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1. Introducgéo

As florestas tropicais desempenham um papel essencial na regulacao do
clima mundial, uma vez que atuam como um reservatorio de carbono (C)
(Bonan, 2008; Sullivan, 2017). Apesar disso, enfrentam diferentes ameacas,
como o desmatamento e o fogo. Segundo dados do Programa de
Monitoramento da  Floresta Amazbnica por Satélite (PRODES),
aproximadamente 20% da floresta original da Amazo6nia Legal Brasileira foi
convertida para areas agricolas, pastagens e, em menor magnitude, em areas
urbanas (Shimabukuro et al., 2012). Comumentemente, muitas dessas areas
desflorestadas, apds intenso uso, perdem a sua produtividade devido a erosdo
e reducdo da fertilidade dos solos e, consequentemente, muitas delas séo
abandonadas. As areas abandonadas podem propiciar o desenvolvimento da
vegetacao secundaria, dando origem as florestas secundarias.

Existem na literatura alguns conceitos de vegetacdo secundaria (VS),
como o proposto por Brown e Lugo (1990) que definem VS como aquela
formada a partir de distUrbios antropicos na vegetacao original. Neste trabalho,
foi adotado o conceito de vegetacdo secundaria definido pelo Projeto
TerraClass, sendo: areas que, apos a supressao total da vegetacao florestal,
encontram-se em processo avancado de regeneracdo da vegetacao arbustiva
e/ou arborea ou que foram utilizadas para a pratica de silvicultura (INPE, 2008).

As florestas secundarias exercem importantes fungdes ecoldgicas no
ecossistema e na paisagem, como a manutencdo da biodiversidade,
manutencao dos ciclos biogeoquimicos e na recuperacao da fertilidade do solo
e da agua, além do estabelecimento da conectividade entre os remanescentes
florestais. Ainda, as florestas secundarias apresentam um importante papel no
balanco global do carbono, como a fixacdo de carbono atmosférico, que
contribui para atenuar a crescente emissdo de gases de estufa para a
atmosfera (Lu, Moran e Batistella, 2002). Estas areas de floresta secundaria
ocupam areas consideraveis, quando comparadas com outras coberturas. De
acordo com dados do TerraClass (2014), apenas no estado do Pard, as areas
de vegetacdo secundaria ocuparam em 2014 aproximadamente 63.800 kmz2,
atrds apenas das classes de ndo floresta, pasto limpo e floresta,

respectivamente.



Em virtude disso, diversas iniciativas buscam resguardar estes
ambientes naturais. Entre os instrumentos, frente a Convencao-Quadro das
Nacoes Unidas sobre Mudanga do Clima (UNFCCC), o Brasil participa com a
sua pretendida Contribuicdo Nacionalmente Determinada (intended Nationally
Determined Contribution - iINDC), a qual tem escopo amplo e apresenta entre
outras medidas restaurar e reflorestar 12 milhdes de hectares de florestas até
2030 para multiplos usos (Brasil, 2018).

Visando dar suporte a estas politicas, Estudos sobre a dinamica das
florestas secundarias tém sido amplamente enriquecidos gracas as técnicas
oriundas de dados de Sensoriamento Remoto (SER). Os indices de Vegetacio
(IV) derivados de dados de SER tém sido utlizados como artefatos
intermediarios para a estimativa de parametros biofisicos e para o
acompanhamento da dinamica fenologica e sazonal da vegetagdo. O
Enhanced Vegetation Index (EVI) utiliza informacées de reflectancia das
bandas do vermelho, infravermelho proximo (NIR) e azul. O EVI otimiza a
resposta da vegetacdo, melhorando a sensibilidade da sua deteccdo em
regides de alta biomassa, e portanto minimizando a saturacdo. Além disso, o
EVI responde melhor as variacdes fisionbmicas e estruturais do dossel devido
ao fator de ajuste do solo, que considera a resposta espectral do solo além da
resposta espectral do dossel, e a reducao nas influéncias da atmosfera (Huete
et al., 2002). Além disso, a estrutura da VS no ambiente amazonico apresenta-
se de maneira heterogénea devido a um conjunto de fatores ambientais, tais
como tipo de solo, regime de chuvas, banco de sementes e topografia, e
antropicos como uso de fogo, tipo e intensidade de usos da terra, dentre
outros. Esses fatores, que podem ocorrer em escala local e regional,
associados as diferentes praticas de manejo da terra realizadas anterior ao
desenvolvimento da vegetacdo secundaria, contribuem para as dinamicas
espaco-temporais relacionadas ao desenvolvimento da vegetacdo secundaria
(Moran et al., 1994).

