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Abstract. Owner of the world largest rainforest, Brazil put forth its best effort in many different segments of the
society looking forward to mitigating Amazon deforestation effects. This paper presents a prediction study of
Amazon deforestation throughout multivariate analysis techniques, more specifically a logistic regression model.
Given regional characteristics, usage of remote sensing data of medium resolution, organized and modeled in
geographical information systems, constitutes an increasingly adopted praxis. In this case, the study was
intended to raise space-temporal relationships that exist among biophysical variables identified in a single
Landsat scene, located in Sdo Félix do Xingu, Southern of Para State, Brazil, observed along with six different
dates from 1985 to 2004. Therefore, the “Multivariate Analysis Applied to Zoning” method (AMAZON) was
conceived, tested, and validated. In order to achieve such goal, during the pre-processing stage, the data were
divided in four categories — forest, non-forest, hydrograph, and deforestation — taking into account the
methodological procedures developed to PRODES DIGITAL by the Brazilian National Institute for Space
Research (INPE). Right after selection and formation of the variables to be used in the model, the following step
was to generate the logistic regression coefficients in a four-year basis. This procedure played a key role in the
understanding of the independent variables effects on the response-variable (environmental impact =
deforestation).

Palavras-chave: deforestation, remote sensing, geographical information systems, multivariate analysis, logistic
regression, land cover change, desmatamento, sensoriamento remoto, sistemas de informacéao geografica, analise
multivariada, regressdo logistica, mudancas na cobertura do solo.

1. Introducéo

H& um consenso em torno do entendimento de que o conhecimento integrado dos processos
de mudanca de uso do solo e dos fatores que afetam tais processos possibilita a elaboracdo de
modelos preditivos confidveis de médio e de longo prazo, em diferentes escalas. Entretanto, é
também consenso que a compreensdo absoluta desses processos — sintetizada por meio de técnicas
de modelagem - depende de uma abordagem transdisciplinar, o que implica uma alta
complexidade de concepcao e de implantagéo.

Em funcdo disso, este artigo procura tdo somente abordar mudancas na cobertura do
solo, 0 que € obtido por meio da anélise de uma Unica externalidade do uso do solo amaz6nico
— 0 desmatamento — dado que “nao ha meios de se estudar diretamente as mudancas no uso do
solo” (BRIASSOULIS, 2000). Tal abordagem é feita por meio de regressdo logistica e o
método denominado, por conveniéncia, de ‘Analise Multivariada Aplicada a Zoneamento
(AMAZON)’.

No AMAZON, onze varidveis (uma dependente e dez independentes, sendo uma de
exposicao, sete de controle e duas de interacdo) tém seus efeitos verificados em um nimero
de cerca de 2,5 milhdes de eventos (células de floresta versus células de desmatamento)
contidos em uma cena Landsat TM ao longo de duas décadas.
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2. Procedimentos Metodoldgicos

2.1 Coleta de Dados

Os modelos de mudancgas no uso e na cobertura do solo tratam do resultado de uma
complexa rede de interagdes entre forcas biofisicas e socioeconémicas sobre o tempo e 0
espaco, que € conseqiiéncia dessas mudancas. No caso da Amazdnia brasileira, tal
complexidade atinge patamares criticos, ndo s pelas caracteristicas intrinsecas a regido, como
extensdo territorial e dificuldades de acesso, entre outras, mas pela extrema dificuldade em se
obter dados consistentes, quando a proposicdo da pesquisa envolve uma abordagem dos
aspectos socioeconémicos.

A partir da idéia de que é possivel obter uma indicacdo aprioristica dos fatores que exercem
influéncia nas mudancas na cobertura do solo, optou-se pela utilizacdo de variaveis de ordem
biofisica, cuja obtencdo é bem menos complexa relativamente as variaveis socioeconémicas.

A “Terra do Meio”, denominacdo atribuida a regido do estado do Para situada “no meio”
da faixa de terra que separa os rios Xingu e Araguaia, possui tais caracteristicas, como de
resto as demais regides localizadas na vasta regido que ficou conhecida por “Arco do
Desmatamento”.

Para que fosse possivel estudar a evolucdo dessas varidveis de forma consistente e
sistematica, seria necessaria uma area grande o suficiente para abarcar as principais variaveis
em todas as suas grandezas possiveis. A melhor relacdo custo-beneficio para uma abordagem
como esta foi encontrada no satélite Landsat 5. Em uma Unica cena, € possivel cobrir uma
area de 185km x 185km com um conjunto de resolucdes que pode ser considerado excelente
para aplicacdes florestais (pixel de 30m x 30m, sete bandas espectrais, revisita a cada 26 dias
e vida Gtil superior a duas décadas).

