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RESUMO

Este trabalho explorou as relagdes espaciais dos dados de desmatamento por municipios da Amaz6nia Legal
brasileira, e as possiveis influéncias de alguns parametros socio-econdmicos, utilizando-se de ferramentas de andlise
espacial. Dados de desflorestamento para os periodo de 1991 a 1992 e de 1992 a 1994, foram espacializados sobre a
malha municipal do IBGE de 1994 e analisados juntamente com algumas varidveis selecionadas do censo agropecuario
e demografico de 1991 e 1994. Foram encontrados valores de autocorrelagdo espacial significativa para a maioria das
variaveis testadas. A média mdvel mostrou-se eficiente para salientar as regides de desflorestamento, permitindo
verificar a evolucdo do desmatamento, o que também € salientado nos mapas de Moran Local. Foi possivel indicar
diferentes regimes espaciais de desmatamento e municipios de regime de transicdo espacial no Amazonas, Para e Acre.
A regressdo dos minimos quadrados entre desmatamento de 1992-94 e as demais variaveis resultou em um fraco ajuste
linear (R’=0.68) e pressupostos ndo satisfeitos. Considerando-se apenas o estado de Rondénia, e normalizando-se as
variaveis, a regressdo apresentou um ajuste linear da mesma ordem (R?=0.70), e apenas a multicolineariedade persistiu.
As varidveis de taxa de desmatamento 1991-92, populacdo rural, producdo de bovinos e leite foram consideradas
explicativas da taxa de desmatamento de 1992-94.

ABSTRACT

This work presents an exploratory analysis of the deforestation spatial distribution at Amazon region along with its
relations with some social-economic variables. For each city of the Amazon region, deforestation rates, obtained in the
periods from 1991 to 1992 and from 1992 to 1994, were converted to polygons considering the municipal boundaries
(IBGE, 1994). Also social-economic and demographic variables were selected from the Brazilian national census
performed in 1991 and 1994. Most of these variables have presented significant spatial auto-correlation values. Results
of Moving Average process emphasized deforestation regions and their evolution, what could also be observed in the
maps of Local Moran indexes. Different spatial regimes were observed and spatial transition regimes were found for
some cities of Amazonas, Pard and Acre states. Ordinary least square regression between the 1992-1994 deforestation
rate and the other variables has presented a weak linear fit (R>=0.68) and the basic premises has not been satisfied. For
the regression considering only the Ronddnia state and normalizing all variables, the linear fit has resulted in a similar
value (R*=0.70) but only the multi-collinearity premise has persisted. Based on this result, the 1992-1994 deforestation
rate has been explained by the variables of 1991-1992 deforestation rate, rural population, cattle and milk production for
Rondbdnia state.
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INTRODUCAO

Dos 5 milhdes km? da Amazonia Legal Brasileira, os 3.370.000 km? ocupados por floresta tropical Umida e
sazonal principalmente, representam 66% da floresta original remanescente no mundo (Fearnside, 1982). Por sua vez, a
Bacia Amazonica € um elemento fundamental no metabolismo do sistema Terra, contribuindo com aproximadamente
10% da producdo primaria liquida terrestre. Ilgualmente importante e destacavel, ao se considerar a regido amazonica, é
a alta biodiversidade que se manifesta na riqueza de sua composicdo de espécies animais e vegetais (Schulze e Mooney,
1993).

A ocupacdo da regido amazonica teve inicio em 1540, mas apenas ap6s 1950 com a abertura das primeiras
rodovias, expandidas em 1970, deu-se inicio a um processo intenso de ocupagdo com a chegada de imigrantes do
nordeste e sul do Brasil. Uma conjuncéo de fatores, como a politica de incentivos fiscais do governo brasileiro para
instalacdo de grandes projetos agropecudrios e assentamento de colonos do INCRA (Instituto Nacional de Colonizacao
e Reforma Agréaria) e a abertura e pavimentacdo das estradas, aceleraram o processo de ocupagdo da area. Como
conseqiiéncia seguiu-se a intensa atividade de desmatamento e conversdo das areas de floresta em pastagem e areas
agricolas. As taxas de desmatamento estabilizaram no inicio dos anos 90, porém a pressdo de mudancas € ainda atuante,
destacando-se o crescimento da populacéo da regido e planos para abertura de novas rodovias (Frohn et al., 1990).

Varios sdo os fatores condicionantes no processo de desmatamento, sendo comum a combinacdo de alguns,
sejam eles: crescimento populacional, necessidade de terra, desigualdades sociais, politica fundiaria e regime de direito
de propriedade, politicas governamentais, tecnologia inadequada, relagcbes de comércio internacional, corrupgdo no
setor florestal, entre outros (Myers, 1989; Burgess, 1993, citados em Lambin, 1994).

O processo de desmatamento na Amazonia brasileira acontece espacialmente concentrado na regido da fronteira
da Amazonia Legal. Este fato € evidente ao se constatar que para fins de monitoramento de queimadas, o IBAMA
(Instituto Brasileiro de Meio Ambiente e Recursos Naturais Renovaveis) definiu uma regido denominada Arco do
Desflorestamento, constituida pelos estados do Para, Mato Grosso. Mato Grosso do Sul, Maranhdo, Amazonas,
Rondénia, Acre e Tocantins (IBAMA, 1997).

O Projeto de Desmatamento PRODES do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) vem monitorando o
processo de desmatamento da Amazonia desde 1984. Areas desflorestadas sdo identificadas através de interpretacio
visual de Imagens orbitas do sistema sensor TM/Landsat, na escala de 1:250.000, e o incremento anual de
desflorestamento é registrado e computado (Alves et al., 1991). Desflorestamento é neste caso conceituado como "a
conversdo de areas de fisionomia florestal primaria por acBes antropogénicas, para desenvolvimento de atividades
agrosilvopastoris, detectada a partir de plataformas orbitais" ( INPE, 1999).

Sendo o desmatamento ou desflorestamento (termos que serdo usados indistintamente neste trabalho, seguindo o
conceito do INPE, 1999) um fenédmeno dindmico, de consequéncias das mais variadas naturezas, de causas integradas e
complexas, e espacialmente estruturado, constitui-se um objeto de estudo adequado para a exploracdo de relacBes
espaciais a que se propde este trabalho.

OBJETIVO

O objetivo deste trabalho foi verificar as relagdes espaciais dos dados de desmatamento disponiveis para 0s
municipios da Amazodnia Legal brasileira, e explorar as possiveis influéncias de alguns pardmetros sdcio-econdémicos
disponiveis nas atividades de desmatamento.

Para que este objetivo geral fosse alcancado, os seguintes procedimentos foram definidos:

+ Analise exploratoria da dependéncia espacial das variaveis, através do uso da média movel;

+ Verificacdo de autocorrelagdo espacial das varidveis, utilizando-se de indices globais: | de Moran e ¢ de

Geary, e avaliando suas significancias estatisticas;

+ Verificacdo de associagOes espaciais locais para as variaveis de desflorestamento, através do uso e

comparagdo de indicadores espaciais locais: Moran Local e estatistica G; e G;*;

+ Regressao espacial entre varidveis de desmatamento e variaveis socio-econdmicas.



AREA DE ESTUDO

A area de estudo compreende toda a Amazénia Legal Brasileira, que por sua vez é definida pelos estados do
Acre, Amapa, Amazonas, Mato Grosso, Para, Rond6nia, Roraima, Tocantins e parte do estado do Maranhdo (limite do
meridiano 44° oeste), correspondendo a uma area de aproximadamente 5 milhGes de km2. Deste total, cerca de 4
milhdes de km2 corresponde a area com fisionomia florestal, conforme pode ser observado na Figura 1.
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Figura 1 - Mapa de Vegetacdo da Amazonia Legal Brasileira (RADAMBRASIL, 1976).

FUNDAMENTACAO TEORICA

O conjunto de ferramentas mais consistente e estabelecido para analisar dados espaciais advém da extensdo de
técnicas estatisticas (e séries temporais) ndo espaciais para modelar e simular de dados espaciais. Ripley (1981) e
Cressie (1991) estabeleceram um campo de pesquisa que produziu um grande ndmero de resultados significativos.
Bailey e Gatrell (1995) constitui um excelente livro texto em analise de dados espaciais. Para levantamentos recentes do
assunto, recomenda-se Longley e Batty (1996) e Fischer et al. (1996).

