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RESUMO

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), no ambito do Projeto de
Monitoramento do Desmatamento na Amazobnia por Satélites (PRODES),
realiza desde 1988, o inventario anual de perda de area de cobertura florestal
primaria, através do mapeamento do desmatamento por corte raso na
Amazonia Legal. O levantamento envolve grande extensé&o territorial, em que
mais de 5 milhdes de km? sdo mapeados anualmente, e as informacdes
geradas sao usadas pelo governo brasileiro para avaliacdo e estabelecimento
de politicas publicas relativas ao controle do desmatamento. Apesar da série
histérica do PRODES estar completando 30 anos, até hoje ndo se realizaram
estudos para aferir e contabilizar os erros e incertezas encontrados no
mapeamento para toda extensao da Amazonia Legal. A literatura especializada
na area recomenda que levantamentos realizados com uso de dados de
sensoriamento remoto venham sempre acompanhados de medidas de exatid&do
e/ou qualidade. Porém, os métodos utilizados para aferir estas medidas
normalmente se restringem a quantifica-los de maneira global, sem regionaliza-
los, nem espacializa-los. Em mapeamentos de larga escala territorial, a
exemplo do executado pelo PRODES, informar indices globais de qualidade é
importante, mas pode nado ser suficiente se os dados ndo vierem
acompanhados de indicadores que fornegcam algum modelo de espacializacéo
dos erros, levando em consideracdo 0s contextos regionais. Este estudo
desenvolveu uma metodologia baseada em um modelo estatistico
regionalizado para avaliar os dados gerados pelo PRODES para o ano de
2014. Apoiado em um ambiente espaco celular, foram extraidas métricas de
ecologia de paisagem e com auxilio de técnicas de mineracdo de dados foi
gerado um mapa com padrfes de desmatamento espacializado em células de
50 x 50 km. Com base no mapa obtido foram sorteados aproximadamente
1800 pontos aleatérios para validacdo independentes. Um modelo de
regressao logistica multivariado foi desenvolvido e tres variaveis independentes
relacionadas as métricas foram selecionadas para estimar o erro no
mapeamento. Aplicado o modelo a toda base de dados foi possivel espacializar
a area de estudo em células com maior e menor probabilidade de se encontrar
erro no mapeamento do PRODES, onde se verificou que 73% das células
apresentam erro estimado menor que 1% enquanto somente 0,4% apresentam
erro estimado maior que 10%. A distribuicdo do erro estimado por padrao de
desmatamento também determinou que a grande maioria das células
apresentasse erro concentrados na faixa menor que 1% independente do
padrdo. Esta abordagem de regionalizacéo de erros por modelo de regressao
logistica se mostrou adequada e o0s resultados obtidos conferem ao
mapeamento do PRODES de 2014 excelente nivel de qualidade e
confiabilidade encorajando sua replicagdo para outros mapeamentos
semelhantes.

Palavras-chave: mapeamento de desmatamento na Amazbnia Brasileira,
sensoriamento remoto, avaliagdo de mapeamento e espacializacéo de erros.
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DATA QUALITY ASSESSMENT: ESTIMATES AND REGIONALIZATION OF
MAPPING ERRORS

ABSTRACT

The National Institute for Space Research (INPE) has carried out since 1998, in
the scope of the Amazon Deforestation Satellite Monitoring (PRODES), the
annual inventory of primary forest coverage through the mapping of clear cut
deforestation in the legal Amazon. This mapping is done through the usage of
the Landsat satellite images or through images of sensors with similar
characteristics, which can calculate the annual deforestation rates in the Legal
Amazon. The survey involves great territorial extension in which more than 5
million square kilometers are annually mapped. The information generated is
used by the Brazilian government for assessment and public policy
establishments concerning illegal deforestation. Even though the historic
PRODES historical series is completing 30 years, there have been no studies
conducted to assess and account for the errors and uncertainties found in the
mapping of all extension of the Legal Amazon. The specialized literature
recommends that the surveys performed with the use of remote sensing be
always followed by measurements of accuracy and/or quality. However, the
methods used to evaluate these measurements are often restricted to
quantifying them in a global approach without reorganizing them or spatializing
them. On mappings of a large territorial scale, having as an example the one
executed by PRODES, informing quality global rates is important but cannot be
sufficient if not accompanied by rates that provide some spatialization error
models, considering the regional contexts and spatial attributes. This work
developed a consistent methodology based on a regionalized statistical model
to evaluate the data generated by PRODES for the year 2014. Based on a cells
50 x 50 km resolution map, landscape ecology metrics were extracted and
using data mining techniques, a deforestation patterns map was created. Based
on this map, around 1,800 points were randomly selected for validation process
by three independent experts. A multivariate logistic regression model was
developed and three independent variables associated to the landscape
ecology metrics were selected to explain the event. Applying the model to the
database, it was possible to spatialize the data in cells with a higher and lower
probability of finding an error in the PRODES mapping, finding that 78% of the
cells presented an estimated error of less than 1% while only 0.3% presented
error estimated greater than 10%. The estimated error distribution by
deforestation pattern also determined that the great majority of the cells present
concentrated errors in the range less than 1% independent of the pattern. This
errors regionalization approach using logistic regression model was adequate
and the results obtained give to the mapping of the PRODES 2014 excellent
guality level and they encourage their use to other similar mappings.

