INPE

MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA, INOVACOES € COMUNICACOES

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

Analise da dinamica da Vegetacao Secundaria:
Estudo de caso na Flona de Tapajos
Mikhaela Pletsch

Séo José dos Campos
2018




Introducao

Motivacao

 Florestas tropicais - regulacao do clima mundial




Introducao

Motivacao

« Degradacao da vegetacao nativa e o desmatamento




Introducao

Motivacao

Contribuicao Nacionalmente Determinada (intended Nationally
Determined Contribution - INDC) - Restaurar e reflorestar 12 milhoes de
hectares de florestas até 2030 para multiplos usos (Brasil, 2018)




Introducao

Motivacao

« Suporte a politicas publicas = Estudos — Sensoriamento Remoto
*Ex.: Indice espectrais de vegetacdo, como o EVI




Introducao

Motivacao

 Quais fatores contribuem para a variacao dos valores de EVI?




Introducao

Motivacao

Vegetacao Secundaria (VS)*

‘areas que, apos a supressao total da vegetacgéao florestal, encontram-
se em processo avancado de regeneracao da vegetacao arbustiva
e/ou arborea ou que foram utilizadas para a pratica de silvicultura”

*TerraClass - Qualificar o desflorestamento na Amazénia Legal Brasileira - formas de uso e cobertura da terra na Amazénia




Introducao

Principais Questdes

« Como ¢é a dinamica espacial dos valores de EVI da VS?

« Como é a dinamica dos valores de EVI considerando diferentes variaveis
ambientais e antropicas?




Introducao

Principais Questdes

« Como ¢é a dinamica espacial dos valores de EVI da VS?

« Como é a dinamica dos valores de EVI considerando diferentes variaveis
ambientais e antropicas?

Hipotese

*Os valores de EVI variam no espaco de acordo com a influéncia de diferentes

variaveis ambientais e antropicas, e com o grau de regeneracdo em que a VS

se encontra




Introducao

Objetivo geral

Analisar a dindmica da vegetacao secundaria observando os valores do indice

espectral de vegetacao EVI na Floresta Nacional do Tapajos (FNT)




Introducao

Objetivo geral

Analisar a dindmica da vegetacao secundaria observando os valores do indice

espectral de vegetacao EVI na Floresta Nacional do Tapajos (FNT)

Objetivos especificos

« Calcular o EVI das areas de VS como proxy da variavel dependente
 Definir variaveis independentes ambientais e antropicas relacionadas

com o desenvolvimento da VS

« Analisar possiveis correlacoes com base em regressoes
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Metodologia

[ Aquisicao de dados }
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[ Aquisicao de dados }

A 4

Geragao da variavel
dependente




Metodologia

Variavel dependente - EVI

IMAGENS OLI - 2014

LC082270622014071001T1 USGS
LC082270622014103001T1 USGS
LC082270632014071001T1 USGS
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Geragao da variavel
dependente

A
Geracgao e preparacao
das variaveis
independentes

Metodologia




Metodologia

Dados e Variaveis (independentes)

| Variavel Dado Fonte

| Densidade de Kernel
| focos de calor

Focos de calor| Projeto Queimadas (INPE)

| Distancia de o Departamento Nacional de
Malha viaria
| | estradas Infraestrutura e Transporte
Distancia de areas Uso e

de pastagem cobertura TerraClass (INPE)

Distancia de areas

de regeneragédo com Uso e TerraClass (INPE)
cobertura
pasto
Distancia de areas Uso e

de agricultura anual | cobertura TerraClass (INPE)

L Distancia de Nucleos Uso e
] Urbanos cobertura

TerraClass (INPE)

L Distancia de Rios . Malh,a. IBGE
Hidrografica

Mapa de solos
do Brasil

o Tipo de Solo EMBRAPA

Declividade TOPODATA INPE




Metodologia

Preparacao das variaveis independentes

Z-score
Padroniza as variaveis para que nao tenham a mesma
magnitude, além de reduz a forca de outliers

