Rev. Bras. Cartogr, vol. x, n. x, aaaa DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcvxxnx-Xxxx

Revista Brasileira de Cartografia
ISSN 1808-0936 | https://doi.org/10.14393 /revbrascartogr
Sociedade Brasileira de Cartografia, Geodésia, Fotogrametria e Sensoriamento Remoto

Uso do modelo de Regressao Espacial no estudo das relagoes entre ocorréncia de
queimadas e fragmentacio da paisagem

Use of Spatial Regression model to study the relationship between fire occurrence and
landscape fragmentation

Thais Pereira de Medeiros !

,Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), Programa de P6s Graduagdo em Sensoriamento Remoto

Resumo: As queimadas e os incéndios florestais t€ém se tornado umas das maiores preocupagdes mundiais nos
ultimos anos, dado o aumento da recorréncia desses eventos e sua contribui¢do para as emissdes de CO? na
atmosfera. Além disso, a ocorréncia, intensidade e incidéncia do fogo varia com o nivel de perda de habitat,
fragmentagdo da paisagem e mudangas de uso e cobertura da terra. Neste sentido, o trabalho teve por objetivo
investigar a associagdo entre a ocorréncia de queimadas e as variaveis de fragmentagdo da paisagem no Estado do
Para para o ano de 2020, a partir do modelo de regressdo espacial local, Geographically Weighted Regression
(GWR). Utilizou-se como unidade amostral do trabalho uma grade regular celular de 35km e para aplicagdo do
GWR foi definido como variavel resposta os focos de calor e como variaveis explicativas métricas de paisagem
(PLAND, MPA, NP, ED e TCA). O método GWR ajusta um modelo de regressdao a cada ponto observado,
ponderando todas as demais observagdes como fung@o de distincia a este ponto e foi interessante porque possibilitou
levantar alguns questionamentos sobre a ocorréncia de queimadas, questionamentos estes que serdo alvo de estudo
em trabalhos futuros. De modo geral, as analises realizadas no trabalho indicam que paisagens mais fragmentadas,
com manchas pequenas e alta densidade de borda, tendem a ser mais vulneraveis aos distiirbios antropicos (como € o
caso do fogo), do que paisagens florestais intactas e continuas.

Palavras-chave: Queimadas. Incéndios florestais. Mudangas de uso e cobertura da terra. Fragmentagdo da
paisagem. Geographically Weighted Regression.

Abstract: Fires and forest fires have become one of the biggest concerns in the world in recent years, given the
increase in the recurrence of these events and their contribution to CO? emissions into the atmosphere. Furthermore,
the occurrence, intensity, and incidence of fire vary with the level of habitat loss, landscape fragmentation, and
changes in land use and land cover. In this sense, the study aimed to investigate the association between the
occurrence of fires and landscape fragmentation variables in the State of Para for the year 2020, using the
Geographically Weighted Regression (GWR), a local spatial regression model. A 35km regular cellular grid was
used as the work sampling unit, and for the application of GWR, it was defined as the dependent variable to hot
spots and as independent variables to landscape metrics (PLAND, MPA, NP, ED, and TCA). The GWR method
adjusts a regression model to each observed point, weighting all other observations as a function of distance to this
point, and it was interesting because it made it possible to raise some questions about the occurrence of fires, which
will be studied in the future works. In summary, the analyzes carried out indicate that more fragmented landscapes,
with small patches and high edge density, tend to be more vulnerable to anthropic disturbances (such as fires) than
intact and continuous forest landscapes.

Keywords: Fires. Forest Fires. Land-use and Land-cover changes. Landscape Fragmentation. Geographically
Weighted Regression.
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1. INTRODUCAO

O Brasil se comprometeu internacionalmente, perante o Acordo de Paris, por meio da Contribuicdo
Nacionalmente Determinada (NDC), a reflorestar 12 milhdes de hectares de florestas até 2030, bem como
reduzir as emissdes liquidas totais de gases de efeito estufa em 37% até 2025 (BRASIL, 2017). Entretanto,
um dos grandes desafios para o sucesso da restauragcdo ecologica dos biomas e ecossistemas ¢é sua relagido
com as queimadas e os incéndios florestais, visto que a configuracdo e as caracteristicas da paisagem
influenciam a sua propagacao.