Nesse contexto, visando compreender melhor os fatores que podem
influenciar a VS e proporcionar subsidios a politicas publicas, o presente
trabalho teve como objetivo analisar a relagao entre os valores de EVI com as
diferentes idades da VS e os fatores que podem estar associados as diferentes

respostas espectrais do EVI na regido da Floresta Nacional do Tapajos e das



areas adjacentes. Para isso, foram utilizadas areas classificadas como VS pelo
Projeto Terraclass nos anos de 2004, 2008, 2010, 2012 e 2014 e diferentes
varidveis ambientais e antropicas que podem estar associadas aos valores de
EVI exibido pela VS. As principais questdes que nortearam este estudo foram:

Como € a dindmica espacial dos valores de EVI da VS?

Existe diferenca significativa entre os valores de EVI das &reas de VS ao
longo da area de estudo?

A hipotese deste trabalho € de que os valores de EVI variam de acordo
com a influéncia de diferentes variaveis ambientais e antrépicas por meio de
regides homogéneas e conforme o grau de regeneracdo em que a VS se

encontra.

1.1. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi analisar a dindmica da vegetacao
secundaria observando os valores do indice espectral de vegetacdo EVI na
Floresta Nacional do Tapajos (FNT), e os 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 correlacbes com base em regressoées.

1.2. Area de Estudo

A area de estudo é a Floresta Nacional do Tapajos (FNT) e as areas
adjacentes proximas as Rodovias BR-163 (Santarém — Cuiaba) e BR-230
(Transamazodnica), correspondendo a um buffer de 10 km a partir dos limites da
FNT. A area esta localizada no Estado do Pard, e limita-se a oeste com o Rio
Tapajos, leste e norte com a Rodovia BR-163 e ao Sul com a Rodovia BR-230

e os rios Cuparitinga e Cupari (Figura 1).



Figura 1. Area de estudo.
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A FNT abrange os municipios de Aveiro, Belterra, Placas e Ruropolis, além
de comunidades tradicionais e aldeias indigenas. A vegetacao é do tipo floresta
ombrofila densa e aberta (MMA, 2004), além de por¢cdes em estadios de sucessao
secundaria decorrentes de processos de degradacdo. As areas limitrofes séo
compostas por areas de pastagens, agricultura, e agricultura familiar, bem como
pequenos nucleos urbanos.

O clima da Regido, conforme classificacdo de Kdppen, € definido como
Tropical Umido, com temperatura média anual em torno de 25°C e precipitacdo
média de aproximadamente 162 mm, apresentando uma distribuicdo do regime de
chuvas regular durante o ano (INMET, 2017).0s solos argilosos sao
predominantes, principalmente o tipo Latossolo Amarelo Distréfico e em menores

propor¢des pelos Argissolos Vermelho-Amarelo (RADAMBRASIL, 1976).

2. Materiais e métodos

Os materiais e métodos foram determinados visando aplicar uma
regresséao linear mailtipla, a qual € um método usado para examinar a relacéo
entre a variavel de interesse (dependente) e variaveis exploratérias (preditores,

independentes). O fluxograma das etapas esta disponivel na Figura 2.