AHP*
Aplicacao de pesos nas variaveis de uso e cobertura do solo

*Método Analitico Hieraquico




Metodologia

Variavel independente — Idade das VS

CIassﬁmagsr(:]g?/;erradass dade (anos) Sigla
Apenas em 2014 2 V31

2012; 2014 4 VS2

2010; 2012; 2014 6 VS3
2008; 2010; 2012; 2014 8 VS4
2004; 2008; 2010; 2012; 2014 > 10 VS5
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Analise

~

exploratdria

J

Premissas

Componente espacial
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Regressao
linear
multipla

)

Método usado para
examinar a relacéo entre a
variavel de interesse
(dependente) e variaveis
exploratorias (preditores,
iIndependentes)
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{ Aquisicao de dados

|

A 4

Geragao da variavel
dependente

-

Analise

A

Geracgao e preparacao
das variaveis
independentes

-

~

exploratdria

J

-

-

~

Regressao
linear
multipla

)

Intercepto  Observagéo
y=|30+|31x1+[32x2+...+|3pxp+Q
b

Inclinacdo da reta

Método usado para
examinar a relacéo entre a
variavel de interesse
(dependente) e variaveis
exploratorias (preditores,
iIndependentes)

Residuos
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{ Aquisicao de dados J

A 4

Gerag3o da variavel a N N N\
dependente . Analise dos
Analise Regressao residuos
> , . linear —>
— — exploratdria .
Geragao e preparagao multipla
das variaveis
independentes N AN 2N /

Investigar a adequabilidade de um modelo de regressédo com
base nos residuos

Residuo é dado pela diferenca entre a variavel resposta
observada e a variavel resposta estimada
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{ Aquisicao de dados J

A 4

Gerag3o da variavel a N N N\
dependente . Analise dos
Analise Regressao residuos
> , . linear —>
— — exploratdria .
Geragao e preparagao multipla
das variaveis
independentes N AN 2N /

Multicolinearidade — Condition Number

Indica se ha alta correlacao entre as variaveis, sem informacdes
suficiente para separa-los

~ valores > 30 podem evidenciar dados suspeitos
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Regressao
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linear
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\ )

Normalidade — Teste Jarque-Bera
Curtose e Assimetria
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{ Aquisicao de dados J

A 4

Gerag3o da variavel a N N N\
dependente . Analise dos
Analise Regressao residuos
> , . linear —>
— — exploratdria .
Geragao e preparagao multipla
das variaveis
independentes N AN 2N /

Heterocedasticidade — Teste Breusch-Pagan e Teste Koenker-Bassett

White Teste também ¢é aplicado = heterocedasticidade mais genéricas
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{ Aquisicao de dados J
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Gerag3o da variavel a N N N\
dependente . Analise dos
Analise Regressao residuos
‘ ¥ exploratdria | [linear indice d
= - - ndice de
Geragao e prepara¢ao multipla
das variaveis Moran
independentes N AN 2N /

Nivel de interdependéncia espacial entre todos os poligonos em
estudo - covariancia entre um determinado poligono e uma
certa vizinhanca definida em funcao de uma distancia d




Metodologia

{ Aquisicao de dados J

A 4

Gerag3o da variavel a N N N\
dependente . Analise dos
Analise Regressao residuos
‘ ¥ exploratdria | [linear indice d
= - - ndice de
Geragao e prepara¢ao multipla
das variaveis Moran
independentes N AN 2N /

Nivel de interdependéncia espacial entre todos os poligonos em
estudo - covariancia entre um determinado poligono e uma
certa vizinhanca definida em funcao de uma distancia d

Indicativo de autocorrelacéao espacial
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{ Aquisicao de dados J

A 4

Gerag3o da variavel a N N N\
dependente . Analise dos
Analise Regressao residuos
‘ ¥ exploratdria | [linear indice d
i ndice de
Geragao e preparagao multipla
das variaveis 1t
independentes N AN 2N /

li=zi 2jwij Zf

wij = valor na matriz de vizinhanca (regido i, com aregiao j) em funcao
da distancia d, e onde zi e zj sao os desvios em relacao a média
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Gerag3o da variavel a N N O I
dependente . Analise dos
Analise Regressao residuos
‘ ¥ exploratdria | [linear indice d ?
= = 4 ndice de
Geragao e preparagao multipla
cr . Moran
das variaveis

independentes - AN 2N /
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

.................................................................................................