As queimadas e os incéndios florestais t€ém se tornado umas das maiores preocupagdes mundiais nos
ultimos anos, dado o aumento da recorréncia desses eventos e sua contribui¢do para as emissoes de CO? na
atmosfera, contribuindo significativamente para as alteragdes climaticas globais (ANDERSON et al, 2005;
BARLOW et al., 2012; ARAGAO et al, 2018; SILVA JUNIOR et al, 2019). Estudos demonstram que todos
os anos, principalmente durante o periodo de seca, milhares de hectares dos biomas e ecossistemas estdo
sendo queimados e, com isso, submetidos a danos irreparaveis (PIVELLO et al., 2021). A ocorréncia e
intensidade do fogo ¢ influenciada por diversos fatores, principalmente pelas mudangas de uso e cobertura da
terra e condicdes climaticas (PIVELLO et al., 2021; BURTON et al.,, 2020). Os impactos negativos
relacionados ao fogo sdo inumeros, podendo desestabilizar os estoques de carbono dos ecossistemas
terrestres, promover perdas econdmicas, alterar a composi¢do, estrutura e funcionamento da floresta,
impactar a qualidade do ar, ocasionar problemas de saude respiratoria na populagio (ANDERSON et al.,
2011; BARLOW et al., 2012; CAMPANHARO et al, 2019) e, também, causar danos a conservacao da
biodiversidade (CHUVIECO et al., 2014; VEENENDAAL et. al, 2015). Além disso, a sucessdo intensa de
focos de calor podem alterar as taxas de infiltracdo e a evapotranspiragdo, aumentando, consequentemente, a
susceptibilidade da area a erosao (SHIMABUKURO et al., 2020).

Na Amazonia, a ocorréncia de queimadas esta associada a atividades antropicas, principalmente para
limpeza de areas agricolas, formagao de pastagens (FEARNSIDE, 2005; MORTON et. al, 2008; MULLER,
2020) ou para a pratica de desmatamento (ARAGAO et al, 2008; DAVIDSON et. al, 2012;
JUAREZ-OROZCO et. al, 2017). O desmatamento, além de apresentar taxas com acentuado aumento, exerce
influéncia direta no regime e dindmica de fogo por conta das fontes de igni¢cdo ocasionadas pelos processos
de degradacdo (ALENCAR et al., 2015). Uma vez iniciado, o fogo pode se tornar generalizado e
incontrolavel, passando a ser considerado como incéndio florestal a medida que adentra para as areas de
bordas das florestas. Tal processo pode provocar o desmatamento adicional e fragmentar a floresta
remanescente (ARMENTERAS et al., 2013).

A ocorréncia, intensidade e incidéncia do fogo varia também com o nivel de perda de habitat e
fragmentacdo da paisagem. A fragmentacdo florestal & caracterizada por uma ruptura da unidade de
paisagem (METZGER, 2001, 2003), e encontra-se entre as mais graves ameagas para a manutengdo dos
ecossistemas e da diversidade biologica (PRIMACK; RODRIGUES, 2001). Essa fragmentacao ¢ responsavel
por propiciar o aumento do efeito de borda e, consequentemente, a intensificagdo da influéncia dos fatores
externos. As bordas florestais sdo originadas em virtude das praticas de desmatamento e pela conversao de
vegetacdo nativa em plantagdes de culturas agricolas e pastagens. Além disso, nas areas de borda sdo
observadas o aumento da luminosidade, a diminui¢do da umidade e o maior nimero de mortalidade de
arvores quando comparado com o interior da floresta. Ademais, ¢ comum a presenca de alta densidade de
cipds e de gramineas exoticas oriundas das pastagens vizinhas. Essa intensificagdo da influéncia dos efeitos
externos associada as mudangas microclimaticas (aumento da temperatura do ar e propagagdo da estagdo
seca) torna a biomassa mais inflamavel, provocando o aumento das queimadas (SILVA JUNIOR, et al., 2018;
ARMENTERAS, 2013).