Figura 2: Fluxograma das atividades.
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2.1. Aquisicéo de dados

Foram utilizados um conjunto de dados geoespaciais de diferentes fontes e
um conjunto de imagens de satélite do sensor OLI. As imagens foram obtidas do
portal do Servico Geoldgico dos Estados Unidos (United States Geological Survey,
USGS) e foram priorizadas imagens livres ou com a menor cobertura de nuvens

possivel. O conjunto de dados utilizados pode ser observado na Tabela 1.

2.2. Geracao da variavel dependente

A varidvel dependente foi gerada a partir da aplicacdo do indice
espectral de vegetacdo EVI nas imagens do sensor Landsat 8-OLI. A data das
imagens foram determinadas de acordo com as imagens utilizadas pelo Projeto
TerraClass. Para o calculo do EVI, foram considerados o0s seguintes
parametros: fator de ajuste para o solo L = 1; coeficientes de ajuste para efeito
de aerossois da atmosfera C1 =6 e C2 = 7,5 e o fator de ganho G = 2,5 (Huete
et al., 1997).

2.3. Geracdo e preparacao das variaveis independentes

O conjunto de variaveis utilizadas é formado por dados provenientes de
diferentes fontes e considera variaveis como densidade de focos de calor,
distancia de estradas, distancia de pastagem, dentre outras. A lista completa de

variaveis pode ser observada na Tabela 2. E importante ressaltar que, foram



aplicados pesos as varaveis de uso cobertura calculados a partir da técnica de
comparacdo pareada hierarquizada AHP, cujos pesos também estdo descritos

na Tabela 3.
Tabela 1: dados utilizados
Dado Fonte

TOPODATA INPE
Focos de calor Projeto Queimadas (INPE)
Malha viria Departamento Nacional de Infraestrutura e

Transporte (DNIT)
Uso e cobertura TerraClass (INPE)
Malha Hidrografica Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

(IBGE)

, Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
Mapa de solos do Brasil (EMBRAPA)
IMAGENS OLI

Orbita/ponto Codigo daimagem Fonte
227062 LC082270622014071001T1(USGS)
227062 LC082270622014103001T1USGS
227063 LC082270632014071001T1USGS

A definicdo dos pesos para as variaveis de uso e cobertura é em funcao
da vulnerabilidade das areas de floresta ao fogo que, no ambiente amazénico,
o fogo florestal ocorre geralmente de pela acdo humana de forma indireta
(Santos, 2014). A utilizacdo do fogo esta relacionada principalmente com
determinadas classes de uso do solo, como por exemplo, a pastagem e
agricultura que utilizam praticas de manejo a partir do fogo para a eliminacao
de residuos agricolas (Vasconcelos et al., 2013). Desta forma, utilizou-se pesos
de maior valor para as classes de pasto, agricultura, regeneracdo com pasto,
respectivamente. Apos a atribuicdo de pesos para as variaveis, foi realizado a

padronizagdo Z-score, de todas as variaveis.



Tabela 2. Varidveis ambientais e antropicas.

Variavel Premissa Operacéo Dado Fonte
Densidade de Areas de VS préximas ou sobrepostas as | Unidio dos focos de calor do Focos de Projeto Queimadas
Kernel focos de areas com maior densidade de focos de | periodo e uso do estimador calor ! (INPE)