Geragao da variavel a N N [ N
dependente . Analise dos

Anilise Regressao residuos ?

: i exploratdria N linear - indice d

e ndice de !

Gerag3o e preparag¢io multipla |
das variaveis Moran ' Sim

independentes ~ 2N N /




Metodologia

Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Geragao da variavel a N N O N
dependente . Analise dos

Anilise Regressao residuos ?

: " exploratéria | linear indicede | |

e ndice de !

Gerag3o e preparag¢io multipla |
das variaveis Moran ' Sim

independentes - 2N N /

Modelo espacial de dependéncia espacial o

Lagrange Multiplier Test

Calcula a “efetividade” dos modelos de regressao espacial,
juntamente com as suas formas robustas
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Geragao da variavel a N N O N
dependente . Analise dos

Anilise Regressao residuos ?

: " exploratéria | linear indicede | |

e ndice de !

Gerag3o e preparag¢io multipla |
das variaveis Moran ' Sim

independentes - 2N N /

Modelo espacial de dependéncia espacial o

Lagrange Multiplier Test

Verifica-se a significancia do Lag LM ou do Error LM
Caso sO0 um caso seja significativo, seguir nesta linha
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Geragao da variavel a N N O N
dependente . Analise dos

Anilise Regressao residuos ?

: " exploratéria | linear indicede | |

e ndice de !

Gerag3o e preparag¢io multipla |
das variaveis Moran ' Sim

independentes - 2N N /

Modelo espacial de dependéncia espacial o

Com dados espaciais, 0 R2 pode ndo ser um bom parametro = AIC ou o BIC
AIC: estatistica de escolha da especificagdao 6tima de uma regressao
BIC: semelhante ao AIC, mas insere uma penalidade maior pela inclusao de coeficientes
adicionais
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Gerag3o da variavel a N N O I
dependente . Analise dos
Anilise Regressao residuos ?
‘ i exploratéria T indicede | |
~ ~ 14 ndice de !
Geragao e preparacao multipla .
P Moran L .
das variaveis . Sim  'Nao

independentes - AN 2N /




Resultados e discussao

Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Gerag3o da variavel a N (O N O I
dependente . Analise dos
Anilise Regressao residuos ?
‘ i exploratéria T indicede | |
~ ~ 14 ndice de !
Geragao e preparacao multipla .
P Moran L .
das variaveis . Sim  'Nao

independentes - AN 2N /
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Analise exploratoria - Premissas

Residuals vs Fitted

o™
i
. _
W =
= L
o
z _
r o
3} _
S
| | | |
0.55 0.60 0.65 0.70
Fitted values

Analisa se os residuos possuem padrdes néo lineares. E um bom indicio se os
residuos apresentarem dispersao de maneira mais homogénea em torno dalinha
horizontal
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Analise exploratoria - Premissas

Normal Q-0
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m
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Theoretical Quantiles

Apresenta se os residuos sao normalmente distribuidos (acompanham a linha na diagonal)
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Analise exploratoria - Premissas
Scale-Location

Ty -
ﬁ i
0
2 o _ ?
S o
g o :
ﬁ =
5 w |
LEU o
in
= = _
= | | | |
0.55 0.60 0.65 0. 70

Fitted values
Apresenta que os residuos sao distribuidos igualmente ao longo dos limites dos
preditores, indicando homocedasticidade. Melhor se a linha horizontal apresentar
pontos randomicamente distribuidos
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Analise exploratoria - Premissas