O aumento descontrolado do fogo é extremamente perigoso porque pode afetar a regeneracdo da
floresta, através da alteracao dos ecossistemas e, também do isolamento das populacdes, tornando as espécies
tolerantes ao fogo mais abundantes ¢ aumentando a probabilidade de que espécies vulneraveis ao fogo
possam desaparecer. Assim, o monitoramento e entendimento dessa dindmica € essencial para a melhor
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compreensdo acerca da interagdo dos processos ecologicos com os impactos provenientes das atividades
humanas, subsidiando a previsdo de tendéncias futuras e a formulagdo de novas politicas publicas (GIGLIO
et al., 2018, CHUVIECO et al., 2019). Entretanto, tal quantificacdo nao ¢ feita de forma sistematica, ha uma
alta complexidade desde a coleta de dados até o desenvolvimento de uma metodologia que acomode todas
estas informagdes de modo a gerar um dado quantitativo e explicito destes impactos (ANDERSON et al.,
2020).

Neste sentido, o trabalho teve por objetivo investigar a associagao entre a ocorréncia de queimadas e
as variaveis de fragmentagdo da paisagem no Estado do Para para o ano de 2020. Muitos estudos utilizam
dos Modelos de Regressdo Linear para analisar a relagdo entre uma varidvel resposta ¢ uma ou mais
variaveis explicativas, de modo a predizer o comportamento da variavel dependente e também para entender
as causas de variacdo de um fendmeno. No entanto, o uso de Modelos de Regressdo Espacial tém
apresentado resultados promissores, pois permite a incorporacdo da componente espacial na variavel
dependente Y (OOM; PEREIRA, 2013).

2. MATERIAIS E METODOS

2.1. Area de estudo

A area de estudo compreendeu o estado do Pard, localizado dentro do dominio do bioma Amazdnico
(Figura 1), tendo como capital o municipio de Belém e, segundo os dados do IBGE, um Indice de
Desenvolvimento Humano de 0,646 (2010). As atividades economicas do estado concentram-se, atualmente,
no setor de extrativismo mineral e madeireiro e, também na expansdo da agricultura para plantacdo e
producdo de soja. Além disso, as elevadas taxas de crescimento populacional e o alto grau de urbanizagdo da
regido conferem ao estado o titulo de estado mais populoso da regido Norte (RIBEIRO et al., 2018). Para
estd entre os estados da Amazdnia Legal que vém apresentando aumento significativo no nimero de
queimadas, afetando areas sensiveis, como por exemplo, as areas protegidas (SANTOS et al., 2021).

Figura 1 - Mapa de localizagdo da area de estudo.
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2.2. Coleta dos dados

Primeiramente, foram extraidos do Banco de Dados de Queimadas do INPE, em formato shapefile,
os dados de focos de calor para o Estado do Para para o ano de 2020, utilizando como base o satélite
NPP-375. O S-NPP (Suomi-National Polar-orbiting Partnership) é o primeiro satélite da nova geracao de
satélites de orbita polar da série JPSS (Joint Polar Satellite System), lancado em 2011 e, apresenta uma
resolugdo espacial de 375 metros. Além disso, foram obtidos os dados de uso e cobertura da terra a partir da
plataforma do MapBiomas, em formato raster para o ano de 2020, produzidos utilizando mosaicos de
imagens do satélite LANDSAT 5, 7 e 8, sensores Thematic Mapper (TM), Enhanced Thematic Mapper
(ETM+) e Operational Land Imager/Thermal Infrared Sensor (OLI-TIRS), com tempo de revisita de 16 dias
e resolucdo espacial de 30 metros. Todo o mapeamento do MapBiomas ¢ feito utilizando o processo de
classificacdo de imagens de pixel-a-pixel, com algoritmos de machine learning, através da plataforma
Google Earth Engine que oferece imensa capacidade de processamento na nuvem.

