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Resumo. Objetivou-se determinar a relagcdo das pastagens no Para ocidental com seus respectivos fatores
determinantes utilizando métodos de analise espacial. Todas as analises foram feitas para os anos de 2008 e 2014
nas mesorregifes do Baixo Amazonas e do Sudoeste Paraense. Para as anlises de regressdo, foram utilizadas as
porcentagens de pastagem como varidveis dependentes e, como variaveis independentes, fatores ambientais, de
acessibilidade aos mercados, de politicas s6cio-ambientais e de usos da terra relacionados com a presenga de
pastagens. A regressao linear multipla obteve R-quadrados entre 0,72 e 0,76. Porém, sabe-se que dados espaciais,
como os dados de uso da terra, possuem fortes autocorrelagdes espaciais, que foram constatadas por meio do indice
de Moran e do LISA. Os Spatial Error Models (CARs) foram mais adequados que os Spatial Lag Models (LAGS)
para representar as relacdes estudadas. Os R-quadrados dos modelos CAR foram entre 0,85 e 0,88, indicando que
foram capazes de captar entre 85 e 88% das relagBes existentes entre as variaveis. Além disso, os modelos
evidenciaram a importancia das unidades de conservacéo e terras indigenas no combate a expansdo das areas de
pastagem na regido e também a importancia da proximidade a rodovias e sedes municipais e a presenca de areas
vegetacao secundaria como estimulos para a instalagdo e manutencdo de areas de pastagem.
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1. Introducéo

A Amazonia Legal abrange uma area de cerca de 5 milhdes de kmz2, englobando nove
estados brasileiros (Amazonas, Para, Acre, Amapa, Roraima, Rondbnia, Tocantins, Mato
Grosso e parte do Maranhdo). Estima-se que, até o ano 2015, uma area de 76.990.300 hectares
foi desmatada na Amazonia Legal, o que corresponde a 19,20% do total de floresta disponivel
inicialmente (INPE, 2016). De acordo com 0 mapeamento de uso e cobertura da terra nas areas
desflorestadas pelo projeto TerraClass (ALMEIDA et al., 2016), aproximadamente 60% das
areas desflorestadas na Amazonia Legal sdo ocupadas por pastagens.

Devido ao processo de ocupacdo humana na Amazonia Legal, existem 3 macrorregides
propostas por Becker (2005): Arco Densamente Povoado, Amaz6nia Central e Amazonia
Ocidental. A macrorregido da Amazbnia Central possui maior vulnerabilidade ao
desflorestamento, pois se encontra nas fronteiras mais recentes de ocupacdo, do centro do
estado do Para ao leste do Amazonas (AGUIAR, 2006). Dessa forma, o objetivo do trabalho
foi determinar a relacdo das pastagens no Para ocidental com seus respectivos fatores
determinantes, utilizando métodos de andlise espacial. Mais especificamente, pretendeu-se
avaliar quais os fatores determinantes mais expressivos nessa relacdo e verificar a diferenca
nessa relagdo em dois anos distintos, de 2008 e 2014.

2. Materiais e métodos

A estrutura da metodologia seguida pode ser vista no fluxograma presente na Figura 1. Para
que fosse possivel a integracdo de dados em diferentes formatos (raster, pontos, linhas ou
poligonos), foi feita a integracdo desses dados em um espaco celular de 4x4km (16km3),
utilizando o software Fillcell 2.0. Cada uma das etapas serd melhor detalhada nos itens
subsequentes.
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Figura 1. Fluxograma adotado na metodologia.

2.1 Area de estudo
A érea de estudo (Figura 2) adotada para o trabalho foi o Pard ocidental, mais

especificamente as mesorregifes paraenses do Sudoeste Paraense e do Baixo Amazonas,
localizadas na Amazénia Central. Esta regido ainda é vista atualmente como uma fronteira de
expansdo do desflorestamento e tem tido constantes e rapidas perdas de cobertura florestal. No
espaco celular de 4x4km, esta regido corresponde a 48.138 células, equivalente a 770.208 kmz.
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Figura 2. Localizag8o da &rea de estudo.