calor calor possuem menor valor de EVI densidade de Kernel

N < A Mapa de distancia euclidiana Departamento  Nacional

Distancia de Areas de VS com menor distancia das gerado a partir das linhas da | Malha viaria | de Infraestrutura e
estradas estradas possuem menor valor de EVI malha vidria Transporte
Distancia de areas Areas de VS com menor distancia das areas lc\illoaspaocliie :rllzfg‘;'a ::g'ﬁ'rﬁni Usoe TerraClass (INPE)
de pastagem de pastagem possuem menor EVI e paSto gujo do Tei:raclass P cobertura
Distancia de areas Areas de VS com menor distancia das areas L\j/loaspa d;idsrgzr;c'adzuct?;aszz Uso e
de regeneragao de regeneragdo com pasto possuem menor regeneprag%o com pasto de cobertura TerraClass (INPE)
com pasto Bvi TerraClass
Distancia de areas . Mapa de distancia euclidiana
de agricultura Areas de VS com menor distancia das areas | dos poligonos da classe Uso e TerraClass (INPE)
gnual de agricultura anual possuem menor EVI agricultura anual de cobertura
TerraClass
Distancia de Areas de VS com menor distancia dos | Mapa de distancia euclidiana Uso e
. nlcleos urbanos possuem menor valor de | gerado a partir dos poligonos TerraClass (INPE)
Nucleos Urbanos - cobertura
EVI dos nucleos urbanos
Distancia de Rios Areas de VS com menor distancia dos rios MeiZZodZ dl;rt?PZI:sﬁ?ncf:géagg Malha IBGE
possuem valor de EVI maior ?nalha hidrpogréfica Hidrogréfica
Areas de VS sobrepostas a areas de solos Mapa de
Tipo de Solo mais rasos e arenosos possuem menor | solos do EMBRAPA
valor de EVI do que aquelas sobrepostas a Brasil
solos mais argilosos e mais profundos
- Areas de VS com maior declividade TOPODAT
Declividade possuem maior valordeEVI | 7 A INPE
Tabela 3. Matriz de pesos espaciais - AHP.
Distancia Distancia euclidiana de Distancia euclidiana Distancia euclidiana

euclidiana de

area de pastagem

area urbana

de area de

Regenerag¢do com

de area de
Regenerag¢do com

Pasto Pasto

0,209 0,333 0,225 0,232
Cl =0,028
CR=0,031

Lambida = 4,085

Por fim, a idade das VS foram

determinadas de acordo com o numero

de vezes consequentes que uma mesma regido foi classificada como

vegetacao secundaria pelo TerraClass, conforme a Tabela 4.

2.4. Andlise Exploratéria

A analise exploratéria constou de dois principais grupos, as premissas

para a aplicacdo da regressdo linear mdultiplas e possiveis dependéncias

espaciais com base nos valores do EVI.



Tabela 4. Determinagao da idade das VS.

CIa55|f|c:a|::;(a)|rc:I (()i(\)l 'Sl'erraCIass Idade (anos) Sigla
Apenas em 2014 2 VS1

2012; 2014 4 VS2

2010; 2012; 2014 6 VS3
2008; 2010; 2012; 2014 8 VsS4
2004; 2008; 2010; 2012; 2014 >10 VS5

2.4.1. Premissas

As premissas foram analisadas com base em 4 andlises exploratérias.
Primeiramente, foi analisado os dados de residuals vs fitted, a qual analisa se
os residuos possuem padrdes nio lineares. E um bom indicio se os residuos
apresentarem dispersdao de maneira mais homogénea em torno da linha
horizontal. Outra medida, foi a Normal Q-Q, a qual apresenta se 0s residuos
sdo normalmente distribuidos (acompanham a linha na diagonal), seguida da
scale-location, onde os residuos sao distribuidos igualmente ao longo dos
limites dos preditores, indicando homocedasticidade. Por fim, foi analisado
residuals vs leverage, que suporta o encontro de casos influentes, se
houverem, uma vez que nem todos os outliers sédo influentes em uma
regressao linear. Tirar ou deixar os outliers pode ndo exercer tanta diferenca
nos dados. Se os casos estiverem fora da distancia de Cook, os casos sdo

influentes nos resultados da regressao.