2.3. Procedimentos metodologicos

Primeiramente, foi feito o recorte dos dados para a area de interesse (Estado do Pard) e,
posteriormente, a criagdo da grade celular regular de 35 km?. Em sequéncia, os dados de focos de calor foram
agregados para a grade celular regular a partir da fun¢do de Preenchimento de Atributos disponivel no
software TerraView. Com relagdo aos dados de uso e cobertura da terra foi realizada uma reclassifica¢ao das
classes espectrais, onde o seguinte agrupamento foi aplicado:

Tabela 1 - Reclassificacdo dos dados de uso e cobertura advindos do MapBiomas.

1D Classe Classe agrupada ID MapBiomas

Formagéo florestal
Formag@o savénica 12

1 Floresta Mangue 1
Silvicultura 4
Formagao campestre 12
Mosaico de agricultura e pastagem 21
Mineragao 30
Soja 39
Outras lavouras perenes 48
Campo alagado e area pantanosa 11

2 Nao Floresta | Pastagem 15
Praia, duna 23
Area urbanizada 24
Outras areas ndo vegetadas 25
Apicum 32
Raio, lago, oceano 33
Outras lavouras temporarias 41

Fonte: MapBiomas.

Para analisar o comportamento dos focos de calor em relagdo as paisagens fragmentadas foi feita a
definicdo e extracdo das métricas de paisagem a partir do mapa binario (floresta / ndo floresta), obtido com
base nos dados de uso e cobertura da terra. Compreender a estrutura da paisagem ¢ importante para
identifica¢do do padrdo espacial dos elementos que a compdem e, também para entender a conexdo entre os
diferentes ecossistemas, avaliando a relacdo entre eles a partir de calculos como medida, nimero, tamanho e
forma (FORMAN; GODRON, 1986). As paisagens fragmentadas diferem-se no tamanho e na forma dos
fragmentos e em sua configuracdo espacial (BENNET; SAUNDERS, 2010). Neste sentido, para quantificar a

estrutura espacial da paisagem faz-se uso das métricas de paisagem, definidas como algoritmos criados com



Rev. Bras. Cartogr, vol. x, n. x, aaaa DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcvxxnx-Xxxx

0 objetivo de quantificar tal estrutura e caracteristicas (FRAZIER, 2019). Os detalhes sobre as métricas de
paisagem utilizadas no trabalho sdo apresentados na Tabela a seguir:

Tabela 2 - Descricdo das métricas de paisagem utilizadas no trabalho.

Métrica Nome Unidade Descricao

PLAND Percentage of Landscape % Soma das areas de todas as manchas (m?) da classe correspondente
dividida pela area total da paisagem (m?) multiplicada por 100.

TCA Total Core Area m? Soma das areas centrais de cada mancha (m?) da classe
correspondente.
MPA Mean Patch Area m? Soma das areas (m?) de todas as manchas da classe correspondente

dividido pelo nimero de manchas da classe.

ED Edge Density m/ha Soma dos comprimentos (m) de todos os segmentos de borda
envolvendo a classe correspondente, dividido pela area total da
paisagem (m?), multiplicado por 10000 para converter em hectares.

NP Number of Patches - Numero total de manchas da classe correspondente.

Fonte: Fragstats.

As métricas foram extraidas do mapa binario de floresta/ndo floresta e agregadas para a grade de
35km utilizando o pacote Landscape Metrics, disponivel no Rstudio
(https://cran.r-project.org/web/packages/landscapemetrics/index.html).