Como forma de observar o fendbmeno do desmatamento por um periodo de tempo longo o
suficiente para inferir relacbes de dependéncia entre variaveis, foram selecionadas cenas do
periodo que se estende de 1985 a 2004, via de regra espacadas a cada quatro anos (excecao
feita a primeira, separada em trés anos da proxima cena).

Esse periodo foi amostrado, a partir da cena de 1988, a cada quatro anos, totalizando seis
cenas: 1985 (10 de junho), 1988 (18 de junho), 1992 (29 de junho), 1996 (8 de junho), 2000
(30 de junho) e 2004 (26 de maio). A fim de minimizar efeitos tipicos de sazonalidade, foram
selecionadas cenas da estacdo seca, que apresentaram boa qualidade (auséncia de cobertura de
nuvens). O intervalo de quatro anos entre as cenas se deve a combinagdo de uma amostragem
gue permite a montagem de uma série temporal suficientemente extensa, com uma gquantidade
de dados razoavelmente reduzida.

Com vistas a facilitar as acdes subsequentes de interpretacdo e de classificacdo das
imagens, um extensivo trabalho de campo foi planejado.

Para tanto, a Forca Aérea Brasileira destacou dois de seus esquadrfes baseados em
Belém-PA — 1° Esquadrdo de Transporte Aéreo (1° ETA) e 1° Esquadrdo do 8° Grupo de
Aviacdo (1°/8° GAV) — para apoiarem a conduc¢édo do trabalho. O esfor¢co aéreo despendido
nas missdes de helicoptero (1°/8° GAV) foi da ordem de 15 horas de vo, distribuidas entre o
deslocamento (ida e volta de Belém a S. F. do Xingu) e a missdo de sobrevéo propriamente
dita. Outras 7 horas foram voadas em aeronaves Bandeirante (1° ETA), em favor do
reabastecimento dos helicopteros.

2.2 Organizacao dos Dados de Entrada

A area-teste escolhida para o estudo é delimitada pela “Orbita/ponto” 225/64 do satélite
Landsat 5, localizada no municipio de Sdo Félix do Xingu, regido Sul do estado do Para.

Em sua preparacdo, 0 AMAZON leva em conta parametros que permitem verificar o
relacionamento da varidvel dependente com as variaveis independentes, de exposicdo e de
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controle. As operagdes que permitem conhecer tal relacionamento foram conduzidas no
ArcGIS 9.2.

Os parametros mencionados acima sao extraidos de planos de informacdo (Pl) que
compdem o projeto sobre o qual o modelo é processado. Parte desses Pl advém de dados
vetoriais colhidos junto a fontes secundérias, como IBGE e Imazon, por exemplo, e sdo
alimentados diretamente no ArcGIS.

Outros Pl tém que ser preparados a partir de um tratamento especifico dado as imagens
orbitais, responsaveis por retratar as mudancas biofisicas que ocorrem na area de estudo e que
séo o0 alvo deste artigo. Essa preparacéo foi conduzida no aplicativo SPRING 4.3.2.

Considerando os parametros necessarios a geracdo do AMAZON, as imagens foram
classificadas em “floresta’, ‘ndo-floresta’, ‘desmatamento’ e ‘hidrografia’.

S&o inimeros os procedimentos metodoldgicos existentes na literatura concebidos para
possibilitar classificacGes teméaticas mais precisas de uso e de cobertura do solo. De maneira
geral, o estabelecimento desses procedimentos € dependente de dois fatores principais: 0
sistema sensor utilizado na coleta dos dados e a natureza do alvo classificado. Por exemplo,
imagens de radar conduzem a procedimentos metodologicos bastante distintos daqueles
desenvolvidos para imagens Opticas. O mesmo pode ser dito em relacdo a classificacdo de
areas urbanas e areas florestais.

Esses fatores ainda possuem caracteristicas subordinadas, por assim dizer. No caso dos
sistemas sensores, cabem destacar: resolucdo e abrangéncia espectral, resolucdo espacial e
polarizacédo, por exemplo. No caso dos alvos, ha que se considerar sua extensdo, existéncia ou
ndo de sazonalidade, as classes de uso e de cobertura do solo nas quais se tem interesse, entre
outras coisas. Uma vez combinadas, essas caracteristicas geram possibilidades virtualmente
irrestritas de procedimentos de classificacao.