Keywords: deforestation mapping, remote sensing and mapping assessment.
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1 INTRODUCAO

Amazobnia Legal Brasileira € um conceito politico-administrativo estabelecido
originalmente pela Lei 1.806 (BRASIL, 1953), com o intuito de definir a area de
atuacdo da Superintendéncia do Plano de Valorizacdo Econbmica da
Amazobnia (SPVEA), 6rgao federal substituido em 1966 pela Superintendéncia
para o Desenvolvimento da Amazonia (SUDAM). E uma regido que engloba
nove estados brasileiros, pertencentes a bacia amazoénica, sendo eles: Mato
Grosso, Para, Acre, Amazonas, Roraima, Rondbnia, Amapda, Tocantins e
Maranh&o (neste caso sé a parte a oeste do meridiano 44°), perfazendo uma
superficie de aproximadamente 5,2 milhdes de km?2 e correspondente a cerca
de 60% do territério brasileiro. A Amazonia Legal engloba parte de trés, de um
total de seis biomas continentais brasileiros (IBGE, 2004), sendo 84%
correspondente ao bioma Amazbnia, 15% ao Cerrado e 1% ao Pantanal.
Apesar de sua grande extensao territorial, a regido tem pouco mais de 24
milhdes de habitantes, ou seja, 12,4% da populagdo nacional e a menor
densidade demogréfica do pais com cerca de quatro habitantes por km2 (IBGE,

2017). Neste estudo esta regido sera referenciada como Amazénia Legal.

Esta area abriga a floresta amazobnica - maior floresta tropical continua do
planeta e também a bacia amazbnica, importante bacia hidrografica com cerca
de um quinto do volume total de agua doce do planeta e um significativo
patriménio mineral ainda néo totalmente mensurado (MMA, 2017). Além da sua
rica biodiversidade, a floresta amazbnica fornece importantes servicos
ecossistémicos. No Brasil, por exemplo, a floresta amazbnica contém mais
carbono armazenado que o total global de emissdes de CO, pela queima de
combustivel féssil em uma década (OBORN et al. 2011), desempenhando
assim, um papel importante no mercado global de carbono (CHAMBERS et al.
2001; LOARIE et al. 2009; LE QUERE et al. 2009). Adicionalmente, a vegetacéo
atua como uma eficiente bomba, reciclando a agua sobre toda a extensao da
floresta, exercendo um relevante papel no ciclo hidrolégico que contribui para a
regulacdo do clima regional (SPRACKLEN et al. 2012; WERTH; AVISSAR

2002). Deste modo, a floresta amazonica desempenha um importante papel no



clima local e de outras regifes, influenciando a produtividade priméria e
agricola de diversos ecossistemas, a producdo de energia hidroelétrica, além
de processos bioldgicos, relacionados com a disseminacdo de doencas e
zoonoses. A relevancia geografica e ecoldgica da floresta amazbnica, bem
como as ameacas de mudancas e suas respectivas consequéncias, séo
motivadores do interesse da sociedade em relacdo ao conhecimento da

dindmica do desmatamento e da degradacao florestal na regido (INPE, 2008).