A aplicacdo de técnicas estatisticas para dados espaciais depara-se a um importante desafio, como expresso na
Primeira Lei da Geografia de Tobler's (1979): "todas as coisas se relacionam, porém coisas mais préximas sdo mais
relacionadas que as distantes”. A expressao quantitativa deste principio é o efeito da dependéncia espacial: valores
observados serdo espacialmente agrupados, e as amostras nao serdo independentes. Este fendmeno, também chamado
de autocorrelacdo espacial, tem sido reconhecido como uma caracteristica intrinseca ao dado espacial, e medidas como
o coeficiente de Moran e o plot de semi-variograma tem sido usadas para estimar a associagdo global do conjunto de
dados (Bailey and Gatrell, 1995).

A maioria dos conjuntos de dados espaciais, especialmente os obtidos a partir de levantamentos geo-
demogréficos e de salde, ndo s6 apresentam autocorrelacdo espacial, como também exibem padrdes significantes de
instabilidade espacial, 0 que esté relacionado a diferenciacéo regional dentro do espaco de observagdes. Este fendmeno,
chamado de heterogeneidade espacial € um grande desafio para as técnicas de analise espacial como a geoestatistica,
que depende do pressuposto de estacionariedade do dado. Como definido por Anselin (1995): "o grau de ndo-
estacionariedade em grandes conjuntos de dados espaciais é provavelmente tal que diversos regimes de associagdo
espacial podem estar presentes”. O problema de instabilidade espacial dos dados é especificamente crucial em grandes
conjuntos de dados associados & banco de dados em Sistemas de Informacdo Geografica.



Matriz de Proximidade Espacial

Para estimar a variabilidade espacial de dados de area, uma ferramenta basica é a matriz de proximidade espacial
W. Dados um conjunto de n areas {A;,..,An}, construimos a matriz W (n x n), onde cada um dos elementos w;; representa
uma medida de proximidade entre A; e A;. Esta medida de proximidade pode ser calculada a partir de um dos seguintes
critérios:

+  w;=1, se o centréide de A; estd a uma determinada distancia de A;; caso contrario w;j= 0

+ w;=1, se A; compartilha um lado comum com A;, caso contrario w;;= 0

+  w;= lfli, onde Ij;é o comprimento da fronteira entre A; e A; e |;é o perimetro de A;

Muitas vezes é importante especificar medidas de proximidade de diferentes ordens, chamados de faixas de
distancia ou de "lags". Por exemplo, é muito comum referir-nos as matrizes W*, .., W", onde W* indica a proximidade
espacial de primeira ordem (dentro de uma faixa de distancia determinada), W? indica a proximidade espacial de
segunda ordem (na faixa de distancias subsequentes) e assim sucessivamente.

Média Espacial Movel

Uma forma simples e Gtil de explorar a variagdo da tendéncia espacial dos dados € calcular a média dos valores
dos vizinhos. Isto produz uma primeira aproximagdo da variabilidade espacial, pois a operacdo tende a produzir uma
superficie menos descontinua (mais suave)que os dados originais, podendo ainda apresentar indicacdes de locais de
transicdo entre regimes espaciais. Considerando a matriz de proximidade espacial W, a estimativa da média espacial

mdvel pode ser expressa COmo:
n

R z WijYj
Hi= "
z Wij
Na equagdo acima, denotamos os valores do atributo em cada area por yj; p denominador sera necessaria se a
matriz ndo tiver sido normalizada

Indicadores Globais de Autocorrelacio Espacial

A técnicas de média mével é til para estimar variacdes de primeira ordem, mostrando padrdes e tendéncias
espaciais. Para muitos tipos de dados, também é muito importante explorar a dependéncia espacial, mostrando como 0s
valores estdo correlacionados no espaco.

Neste contexto, 0 conceito mais utilizado é o de autocorrelacéo espacial, que mede quanto o valor observado de
um atributo numa regido é independente dos valores desta mesma varidvel nas localizagdes vizinhas. Se existir uma
dependéncia espacial, dizemos que a variavel em questdo exibe autocorrelacdo espacial positiva. Deste modo, o
conceito de autocorrelacdo espacial mede o nivel de interdependéncia geografica entre as variaveis e a natureza e a
forca deste relacionamento.

Uma das formas de detecgdo de similaridade entre areas é através do indice global de Moran I, dado pela
férmula:
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Na equacdo acima, temos:

n - NUmero de &reas,

y, — Valor do atributo considerado na areai ,

y - Valor médio do atributo na regido de estudo

W j - Pesos atribuidos conforme a conexao entre as areasi € j

Este indicador é uma medida de correlacdo espacial usada para detectar afastamentos de uma distribuicao
espacial aleatdria. Tais afastamentos indicam a existéncia de padrGes espaciais, como por exemplo aglomerado ou
tendéncia espacial. Os desvios com relacdo a media de cada atributo sdo multiplicados pelos desvios da vizinhanga,
obtidos pela matriz de proximidade espacial, que representa a estrutura e/ou a dependéncia espacial das areas
envolvidas.

O indice de Moran testa se as areas conectadas apresentam maior semelhanga quanto ao indicador estudado do
que o esperado num padrdo aleatério. A hipotese nula é a de completa aleatoriedade espacial, quando o indicador se
distribui ao acaso entre as areas sem relacdo com a posi¢do. De uma forma geral (embora isto ndo seja estritamente
verdadeiro), o indice de Moran tende a ter valores entre -1 e 1, quantificando o grau de autocorrelacdo existente, sendo
positivo para correlagdo direta, negativo quando inversa (Carvalho, 1997).



Se alterarmos a matriz de proximidade, de forma que a soma dos elementos de cada linha seja igual a 1, e
definirmos uma variavel auxiliar que representa desvios em relagdo a média (z; = y; - y), temos que:

n n
izl ‘ZlWijZiZj
| = —

Este indice pode ser generalizado para estimar a correlacéo espacial em diferentes faixas de distancia (“spatial
lags") e assim produzir um gréfico de correlagdo espacial, chamado de correlograma. Neste caso, o célculo é feito
substituindo-se os valores da matriz de proximidade espacial de ordem zero pelos correspondentes valores para a faixa
de distancia considerada.

Outra forma de detecgdo de similaridade entre areas € através do indice ¢ de Geary que é dado por:

(N-l)zi):j w Ex -x %
N , iy iff
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O valor esperado para o coeficiente ¢ de Geary é 1. Um valor observado menor do que 1 indica autocorrelacao
espacial positiva, enquanto que um valor observado maior que 1 indica autocorrelagéo espacial negativa.

Porém, ao invés dos valores dos indices | e ¢ propriamente ditos, é comum o uso da inferéncia através do valor z
padronizado. O valor de z é obtido através da subtragdo da média tedrica e divisdo deste resultado pelo desvio padrdo
tedrico, como por exemplo para o indice de Moran:

zi=(1 - E[1])/ DP [1]
onde E[1] é a média teorica de | e DPJ[I] seu desvio padrao.

[

Um dos aspectos mais relevantes com relagdo ao indice de Moran e ao indice ¢ de Geary é estabelecer sua
validade estatistica. Em outras palavras, serd que os valores medidos representam correlagéo espacial significativa? Para
estimar a significancia do indice, sera preciso associar a este uma distribuicdo estatistica; para tanto, trés abordagens séo
possiveis:

Normal Padrdo: é a mais comum, e considera a varidvel em questdo como tendo distribuicdo normal padrao,
com média igual a 0 e variancia igual a 1, a significancia da estatistica é obtida através da comparagdo direta do valor
computado de z a sua probabilidade numa tabela normal padréo.

Distribuicdo aproximada ou Randomizacdo: assume que cada valor observado tem a mesma probabilidade de
ocorréncia para qualquer localizacdo, ou seja, a localizacdo dos valores e seu arranjo espacial séo considerados
irrelevantes. Para um namero suficiente de sub-regides, e supondo que as variaveis aleatorias associadas a cada
localizacdo de atributo sdo independentes e normalmente, o indice | tem uma distribuigdo amostral que é
aproximadamente normal com:

-1
E(I) - _(n—l)

52 = N2(0=1)S: —n(n=1)S; 255
(n+1) (n-1)°s§

onde:

w;; = Matriz de proximidade

n = nameros de regides

Sp = 23 Wjj para i #j
Sy = 33 (wy + wyp)? para i #
S, = Z(Z Wi + X Wy)?

Teste de pseudo-significaAncia ou Permutacdo : neste caso, sdo geradas diferentes permutagdes dos valores de
atributos associados as regides. Cada permutacdo produz um novo arranjo espacial, onde os valores estéo redistribuidos
entre as areas. Como apenas um dos arranjos corresponde a situagdo observada, podemos construir uma distribuicdo
empirica de I. Se o valor do indice | efetivamente medido corresponder a um “extremo” da distribuicdo simulada, entdo
efetivamente trata-se de evento com significancia estatistica.

Um valor de z positivo e significante para o indice | de Moran indica correlagdo espacial positiva, ou seja,
valores altos ou baixos estdo mais agregados espacialmente do que estariam simplesmente pelo acaso. O mesmo seria
evidenciado por um valor de z negativo e significante para o indice ¢ de Geary.