Residuals vs Leverage

o
=
3 s —
=
]
L
o = 7
a3 -
N o
T oo - 0
5 o
% 17961
&7

I I I I I

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008

Suporta o encontro de casos influentes, se houverem, uma vez que nem todos os outliers sao
influentes em uma regressao linear. Tirar ou deixar os outliers pode nao exercer tanta
diferenca nos dados. Se os casos estiverem fora da distancia de Cook, os casos sao influentes
nos resultados da regressao.
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Analise exploratdria — Dependéncia espacial

"everything is related to everything else, but near things are more
related than distant things“

First Law of Geography (Waldo Tobler, 1970)

Distancia Euclidiana
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ok

P

Analise exploratoria — Quadrantes

3 ‘,“1'}.‘-:“::?(

Hinge=1.5: grid_code

Bl Lower outiier (559) [0.250 : 0.368]
Bl < 25% (3965) [0.388 : 0.530] 2 -
[ ] 25% - 50% (4524) [0.530 : 0.587] .
o
[ ] 50%-75% (4525) [0.587 : 0.638] e
I = 75% (4510) [0.638 : 0.800] 23
® O
. Upper outlier (14) [0.800 : inf] é‘
L= .
; =
&
o
& |
grid_code
;fi min 0.2501
¥ max 0.8304
*. Qi 0.5303
{%‘Mﬁ median 0.5871
& ik Q3 0.6382
oA QR 0.1079
; . .' »"i: mean 0.5776
i s.d. 0.0895
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Distancia Euclidiana — Histograma da Conectividade

o Connectivity Histogram - total_eucDist — O >

180 240 300
L 1 1

Frequency
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1
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Moran Scatter plot

Moran's | 0.0593768
|

410
!

2.40
|

0.70

lagged gnd_code
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lagged gnd_code

Resultados e discussao

Moran Scatter plot

Moran's | 0.0593768
|

410
!

2.40
|

0.70

-1.00

-2.70

T

-440 270 -1.00 0.70 2.40 410
grid_code

4.40

permutations: 999
pseudo p-value: 0.001000

I: 0.0554 E[l): -0.0001 mean: -0.0001 sd: 0.0004 z-value: 156.5127

Dependéncia espacial
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Analise exploratoria — LISA

Not Significant (4014)
p=0.05(1089)
- p=001(1448) &
Bl --o0001 (11546) ,f
A

g

2 3
B s

Not Significant (4014) Flia
;‘,‘f\y Sl
High-High (4274) Fo
-
Low-Low (4438) b !

Low-High (2044)
High-Low (3327) :
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Gerag3o da variavel a N N O I
dependente . Analise dos
Anilise Regressao residuos ?
‘ i exploratéria T indicede | |
~ ~ 14 ndice de !
Geragao e preparacao multipla .
P Moran L .
das variaveis . Sim  'Nao

independentes - AN 2N /




R-squared
Adjusted R-squared

0.000000
- -0.000¢cc4

Sum squared residual:7.€017S5e+021

Sigma-sguare
S.E. of regression
Sigma-square ML

4.203¢€e+017
:€.48352e+008
:4.20058e+017

S.E of regression ML:€.4211Se+008

Resultados e discussao

Todas as variaveis

CONSTANT
Kernel foc
Altitude
Declividad
Hidro
Estradas
Agri peso
AU _peso
Pasto_peso
Reg_peso
idade
lat_amar