As mudancas na cobertura florestal na Amazénia Legal decorrem do complexo
processo de ocupacao humana na regido, que foi incipiente até o final da década
de 50. A fase inicial do planejamento regional (1930-1960) correspondeu a
implantagao do “Estado Novo” por Getulio Vargas, e foi muito mais discursiva do
que ativa. As estratégias geopoliticas do governo que visavam a integracao
desse espaco regional com o restante do pais, bem como a necessidade de
unificar o mercado nacional, associada ao avan¢co da industrializacdo, que
desencadearam a abertura da regido. No governo de Juscelino Kubitschek,
calcado nas estratégias “Energia e Transporte” e “Cinquenta Anos em Cinco’,
acoes efetivas afetaram a regido pela implantacdo das rodovias (1958) Belém-
Brasilia e Brasilia-Acre, dois grandes eixos que contornam as laterais da floresta.
A partir desses eixos acentuou-se a migracdo que ja se efetuava em direcédo a
Amazodnia Legal, crescendo a populacéo regional de 1 para 5 milhdes entre
1950-1960, e de modo acelerado a partir de entdo (BECKER, 2004).

Entre 1950 e 1960 as frentes de ocupacédo se intensificaram devido as primeiras
medidas do Estado para o povoamento da regiéo, a criacdo da Superintendéncia
de Valorizacdo Econbmica da Amazébnia (SPVEA) e a abertura da rodovia
Belém-Brasilia. As politicas de ocupacdo procuraram entdo combinar 0s
empreendimentos de exploragcdo econbmica com estratégias geopoliticas.
(BECKER, 2005). Mas foi somente entre 1966 e 1985 que se deu o
planejamento regional efetivo da regido. O Estado tomou para si a iniciativa de
um novo e ordenado ciclo de ocupacdo da Amazbnia Legal, apoiado em um
projeto geopolitico que visava uma rapida modernizacdo da sociedade e do
territério nacionais. A partir do final dos anos 60 e inicio dos anos 70, a ocupacéo

da Amazonia Legal tornou-se prioridade nacional e o governo federal passou a



viabilizar e subsidiar a ocupacao de terras para expanséao pioneira, sob o slogan
nacionalista de “integrar para nao entregar”. Data desta época o Programa de
Integracdo Nacional (PIN) (BRASIL, 1970), que inicia a colonizacéo oficial da
regido prevendo a reserva de uma faixa de terra de 100 km ao longo de cada
rodovia federal a serem implantadas nas areas de vazio demogréfico e
ocupadas pelos chamados excedentes populacionais do nordeste liberados
pela grande seca de 1969/1970, constituindo, desta forma, uma rede
hierarquizada de nucleos urbanos (agrovilas) como base de sua organizacao
(MAGALHAES, 1990; BECKER, 1990).

A ocupacgdo da regido também foi percebida como prioritaria, em face da
possibilidade de nela se desenvolverem focos revoluciondrios. A tendéncia a
consolidacdo do povoamento pode ser observada pelo avanco econémico
significativo de algumas regides e pelo uso intensivo da tecnologia na
agroindustria especialmente no cerrado, particularmente no Mato Grosso.
Ocorrem mudancas na pecuaria, principalmente na por¢cdo Sudeste do Para e
no Mato Grosso, com melhorias em respeito as pastagens, aos rebanhos e a
industria de couro e de leite, mudancas estas bastante significativas em termos
econdmicos. A Amazonia Legal do século XXI ndo pode mais ser vista como
mera fronteira de expanséo de forcas exdgenas nacionais ou internacionais,
pois se tornou uma regido no sistema espacial nacional, com estrutura

produtiva prépria e multiplos projetos de diferentes atores (BECKER, 2005).

Atualmente a producéo agropecudria da regido tem contribuicdo importante no
agronegdcio brasileiro e, consequentemente, no Produto Interno Bruto (PIB)
regional e nacional (IBGE, 2015). Segundo os dados mais recentes produzidos
no ambito do projeto TerraClass (ALMEIDA et al. 2016) do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) em 2014, dos aproximadamente 764.000 km? ja
apontados pelo PRODES como desmatados na Amazonia Legal, 63% eram
ocupados por pastagens e 6% por agricultura (INPE, 2017). Entre 1990 a 2016,
a area colhida de soja na regidao aumentou de 1,6 milhdo para 10,6 milhdes de
hectares, um crescimento de 562%. No mesmo periodo, a area colhida de
milho cresceu de 670 mil hectares para 4,3 milhdes de hectares (IBGE, 2016).

Com relacdo ao rebanho bovino, segundo dados do ultimo censo agropecudrio



do IBGE, a producéo saltou de sete milhdes para 70 milhGes de cabecgas entre
anos de 1975 e 2006 — apontando uma variacdo de 900%, enquanto a area
empregada nas pastagens passou de 20,3 milh6es de hectares em 1975 para
61,6 milhdes hectares em 2006 - variacdo de 203%. Nota-se esta mesma
variacdo quando se analisa a taxa de lotagdo das pastagens que aumentou de
0,30 cabecas/hectares em 1975 para 0,91 cabecas/hectares em 2006 (IBGE,
2006; VALENTIN; ANDRADE, 2009).