Por outro lado, um valor de z negativo e significante do indice | de Moran e um valor z positivo e significante do
indice c de Geary indicam autocorrelacdo espacial negativa, isto é, um padréo regular (oposto a agregacgdo).

Diagrama de Espalhamento de Moran

Uma maneira adicional de visualizar o indice de Moran foi proposta por Anselin (1996), e procura visualizar
espacialmente o relacionamento entre os valores observados Z e os valores das médias locais WZ. A associacéo linear
entre Z e WZ pode ser explorada para indicar os diferentes regimes espaciais presentes nos dados.

Esta visdo formula o indice de Moran, apresentado na forma matricial, é dado por:

t
| = ZWZ
27

Z é o vetor de desvios, (t indica o vetor transposto).

WZ. é o vetor de média ponderada, onde cada elemento contém o valor da média dos atributos dos vizinhos. Este
vetor é obtido pela multiplicacdo da matriz de proximidade espacial, com as linhas normalizadas (soma dos elementos
da linha igual a 1), pelo vetor de desvios.

Nesta formulagdo, | é formalmente equivalente ao coeficiente de regressao linear que indica a inclinacdo da reta
de regressdo (Bo) de WZ em Z (Anselin, 1998). A interpretacdo do indice de Moran como um coeficiente de regresséo,
sugere o uso de um diagrama de espalhamento para visualizar a associagdo espacial entre o valor do atributo de cada
elemento (z;}) com a média dos valores dos vizinhos (Wz;)), denominado de grafico de espalhamento de Moran
(Anselin,1996).

Ha duas maneiras de interpretar as informag6es do Diagrama de Dispersao de Moran:

« ldentificacdo de "outliers" - pontos no diagrama de dispersdo que sdo extremos em relagdo a tendéncia
central, refletida pela inclinacdo da regressdo, podem ser "outliers” no sentido em que ndo seguem 0 mesmo
processo de dependéncia espacial como a maioria das outras observacGes. Estes entdo podem ser
considerados "bolsGes" de ndo-estacionariedade, se estdo espacialmente contiguos ou sdo pontos de borda. A
presenca de "outliers" pode ainda significar problemas com a especificacdo da matriz de proximidade ou
com a escala espacial de observagdo dos dados. Uma medida usada para os "outliers" é o residuo
normalizado (normed residual), que é o valor absoluto do residuo dividido pela raiz quadrada da soma dos
quadrados dos residuos:

ei, norm = €i / Vzezi
onde e; é o residuo da regressdo de W y; e y;.

«  Os pares (Wy;, y;) sdo computados para valores padronizados, e os valores alheios ao intervalo de 2 desvios-
padrdo sdo considerados "outliers". Quatro tipos de associac¢fes espaciais podem ser obtidas para o par (Wy;,
yi): duas associacdes espaciais positivas - valores similares (altos ou baixos), e duas negativas - valores
dissimilares (valores altos e baixos), conforme apresentado na Figura XX. Estes tipos de pares podem
indicar diferentes regimes de associacdo em subconjuntos dos dados: associacdo positiva em uma regido e
negativa em outra.

A Figura XX apresenta como o grafico de espalhamento é construido.
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Figura XX - Construcéao do grafico de espalhamento de Moran.

O diagrama de espalhamento de Moran é construido tomando-se sempre os valores normalizados (valores de
atributos subtraidos de sua média e divididos pelo desvio padrdo). Ele nos permite analisar o comportamento da
variabilidade espacial, dividindo-a em quatro quadrantes:

« Q1 (valores positivos, médias positivas) e Q2 (valores negativos, médias negativas): indicam pontos de
associacdo espacial positiva, no sentido que uma localiza¢do possui vizinhos com valores semelhantes.

« Q3 (valores positivos, médias negativas) e Q4 (valores negativos, médias positivas): indicam pontos de
associacdo espacial negativa, no sentido que uma localizagdo possui vizinhos com valores distintos.



Os pontos localizados nos quadrantes Q3 e Q4 podem ser Vvistos com extremos, tanto por estar afastados da reta
de regressdo linear (cuja tangente € o indice de Moran), como por indicar regifes que ndo seguem 0 mesmo processo de
dependéncia espacial das demais observacBes. Uma possivel interpretacdo € que estes pontos marcam regides de
transicdo entre regimes espaciais distintos. O diagrama de espalhamento de Moran também pode ser apresentado na
forma de um mapa cloroplético bidimensional, no qual cada poligono é apresentado indicando-se seu quadrante no
diagrama de espalhamento.

Indicadores Locais de Associacdo Espacial (LISA)

Os indicadores globais de autocorrelagdo espacial, como o indice de Moran, fornecem um Gnico valor como
medida da associacdo espacial para todo o conjunto de dados, que é Util como caracterizagdo de toda a regido de estudo.
Por contraste, muitas vezes é desejavel examinar padrfes numa escala de maior detalhe, para verificar se a hipotese de
estacionariedade do processo verifica-se localmente.

Para tanto, é preciso utilizar indicadores de associagdo espacial que possam ser associados as diferentes
localizagBes de uma varidvel distribuida espacialmente. Quando usados em conjunto com o | de Moran, eles refinam
nosso conhecimento sobre os processos que dao origem a dependéncia espacial, pois nos permitem encontrar "bols6es"
de dependéncia espacial que ndo sdo evidenciados pelos indices globais.

Os indicadores locais produzem um valor especifico para cada objeto, permitindo assim, a identificacdo de
agrupamentos de objetos com valores de atributos semelhantes (clusters), objetos anémalos (outliers) e de mais de um
regime espacial. Segundo Anselin (1995), um indicador local de autocorrelacdo espacial (LISA) tem de atender a dois
objetivos:

«  permitir a identificacdo de padrdes de associacdo espacial significativos;

« ser uma decomposicdo do indice global de associacéo espacial.

Vale indicar que o indice global de Moran pode ser visto como um caso particular das estatisticas de produtos
cruzados (Haining, 1990):

_ T
PRI
Este indice expressa a relacdo entre diferentes varidveis aleatdrias como um produto de duas matrizes. A
matriz wy; € uma medida de contiguidade espacial e a matriz &; fornece uma medida de distancia entre as variaveis
aleatorias x; e x;. No caso do indice de Moran, os pesos w); séo dados pela matriz de proximidade espacial w;; e o & pela
diferenca entre o valor da variavel e sua média (suposta constante para todo o conjunto de variaveis).
A partir da idéia de estatisticas de produtos cruzados, podemos definir uma forma geral para os indicadores
locais de autocorrelacédo espacial:

n

M= jzl W;i& ij

I'; representa uma medida de associagdo espacial para a localizacdo i definida em termos da matriz de
proximidade e de uma medida de interagdo entre os valores na localiza¢fes i e j. Consideraremos duas familias de
indices locais:

Os indices locais de Moran (Anselin, 1996).

Os indices Gie G* (Getis e Ord, 1992).

Se utilizamos desvios em relagdo & média, o indice de Moran local pode ser expresso como:

ZiZWijzj

n

z,
=1

Esta formula computa o indice local do objeto I;, pela multiplicacdo do desvio correspondente, z;, pelo média dos
desvios de seus vizinhos. Um dos aspectos mais importantes (e dificeis) do uso do indice de Moran local diz respeito a
sua significancia estatistica. Novamente aqui, podemos utilizar técnicas semelhantes as utilizadas para o indice global
de Moran: hip6tese de normalidade ou simulagéo de distribuicdo por permutacédo aleatdria nos valores dos atributos. O
leitor deve referir-se a Anselin (1995) para detalhes.

Uma vez determinada a significancia estatistica do indice local de Moran, é muito Gtil gerar um mapa
indicando as regibes que apresentam correlagdo local significativamente diferente do resto do dados. Estas regifes
podem ser vistas como "bolsdes" de ndo-estacionariedade, pois sdo areas com dindmica espacial prépria e que merecem
andlise detalhada. Este mapa é chamado por Anselin (1995) de "LISA map", e na sua geracao, e os valores do indice
local de Moran sdo classificados em trés grupos: ndo significantes, com significancia de 95% (1,960), 99% (2,540) e
99,9% (3,200).

Apesar da utilidade do indice local de Moran, este apresenta alguns problemas de interpretacdo, em funcéo de
sua distribuicdo estatistica ndo ser conhecida perfeitamente e ter de ser estimada por simula¢cdes. Como alternativa,



Getis e Ord (1992) propdem dois indices de autocorrelagdo local que permitem o teste de hipGteses sobre a
concentragdo espacial da soma dos valores associados 0s pontos na vizinhanga do ponto considerado.
As estatisticas sdo computadas para variaveis normalizadas e séo:

_n wij(d)X; . _n' wij(d)X;
Gi(d) :J#, j £ Gi(d) =¢
(2 Xi 2, Xi
onde:

wij=valor na matriz de proximidade para a regido i com a regido j em funcdo da distancia d (matriz ndo
normalizadade 1 e 0).