2.2 Selegéo de variaveis e analise exploratoria

A varidvel dependente escolhida foram as pastagens e, para a sua inser¢do no espaco
celular, utilizou-se a porcentagem deste uso presente em cada célula. Os dados de pastagem
foram provenientes do projeto TerraClass (ALMEIDA et al., 2016), do ano de 2008 e do ano
de 2014. Para obter uma Unica classe de pastagem, foi necessario reclassificar e, portanto,
agregar as quatro classes de pastagem existentes no TerraClass: Pasto Limpo, Pasto Sujo,
Regeneracdo com Pasto e Pasto com Solo Exposto. A visualizacdo da distribuicdo das pastagens
no espaco celular, nos dois anos de estudo, pode ser vista na Figura 3.
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Figura 3. Porcentagem de pastagem existente no espaco celular nos anos a) 2008 e b) 2014.

Inicialmente, foram escolhidas como varidveis independentes (ou explicativas) as
seguintes: Terras Publicas, Unidades de Conservacdo de Protecdo Integral, Unidades de
Conservacao de Uso Sustentavel, Terras Indigenas, Distancia a Sedes Municipais, Distancia a
Rodovias, Declividade, Degradacdo, Agricultura Anual, Vegetacdo Secundéria, Floresta,
Desflorestamento Acumulado e Distancia a Hidrovias. As variaveis foram divididas em quatro
grupos: Ambientais, Acessibilidade aos Mercados, Politicas Socio-Ambientais e Usos da Terra
associados. Cada uma delas estd associada a uma premissa adotada relacionada com as
Pastagens. Todas as variaveis, suas descri¢des, fontes e as premissas adotadas estdo descritas
na Tabela 1.

Para aproximar as variaveis da normalidade e aumentar relacéo linear entre elas (premissas
para a regressdo linear), as varidveis de distancia e de uso foram transformadas pelo log10
(identificadas na Tabela 1). As correlacdes entre todas as varidveis utilizadas (dependente e
independentes) podem ser vistas na Figura 4. O cenério ideal das varidveis corresponde a alta
correlacdo da varidvel dependente com as variaveis independentes e a baixa ou inexistente
correlacdo entre as variaveis independentes. Por esse motivo, as variaveis de Floresta e
Desflorestamento Acumulado foram excluidas da analise, pois sdo altamente correlacionadas
entre si e possuem alta correlacdo (r>0,6) com a Vegetacdo Secundaria.
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Figura 4. Correlagdes de Spearman entre todas as variaveis (dependente e independentes) para a) 2008 e b) 2014.
Os valores marcados com um “x” representam valores ndo significativos (p-valor > 0,05).
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Tabela 1. Descricdo das variaveis de entrada (dependente e independentes) selecionadas.

Dependente

Variaveis

Descricdo

Premissa

Fonte

Pastagem (log)

log da % de areas de pastagem em 2008 e
2014

TerraClass (INPE & Embrapa)

Ambientais

Distancia a
Hidrovias (log)

Log da distancia a hidrovias

A menor distancia as hidrovias facilita a instalacéo
de pastagens

PNLT

Declividade (log)

Média da declividade. Topodata gerado a
partir da legenda da Embrapa (1979):

Classe 1 (relevo Plano — declividade de 0 a

3%), Classe 2 (Suave-ondulado — de 3 a
8%), Classe 3 (Ondulado — de 8 a 20%),
Classe 4 (Forte-ondulado — de 20 a 45%),
Classe 5 (Montanhoso — de 45 a 75%) e
Classe 6 (Forte-montanhoso, >75%).

Altas declividades podem dificultar a instalacdo de
pastagens.