arg_ver

-4.4058¢€e+012
-0.00511€e52
0.000124247
0.000320017

-7.85217e-005
0.0002€9254

-8.7007%e-005
0.000104571

-0.0003252¢€3
0.000235¢€¢c2
-0.002318%52

4.40932e+012

4.41053e+012

F-statistic = 0
Prob(F-statistic) - 1
Log likelihood -392859
Akaike info criterion 785744
Schwarz criterion 78584¢€
“forca” de explicacao
Std.Error t-Statistic Probability
2.4335%4e+015 -1.81182e-007 1.00000
3.2117%e+00¢ -1.55304e-005 1.00000
107983 1.15051e-009 1.00000
€€5332 4.8058%e-010 1.00000
107€8.5 -7.25183e-005 1.00000
2433.83 1.10€4€e-007 1.00000
1871.1¢ -4 _€4554e-008 1.00000
3207.81 3.2723¢€e-008 1.00000
14553.8 -2.22877e-008 1.00000
15841 1.487¢€7e-008 1.00000
3.23143e+00€ -7.1€5€le-010 1.00000
2.4335%4e+015 l1.81l1l€e-007 1.00000
2.43354e+015 1.8122¢€e-007 1.00000
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R-squared : 0.000000 F-statistic - 0
Adjusted R-sguared : -0.000€€4 Prob(F-statistic) - 1
Sum squared residual:7.€0175e+021 Log likelihood -~ -3928595
Sigma-sguare : 4.203¢€e+017 Akaike info criterion : 785744
S.E. of regression :€.48352e+008 Schwarz criterion : 78584¢€
Sigma-square ML :4_.20058e+017

S.E of regression ML:€.4211Se+008

Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT -4.4058¢€e+012 2.4335%4e+015 -1.81182e-007 1.00000
Kernel foc -0.00511e52 3.21175%e+00¢ -1.559304e-005 1.00000
Altitude 0.000124247 107983 1.15051e-009 1.00000
i <74 0O 20017 < -
I Hidro =7.85217e-00 107€8.5 =-7.25183e-0095 1.00000
SSLLac IS IET : '
I Agri peso =-8.70075e-005 1871.1¢ -4 _.€4954e-008 1.00000
AU_peso  U.00Ul03971 3207-81  3.27/23ce-0ug 1.00000
Pasto_peso -0.0003252€3 14553.8 -2.22877e-008 1.00000
Reg_peso 0.000235¢€¢c2 15841 1.487¢€7e-008 1.00000
idade -0.00231552 3.23143e+00€ =7.1€5€le-010 1.00000
lat_amar 4.40532e+012 2.433594e+015 1.8llce-007 1.00000
| arg ver 4.410593e+0l12 2.4335%4e+015 1.8122€e-007 1.00000
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Sem as variaveis com baixa

llforcall
Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability

CONSTANT 0.548€03 0.0028€258 151.c4¢ 0.00000
Fernel foc =0.005075€8 0.00042€5€8 -11.9082 0.00000
Alcitude 0.00017€€53 1.37%04e-005 12.8128 0.00000
Declividad 0.000350€51 8.€0955€e-005 4.07328 0.00005%5
Estradas 2.35105e-00¢ 2.€0835e-007 9.1€€591 0.00000
AU peso 2.47€€€e—-007 4.15822e-007 0.585533 0.55512
Pasto peso 7.58775e-00¢ l.84€c€5%e-00¢ 4.32545 0.00002

Reg peso -€.55055e-007 2.004€5e-00€ =0.34872 0D.7270€

idade 0.00408728  0.000435702 5.3809  0.00000
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Apenas as variaveis com for¢a na explicagao

Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT 0.5e7535 0.00223783 253.75 0.00000
Fernel foc =0.00774553 0.00037538¢€ =20.41€ 0.00000
Altitude 0.000124€73 1.32€38e-005 5.35548 0.00000
Declividad 0.000512815 8.4521%e-005 €.038€7 0.00000

idade 0.0044E85¢ 0.000437202 10.2217 0.00000
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Apenas as variaveis com for¢a na explicagao