No caso da estatistica G;, 0 numerador € a soma de todos os valores de todos os vizinhos dentro de uma
distancia d do ponto considerado. A estatistica G;” inclui a localizacéo visitada em seu computo. Getis e Ord (1992)
mostram que, Se, em circunstancias usuais, a distribuicdo das permutacdes simuladas de G; e G; aproxima-se da
normal, 0 que permite um mais facil aplicagdo dos testes de significancia associados a estas variaveis.

Notemos que os indices G; e G; sdo na realidade uma somatéria de vizinhos. Para variéveis normalizadas,
valores positivos indicam a presencga de um “cluster” de valores altos, enquanto que valores negativos a presenca de um
“cluster” de valores baixos. Na prética, a interpretaco dos indices G; e G;” é usualmente mais simples que o indice de
Moran local.

Diferentemente do indice Local de Moran, a estatistica G; e G; apresenta uma interpretacdo mais direta sobre
como os dados estdo distribuidos no espaco. Uma vez que estes indicadores sdo compostos por uma somatéria de
valores de atributos, a observacéo de valores significativamente altos de G; e G;” indica a existéncia de altos indices de
ocorréncia deste atributo, sendo o0 oposto um indicio de agrupamento de valores baixos.

Uma das comparacBes mais evidentes entre a estatistica G e a Moran é a de que apesar de medirem coisas
fundamentalmente diferentes, ambas supSem normalidade em suas distribuicBes para construirem intervalos de
confianca para a hipétese nula (total auséncia de autocorrelacdo local). Em circunstancias tipicas, a hipdtese nula é a de
que os valores x; dentro de uma distancia d sejam uma amostra aleatéria independente de sua posi¢do geogréfica.
Supondo uma distribuicdo normal dos resultados dos G; podemos construir intervalos de confianca e indicar valores
extremos, que correspondem a regides com regimes espaciais proprios.

Modelo de regressdo padrao

O objetivo geral de uma analise de regressdo linear é encontrar uma relacdo (linear) entre uma varidvel
dependente e um conjunto de variaveis explicativas. Formalizando:

y=XpB+e

onde y é a variavel dependente (vetor de N linhas), X é uma matriz com observacfes de K variaveis explicativas
(de N linhas e K colunas), 3 é vetor com os K coeficientes de regressdo, e € € um termo de erro aleatorio (vetor com N
linhas). 3 e € sdo os valores de coeficiente de regressdo e erro da populagdo (desconhecidos), e os respectivos b e e séo
estes parametros estimados.

A andlise de regressao tem basicamente 2 objetivos: encontrar um bom ajuste entre os valores de Xb preditos e
os valores observados da varidvel dependente y, e descobrir qual das varidveis explicativas contribuem
significativamente para a relaco linear.

O método de estimativa dos minimos quadrados (Ordinary Least Squares - OLS) satisfaz os dois objetivos
acima, e € considerado o melhor estimador linear ndo-viesado (Best linear Unbiased Estimator - BLUE). A estimativa
OLS para é obtida através da minimizacdo da soma dos quadrados dos erros preditos. Para tanto os seguintes
pressupostos devem ser observados:

« o erro aleatorio deve ter média igual a zero: E [&]= 0 para todo i;

+ 0s termos de erro néo séo correlacionados e tem variancia constante (homocedasticidade): E [€; €]= 0 para

todo i diferente de j e E [g;*]= o para todos i;

. o termo aleatrio de erro tem distribuicdo normal &~ N( 0, ¢?).

Estes pressupostos exigem, além do coeficiente de regressido B, a estimativa do pardmetro S? a variancia
estimada do erro.

Uma medida de ajuste da regresséo é o valor de R?, dado por:

R*=1- SSE/SST

onde SSE é a soma dos quadrados dos residuos, RSS é soma dos quadrados da regressdo e SST é a soma dos
quadrados total para a variavel dependente (SST = SSE + RSS).

Nem sempre R? é um bom indicador de ajuste da regressdo, uma vez que seu valor aumenta com a incluséo de
novas variaveis explicativas. Uma alternativa é o R? ajustado ( R?,):

R%=R?*- (1-R?) (K - 1) /(N-K)
R% ndo deve aumentar com o acréscimo de novas variaveis, a menos que estas contribuam suficientemente para
0 ajuste do modelo, compensando a perda dos graus de liberdade com a inclusdo de novas variaveis.



Para inferéncia estatistica, o valor das estimativas de b ndo é tdo importante quanto as conclusdes que se deseja
sobre o pardmetro 3 da populacdo. Para isso é necessario assumir a distribuicdo do termo € de erro como aleatério e ter
uma estimativa da variancia do coeficiente de regressdo B que corresponde ao elemento diagonal na matriz de
covariancia para todos os coeficientes. O interesse é descobrir se o valor de By, € diferente de zero, ou seja, se a variavel
associada contribui para a equacgdo de regressdo. Formalmente, deseja-se testar a hipdtese nula: HO: 3, = 0, onde aceita-
se ou rejeita-se esta hipdtese de acordo com o limite de significancia definido.

Um teste t pode ser aplicado para testar a significancia do coeficiente de regressdo, sobre o pressuposto de
normalidade do termo de erro:

tb:bh/SD(bh)

onde SD ¢ o desvio padréo e b , € o coeficiente de regressdo para a variavel definida, seguindo a distribuicdo t de
Student (com N-K graus de liberdade). Se a probabilidade da estatistica t estiver abaixo de um nivel critico definido,
rejeita-se HO: B, = 0, e entdo o coeficiente da populagdo é diferente de zero.

Com dados reais, 0s pressupostos de normalidade, homocedasticidade e auséncia de correlagdo entre os termos
de erro podem ndo ser satisfeitos, 0 que compromete a regressao. Com dados espaciais deve-se principalmente observar
se ha dependéncia espacial entre as variaveis ou entre 0s erros do modelo.

A presenca de forte correlacdo entre varidveis explicativas pode invalidar a regressdo. No caso de correlagdo
linear perfeita (correlacdo = 1), diz-se que h& multicolineariedade. Quando a correlacdo ndo é perfeita, mas ainda
persiste em certo grau, as estimativas dos parametros da regressdo terdo grande variancia estimada. Desta forma, havera
poucos coeficientes significantes, apesar da regressao ter ajuste razoavel. Obter um R? alto com baixos valores de
estatistica t sdo indicativos de problema de multicolineariedade. Outro indicio é a grande variacdo da estimativa com a
introdugdo ou retirada de uma observagdo.

Uma medida para diagnosticar a multicolineariedade é o chamado nimero condicional, popularizado por Belsley
et al.(1980), onde valores maiores que 20 ou 30 sdo considerados suspeitos, e um nimero igual a 1 indica total auséncia
de multicolineariedade.

A questdo de normalidade dos erros pode ser testada através dos residuos do modelo da regressdo como o teste
proposto por Kiefer e Salmon (1983) (inadequado para conjunto de dados pequenos), que segue a distribuicdo x* com 2
graus de liberdade. A hipétese nula de distribuicdo normal do erro é rejeitada para probabilidades baixas. Neste caso, 0s
testes de dependéncia espacial e heterocedasticidade devem ser analisados com critério, uma vez que pressupdem
normalidade. Uma transformacéo da variavel dependente, como logaritmica, poderia induzir & normalidade.

Heterocedasticidade € a situacdo em que o erro aleatorio da regressdo ndo tem variancia constante para todas as
observacdes. Por conseqiiéncia, a indicagdo da precisdo, considerando a variancia do erro constante, serd enganosa.
(inferéncia baseada nos teste t-Student e F serdo enganosas, e R? serd errado). Este problema é comum em dado
espacial, principalmente quando distribuidos em unidades de é&rea diferentes, quando ha diferencas regionais
sisteméticas nas relagdes do modelo (por exemplo regimes espaciais), ou ainda quando ha uma tendéncia espacial
continua nos pardmetros do modelo (por exemplo expansdo espacial). A indicacdo da heterocedasticidade sugere a
incorporagdo destes efeitos espaciais no modelo.