TOPODATA (INPE)

Distancia a Log da distancia a rodovias em 2009 e A proximidade as rodovias facilita a instalacao de IBGE
Acessibilidade aos  Rodovias (log) 2015 pastagens
mercados Distancia a Sedes A proximidade as sedes municipais facilita a IBGE
(log) Log da distancia as sedes municipais instalacdo de pastagens
a presenca de terras indigenas dificulta a instalacéo IBGE
Terras Indigenas % de terras indigenas de pastagens
a presenca de terras pablicas dificulta a instalagdo de IBGE
Politicas sécio-  Terras Publicas % de terras publicas (exército) pastagens
ambientais % de unidades de conservacdo de protecdo a presenca de Ucs Pl dificulta a instalagéo de IBGE
UCs Protecdo Int. integral pastagens
% de unidades de conservacdo de uso a presenca de Ucs US dificulta a instalagdo de IBGE

UCs Uso Sust.

sustentavel

pastagens

Usos da terra

Agricultura (log)

Log da % de &reas de agricultura anual em
2008 e 2014

A existéncia de areas agricolas facilita a instalagdo
de pastagens

TerraClass (INPE & Embrapa)

Vegetacao
secundaria (log)

Log da % de areas de vegetacdo secundaria
em 2008 e 2014

A existéncia de vegetagdo secundéria facilita a
instalacdo de pastagens

TerraClass (INPE & Embrapa)

Degradacéo (log)

Log da % de areas degradadas em 2008 e
2014

A existéncia de areas degradadas pode estimular a
instalacdo de pastagens

Degrad (INPE)




A representacdo do comportamento das variaveis independentes no espaco celular pode ser
vista nas Figuras 5 a 8.
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Figura 5. Variaveis independentes de acessibilidade aos mercados. a) Distancia as rodovias em 2009 (IBGE),
utilizada na regressdo de 2008); b) Distancia as rodovias em 2015 (IBGE), utilizada na regressédo de 2014; e c)
Distancia as Sedes Municipais (IBGE).

a) "‘ b)

n
«‘i
[

Terras Indigenas (%) ‘ Terras Piblicas (%)
20230 0.00 - 0.20
0 100 200km 40-60 0 100 200km W g,‘z‘g:g.g
—— : 33?30 ‘ —t— B 0.60 - 0.80
W 050 - 1.00
c) d) "
— 4

-

‘ )
: P h

,ﬁr UCs - Uso Sustentavel (%) ‘ i UCs - Protegdo Integral (%)

000020 0.00-020

020040 u 0.20-0.40

0 100 200km WM 040-060 O 100 200km W 0.40-0.60
—tt B 0.60-0.80 —tt B 040-0.80
. 080-1.00 ’ . 0100

Figura 6. Variaveis independentes de politicas sdcio-ambientais. a) Porcentagem de Terras Indigenas (IBGE); b)
Porcentagem de Terras Publicas (IBGE); c) Porcentagem de Unidades de Conservagdo de Uso Sustentavel
(IBGE); e d) Porcentagem de Unidades de Conservagéo de Protecdo Integral (IBGE).
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Figura 7. Varidveis independentes ambientais. a) Distancia a hidrovias (IBGE) e b) Declividade (TOPODATA —
VALERIANO, 2005)
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Figura 8. Variaveis independentes de usos da terra relacionados as pastagens. a) e b) Porcentagem de Agricultura
Anual em 2014 e 2008 (INPE e Embrapa, 2008 e 2014); c) e d) Porcentagem de Vegetacdo Secundaria em 2014 e
2008 (INPE e Embrapa, 2008 e 2014); €) e f) Porcentagem de Degradacdo Florestal em 2014 e 2008 (INPE, 2008

e 2014).



2.3 Regressao linear multipla, autocorrelagdo espacial e regressfes espaciais

Apols a selecdo, analise exploratoria e transformacdes necessarias das variaveis, foi
utilizada a regressao linear multipla — Equacdo 1 (NETER et al., 1996) para verificar a relacéo
entre a variavel dependente (pastagens) e as variaveis independentes escolhidas.

Yi=Bo+ PiXia + BaXiz +...+ PpXip + &1 (1)

Onde:

Yi = valor da variavel resposta na i-ésima observag&o;

Bo, ..., Pp = parametros;

Xi1, ... ,Xip = valores das variaveis preditoras na i-ésima observag&o;
& = termo de erro aleatorio.