No caso deste estudo, considerando o fato de que a classificagdo, ainda que importante,
ndo passa de uma etapa intermediaria para a formulacdo do modelo a ser testado, buscou-se
um procedimento metodolégico consagrado para o bindmio ‘sensor Optico multiespectral x
area de floresta Umida’.

Assim sendo, foi escolhido o procedimento desenvolvido pelo INPE para o PRODES
DIGITAL (CREPANI et. al., 2001). Trata-se de um método operacionalmente consagrado
para a classificagdo do desmatamento na regido amazonica, composto de cinco etapas, a
saber: (i) geracdo das imagens sintéticas; (ii) segmentacdo das imagens sintéticas; (iii) geracdo
do arquivo de contexto e extragdo de regides; (iv) classificacdo da imagem segmentada; e (v)
mapeamento da imagem segmentada.

Para a escolha e a geracdo das varidveis, a concepcdo de um método relativamente
simples como o0 AMAZON pressupde um numero limitado de variaveis, dado o volume
computacional a ser gerado no processo de regressdo. Nao se deve perder de vista o fato de
gue uma cena Landsat possui um namero superior a 40 milhdes de pixels, que devem ser
analisados para cada uma das varidveis escolhidas e para cada uma das datas consideradas.

Essa quantidade de dados é de tal monta que nédo foi possivel computa-los em sua maxima
resolucdo. Assim, esse nimero foi reduzido em 16 vezes, por meio do agrupamento dos pixels
em células de formato 4 x 4, manobra que tornou possivel executar a regressdo logistica do
AMAZON no ambiente computacional empregado (Pentium 4 de 3.4 GHz, 2 GHz de RAM).

Além da variavel dependente ‘impacto ambiental’ IPT, que é binaria (0,1), oito variaveis
independentes — PAD, ROD, HID, EPA, DEC, ALT, IFR e APE, que séo explicitadas a seguir
— foram inicialmente criadas com base na percepcdo de quais fatores tém o potencial de
exercer influéncia na dindmica do desmatamento e, naturalmente, tendo em vista a literatura
consultada. A partir dessas variaveis independentes, outras duas — W1 e W2 — foram geradas a
partir da interacdo multiplicativa entre a variavel independente de exposi¢do e duas varidveis
independentes de controle.
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O método estatistico de regressdo — linear ou logistica — ndo pressupde necessariamente
uma relacdo temporal entre a variavel dependente e as variaveis independentes. Em geral,
busca-se relacionar, para uma dada amostra de tamanho ‘n’, alguns fatores “explicativos” — as
variaveis independentes — para um outro fator “explicado” — a variavel dependente. A partir
do estabelecimento de uma relagdo estatistica entre esses fatores, torna-se possivel “predizer”
0 parametro explicado do evento ‘n+1’, tomando-se por base seus atributos explicativos.

Com o AMAZON, entretanto, tomando esse evento como sendo uma célula da imagem
Landsat, ndo se pretende predizer o parametro explicado da célula ‘n+1’ da imagem, mesmo
porque tal célula ndo existe, mas sim todas as ‘n’ células cobertas por essa imagem.

Dessa forma, a relacdo entre a variavel dependente e as variaveis independentes s6 faz
sentido se houver um lapso temporal entre IPT e as demais variaveis, apds o qual o efeito das
varidveis explicativas sobre a variavel explicada possa ser verificado. Para tanto, aos “anos-
base” foram atribuidos os pardmetros das variaveis independentes, cuja regressao logistica
permite predizer, em termos probabilisticos, a variavel dependente da data subsequente.

Uma vez que, das quatro classes inicialmente geradas — floresta, desmatamento,
hidrografia e ndo-floresta — as duas Ultimas permaneceram virtualmente inalteradas ao longo
de todo o periodo estudado, elas foram reclassificadas e passadas a categoria de NoData. Com
iss0, criou-se uma sequéncia de imagens divididas nas classes ‘floresta’ e ‘desmatamento’.

Como a variavel-resposta deve ser verificada na data seguinte aquela do ano-base, é
essencial que a area na qual essa variavel é valida seja idéntica aquela do ano-base, onde sédo
“interrogadas” as variaveis independentes. Assim, evita-se a comparacdo de areas de
tamanhos diferentes. Assim, a “mascara” do ano-base é composta somente pela classe
‘floresta’. Na data seguinte, as células dessa area sdo confrontadas com as mesmas células,
agora divididas em ‘floresta’ e ‘desmatamento’. Quando essa data se torna o ano-base em
relacdo a data subseqlente, a classe ‘desmatamento’ é reclassificada como NoData e assim
por diante. Ao final, as seis datas consideradas no estudo (1985, 1988, 1992, 1996, 2000 e
2004) geram cinco modelos, referenciados nos anos-base.