SUMMARY OF OUTPUT: ORDINARY LEAST SQUARES ESTIMATION

Data set : pol total

Dependent Variabkle grid code HNumber of Observations:18037

Mean dependent war : 0.5775%8 HNumber of Variables : 5

S.D. dependent wvar : 0.08545328 Degrees of Freedom 18052
A-sgquared : 0.032812 | F-statistic : 153.443
Rdjusted R-sguared : 0.0325%8 |(Prob(F-statistic) : d
Sum sgquared residual: 140.0€ Log likelihood : 18310.1
Sigma-sguare - 0.00774155 Akaike info criterion : -3€€10.2
S.E. of regression : 0.08798€l Schwarz criterion : =-36571.2
Sigma-sguare ML - 0.00773%41

S.E of regression ML: 0.087573%

Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT 0.5e7535 0.00223783 253.75 0.00000
Fernel foc =0.00774553 0.00037538¢€ =20.41€ 0.00000
Altitude 0.000124€73 1.32€38e-005 5.35548 0.00000
Declividad 0.000512815 8.4521%e-005 €.038€7 0.00000

idade 0.0044e85%¢ 0.000437202 10.2217 0.00000




Resultados e discussao

Apenas as variaveis com for¢a na explicagao

SUMMARY OF OUTPUT: ORDINARY LEAST SQUARES ESTIMATION

Data set : pol total

Dependent Variabkle grid code HNumber of Observations:18037

Mean dependent war : 0.5775%8 HNumber of Variables : 5

S.D. dependent wvar : 0.08545328 | Degrees of Freedom 18052
A-sgquared : 0.032812 | F-statistic : 153.443
Rdjusted R-sguared : 0.0325%8 |(Prob(F-statistic) : d
Sum sgquared residual: 140.0€ Log likelihood : 18310.1
Sigma-sguare - 0.00774155 Akaike info criterion : -3€€10.2
S.E. of regression : 0.08798€l Schwarz criterion : =-36571.2
Sigma-sguare ML - 0.00773%41

S.E of regression ML: 0.087573%

Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT 0.5e7535 0.00223783 253.75 0.00000
Fernel foc =0.00774553 0.00037538¢€ =20.41€ 0.00000
Altitude 0.000124€73 1.32€38e-005 5.35548 0.00000
Declividad 0.000512815 8.4521%e-005 €.038€7 0.00000

idade 0.0044e85%¢ 0.000437202 10.2217 0.00000
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Apenas as variaveis com for¢a na explicagao

SUMMARY OF OUTPUT: ORDINARY LEAST SQUARES ESTIMATION

Data set : pol total
Dependent Variabkle grid code HNumber of Observations:18037
Mean dependent war : 0.5775%8 HNumber of Variables : 5
S.D. dependent wvar : 0.08545328 Degrees of Freedom 18052
A-sgquared : 0.032812 F-statistic : 153.443
Rdjusted R-sguared : 0.0325%8 Prob|(F-statistic) : d
Sum sgquared residual: 140.0€ Log likelihood : 18310.1
Sigma-sguare - 0.00774155 Akaike info criterion : -3€€10.2
S.E. of regression : 0.087%98€l . ;o . . .
= J ) v'Sem indicios de multicolinearidade
igma-sguare ML - 0.00773%41 v )
S.E of regression ML: 0.0879%739% Normalidade
vHomocedasticidade
Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT 0.5€793% 0.00223783 253.7%5 0.00000
Fernel foc =0.00774553 0.00037938¢€ -20.41¢€ 0.00000
Altitude 0.000124€73 1.32€38e-005 9.35%948 0.00000
Declividad 0.000512815 8.45%21%e-005 €.038€7 0.00000

idade 0.0044E85¢ 0.000437202 10.2217 0.00000




TEST

Moran's 1 (error)
Lagrange Multiplier
Robust LM (lag)
Lagrange Multiplier
Robust LM (error)
Lagrange Multiplier

(lag)
(error)

(SARMRA)