Para testar a heterocedasticidade, parte-se da hipdtese nula (homocedasticidade) HO: E [ &?] = o’ porém a
hipétese alternativa é relacionada a variabilidade na variancia do erro para um nimero de variaveis, através de uma
forma funcional que inclui alguns parametros:

oizzozf(ao"'zpzpi ap)

onde o®é um simples fator de escala, f é uma forma funcional, a, e @, sdo parametros e z,; sdo P varidveis da
observacdo i. Um forma funcional comum € a linear, também conhecida como heterocedasticidade aditiva. As varidveis
z incluidas na especificagdo de heterocedasticidade podem ser qualquer variavel relevante, sugere-se varidveis
relacionadas a area, ou ao tamanho da unidade espacial (populacéao total por exemplo).

Alguns testes podem ser usados para verificar a heterocedasticidade. O teste de Multiplicador Lagrangiano, BP
(Breusch e Pagan, 1979) apropriado quando o teste de normalidade de Kiefer-Salmon garante normalidade (para o de
0.01), ou sua versdo "studentized" - KB (Koenker, 1981 e Koenker e Basset, 1982) quando ndo h& normalidade nos
erros. Ambos seguem a distribuicdo x? com P graus de liberdade (P é o nimero de variaveis na especificacdo da
heterocedasticidade).

Quando ndo se conhece a variavel para especificar a heterocedasticidade, o teste de White (1980) pode ser
utilizado. Este teste também segue a distribuicéo x° .

A presenca de heterocedasticidade pode ser uma indicagdo de dependéncia espacial das variaveis.

A autocorrelacdo espacial ou dependéncia espacial, € a situagdo onde a variavel dependente ou o termo de erro
de cada local esté correlacionado as observagoes da varidvel dependente ou valores do termo de erro para outros locais.
As consequéncias de ignorar a dependéncia espacial dos erros sdo as mesmas da heterocedasticidade: o estimador de
minimos quadrados mantém-se nao-viesado mas ndo € mais eficiente, uma vez que ignora a correlagéo entre os termos
de erro. Como resultado, as inferéncias baseadas nas estatisticas t-Student e F serdo erroneas e indicagdes de ajuste
baseadas em R? serdo incorretas.

O indice | de Moran pode ser usado para testar a autocorrelagdo espacial do termo de erro, e sua interpretagdo € a
mesma descrita anteriormente. Contudo este ndo é o indice mais apropriado.



Outros testes podem ser considerados como op¢oes:

. teste do Multiplicador Lagrangiano sugerido por Burridge (1980), de distribuicdo x? ;

« teste de Kelejian e Robinson (1992), ao contrario dos dois anteriores ndo requer normalidade para o termo
de erro. Ndo é muito indicado para pequenos conjuntos de dados e segue distribuicdo x* ;

- teste do Multiplicador Lagrangiano para um "lag" espacial, sugerido por Anselin (1988), valido somente
com o pressuposto de normalidade, e também segue distribuicéo x°.

MATERIAIS E METODOS

Foram utilizados dados de desflorestamento da Amazénia Legal, provenientes do Projeto de Desmatamento -
PRODES do INPE (1999), na forma de taxa de desmatamento (km%/ano) sobre a malha municipal do IBGE de 1994. Os
dados referem-se as taxas de desflorestamento obtidas para os periodo de 1991 a 1992 e de 1992 a 1994, denominadas
neste trabalho por TX91 92 e TX92 94,

Dados de censo agropecuéario de 1991 e 1994, dados do censo demografico de 1991, com dados socio-
econdmicos foram extraidos da base de dados disponibilizada pelo IBGE, ORSTOM e CREDAL (1997), através do
software "SAMBA" de selecdo de dados.

Dados do IBGE, referentes a contagem 1996 foram utilizados como dados auxiliares, associados a malha
municipal de 1994.

A Tabela 1 apresenta o subconjunto de variaveis selecionadas para a realizagdo deste trabalho com a descrigéo e
a origem de cada uma delas. Os valores de cada varidvel foram atribuidos aos municipios da malha municipal brasileira
de 1994,

Tabela 1 - Varidveis demograficas e socio-econdmicas selecionadas.

VARIAVEL DESCRICAO ORIGEM
DENS_POP Densidade populacional - contagem 1996 IBGE
TX91 92 Taxa de desmatamento entre 1991 e 1992 (km?/ano) PRODES-INPE
TX92_94 Taxa de desmatamento entre 1992 e 1994 (km?/ano) PRODES-INPE
PHOMENS Populacdo de homens - contagem 1996 IBGE
PMULHERE  [Populacdo de mulheres - contagem 1996 IBGE
PURBAN Populagdo urbana - contagem 1996 IBGE
PRURAL Populagdo rural - contagem 1996 IBGE
EMPDORES  |NUmero de empregadas domésticas residentes - 1996 IBGE
AROZ9%4 Quantidade de ARROZ produzido - 1994 SAMBA
MAND94 Quantidade de MANDIOCA produzida - 1994 SAMBA
SOJA9%4 Quantidade de SOJA produzido - 1994 SAMBA
BOVI94 Quantidade de BOVINO (unidade) - 1994 SAMBA
LEIT94 Quantidade de LEITE produzido (ml) - 1994 SAMBA
MADEI93 Quantidade de MADEIRA extraida (m°) - 1994 SAMBA

Foram utilizados os seguintes softwares: SAMBA (IBGE, ORSTOM e CREDAL, 1997); ARC-INFO, ARC-
VIEW-3.0, SPRING-3.4 e SpaceStat (acrescenta-se ainda ACESS e EXCEL para suporte na edi¢do de tabelas do banco
de dados).

Os dados vetoriais referentes a malha municipal brasileira de 1994 originalmente no formato ARC-INFO, em
arquivos separados por estados, foi importada para o ARC-View. As varidveis demogréaficas e socio-econdmicas
descritas acima, encontravam-se indexadas através do codigo IBGE de cada municipio em tabelas de banco de dados
(SAMBA e SPRING). Em ambiente ARC-View, procedeu-se 0 mosaico dos estados para representacdo de toda
Amazonia Legal brasileira e a associagao entre os poligonos dos municipios e seus atributos.

Os valores de taxa de desflorestamento para os periodos de 1991-92 e 1992-94, e as variaveis disponiveis foram
visualizados, utilizando-se o escalonamento estatistico dos desvios padrdes.

Os dados tabulares e a matriz de proximidade espacial (Queen Weights) foram exportados para o SpaceStat para
a analise estatistica e seus resultados foram novamente visualizados com auxilio do ARC-View.

A visualizagdo da média movel para as varidveis selecionadas foi a primeira analise exploratoria do padrdo
espacial dos dados, seguindo-se do calculo das seguintes estatisticas:

indice I de Moran (global)

indice ¢ de Geary

Diagrama de Dispersdo de Moran (Moran "Scatterplot™)

Moran Local

Estatistica G; e G;* e nova estatistica G; e G;*



Considerando-se TX92_94 uma varidvel dependente e as varidveis DENS_POP, TX91 92, PHOMENS,
PMULHERES, PURBANA, PRURAL, AROZ94, MAND94, SOJA94, BOVI94, LEIT94 e MADEI93 variaveis
explicativas, procedeu-se a analise de regressdo linear através dos minimos quadrados. O objetivo foi verificar se a
ocorréncia do desflorestamento entre 1992-94 poderia ser explicada por algum subconjunto das variaveis disponiveis.

De modo a diminuir a heterogeneidade dos dados, procedeu-se a regressdo considerando-se apenas o estado de
Rondonia, através do logaritmo das variaveis.

RESULTADOS

Como primeira abordagem para verificacdo de padrdes de agregacdo espacial, procedeu-se a comparacdo entre a
visualizagdo estatistica (classes de desvio-padrdo em relacdo a média) e a média mdvel, com coeficiente de média
mdvel igual a 4, para as variaveis de desmatamento (Figuras 3 a 6).

A visualizagdo da média movel para as taxas de desflorestamento de 91-92 e 92-94 acentuou esta atividade na
regido da fronteira da Amazonia Legal, tonando inclusive, muito semelhante os mapas de média mdvel para as duas
datas.

As Figuras de média modvel ressaltam ainda as regides de ndo-floresta, com suas taxas de desflorestamento
abaixo da média, correspondendo ao leste de Tocantins e norte do Maranhao.

Por outro lado, algumas regifes tém seu valor de desflorestamento atenuado através da ponderagdo dos valores
de sua vizinhanga, como pode ser observado por exemplo em S8o Gabriel da Cachoeira - AM (regido conhecida como
""cabeca do cachorro™) para as duas datas.
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Figura 3 - TX91 92 - Visualizacao estatistica (desvios da média).
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Figura 5 - TX92_ 94 - Visualizacao estatistica (desvios da média).
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Figura 6 - TX92_ 94 - Média Movel (valores padronizados).