Para avaliar a relagdo entre as variaveis de fragmentacdo e a ocorréncia de queimadas utilizou-se o
modelo de regressdo espacial local, Geographically Weighted Regression (GWR), um modelo multivariado
ndo paramétrico que pode indicar onde a ndo estacionariedade ocorre no espaco (YU et al., 2009). A primeira
etapa em uma analise espacial de dados geograficos ¢ a analise exploratéria das variaveis. Neste caso,
aplicou-se uma analise de autocorrelagdo dos dados, de modo a identificar a estrutura de correlagdo espacial
que melhor descreve os dados. A ideia basica é estimar a magnitude da autocorrelagdo espacial entre as
areas. Tal analise parte do pressuposto da existéncia dos efeitos de proximidade, onde segundo a 1° Lei da
Geografia (Lei de Tobler) “coisas mais proximas sdo mais parecidas do que coisas mais distantes” e, que
eventos proximos no espago apresentam autocorrelagdo espacial. Caso haja auséncia de qualquer padrao ou
estrutura espacial entre os dados indica-se aleatoriedade espacial. A autocorrelagdo espacial pode ser positiva
ou negativa, onde a primeira refere-se ao pressuposto de que feicdes similares em localizagdo também sao
similares em atributos, ao passo que a segunda indica uma oposicdo a lei de Tobler. Com o objetivo de
estimar a variabilidade espacial dos dados, calculou-se a Matriz de Proximidade Espacial, também chamada
de Matriz de Vizinhanga. Dado um conjunto de n areas {Al,..,An}, construimos a matriz de pesos W(1) (n x
n), onde cada um dos elementos wij representa uma medida de proximidade entre Ai ¢ Aj. A medida de
proximidade, também chamada de critério de vizinhanca, pode ser obtida a partir de dois critérios:
contiguidade ou distancia (CARVALHO et al., 2004). Neste trabalho optou-se por utilizar o critério de
contiguidade, onde

wij = 1, se as regides i e j sdo contiguas, ou seja, vizinhas.
wij = 0, caso contrario.

Utilizou-se no trabalho em questao a Matriz de Proximidade normalizada, para que a soma dos pesos
de cada linha seja igual a 1. Isto simplifica muito véarios calculos de indices de autocorrelagao espacial. Em
sequéncia, calculou-se o indice global e local de Moran. O indice global de Moran I é a expressdo da
autocorrelag@o considerando apenas o primeiro vizinho e é calculado considerando a seguinte formula:

> iz -2)(z;-7)

i=1 j=1

Enj(zi -7)°
i=1

I[=
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onde,

n é o numero de dreas

zi o valor do atributo considerado na area i

z ¢ 0 valor médio do atributo na regido de estudo

wij sdo os elementos da matriz normalizada de proximidade espacial

O indice de Moran varia de -1 a +1, cuja hipdtese nula ¢ de independéncia espacial; neste caso, seu
valor seria zero. Assim, valores positivos (entre 0 e +1) indicam para autocorrelagdo direta, enquanto os
valores negativos (entre 0 ¢ —1) expressam autocorrelagdo inversa. Os indicadores globais fornecem, como ja
exposto, um unico valor como medida de associagdo espacial para todo o conjunto de dados. Entretanto,
quando lida-se com um grande numero de areas € possivel que ocorram diferentes regimes de associagdo
espacial. Para isso, calculou-se também os indices de autocorrelagdo locais de Moran, os quais produzem um
valor de Moran especifico para cada area, permitindo, deste modo, a identificagdo dos agrupamentos. A
partir deste processo foi gerado como resultado o LISA MAP, que expo€ espacialmente os indicadores locais
significativos (p-valor < 0.05) e ndo significativos (p-valor > 0.05), através da decomposic¢ao do indice global
(CARVALHO et al., 2004).