MI/DF
0.0333
1

= e

[N

Resultados e discussao

Analise da componente espacial

VALUE
102 .€024
4834 .4293
131.4545
8524 .€582
4221 _7238
5056&.1531

PRCEB

0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000




Resultados e discussao

Analise da componente espacial

TEST MI/DF VALUE PROB

Moran's I (error) 0.03%3 108 .e084 0.00000
Lagrange Multiplier (lag) 1 4834 .4253 0.00000
Robust IM (lag) 1 131.454%5 0.00000
Lagrange Multiplier (error) 1 8524 .€582 0.00000
Hobust IM (error) 1 4221 .7238 0.00000
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 S505€.1531 0.00000




Resultados e discussao

Analise da componente espacial

TEST MI/DF VALUE PROB
Moran's I (error) 0.03%3 108 .e084 0.00000
Lagrange Multiplier (lag) 1 4834 .4253 0.00000
Robust IM (lag) 1 131.454%5 0.00000
| Lagrange Multiplier (error) 1 8924 .€582 0.00000 |
Hobust IM (error) 1 4221 .7238 0.00000
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 S505€.1531 0.00000

Atribuem a autocorrelacéo ao erro
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Ha autocorrelagao espacial significativa?
Aquisicao de dados

A 4

Gerag3o da variavel a N N O I
dependente . Analise dos
Anilise Regressao residuos ?
‘ i exploratéria T indicede | |
~ ~ 14 ndice de !
Geragao e preparacao multipla .
P Moran L .
das variaveis . Sim  'Nao

independentes - AN 2N /




Dependent Variable grid_code Number of Observations: €€52
Mean dependent var 0.574211 Number of Variables €
S.D. dependent var 0.0827528 Degrees of Freedom cese
Lag coeff. {(Rho) -0.0138007
R-squared 0.0258525 Log likelihood 72€3.4€
Sq. Correlation - Akaike info criterion -14514.95
Sigma-square 0.00€€795€7 Schwarz criterion -14474.1
S.E of regression 0.08172S83
Variable Coefficient Std.Exrrorx z-value Probability
W_grid code -0.0138007 0.02€9778 -0.51155% 0.€085¢
CONSTANT 0.5€8538 0.01€0123 35.50€3 0.00000
Kernel foc -0.00472428 0.000515557 -9.0859 0.00000
Altitude 0.000150€S3 1.77712e-005 8.479€3 0.00000
Declividad 0.000220987 0.000113708 1.9434¢ 0.051%9¢€
idade 0.0027001 0.000€e01es 4 _05004 0.00004

————————————————— —— ——————— ——— ——————— —— — — — ——— —— — ——— — — ———— — — ——— ———— ——— ——— — ———— — —
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Lagrange Multiplier (error)




Dependent Variable grid_code Number of Observations: €€52
Mean dependent var 0.574211 Number of Variables €
S.D. dependent var 0.0827528 Degrees of Freedom cese
Lag coeff. {(Rho) -0.0138007
R-squared 0.0258525 Log likelihood 72€3.4€
Sq. Correlation - Akaike info criterion -14514.95
Sigma-square 0.00€€795€7 | Schwarz criterion -14474.1
S.E of regression 0.08172S83
Variable Coefficient Std.Exrrorx z-value Probability
W_grid code -0.0138007 0.02€9778 -0.51155% 0.€085¢
CONSTANT 0.5€8538 0.01€0123 35.50€3 0.00000
Kernel foc -0.00472428 0.000515557 -9.0859 0.00000
Altitude 0.000150€S3 1.77712e-005 8.479€3 0.00000
Declividad 0.000220987 0.000113708 1.9434¢ 0.051%9¢€
idade 0.0027001 0.000€e01es 4 _05004 0.00004

————————————————— —— ——————— ——— ——————— —— — — — ——— —— — ——— — — ———— — — ——— ———— ——— ——— — ———— — —

Resultados e discussao

Lagrange Multiplier (error)
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Lagrange Multiplier (error)