Como pressuposto, os dados da variavel dependente e os residuos gerados da regressao devem
ser: normais, homocedasticos, aleatérios e possuir relacdo linear com as variaveis
independentes. Sabe-se que dados espaciais, como os de uso da terra, no geral, possuem
autocorrelacdo espacial. Quebra-se, portanto, a premissa de independéncia dos dados. Para
confirmar a existéncia de autocorrelacéo espacial, utilizou-se o indice de Moran (I — Equac&o
2). O indice de Moran é um indice global, que varia de -1 a 1, e indica a dependéncia espacial
dos dados. Valores mais proximos a -1 indicam dados com forte autocorrelacdo negativa ou
inversa. Valores mais préximos a +1 indicam dados com forte autocorrelacdo positiva ou direta
e valores proximos a 0 indicam aleatoriedade.

n Yie1 2= jwij ViV (=)

I =
Yini Xima wij I i—¥)?

()

Onde:

n = ndmero de areas;

yi = valor do atributo considerado na &rea i;

y = valor médio do atributo na regido de estudo;

w;; = pesos atribuidos conforme a conex&o entre areas i e j.

Para a melhor visualizagdo espacializada da autocorrelacdo espacial, foi aplicado LISA
(indice Local de Associacdo Espacial), que consiste na decomposicdo dos indices globais e
permite a identificacdo de diferentes regimes de associacdo espacial (ANSELIN, 1995).
Entretanto, apenas a aplicacdo do Moran e do LISA néo indicam qual o melhor abordagem a
ser tomada ap0s a deteccdo da dependéncia espacial. Por isso, aplicou-se o teste de
Multiplicadores de Lagrange — LM (ANSELIN et al., 1996). O teste LM utiliza os residuos da
propria regressao linear multivariada e executa a regressao dos residuos em relacédo as variaveis
originais e aos residuos das areas vizinhas.

O teste LM é dividido em LM-Lag e LM-Error. O primeiro teste a dependéncia em relacao
as variaveis originais nas areas vizinhas e, se significativo (p-valor < 0,05), deve-se utilizar o
Spatial Lag Model — LAG (Equacdo 3) como regressdao. O LM-Error realiza o teste para
dependéncia em relagdo aos residuos das areas vizinhas e, se significativo (p-valor < 0,05),
deve-se utilizar a Error Spatial Model — CAR (Equagéo 4) como regressdo. Caso os dois deem
significativos, entdo testa-se o teste LM-robusto e novamente a mesma analise em relacéo a
significancia é feita.

Y =pWY + Xp +¢ 3)
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Onde:

p = coeficiente espacial autoregressivo - medida de correlacédo espacial
W = matriz de proximidade espacial

WY expressa a dependéncia espacial em Y

Y=XB+e
e=pWe+E (4)

Onde:

We = erro com efeitos espaciais

p = medida de correlagéo espacial

¢ = componente do erro com variancia constante e nao correlacionada.

Tanto na LAG como na CAR foi utilizada a matriz de proximidade espacial do tipo Queen
de 12 ordem, que considera todos 0s vizinhos que tocam a regido e apenas seus Vvizinhos, ndo
consideram os vizinhos de seus vizinhos. A regressao linear multipla foi feita em linguagem R
(R Team, 2005) e os testes de LM, a LAG e a CAR foram feitas no software GeoDA
(ANSELIN, 2005).

3. Resultados e discussao

Os resultados da utilizagdo da regressdo linear multipla para os anos de 2008 e 2014 podem
ser vistos na Tabela 2 e 3, respectivamente. Em 2008, a regressao foi significativa (p-valor <
2,2e-16) e obteve um R-quadrado de 0,761, indicando que ela foi capaz de captar 76,10% da
relacdo existente entre as variaveis. Nesse mesmo ano, as variaveis mais expressivas no modelo
foram o log(10) da porcentagem de Vegetacdo Secundaria, o log(10) da Declividade e log(10)
da distancia as Sedes Municipais. As Terras Publicas ndo foram significativas no modelo e
foram retiradas, assim como o log(10) da porcentagem de Agricultura Anual.