Posteriormente, iniciou-se a etapa de aplicagdo do modelo de regressdo espacial. A regressdo
espacial pode ser global ou local, onde a primeira refere-se a estatisticas que dizem respeito a regido como
um todo (globais) e, ndo mapeaveis, ao passo que a segunda refere-se ao modelo, cujo pardmetros variam
continuamente no espaco, ou seja, sdo caracterizadas por desagregacdes locais das estatisticas globais,
procurando por excegdes ou “hot-spots” locais. A GWR, modelo utilizado no trabalho, ajusta um modelo de
regressdo a cada ponto observado (YU et al., 2009), ponderando todas as demais observagdes como fungao
de distancia a este ponto, sendo que dois pardmetros sdo importantes:

Fungdo de kernel — fungdo sobre cada ponto usada para ponderar os pontos vizinhos em razdao da
distancia. Assim sendo, os pontos mais proximos do ponto central tém maior peso.
Largura de banda — pode ser fixa ou adaptativa a densidade dos dados.

Por fim, foi calculado a Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean Square Error - RMSE), onde o
menor valor indica o melhor modelo e, foi usada para comparar entre 0 modelo com uma largura de banda
fixa e 0 modelo com uma largura de banda adaptativa.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base na extracdo das métricas (PLAND, NP, ED, MPA e TCA) ¢ possivel identificar o padrdao
espacial da estrutura da paisagem (Figura 2), bem como analisar o grau de fragmentagdo florestal da area de
estudo.

Figura 2 - Mapas com a espacializagdo das varidveis de estudo (focos de calor e métricas da paisagem).
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Fonte: os autores.

Observa-se que as regides com a menor porcentagem florestal localizam-se majoritariamente na
porgdo leste do estado do Para, concomitante as maiores taxas de densidade de borda, localizadas na regido
nordeste e, também as altas taxas de nimero de manchas (entre 1000 - 2000 manchas em cada célula). O
nimero de manchas ¢ uma das métricas principais para quantificar paisagens fragmentadas, onde uma
unidade de paisagem com elevados niimeros de manchas representa areas mais fragmentadas e,
consequentemente, mais desmatadas. Tal fato pode ser associado as elevadas taxas de desmatamento nessas
regides do estado, a qual leva a conversao da floresta em agricultura ou pastagem, desmatando e aumentando
o grau de fragmentacdo da area.

No entanto, a regido com a maior porcentagem florestal localiza-se majoritariamente na por¢ao oeste
do estado, com muitas células com porcentagem de floresta acima de 80%, evidenciando um alto grau de
preservacdo ambiental dessas regides. Além disso, as células que apresentam valores de Area Core altos sdo
concomitantes com as células que apresentam PLAND mais alto. A area core representa a area interior das
manchas apos a eliminagdo das bordas, ou seja, refere-se a area nio afetada pela borda. Por fim, as células
que apresentam o maior valor médio de tamanho de mancha localizam-se também concentradas na regido
oeste.

A partir da aplicagdo do teste de autocorrelagdo espacial de Moran obteve-se um indice global de
0.474 (p < 0.05) para os dados de focos de calor (variavel dependente da analise), evidenciando uma
autocorrelag@o positiva ¢ direta dos dados. Os mapas a seguir mostram a espacializacdo dos resultados
obtidos com o calculo dos indices locais de Moran, onde:

Mapa 1: indice local de Moran para cada uma das areas.

Mapa 2: nivel de significancia (p-valor) de cada uma das dreas.

Mapa 3: espacializagdo do diagrama de espalhamento de Moran, dividido em low-low (LL),
high-high (HH), high-low (HL) e low-high (LH).

Mapa 4: LISA Map descartando as dareas que obtiveram indice local ndo significante.
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Figura 3 - Espacializagdo dos resultados obtidos com o calculo dos indices locais de Moran. Mapa 1 (superior a direita).
Mapa 2 (superior a esquerda). Mapa 3 (inferior a direita). Mapa 4 (inferior a esquerda).
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Fonte: os autores.