Os valores de indice de correlacdo espacial global de Moran e Geary testados encontram-se nas Tabelas 2 a 7. As
variaveis destacadas nas tabelas correspondem aquelas cujos testes de probabilidade indicaram valores néo
significativos, o que sugere auséncia de autocorrelagdo espacial (aleatoriedade).

As varidveis PHOMENS, PMULHERE, PURBANA e EMPDORES apresentaram valores de | de Moran
préximos a zero, valores de z abaixo de 1.96, para as aproximacdes Normal Padrdo e Randomizacdo. Estes valores
indicam auséncia de autocorrelacdo espacial, aceitando-se a hipétese de aleatoriedade (com significAncia de 95%). A
aproximacdo de permutacdo apenas rejeitou a variavel EMPDORES, o que pode ser um indicio de que 99 permutacdes
ndo foram suficientes para representar toda a heterogeneidade do dado.

Tabela 2 - Indice | de Moran (Normal Padréo)

VARIAVEL | I de Moran | MEDIA |Desvio Padrdo| VALOR Z | PROB
DENS_POP 0.242 -0.002 0.025 9.594 0.000
TX91_92 0.459 -0.002 0.025 18.120 0.000
TX92_94 0.616 -0.002 0.025 24.283 0.000
PHOMENS (0.043 -0.002 0.025 1.754 0.079
PMULHERE (0.041 -0.002 0.025 1.677 0.093
PURBAN -0.011 -0.002 |0.025 -0.362 0.718
PRURAL 0.366 -0.002 |0.025 14.470 0.000
EMPDORES (0.018 -0.002 0.025 0.770 0.441
AROZ94 0.209 -0.002 0.025 8.290 0.000
MAND94 0.294 -0.002 0.025 11.617 0.000
SOJA94 0.273 -0.002 |0.025 10.787 0.000
BOVI94 0.394 -0.002 0.025 15.537 0.000
LEIT94 0.333 -0.002 0.025 13.163 0.000
MADEI93 0.312 -0.002 0.025 12.341 0.000




Tabela 3 - indice | de Moran (Permutac&o).

VARIAVEL | | de Moran | MEDIA |Desvio Padrdo| PROB
DENS_POP  |0.242 0.000  [0.028 0.010
TX91 92 0.459 -0.004 [0.028 0.010
TX92 94 0.616 -0.005 [0.028 0.010
PHOMENS  (0.043 -0.004 [0.016 0.040
PMULHERE [0.041 -0.004 [0.016 0.040
PURBAN -0.011 -0.004 [0.015 0.380
PRURAL 0.366 -0.004 |0.028 0.010
EMPDORES [0.018 -0.004 [0.009 0.030
AROZ94 0.209 0.002  |0.027 0.010
MAND94 0.294 -0.001  |0.027 0.010
SOJA94 0.273 0.003  [0.026 0.010
BOVI94 0.394 -0.002 [0.026 0.010
LEIT94 0.333 -0.001  |0.029 0.010
MADEI93 0.312 -0.001  |0.026 0.010

Tabela 4 - indice | de Moran (Randomizago).

VARIAVEL | de MEDIA | Desvio | VALOR | PROB
Moran Padrio Z
DENS_POP |0.242 -0.002 0.020 |12.073 0.000
TX91 92 0.459 -0.002 0.025 |18.252 0.000
TX92_94 0.616 -0.002 0.025 |24.671 0.000
PHOMENS |0.043 -0.002 0.022 |1.991 0.047
PMULHERE|0.041 -0.002 0.022 |1.913 0.056
PURBAN -0.011 |-0.002 0.022 |-0.418 0.676
PRURAL 0.366 -0.002 0.023 |16.159 0.000
EMPDORES |0.018 -0.002 0.019 |1.021 0.307
AROZ94 0.209 -0.002 0.024 |8.871 0.000
MAND94 0.294 -0.002 0.025 |11.914 0.000
SOJA%4 0.273 -0.002 0.024 |11.254 0.000
BOVI94 0.394 -0.002 0.025 |15.773 0.000
LEIT94 0.333 -0.002 0.025 |13.332 0.000
MADEI93 0.312 -0.002 0.018 |17.594 0.000

Valores positivos de z para o indice ¢ de Geary, comprovam a inexisténcia de autocorrelagdo espacial para as
variaveis PHOMENS, PMULHERE, PURBANA e EMPDORES. Observa-se ainda que as aproximacles de
randomizacdo e permutacdo apresentaram valores mais restritivos, incluindo as varidveis AROZ94, SOJA94 e
MADEI93 entre aquelas que ndo possuem autocorrelagdo espacial significativa. Ressalta-se ainda a diferenca entre os
valores significativos dependendo da abordagem escolhida.



Tabela 5 - indice ¢ de Geary (Normal Padrio).

VARIAVEL c de Geary |MEAN Desvio- VALOR Z | PROB
Padrdo
DENS_POP 0.646( 1.000 0.028 -12.615 0.000
TX91_92 0.622 1.000 0.028 -13.477 0.000
TX92_94 0.502( 1.000 0.028 -17.771 0.000
PHOMENS 1.073| 1.000 0.028 2.616 0.009
PMULHERE 1.074| 1.000 0.028 2.639 0.008
PURBAN 1.117| 1.000 0.028 4.174 0.000
PRURAL 0.691( 1.000 0.028 -11.017 0.000
EMPDORES 1.050| 1.000 0.028 1.796 0.072
AROZ94 0.894( 1.000 0.028 -3.783 0.000
MAND94 0.789( 1.000 0.028 -7.520 0.000
SOJA%4 0.883( 1.000 0.028 -4.182 0.000
BOVI94 0.655( 1.000 0.028 -12.296 0.000
LEIT94 0.732( 1.000 0.028 -9.562 0.000
MADEI93 0.707( 1.000 0.028 -10.446 0.000
Tabela 6 - indice ¢ de Geary (Permutaco).
VARIAVEL cde | MEDIA Desvio- PROB
Geary Padréo

DENS_POP 0.646 0.998 0.115 0.010

TX91 92 0.622 1.002 0.038 0.010

TX92_94 0.502 1.002 0.050 0.010

PHOMENS 1.073 1.014 0.109 0.320

PMULHERE |1.074 1.013 0.110 0.350

PURBAN 1.117 1.018 0.119 0.210

PRURAL 0.691 0.999 0.092 0.010

EMPDORES  |1.050 0.999 0.135 0.340

AROZ94 0.894 0.998 0.073 0.070

MAND94 0.789 1.004 0.054 0.010

SOJA%4 0.883 1.001 0.065 0.020

BOVI94 0.655 0.996 0.044 0.010

LEIT94 0.732 0.999 0.047 0.010

MADEI93 0.707 0.998 0.151 0.020

Tabela 7 - Iindice ¢ de Geary (Randomizago).

VARIAVEL |cde Geary| MEDIA | Desvio Padrdo | VALOR Z | PROB
DENS_POP 0.646 1.000 0.129 -2.735| 0.006
TX91 92 0.622 1.000 0.038 -10.069| 0.000
TX92_94 0.502 1.000 0.046 -10.781| 0.000
PHOMENS 1.073 1.000 0.102 0.717| 0.473
PMULHERE 1.074 1.000 0.104 0.712| 0.476
PURBAN 1.117 1.000 0.108 1.082| 0.279
PRURAL 0.691 1.000 0.097 -3.194| 0.001
EMPDORES 1.050 1.000 0.139 0.362| 0.718
AROZ9%4 0.894 1.000 0.079 -1.340| 0.180
MAND94 0.789 1.000 0.054 -3.909| 0.000
SOJA%4 0.883 1.000 0.066 -1.787| 0.074
BOVI94 0.655 1.000 0.046 -7.574|  0.000
LEIT94 0.732 1.000 0.043 -6.186| 0.000
MADEI93 0.707 1.000 0.151 -1.941] 0.052




Os diagramas de dispersdo de Moran realizado sobre as variaveis TX91 92 e TX91_92 sdo apresentados nas
Figuras 7 e 8. Os nimeros referentes aos municipios citados a seguir sdo apresentados na Figura 8.

Figura 8 - Diagrama de Dispersdo de Moran - TX92_94 e localizages dos municipios citados no texto.

Nos estados do Amazonas, norte do Acre, norte do Pard e Amapa foram detectadas associacdes espaciais
negativas, indicando que nestas regides os valores de desmatamento sdo baixos e de seus vizinhos também, e
correspondem as areas de floresta ombréfila, de dificil acesso e portanto mais conservadas. No Sul do Mato Grosso e



Tocantins também se observa associagdo espacial negativa porém estas regides correspondem ao dominio de ndo-
floresta (vide Mapa da vegetacdo da Amazodnia Legal, Figura 1), caracteristicas que excluem estas regides para as
analises relacionadas as varidveis de desflorestamento.