Para o0 ano de 2014 (Tabela 3), a regressao também foi significativa (p-valor < 2,2e-16) e
obteve um R-quadrado de 0,7227, indicando que ela foi capaz de capturar 72,27% da relagéo
entre as variaveis. As variaveis mais expressivas no modelo foram o log(10) da Distancia a
Rodovias, 0 log(10) da declividade e o log(10) da degradacéo. Diferentemente do primeiro ano
analisado, em 2014 o log(10) da porcentagem de Agricultura Anual foi significativo na
regressdo e permaneceu no modelo. As melhores relacGes utilizando o log(10) indicam que a
decisdo da conversdo de areas para pastagens sao mais fortes quando consideradas pequenas
distancias e depois decrescem logaritmicamente.

Tabela 2. Regressao linear multipla para o ano de 2008, tendo as pastagens como variavel dependente.
Coeficientes:

Estimados Erropadrdo  Valort Pr(>[t])

(Intercepto) 2.409561  0.058649 41.084 < 2e-16 il
Veg. Secund. (log) 0.784812  0.002991 262.352 < 2e-16 falalel
UC Protecéo Int. -0.161759  0.013279 -12.182 <2e-16 ke
UC Uso Sust. -0.285482  0.008419 -33.908 <2e-16  ***
Dist. Sedes (log) -0.310431  0.01123 -27.643 <2e-16  ***
Dist. rodovias 09 (log) -0.245151  0.007347 -33.368 <2e-16 il
Declividade (log) 0.318471  0.026865 11.854 <2e-16  ***
Degrad. 08 (log) 0.174106  0.009585 18.165 <2e-16  ***
Terra Indigena -0.056983  0.006852 -8.317 <2e-16  ***
Dist. hidrovias (log) 0.027099  0.00569 4.762 1.92E-06 ***




Significancia: 0 “***70.001 “**’ 0.01 “** 0.05 > 0.1 <’ 1
Erro padréo residual: 0.5806 em 48128 graus de liberdade
R-quadrado Multiplo: 0.761, R-quadrado Ajustado: 0.7609
Estatistica F: 1.702e+04, p-valor: < 2.2e-16

Tabela 3. Regressdo linear maltipla para o ano de 2014.
Coeficientes:

Estimados Erro padrdo  Valort Pr(>[t))

(Intercepto) 2.727367 0.090159 30251  <2e-16 ***
Agric. Anual (log) 0.037884  0.016178 2.342 00192 *

Veg. Secund. (log) 0.63311 0.003405 185.952 <2016 ***
TPublicas -0.043107  0.018505 2329 001984 *

UC Protecio Int. -0.315967  0.014952 21132 <2016 *rx
UC Uso Sust. -0.318993  0.00977 232649 <2016 wrx
Dist. sedes (log) -0.102391  0.012402 8256 <2016 *r*
Dist. rodovias 15 (log) ~ -0.497638  0.006641 74929 <2016 wrx
Declividade (log) 0334157  0.03021 11.061 <2016 ***
Degrad. 14 (log) 0.338506  0.010616 31.885 <2016 **x
Terra Indigena -0.070106  0.007766 0027 <2016 *r*
Dist. hidrovias (log) 0023117  0.006358 3.636 0.00028 ***

Significancia: 0 “***2 (0.001 “** 0.01 “** 0.05 <> 0.1 <’ 1
Erro padréo residual: 0.6523 em 48126 graus de liberdade
R-quadrado mdltiplo: 0.7227, R-quadrado ajustado: 0.7226
Estatistica F: 1.14e+04, p-valor: < 2.2e-16