2.4.2. Dependéncia espacial

A andlise da dependéncia espacial foi baseada na distribuicdo espacial
dos valores encontrados no boxplot, na distancia euclidiana do histograma da
conectividade, no scatter plot de Moran, cuja forca sera determinada com base
em no pseudo p-valor de 999 permutacdes, e, por fim, na apresentacdo do

Local Indicators of Spatial Association - LISA.

2.5. Regresséao Linear multipla

O modelo de regressédo linear simples tem como objetivo prever a
relacdo linear entre a variavel dependente e a variavel explicativa (Steveson,
1986) (Equacéo 1).



Yi=B0+fFl-Xi+e¢ (1)

Onde, Yi é a i-ésima observacéo da variavel dependente, Xi é a i-ésima
observacdo da variavel independente, os parametros R0 e 1 representam
respectivamente o intercepto e a inclinacdo da reta, e a constante representa
residuos da estimativa (Neter et al., 1996).

2.6. Andlise dos residuos

A andlise dos residuos teve como objetivo investigar a adequabilidade
de um modelo de regressdo com base nos residuos, sendo que o residuo é
dado pela diferenca entre a variavel resposta observada e a variavel resposta
estimada. Assim, foram analisados ainda:

- multicolinearidade (condition number): a qual indica se ha alta
correlacdo entre as variaveis, ou seja, sem informacdes suficiente para separa-
los;

- normalidade: com base no Teste Jarque-Bera;

- heterocedasticidade: Teste Breusch-Pagan, Teste Koenker-Bassett, e

White Teste, para heterocedasticidade mais genéricas.

2.7. Andlise da dependéncia espacial e aplicacdo do modelo espacial

Por fim, foi analisado o nivel de interdependéncia espacial entre todos
0s poligonos em estudo por meio da covariancia entre um determinado
poligono e uma certa vizinhanca definida em funcdo de uma distancia d. Para
isso, foi utilizado o indice de Moran, o qual é um indicativo de autocorrelacéo

espacial (Equacao 2).
li=zi 2jwi zj 2)

wij = valor na matriz de vizinhanca (regido i, com a regido j) em funcao
da distancia d, e onde zi e zj sdo os desvios em relacdo a média.

De acordo com a necessidade, caso haja autocorrelacdo espacial
significativa, foi analisado qual o modelo mais adequado com base no Teste

Lagrange Multiplier, onde verifica-se se a significancia é maior do Lag LM ou do



Error LM. Além disso, com dados espaciais, o0 R? pode ndo ser um bom
parametro, sendo assim indicado o método AIC ou o BIC. O AIC é a estatistica
de escolha da especificacdo 6tima de uma regressdo, enquanto que o BIC é
semelhante ao AIC, mas insere uma penalidade maior pela inclusdo de

coeficientes adicionais.
3. Resultados e discussdes

3.1. Analise Exploratoria das Premissas

De acordo com a analise exploratérias das premissas, os dados se
apresentaram padrdes lineares (Figura 3), normais (Figura 4), com
homocedasticidade (Figura 5), e com outliers sem muito forca (Figura 6).

Figura 3. Residual vs Fitted.
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Figura 5. Scale-Location.
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3.2. Andlise exploratéria da dependéncia espacial

Por meio do boxplot (Figura 7), foi possivel espacializar os valores de
EVI ao longo da area (Figura 8), onde é perceptivel a maior presenca de
valores mais altos a oeste da area, uma vez que a regido € mais afastada das
principais vias de acesso. Na Figura 9, é possivel ainda perceber uma
distribuicdo que tende a uma normal, pré-requisito para a aplicacdo da técnica
de regressao.

Na Figura 10, scatter plot de Moran, é indicado que a vertente espacial
nao exerce influéncia na regido considerando um p-valor de 5%. Entretanto, ao
aplicar uma permutacao de 999, o pseudo p-valor indicado no teste indica que
a vertente espacial exerce influéncia na area e deve ser considerada na
modelagem. Este resultado pode ser ainda visualizado nas Figuras 11 e 12, as
guais apresentam as regidoes mais dependentes pela componente espacial, e

qgual a relagéo destas relacdes, respectivamente.