Observa-se que as regides que apresentaram os maiores valores de indice de autocorrelagdo positiva
e direta sdo também aquelas que apresentaram p-valores significativos (< 0.05) e, também pontos de
associacdo espacial High-High (HH). Um ponto de associagdo HH indica que nessas areas os valores de
focos de calor sdo altos e, suas regides vizinhas também apresentam valores de focos de calor altos,
indicando nestas porgoes pontos quentes de ocorréncia de queimadas. Tais pontos quentes também podem ser
confirmados ao analisar o mapa com a espacializa¢do dos focos de calor (Figura 2), o qual também apresenta
seus maiores valores nas mesmas células, localizadas na regido centro-sul do estado. No entanto, os valores
de indice de autocorrelagdo negativa sdo também aqueles que apresentaram p-valores ndo significantes,
sendo descartados do LISA Map.

Os resultados obtidos com a regressdo espacial local, Geographically Weighted Regression (GWR),
podem ser visualizados na Tabela a seguir:
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Tabela 3 - Resultados obtidos com a aplicagdo do modelo de regressdo espacial local, GWR.

DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcvxxnx-Xxxx

GWR Valor do raio RMSE
Raio fixo 47109.78 210.9908
Raio adaptativo 0.006911744 223.2904

Fonte: os autores.

E possivel observar que o modelo que apresentou o menor erro foi utilizando uma largura de banda

fixa. Deste modo, variar o raio ao longo das regressdes locais realizadas em cada uma das células ndo

interfere na obtencdo de um melhor modelo. Optou-se entdo por seguir com a realizacdo de uma regressao
espacial local GWR com o uso de uma largura de banda fixa.

Outro resultado interessante de se analisar ¢ o mapeamento feito com base nos coeficientes de

predicao de cada variavel explicativa (PLAND, NP, ED, MPA e TCA), onde quanto maior ¢ o valor, maior ¢
a influéncia da variavel explicativa em responder a variavel resposta. E possivel mapear também os valores

dos R? locais, analisando, entdo, em quais regides o modelo consegue explicar bem e onde que o modelo ¢

falho (Figura 4). Neste caso, observa-se que os maiores valores de R? localizam-se majoritariamente na

por¢ao oeste do estado e, em algumas células da regido nordeste, indicando nestas regides a maior

capacidade do modelo em predizer o comportamento da variavel resposta.

Figura 4 - Espacializagdo dos resultados obtidos com a aplicagdo do modelo de regressdo espacial local, GWR.

"

TCA

1 -0.94710-0.175
-0.175 10 0.091
0.091 to 0.306
0.306 t0 0.753

0753 0 1.149

NP

-3.70310 -1.715
171510 -0.251
-0.251 to 1.096
1.096 to 3.266

[ 3.266 t0 6.705

MPA

B -15.87t0-11.89
-11.89 to -4.37
-4.37 10 -0.89
-0.89 10 0.65
0.65 t0 2.37

ED

B -162.3t0 -60.6
60.6t0 9.8
-9.81t0 17.3
17.3t0 51.0
51.0t0 125.2
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PLAND

B 1,421 10 -923
92310 -388
38810 -114
11410 201
20110 1,164

localR2

0.052 to 0.479
0.479 to 0.621
0.621 t0 0.739
I 0.739 to 0.849
0.849 to 0.969

Fonte: os autores.

Com base na analise da espacializac¢do dos coeficientes de predicdo (PLAND, TCA, MPA, NP ¢ ED)
¢ possivel extrair alguns comportamentos da variavel resposta de estudo (focos de calor). Com relagdo a
variavel explicativa PLAND observa-se que ha alguns setores (em cor verde no mapa) onde a porcentagem
de floresta contribui positivamente para explicagdo da ocorréncia de queimadas (varidvel resposta),
concomitante com os mesmos setores que apresentam a maior ocorréncia de focos de calor no ano de 2020.
Deste modo, evidencia-se que caso haja aumento na porcentagem de floresta também teremos um aumento
nos focos de calor. A partir dessa analise algumas perguntas e hipdteses sdo colocadas em questdo: Ha entdo
uma pressao antropica para dentro das areas de floresta ombrofila densa? Temos um enfraquecimento das leis
ambientais e falta de prote¢ao das areas protegidas fazendo com que o fogo avance para dentro dessas areas?