Roraima e a regido do "arco" da Amazonia (leste do Acre, Ronddnia, norte do Mato Grosso e Pard) apresentam
associacdo espacial positiva.

Verifica-se regides de transicdo de regime, tanto para a TX91 92 como para TX91_92, exatamente nos locais de
borda, contato entre a fronteira da Amazoénia Legal e as areas de fraca atividade de desflorestamento. Os municipios de
Camutama (1), Humaita (2), Novo Aripuana (4) (Figura 8) no sul do Amazonas, indicam regides de transicéo,
confirmadas pelo aumento da atividade de desflorestamento (TX92_94) dos municipios de Manicoré (3) e Apui (5)
vizinhos. A regido do municipio de Oriximina-PA (8), por seus valores altos em relacdo a vizinhanga nas duas datas, e
seus arredores, poderia ser indicado como regido de transicéo, assim como o sul do Acre, em Brasiléia (10).

Alguns municipios poderiam ser apontados visualmente como "outliers", pela ocorréncia de valores discrepantes
de sua vizinhanga homogénea: valores altos numa vizinhanca de baixos valores, por exemplo Sdo Gabriel da Cachoeira-
AM (12) e Tarauaca-AC (9); e valores baixos entre altos valores, como Cotriguacu-MT (6), Sorriso-MT (7) e Guajara-
Mirim-RO(11).

A anélise quantitativa dos valores extremos do diagrama de dispersdo de Moran (“outliers") é apresentada nas
Tabelas 8 e 9 que apresentam os valores de residuo maximo normalizado para as 10 observa¢fes mais extremas.

Tabela 8 - TX91_92 - "Outliers" do Diagrama de Dispersdo de Moran - Residuo normalizado.

Residuo Max. Norm. Municipio UF
0.0125 SANTANA DO ARAGUAIA |PA
0.0114 TUCUMA PA
0.0109 JACAREACANGA PA
0.0103 NOVA GUARITA MT
0.0102 BRASNORTE MT
0.0102 TRAIRAO PA
0.0101 ABEL FIGUEIREDO PA
0.0090 JACUNDA PA
0.0089 CAMPINAPOLIS MT
0.0085 AGUA BOA MT

Tabela 9 - TX92 94 - "Outliers" do Diagrama de Dispersdo de Moran - Residuo normalizado.

Residuo Max. Norm. Municipio UF
0.0180 TUCUMA PA
0.0172 SANTANA DO ARAGUAIA PA
0.0166 SAO FELIX DO XINGU PA
0.0146 CAMPINAPOLIS MT
0.0137 PARAUAPEBAS PA
0.0112 PORTO ALEGRE DO NORTE MT
0.0099 NOVA GUARITA MT
0.0098 CURIONOPOLIS PA
0.0094 AGUA BOA MT
0.0086 SAO DOMINGOS DO ARAGUAIA [PA

Observa-se que Santana do Araguaia (13), Tucuma (14), Nova Guarita(15), Campinapolis (16) e Agua Boa (17)
foram valores extremos para as duas datas consideradas. Estes municipios ndo foram espacialmente identificados (no
Scatterplot) como diferentes das observacfes vizinhas, mas sdo extremos de valores em relacdo a tendéncia central:
Agua Boa, Nova Guarita e Tucuma apresentaram baixos valores para TX91 92 e TX92_ 94, diferentemente de seus
vizinhos, com altas taxas, sdo municipios de pequena extensdo territorial. Em Campinapolis e Santana do Araguaia
ocorre 0 oposto, altas taxas de desmatamento observadas e vizinhos com taxas pequenas.

As Figuras 9 e 10 apresentam os resultados do método LISA - Moran Local aplicados sobre as variaveis
TX91 92 e TX92_94.

Os municipios com valores do indice de Moran Local com significancia estatistica ressaltam o desflorestamento
na regido de fronteira da floresta amazonica.



Observa-se ainda uma tendéncia de aumento das areas de desflorestamento, uma vez que os valores para
TX91_92 assemelham-se a uma expansao dos resultados obtidos para TX91 92, como registrado em Rondénia e no
Para, através da incorporacao de Altamira (p=0.01).

Figura 9 - Moran Local - TX91 92.

Figura 10 - Moran Local - TX92_94.

As Figuras 11 a 14 apresentam os resultados da nova estatistica G; para as variaveis TX91_92 e TX91_92 (ndo
foi possivel obter os valores para G global e tdo pouco para as estatisticas G; e G;* antigas - software rejeitou zero como
valores validos).



De um modo geral, a introducdo do valor para o municipio que estd sendo calculado - Gi* - aumenta a
significancia e inclui uma vizinhanga maior de valores significantes.

Observa-se ainda, comparando-se a estatistica G;* para TX91 92 e TX91 92 a inclusdo de areas no oeste de
Rondonia e a unido dos dois principais ndcleos (leste de Rondbnia e Mato Grosso e outro no sul do Pard), contiguos em
1994.

Comparando-se aos resultados obtidos para 0 Moran Local, os valores da estatistica G;, por ser uma medida
associada a distancias, apresenta uma area de abrangéncia maior.

Observa-se ainda que a regido de Roraima, apesar de ter apresentado valores indicativos de associagdo espacial
para a varidavel TX91_92 no Moran Scatterplot, estes valores ndo séo significativos para a estatistica de autocorrelagéo
global, como observado nos valores de Moran Local e das estatisticas G;.

Figura 12 - TX91 92 - Nova estatistica G;*.
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Figura 14 - TX92_94 - Nova estatistica G;*.

A Tabela 10 apresenta o resultado da analise de regressdo, considerando a variavel TX92_94 como variavel
dependente e as demais como variaveis explicativas. Foram observados valores de R?= 0.68, e R, = 0.67, indicando um
ajuste linear. Observa-se que apenas TX91 92, PURBAN, PRURAL e MADEI93 apresentaram valores de teste t de
Student abaixo de 5% de probabilidade, sendo estas as varidveis que contribuem para a regressao linear. Contudo,
excluindo-se a variavel TX91 92 para a explicacdo da TX92_94, obtém-se R?= 0.15 e um R%= 0.13, indicando
inexisténcia de um ajuste linear entre os dados.



Tabela 10 - Valores de b, desvio padrdo, t-Student e probabilidade para regressdo linear entre TX92_94 e demais
variaveis (destacam-se as varidveis que contribuiram para a regressao).

Variavel B Estimado |Desvio Padrao [t-Student [Probabilidade
TX91 92 1.052940 0.033246 31.670931 |0.000000
DENS_POP (0.026564 0.022353 1.188361 |0.235154
PHOMENS |0.001166 0.000747 1.561168 |0.119003
PMULHERE |0.000064 0.000771 0.083339 |0.933609
PURBAN -0.000603 (0.000254 -2.377073 |0.017758
PRURAL -0.000753 [0.000228 -3.295523 10.001039
AROZ94 -0.000003 (0.000124 -0.027072 |0.978411
MAND94 -0.000005 |0.000049 -0.105633 |0.915908
SOJA9%4 0.000104 0.000123 0.845324 0.398261
BOVI94 0.000009 0.000025 0.348740 |0.727405
LEIT94 -0.000281  |0.000544 -0.517400 |0.605065
MADEI93 -0.000004  [0.000002 -1.999276 ]0.046022

Avaliando-se a regressdo quanto aos pressupostos necessarios (Tabela 11), observou-se que ha
multicolineariedade nos dados, ou seja, ha correlacdo espacial entre as varidveis explicativas. Os erros ndo possuem
distribuicdo normal, ha heterocedasticidade e dependéncia espacial dos erros das variaveis.

Tabela 11 - Analise dos pressupostos da regressdo entre TX92_94 e demais variaveis.

MULTICOLINEARIEDADE

Namero Condicional 84.24

NORMALIDADE

TESTE Grau de Liberdade | VALOR | PROB

Kiefer-Salmon 2 15868.11 | 0.000

HETEROSCEDASTICIDADE: AREA POPULA DENS_POP

TESTE Grau de Liberdade | VALOR | PROB

Koenker-Bassett teste 3 9.89 0.019

DEPENDENCIA ESPACIAL

TESTE VALOR | PROB

| de Moran (erro) 0.308 12.46 0.000
Grau de Liberdade

Multiplicador Lagrangeano (erro) | 1 145.37 0.000

Kelejian-Robinson (erro) 13 102.26 0.000

Multiplicador Lagrangeano ("lag") | 1 198.80 0.000

Os resultados da andlise de regressdo sugerem a existéncia de regimes espaciais diferentes no conjunto de dado.
Este fato se confirma pela heterogeneidade da Amazénia Legal no que se refere a estratégia de ocupagdo do solo e
consequentemente, na atividade de desflorestamento. Este resultado era esperado, uma vez que diversos sdo os fatores e
agentes que atuam na regido condicionando diferentes velocidades e padrdes de desmatamento. Dificilmente um
modelo de regressdo simples como o aplicado aqui seria capaz de representar a complexidade de desmatamento para
toda a Amazonia Legal. Uma regressdo que considerasse este aspecto, e que incluisse a definicdo dos diferentes regimes
espaciais poderia apresentar resultados mais condizentes com a realidade.