Entretanto, conforme descrito anteriormente, dados de uso do solo possuem forte
autocorrelacdo espacial. Confirmando essa dependéncia espacial, o indice de Moran para 0 ano
de 2008 foi de aproximadamente 0,79 e, para 2014, foi de aproximadamente 0,81 (Figura 9a e
b). Ambos os valores estdo mais proximos de 1, indicando forte autocorrelacao direta, ou seja,
na maior parte da area, células com altos valores de pastagem sdo mais provaveis de ocorrerem
préximo de células que possuem pastagem. Os testes de pseudo-significancia para avaliar se 0s
valores de Moran foram realmente significativos ou resultantes do acaso podem ser conferidos
na Figura 9c e d. Nesta figura, os valores calculados do | aparecem em verde, enquanto em
preto estdo os valores que seriam em funcgdo do acaso. Portanto, pode-se rejeitar a hiptese HO
de que o | calculado foi em funcéo do acaso (p-valor < 0,05).

Por meio do LISA (Figura 9e), é possivel ver os locais, em cinza, onde a autocorrelagdo
espacial ndo é significativa. Em laranja, é possivel verificar os agrupamentos dos locais onde
ocorrem altos valores da presenca de pastagens onde os vizinhos também possuem altos valores.
Esses locais correspondem exatamente as areas mais proximas a onde ocorrem as pastagens em
maior concentracdo (Figura 3), que estdo proximos as principais rodovias (BR-163 e
Transamazodnica) e aos principais rios, como o rio Amazonas.

Ap0s a deteccdo da autocorrelacdo espacial, o teste de Multiplicadores de Lagrange foram
significativos (p-valor < 0,05) tanto para 0 LM-Lag como também para o LM-Error (Tabela 4).
Portanto, verificou-se 0 LM-Lag Robusto e 0 LM-Error Robusto e ambos também foram
significativos. Entretanto, o valor do teste foi superior no LM-Error Robusto (19622) se
comparado ao valor do teste do LM-Lag Robusto (2075,96) e, por isso, optou-se por prosseguir
a analise utilizando o modelo CAR.
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Tabela 4. Aplicacdo do teste de multiplicadores de Lagrange

TESTE MI/DF VALOR P-VALOR
Lagrange Multiplier (lag) 1 32359.04 0.000
Robust LM (lag) 1 2075.958 0.000
Lagrange Multiplier (error) 1 49905.08 0.000
Robust LM (error) 1 19622 0.000

Apenas para o primeiro ano (2008), comparou-se 0s valores de R-quadrado e do AIC
(Akaike Information Criterion) do LAG e CAR. No LAG, o R-quadrado foi de 0,86 e, no CAR,
0 R-quadrado foi de 0,88, indicando uma melhora quando € utilizado o modelo CAR. A melhora
utilizando o modelo CAR também é detectada por meio do AIC, em que no LAG foi de 60063
e no CAR foi de 55677, indicando uma melhora na utilizacdo do CAR.

Tabela 5. Comparacdo entre 0s modelos LAG e CAR para 0 ano de 2008.

R-quadrado AlIC
Lag Model (LAG) 0.864017 60063.3
Error Model (CAR) 0.883835 55677.8

Os modelos CAR para os anos de 2008 e 2014 podem ser vistos nas Tabelas 6 e 7,
respectivamente. Para o primeiro ano, o R-quadrado foi de 0,88 e, para o segundo, foi de 0,85,
indicando que os modelos foram capazes de captar 88 e 85% das relagdes existentes nos dois
anos, respectivamente. Os R-quadrados do CAR ndo devem ser comparados com 0s R-
quadrados da regressdo linear multipla, pois sabe-se que os R-quadrados das regressoes
espaciais tendem a ser superestimados. O AIC em 2008 foi de 55677 e, em 2014, foi de 70797.

Em ambos os anos, as variaveis Terras Publicas e log(10) das porcentagens de Agricultura
Anual ndo foram significativas em suas relagdes com as pastagens. Nos dois anos analisados,
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as principais varidveis explicativas foram as distancias (as sedes e as rodovias), as unidades de
conservacao e a porcentagem de Vegetacdo Secundaria.

Tabela 6. Error Model (CAR) para o ano de 2008.