Entretanto, com relagdo a métrica TCA observa-se o processo inverso quando comparado com a
variavel PLAND, ou seja, em regides que PLAND contribui positivamente para explicagdo da variavel
resposta, TCA contribui negativamente e, vice-versa. Além disso, com base na analise dos mapas
evidencia-se que a variavel MPA explica pouco a variavel resposta, podendo até ser descartada da analise.

Com relagdo a métrica NP, os setores onde a variavel nimero de manchas contribui positivamente
para explicagdo da variavel resposta localizam-se na por¢ao sudoeste do estado, ou seja, nessas areas
observa-se que a medida que temos o aumento do numero de manchas temos também uma tendéncia em
aumento na ocorréncia de focos de calor. Nessas por¢des do territdério encontram-se as areas de tensdo
ecologica e, também, algumas areas protegidas do tipo uso sustentavel ou até mesmo porgdes de areas nao
protegidas. Porém, ainda ¢ uma area com alta porcentagem de floresta. Seria, entdo, uma area com tendéncia
ao avanco do fogo e do desmatamento? Seria uma regido suscetivel a ocorréncia e intensificagdo dos
disturbios antrépicos?

Por fim, ao analisar o mapa de espacializagdo da variavel explicativa ED, observa-se um
comportamento inverso da densidade de borda quando comparado com a variavel NP, ou seja, na por¢do
sudoeste do estado, onde NP contribui positivamente para explicacdo da variavel resposta, ED contribui
negativamente e, vice-versa. Novas hipoteses e perguntas sdo levantadas: Este comportamento ocorre porque
a area ainda apresenta altas porcentagens de floresta (nivel alto de preservagdo), indicando baixa
fragmentacdo da paisagem e, assim, pouca presenca de bordas? Seria uma possivel regido de preocupacio no
futuro?

De modo geral, as analises realizadas no trabalho indicam que paisagens mais fragmentadas, com
manchas pequenas e alta densidade de borda, tendem a ser mais vulneraveis aos distirbios antrépicos (como
¢ o caso do fogo), do que paisagens florestais intactas e continuas (SILVA JUNIOR et al., 2018).
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4. CONCLUSOES

A aplicacdo do modelo de regressdo espacial local, Geographically Weighted Regression (GWR), se
mostrou de suma importancia para o entendimento de quais métricas da paisagem (PLAND, NP, ED, MPA e
TCA) influenciam mais no comportamento da variavel resposta de analise (focos de calor) e, também de
modo a abrir perguntas, questionamentos e hipoteses dos fatores e processos que levam a intensificagdo da
ocorréncia de queimadas e incéndios florestais no estado do Para para o ano de 2020. Dentre os
questionamentos levantados destacam-se: [1] Ha realmente uma pressdo antropica dentro das areas de
floresta ombrofila densa? [2] Na atualidade, o enfraquecimento das leis ambientais e a falta de protegdo e
gestdo das areas protegidas estdo fazendo com que o fogo avance para dentro de tais areas? [3] A regido
sudoeste do estado do Para sera uma regido suscetivel a ocorréncia ¢ intensificagio do fogo e do
desmatamento no futuro? Tais perguntas serdo alvo de estudo e entendimento em trabalhos futuros.

Entretanto, tal método também apresentou limitacdes, pois o0 GWR, assim como outros modelos de
regressdo espacial, pressupde a existéncia de alguns requisitos, tais como: linearidade entre as variaveis e
normalidade dos residuos. Em trabalhos futuros com o intuito de melhorar a eficiéncia e a capacidade do
modelo em predizer o comportamento da varidvel resposta seria importante aplicar transformagdes
matematicas de modo a linearizar e normalizar os dados, como por exemplo, transformagdo logaritmica ou
transformacdo Box-Cox. Outro ponto importante também, diz respeito a necessidade de em trabalhos futuros
analisar os impactos dos efeitos de 2° ordem de modo a evidenciar para o pesquisador os efeitos da ndo
estacionaridade dos dados.
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