Figura 7. Boxplot dos valores.
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Figura 8. Espacializacédo dos dados do boxplot.
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Figura 9. Histograma da conectividades com base na distancia euclidiana.
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Figura 10. Moran scatter plot.
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3.3. Aplicagao da regressédo e andlise dos residuos

Em um processo de stepwise backward, foram identificados que dentre
as variaveis, as mais relevantes foram: os focos de calor, altitude, declividade e
idade das VS (Tabela 5), sendo evidenciado pelos altos valores no coeficiente
de forca.

Conforme identificado na etapa anterior, houve a necessidade de aplicar

um componente espacial no processo. ApoOs a aplicacdo do teste de Lagrange,



foi identificado que o Error test era mais significativo e esta abordagem foi
aplicada. Ap6s esta etapa, embora o R? ndo tenha aumentado de maneira
significativa, de acordo com os testes AIC e BIC, o modelo que integrou a

componente espacial apresenta uma melhor explicagdo dos dados.

Figura 11. LISA: Espacializagao da significancia da correlag&o espacial.
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Tabela 5. Variaveis independentes e os coeficientes de for¢a no processo de

backward.
Variable Coefficient
CONSTANT -4.40S8¢ce+012
Kernel_ foc -0.00511€52
Altitude 0.000124247
Declividad 0.000320017
Hidro -7.85217e-005
Estradas 0.0002€5254
Agri peso -8.70073%e-005
AU peso 0.000104571
Pasto_peso -0.0003252€3
Reg_peso 0.000235¢€¢€2
idade -0.00231582
lat_amar 4.40932e+012

arg ver 4.41053e+012

A Figura 13 apresenta o resultado final da aplicacdo do Error LM. E
possivel perceber que a o AIC e o BIC foram mais satisfatérios que na
regressdo comum, embora o R? tenha apresentado um valor de apenas 0.026.
Além disso, os valores de EVI sdo menores quanto mais se aproximam dos
focos de calor, enquanto que aumentam conforme a altitude, declividade e
idade da VS.

Figura 13. Resultado da aplicacao Error LM.

Dependent Variable grid_code Number of Observations: €€S52

Mean dependent var 0.574211 Number of Variables - €
S.D. dependent var 0.0827928 Degrees of Freedom : €€8e
Lag coeff. {Rho) =0.0138007
R-squared 0.025525 Log likelihood 72€3.4¢€
Sqg. Correlation = = Akaike info criterion : -14514.95
Sigma-square 0.00€€79€7 Schwarz criterion -14474.1
S.E of regression 0.0817283
Variable Coefficient Std.Exrorx z-value Probability
W_grid_code -0.0138007 0.02€3778 -0.511555% 0.€083%¢
CONSTANT 0.5€8538 0.0l1€0123 35.50€3 0.00000
Kernel foc -0.00472428 0.000515557 -5.0859% 0.00000
Altitude 0.000150€53 1.77712e-008 8.479€3 0.00000
Declividad 0.000220987 0.000113708 1.9434¢ 0.051%¢
idade 0.0027001 0.000€€01es 4.05004 0.00004



4. Consideracdes finais

Os valores de EVI se apresentaram de maneira heterogénea ao longo
da é&rea de estudo, e os resultados foram aperfeicoados com a integragéo da
vertente espacial. Além disso, os valores de EVI sdo menores quanto mais se
aproximam dos focos de calor, enquanto que aumentam conforme a altitude,
declividade e idade da VS.

Apesar destes resultados, foi identificado que a construcao das variaveis
de entrada para a aplicacdo do modelo foi inadequada, uma vez que néo foi
levada em consideracéo a natureza mais intrinseca do dado do EVI, bem como
a sua compatibilizacdo com as varidveis geradas para a execucdo deste

trabalho.
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