Variaveis Coeficientes Erro padréo z-valor P-valor
CONSTANTE 2.29637 0.147068 15.6143 0

UC Uso Sust. -0.269532 0.0211039 -12.7716 0
Degrad. 08 (log) 0.0680457 0.007886 8.62866 0

UC Prot. Int. -0.180428 0.0310907 -5.80329 0
Terra Indigena -0.134492 0.017939 -7.49719 0

Dist. rodovias 09 -0.267755 0.0143567 -18.6502 0

Dist. sedes (log) -0.438411 0.0313327 -13.9921 0
Declividade (log) 0.105933 0.0433469 2.44383 0.01453
Veg. Secund. (log) 0.626107 0.00324892 192.712 0

Dist. hidrovias (log) 0.0294831 0.0135114 2.1821 0.0291
LAMBDA 0.814285 0.00363858 223.792 0

R-quadrado: 0.883835
Log likelihood: -27828.888003
Akaike info criterion (AIC): 55677.8

Tabela 7. Error Model (CAR) para o ano de 2014.

Variaveis Coeficientes Erro padrdo  z-valor P-valor
CONSTANTE 2.42624 0.177114 13.6988 0
UC Uso Sust. -0.327317 0.0250436 -13.0699 0
UC Protecéo Int. -0.301555 0.0368459 -8.18424 0
Terra Indigena -0.196761 0.0213424 -9.21924 0
Dist. sedes (log) -0.515536 0.0361941 -14.2436 0
Declividade (log) 0.175356 0.0509486 3.44182 0.00058
Dist. hidrovias (log) 0.0500258 0.0160073 3.12518 0.00178
Veg. Secund. (log) 0.400266 0.00359765 111.258 0
Dist. rodovias (log) -0.401995 0.0109374 -36.7542 0
Degradacéo (log) 0.0831783 0.00896759 9.27544 0
LAMBDA 0.820639 0.00356442 230.231 0

R-quadrado: 0.854248
Log likelihood: -35388.641597
Akaike info criterion (AIC): 70797.3

Na Figura 10, podemos ver a comparacdo entre os betas encontrados nas regressoes
espaciais do tipo CAR. Nota-se que, de 2008 para 2014, a influéncia da maioria das variaveis
aumentou, tanto para impedir a expansdo das areas de pastagem (unidades de conservacao),
mas também para impulsionar a expansdo deste mesmo uso (proximidade de estradas e sedes
municipais e porcentagem de vegetagdo secundaria). Nos dois anos, exatamente as mesmas
variaveis foram consideradas significativas para os modelos. A relacdo das pastagens com a
Vegetacdo Secundaria também esta relacionada com um aspecto particular da regido Amazonia,
onde, em boa parte dos casos, a existéncia de pastagens ndo esta necessariamente relacionada
com a pecuaria, mas muitas vezes é um artificio utilizado para a especulacao fundiaria na regido
(MERTENS et al., 2002).
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Figura 10. Comparacao dos betas dos modelos CAR para os anos de 2008 e 2014.

4. Conclusdes

No ano de 2008, 25.114,53km?2 do oeste paraense era coberto por areas de pastagens. Em
2014, esse numero ja era de 28.803,46km2. Nos dois anos analisados, as mesmas variaveis
foram significativas nos modelos explicativos, sendo que os R-quadrados dos modelos indicam
que eles foram capazes de captar entre 85 e 88% da relacdo existente entre as variaveis de
estudo.

Nesse contexto, nota-se que as unidades de conservacdo (de protecédo integral e de uso
sustentavel) e as terras indigenas possuem papel fundamental no combate a expansdo das
pastagens. Enquanto isso, a proximidade a rodovias e sedes municipais e a presenca de outros
usos sdo estimulos importantes para a instalacio e permanéncia de areas de pastagem. E
importante notar que a agregacao de areas das quatros diferentes classes do dado do TerraClass
para a criacdo da variavel dependente dos modelos pode ter sido responsavel pela mistura de
diferentes padrdes em um so, de forma a incluir possiveis erros nos modelos.
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