No modelo inicial (Equacdo 1), todas as variaveis concebidas para 0 AMAZON, em um
dado ano-base, sdo usadas na regressao logistica que estabelece a probabilidade de ocorréncia
de impacto ambiental relativa aquele ano-base, a ocorrer na préxima data.

P(IPT
( pd) = ﬂo +ﬁ1PADab +ﬂ2RODab +/B3H|Dab +
1-P(IPT,, ) (1)

+ B EPAy, + BsDEC,, + B AL Ty, + 7 1FRy, + BAPE, + BN, + BiWo g,

Logito[P(IPT,, )] = In

onde P(IPTyq) é a probabilidade do impacto ambiental provocado pelo desmatamento
na proxima data;
PAD,;, é a proximidade da area desmatada no ano-base;
RODg, é a proximidade de rodovias no ano-base;
HID,, é a proximidade de hidrovias no ano-base (ndo implementada nesta tese);
EPA,, é a existéncia (ou ndo) de area protegida no ano-base;
DEC,;, € a declividade no ano-base;
ALTy, é a altitude do terreno no ano-base;
IFR4 € 0 indice de fragmentagdo no ano-base;
APE,, é a area do poligono envolvente da célula de floresta no ano-base;
W1, € 0 produto PAD x DEC no ano-base;
Wo,, € 0 produto PAD x ALT no ano-base; e
/% sdo os coeficientes das variaveis independentes.
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3. Resultados e Discussao

O desempenho de cada uma das variaveis revela a primeira e mais marcante caracteristica
do AMAZON, que é a mudanca na representatividade de suas variaveis, a medida que evolui
a cobertura do solo. Uma percepcdo da mudanca na cobertura do solo para a area de estudo
pode ser obtida a partir da seqiiéncia de imagens classificadas em hidrografia (azul), néo-
floresta (magenta), floresta (verde) e desmatamento (amarelo), apresentadas na Figura 2.

2000

: O N&o-Floresta
~ O Hidrografia

Figura2.  Evolucéo das classes “floresta’ e ‘desmatamento’, de 1985 a 2004.

Partindo do modelo inicial, as variaveis sao eliminadas uma a uma (para tanto, basta fazer
0 respectivo pardmetro ‘4 igual a ‘0’), no intuito de verificar qual é a configuracdo que adere
melhor a predicdo de areas desmatadas.
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A configuracao mais eficiente é obtida com base em tabelas de classifica¢do, nas quais 0s
valores esperados para ‘floresta’ e ‘desmatamento’ sdo confrontados com os valores
observados para essas mesmas classes. Com isso, sd0 gerados os termos de ajuste do modelo®
(AM), de verdadeiros positivos? (VP) e de falsos positivos® (FP), que permitem escolher o
modelo preservado para o0 ano-base em questdo, com base no desempenho do modelo (DM).

A Tabela 1 sintetiza os parametros envolvidos na construcdo das tabelas de classificacéo
empregadas em cada um dos modelos.

Tabela 1 — Sintese das tabelas de classificacao utilizadas para avaliar o AMAZON.

NOME DO MODELO PRESERVADO PARA O ANO-BASE

Total de células da méascara

[(++) +(+ =)+ (+) + (=-)]

Desmatamento observado (+) Floresta observada (-)

Desmatamento esperado (+) NUmero de células ‘+ +’ Ndmero de celulas ‘- +’
Floresta esperada (-) Numero de células ‘+ -’ Numero de células ‘- -’
AM = (+ +)+(_ _) VP = (+ +) EP = (_ +)
)+ ) () () )+

Lesschen et. al. (2005) recomendam as tabelas de classificagdo para comparar resultados
de modelos. Embora ndo existam regras gerais para se julgar os valores considerados
aceitaveis, ajustes de modelos com percentuais superiores a 50% sdo estatisticamente
melhores do que a aleatoriedade.

Pontius e Schneider (2001), por sua vez, defendem que um valor superior a 70% é
considerado aceitavel para a modelagem de uso e de cobertura do solo, enquanto Hosmer e
Lemeshow (2000) consideram percentuais superiores a 80% como excelentes, e superiores a
90% como excepcionais.

