela 4. Resultados do teste Multiplicadores de Lagrange (LM) e Multiplicadores de Lagrange Robusto
(RLM) para a escolha do modelo de regresséo espacial melhor ajustado aos dados. Segundo o p-valor do




teste LM ambos os modelos séo significativos, portanto a analise baseou-se no RLM determinando, por
fim, a escola do modelo Lag.

O resultado da andlise de regressdo espacial utilizando o modelo Lag é
apresentado na Tabela 5. Comparando o desempenho do Lag ao desempenho da
analise de regressao linear multipla (Tabela 6) é possivel constatar superioridade do
modelo Lag a medida que este apresentou maiores r2-ajustado e log likelihood, e
menores Akaike info criterion (AIC) e Schwarz criterion (SC).

SUMMARY OF OUTPUT: SPATIAL LAG MODEL - MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION

Data set : cell_dados
Spatial weight : viz_nova
Dependent Variable : deg_int Number of Observations: 415
Mean dependent var 0.328193 Number of variables : 4
S.D. dependent var 0.213633 Degrees of Freedom 411
Lag coeff. (Rho) 0.311901
R-squared : 0.409209 Log likelihood - 153.839
Sq. Correlation 5= Akaike info criterion : -299.679
Sigma-square : 0.026963 schwarz criterion - -283.566
S.E of regression 0.164204
variable Coefficient std.Error z-value Probability
w_deg_int 0.311901 0.0382708 7.9423 0.00000
CONSTANT 0.233818 0.0166345 14.0562 0.00000
dsm_te 0.896903 7.67182e-006 11.6909 0.00000
dsm_dist -0. 695729 6.19521e-006 -2.53905 0.00000

Tabela 5. Resultado do modelo de regressao espacial global lag com coeficientes e p-valor
estatisticamente significativos.

Regressao Linear Mdltipla  Regresséo Espacial (lag)

R2? Ajustado 0.301 0.409

Log Vizinhanga 126.012 153.839
AIC -246.025 -299.679
SC -233.94 -283.566

Tabela 6. Indicadores de qualidade do modelo de regresséo linear multipla e regresséo espacial lag
demonstrando superioridade do modelo lag em relagcdo ao modelo linear multiplo em todos os
indicadores.

4.  CONCLUSAO

Na regido de Novo Progresso (PA), para o periodo entre 2009 e 2011, as regides
de floresta mais proximas a areas desmatadas estdo mais propensas a sofrerem
degradacao de mais elevada intensidade, bem como regides com a paisagem florestal
mais fragmentada (aqui representadas pelo total de borda de area desmatada). Desta
forma, foi possivel constatar sinergia entre os processos de desmatamento e degradacao
florestal no periodo de analise para a area de estudo.

Futuramente, para que se obtenham melhores resultados em termos do poder
explicativo da modelagem da intensidade de degradacao florestal em Novo Progresso,



recomenda-se a introdugcdo de outras variaveis relacionadas, por exemplo, com a
expansado das areas de pastagem, além de centros urbanos e projetos de colonizacao,
buscar novas aburdagens para a ocorréncia de incéndios florestal, dado que este
fendbmeno é comumente relacionado com a degradacao florestal, e ainda conciliar o
periodo de analise com momentos importantes para a regido, como as etapas da
colonizacéo e planos de controle e combate ao desmatamento e incéndios florestais.
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