Andlise de Regresséo considerando apenas o Estado de Rond6nia

Na tentativa de minimizar os efeitos da heterogeneidade observada na analise para a regido da Amazonia Legal
como um todo, e os erros de amostragem, tornando os dados com distribuicdo préxima do normal e eliminando valores
com zero, procedeu-se um teste para o estado de Ronddnia. Neste estado a atividade de desmatamento é intensa e as
demais varidveis foram corretamente amostradas (ndo ha4 municipios com valores de censo ausentes). As variaveis
tiveram o logaritmo de seus valores obtidos, e estes foram utilizados no modelo de regresséo.

Como resultado obteve-se um R? =0.70 e R? ajustado = 0.64 (estatistica F = 10.9 com probabilidade de 5.9 e-07),
as demais estatisticas sdo apresentadas nas Tabelas abaixo.



Tabela 12 - Valores de b, desvio padrdo, t-Student e probabilidade para regressdo linear entre TX92_94 e demais
variaveis para Ronddnia (destacam-se as variaveis que contribuiram para a regressdo).

Variavel |[B Estimado| Desvio Padrdo | t-Student |Probabilidade
LOGTX91 (0.7004 0.1378 5.0835 0.000
LOGPURB |-0.0871 0.0645 -1.3494 0.186
LOGPRUR (0.3186 0.1424 2.2379 0.032
LAROZ94 |-0.0410 0.0857 -0.4784 0.635
LBOV94 |0.2752 0.1263 2.1786 0.036
LLEIT94 |-0.3561 0.0983 -3.6215 0.001
LMADEI93 [0.0291 0.0436 0.6663 0.510

Tabela 13 - Andlise dos pressupostos da regressao entre TX92 94 e demais variaveis para Rondonia.

MULTICOLINEARIEDADE

NUmero Condicional 109.21

NORMALIDADE

TESTE Grau de Liberdade | VALOR | PROB

Kiefer-Salmon 2 0.63 0.73

HETEROSCEDASTICIDADE: AREA POPULA DENS POP

TESTE GL VALOR | PROB

Koenker-Bassett teste 3 3.08 0.38

DEPENDENCIA ESPACIAL

TESTE VALOR | PROB

I de Moran (erro) -0.023 0.003 0.99
Grau de Liberdade

Multiplicador Lagrangeano (erro) 1 0.07 0.79

Kelejian-Robinson (erro) 13 10.84 0.21

Multiplicador Lagrangeano ("lag") 1 1.09 0.29

Observa-se que a multicolineariedade persiste (valor maior que 30), mas os pressupostos de normalidade,
homocedasticidade e auséncia de dependéncia espacial sdo preservados, o que permite considerar os valores de R? e 0
valor de b estimado (para as variaveis explicativas indicadas pelo teste t de Student) como validos.

Observou-se entdo que em Ronddnia, a atividade de desmatamento foi associada & pecuéria e produgdo leiteira, e
indiferente a producdo de madeira e a producgdo agricola (arroz, no caso), o que é coerente com o principal uso da terra
que se observa na regido (pastagens). Adicionalmente, o desmatamento também pdde ser explicado pela populagéo
rural, e ndo pela populagdo urbana, o que estaria de acordo com o sistema fundiario de pequenas propriedades e
producdo familiar, tipicos da colonizagdo do estado de Ronddnia.

O pressuposto de multicolinearidade é inerente aos dados, uma vez que, por exemplo a produgdo de leite e de
bovinos sdo diretamente correlacionados. A inclusdo de novas variaveis, e a utilizacdo de procedimentos para
eliminacdo de correlagdo, como andlise de principais componentes, seria um procedimento alternativo que devera
resultar em melhores estatisticas.

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho procurou explorar as relacbes espaciais dos valores de taxa desmatamento da Amazénia Brasileira
para os periodos de 1991-92 e 1992-94, e investigar relacbes com algumas varidveis socio-econdmicas.

O uso da média mével mostrou-se um recurso eficiente para salientar as regiGes de desflorestamento e
produtividade agropecudria, homogeneizando os dados, tornando semelhante os mapas de desmatamento para as duas
datas utilizadas. Pode ser Gtil nos casos de auséncia de dados para se ter uma primeira abordagem sobre o
comportamento da variavel.

Dentre as variaveis utilizadas, PHOMENS, PMULHERE, PURBANA e EMPDORES ndo apresentaram
autocorrelagio espacial significativa, quantificada através do Indice | de Moran. O indice ¢ de Geary mostrou-se mais
restritivo, incluindo as varidveis AROZ94, SOJA94 e MADEI93 as variaveis anteriores. Alerta-se para o fato de que
resultados distintos sdo obtidos de acordo com a abordagem adotada para avaliar a significancia estatistica.



Da andlise do diagrama de dispersdao de Moran (Scatterplot) pode-se identificar visualmente os municipios
constituintes das regides de transi¢do de regime no Amazonas, Pard e Acre. A analise quantitativa dos "outliers"
permitiu identificar municipios extremos em relacédo a tendéncia central.

Os resultados da analise de Moran Local evidenciaram apenas a regido de fronteira da Amazonia Legal como
observagdes significantes para a estatistica global de associacdo. Regides da Amazonia oriental (Amazonas, Acre,
Roraima e Amapda) nao contribuiram significativamente para a autocorrelagdo espacial do desmatamento, apesar de
alguns "focos" indicados no Moran Scatterplot. A regido de nao-floresta (Figura 1) também ndo contribui para a
associacao espacial. A tendéncia da evolugdo espacial do desmatamento também pode ser observada na comparagdo
entre os mapas de Moran Local para as taxas de 1991-92 e 1992-94.

As estatisticas G; e G;* apresentaram uma abrangéncia maior na identificagdo de municipios significativos para a
autocorrelacao global, que os observados no Moran Local, o que era esperado, por se tratar de uma estatistica de medida
associada a distancia.

A regressdo dos minimos quadrados entre os valores de desmatamento de TX1992-94 e as demais variaveis
resultou em um fraco ajuste linear (R’=0.68), e pressupostos ndo satisfeitos (multicolineariedade, auséncia de
normalidade, heterocedasticidade e dependéncia espacial). Deste resultado, pode-se suspeitar da grande variabilidade
dos dados e da presenca de diferencas regionais ou seja, regimes espaciais para as taxas de desmatamento.

Considerando-se apenas o estado de Ronddnia, e normalizando-se as variaveis, a regressao apresentou um ajuste
linear da mesma ordem (R?=0.70), pressuposto de multicolineariedade persistiu, indicando a forte correlagdo linear
entre as variaveis, porém os pressupostos de normalidade, heterocedasticidade e dependéncia espacial foram validos. As
variaveis TX91 92, PRURAL, BOVI94 e LEIT94 podem ser consideradas explicativas da taxa de desmatamento de
1992-94 (significaAncia de 5%).

Este estudo consistiu de uma primeira andlise exploratéria dos dados, e identificou importantes aspectos do
comportamento espacial do desmatamento na Amazénia Legal.

A autocorrelacdo espacial global e a analise dos indicadores de autocorrelagdo local indicaram diferentes regides
na Amazonia Legal quanto aos regimes de desmatamento. A presenca destes regimes é enfatizada pelos resultados
decorrentes da andlise de regressdo realizada para a regido como um todo, e confirmada ao se estudar o estado de
Rondénia isoladamente. Como as heterogeneidades foram minimizadas, ao se restringir a abrangéncia espacial e com a
normalizagdo das variaveis (log-normal), as varidveis analisadas apresentaram resultados mais compativeis com o
esperado. Ou seja, a andlise espacial do desflorestamento da Amazdnia devera considerar a existéncia de regimes
espaciais distintos, que reflitam as diferentes dindmicas de ocupacéo.

Para continuidade deste trabalho, sugere-se a transformacéo de dados, como a normalizagdo das varidveis para
toda a regido, reduzindo assim as diferengas, ou ainda uma abordagem Bayesiana empirica para filtrar valores de
pequenas areas. Da mesma forma, analises de regressdo devem ser realizadas considerando os diferentes regimes
espaciais como o que foi indicado nos mapas de Moran Local, ou Média Movel, ou ainda utilizando-se uma outra
variavel (como por exemplo atividade preponderante) para definir os regimes espaciais da regressao.
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