Para os fins deste estudo, 0 modelo a preservar € aquele que apresenta o maior indice
resultante da operacdo abaixo (desempenho do modelo — DM), tomando-se o cuidado de ndo
considerar modelos com valores de ‘AM’ e “VP’ inferiores a 70%, assim como com valores
de ‘FP’ superiores a 30%. Enquanto o critério para os valores de ‘AM’ segue as orientacdes
de Pontius e Schneider (2001), o critério de verdadeiros positivos superiores a 70% e de falsos
positivos inferiores a 30% € adotado neste trabalho por similaridade de raciocinio. Em
conseqiiéncia, estipula-se que DM (Equacéo 2) seja superior a 0,28 [(0,7 * (0,7 -0,3)].

DM = AM x (VP — FP) )

! _ Percentual resultante do somatdrio das predicdes corretas para as classes “floresta’ e ‘desmatamento’, dividido
pelo total de células da mascara analisada.

2 - Percentual resultante da divisio do nimero de células corretamente preditas para a classe ‘desmatamento’
pelo nimero total de células dessa classe.

% _ Percentual resultante da divisdo do nimero de células erroneamente preditas para a classe ‘desmatamento’

pelo nimero total de células da classe “floresta’.
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4 Conclusoes

Tomando como exemplo o ano-base de 2000 e partindo do modelo gerado na ferramenta
ArcGrid do ArcGIS 9.2 (Figura 3a), um mapa de probabilidade de desmatamento é gerado
(Figura 3b) e posteriormente categorizado em duas classes (valores>0,5= ‘1’
valores < 0,5 = ‘0’). A essa imagem (Figura 3c), é somada a variavel dependente ‘IPT’
(Figura 3d) da data subsequente. O resultado, dividido em quatro classes (Figura 3e) — floresta
(- -), desmatamento (+ -), floresta (- +) e desmatamento (+ +) — permite a geracéo da tabela de
classificacdo (Figura 3f) que quantifica o0 desempenho do modelo. Ao modelo, sdo atribuidas
as letras ‘P-R-E-D-A’, o que significa dizer que aquele modelo faz uso das variaveis ‘PAD’,
‘ROD’, ‘EPA’, ‘DEC’, e ‘ALT".

O critério para a escolha do melhor modelo referente a cada ano-base é arbitrado pela
Equacdo 2. Para cada um dos anos considerados, também €é possivel observar outros resultados
promissores, respeitados os critérios de ‘DM’ superior a ‘0,28’, ‘AM’ e “VP’ superiores a 70% e
‘FP’ inferior a 30%.

De maneira geral, nos primeiros estagios do desmatamento (1985, 1988 e 1992), o
AMAZON apresenta melhor desempenho somente com as variaveis ‘PAD’, ‘DEC’ e ‘ALT’. A
medida que a atividade de desmatamento € intensificada, o desempenho do AMAZON
melhora com o incremento de novas variaveis, como ‘EPA’ e ‘ROD’, e até mesmo com as
variaveis ‘IFR’, ‘APE’ e as multiplicativas (‘W1 e ‘W2’). A partir de 2000, as varidveis
‘IFR’ e ‘APE’ passaram a ter influéncia no modelo.

As conclusdes obtidas a partir dos diversos modelos gerados ano a ano serviram de base
de entendimento e de validacdo das varidveis escolhidas para a formulacdo do AMAZON.
Para tanto, a variavel dependente (‘IPT’) é obtida pela classificacdo ‘floresta x desmatamento’
da data subsequente a do ano-base ao qual se aplica o modelo.

Como foi dito acima, isso permite um melhor entendimento do papel de cada uma das
variaveis preservadas do modelo. Por outro lado, essa abordagem ndo torna possivel a
proposta original de predicdo* da atividade de desmatamento para datas futuras, uma vez que
‘IPT’ ndo esta disponivel nesses casos.
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@

Logito(IPT,, ) = —0,703— 0,208PAD,, — 0,067ROD,, — 2,145EPAy, — 0,210DEC,, + 0,087 ALT,,

(b)

U AMAZONprepaco DM = 0,370

2387747 DTO obs FLT obs
DTO esp 170889 543933
FLT esp 58063 1614862

74,79% 74,64% 25,20%

ajuste do verdadeiros falsos
modelo positivos positivos

@ |Legenda
B Foesta(-)
I:I Desmatamento (+-)
[ | Foresta(-+
- Desmatamento (++)
Figura3.  Melhor desempenho do AMAZON no ano-base de 2000.
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