Dependent Variable : grid_code Number of Observations: €€52
Mean dependent var : 0.574211 Number of Variables - €
S.D. dependent var : 0.0827528 Degrees of Freedom : €€8¢
Lag coeff. {(Rho) : =0.0138007
R-squared ~ 0.025525| Log likelihood ~ T72€3.4€
~Sg. Correlation T - Akaike info criterion : -14514.95
Sigma-square : 0.00€€75€7 | Schwarz criterion - -14474.1
S.E of regression : 0.0817283
Variable Coefficient Std.Exrrorx z-value Probability
W_grid code -0.0138007 0.02€9778 -0.511555 0.€085¢
CONSTANT 0.5€8538 0.01€0123 35.50€3 0.00000
Kernel foc -0.00472428 0.000515557 -9.0859 0.00000
Altitude 0.000150€S3 1.77712e-005 8.479€3 0.00000
Declividad 0.000220987 0.000113708 1.9434¢ 0.051%9¢€

idade 0.0027001 0.000€e0les 4.05004 0.00004
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Lagrange Multiplier (error)

E-sguared : 0.025525| Log likelihood : T2€3.4€

~S5g. Correlation = Akaike info criterion : -14514.5
Sigma-square : 0.00€€79€7 | Schwarz criterion : =14474.1
S.E of regression : 0.08172%3

Modelo sem a perspectiva espacial

R-squared : 0.000000 | F-statistic : 0
Adjusted H-squared : -0.000ee4 Prob(F-statistic) : 1
Sum squared residual:7.€0175e+021 Log likelihood : -352855
Sigma-sguare : 4_203€e+017 | Akaike info criterion : 785744
S.E. of regression :€.48352e+008 | Schwarz criterion : 78584¢€




Consideracgdes finais

Consideracoes finais

 Avariacao dos valores de EVI é sutil ao longo do espaco
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ANOVA*=> Tukey**

Significativamente diferente
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*Rejeita ou ndo a hipotese de igualdade de médias populacionais de diversos grupos
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**Quais médias entre um conjunto de médias diferem do restante?
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Consideracoes finais

 Avariacao dos valores de EVI é sutil ao longo do espaco

« Criacao de areas homogéneas
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45005
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Quantidade de clusters
Pseudo Teste — F

K-means




REGIAO 1
o REGIAOQ 2
2
s REGIAO 3

45005

Regides homogéneas

55°0'0"W
T

Legenda

@ sedes municipais
Rio Tapajos
[ et
| | Buffer FNT

Consideracgdes finais

Modelo pouco

explicativo

Area total




REGIAO 1
o REGIAO 2
2
s REGIAO 3

45005

Consideracgdes finais

Regides homogéneas

55°0'0"W
T

Legenda
@ sedes municipais
Rio Tapajos
[ ]enT
| | Buffer FNT

,,,,,,

EVI

08

0.7

0.6

0.5

04

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
R E—
—_—

| T |
Regido 1 Regiéo 2 Regido 3

ANOVA= Tukey

Significativamente diferente




Consideracgdes finais

Consideracoes finais

« Avariacao dos valores de EVI é sutil ao longo do espaco

« Criacao de areas homogéneas; Regresséo simples entre as variaveis
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Consideracoes finais

A variacao dos valores de EVI é sutil ao longo do espaco
Criacdo de areas homogéneas; Regressao simples entre as variaveis
Vegetacdo mais densa > maior contribuicao de fatores como a sombra >

menor e mais aleatdério o EVI, nado “respeitando” de maneira mais

deterministica variaveis classicas na literatura como a distancia de

hidrografia




Consideracgdes finais

Consideracoes finais

A variacao dos valores de EVI é sutil ao longo do espaco

Criacdo de areas homogéneas; Regressao simples entre as variaveis
Vegetacdo mais densa > maior contribuicao de fatores como a sombra >
menor e mais aleatdério o EVI, nado “respeitando” de maneira mais
deterministica variadveis classicas na literatura como a distancia de

hidrografia

Trabalhos Futuros: variaveis dependente — fracdo de vegetacao a partir do

Modelo Linear de Mistura Espectral
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