Em contraponto a este cenario, para Vieira et al. (2014) historicamente a
Amazonia Legal vem sendo alvo de acbes visando integrar o territorio e levar a
regido o desenvolvimento econémico, como a construgdo de rodovias, ferrovias
e hidroelétricas, sem contemplar a questdo ambiental e social na mesma
medida. A estrutura espacial da Amazonia Legal de hoje esta relacionada com
o periodo de sua ocupacao, traduzida pela forte desigualdade na apropriacdo
dos recursos naturais para producdo agricola e pecuéria. As distor¢bes nas
formas do uso da terra levaram a uma exclusédo social das diversas categorias
socioambientais pelo setor produtivo mais capitalizado. Os autores
identificaram a necessidade de desenvolvimento de estratégias que garantam
o envolvimento dos atores sociais locais e seu comprometimento com a
sustentabilidade socioeconémica e ambiental da regido, estruturando o
segmento produtivo rural com niveis aceitaveis de sustentabilidade ecoldgico-

econdmica, caso se queira diminuir o impacto ambiental.

A implementacdo de acdes e estratégias geopoliticas para ocupacdo humana
na Amazonia Legal teve como consequéncia o aumento de impactos sociais,
como o conflito por terras, e ambientais, como o desmatamento, responsavel
por grande parte das alteracdes da paisagem na regido. Devido as altas taxas
de desmatamento, estimadas desde o final da década de 80 pelo INPE, e a
preocupacao em escala global com o impacto do desmatamento na emissao de
gases de efeito estufa, tem-se inicio a criagdo de politicas publicas e de acdes

para a contencao e controle do desmatamento.

No final da década de 70 tém inicio, no INPE, os primeiros estudos visando

demonstrar a viabilidade do uso da tecnologia do sensoriamento remoto orbital



no mapeamento e quantificagdo do desmatamento na regido amazodnica
(TARDIN et al. 1978; TARDIN et al. 1979). Neste periodo, a experiéncia
acumulada nestes estudos permitiu ao INPE responder a uma demanda da
SUDAM que necessitava de indicadores sobre a eficacia da politica de
ocupacdo da Amazobnia Legal induzida por incentivos fiscais concedidos a
regido (VALERIANO et al. 2012). Porém, apenas em 1988 inicia-se de forma
sistematica o calculo das estimativas anuais de taxa de desmatamento por
corte raso, pelo Projeto de Monitoramento do Desmatamento na Amazoénia
Legal por Satélite (PRODES), entendendo corte raso como areas onde houve
supresséo total da floresta primaria, com exposicdo quase total do solo,
independente da futura utilizacdo da area. Concebido inicialmente para ser
somente um inventario anual de perda de floresta primaria, o PRODES evoluiu
e a partir de 2002 passou a disponibilizar de forma publica na Internet, além
das taxas de desmatamento, dados espaciais digitais em varios formatos,

dando maior transparéncia a esses dados (INPE, 2017).

O PRODES utiliza imagens de satélites de sensoriamento remoto para
observacédo da terra da classe Landsat (20 a 30 metros de resolucao espacial e
taxa de revisita de 16 dias) numa combinag&o que busca minimizar o problema
da cobertura de nuvens e garantir critérios de interoperabilidade entre sensores
de diferentes satélites. As imagens do sensor Thematic Mapper (TM), do
satélite americano Landsat-5, foram, historicamente as mais utilizadas pelo
projeto, sendo substituidas pelos dados do sensor Operational Land Imager
(OLI) a bordo do satélite Landsat-8 apds 2013. As imagens do satélite CBERS-
2, 2B e 4 do programa sino-brasileiro de sensoriamento remoto também foram
bastante utilizadas, além das imagens do satélite indiano Resourcesat 1 e 2 e
do satélite inglés UK-DMC2. Com essas imagens, a area minima mapeada
pelo PRODES é de 6,25 hectares (INPE, 2017).

Atualmente o PRODES emprega como base tecnolégica o sistema de
informacdes geograficas TerraAmazon. Este sistema é construido baseado na
biblioteca de classes e funcdes de sistema de informacao geografica TerralLib -
para desenvolvimento de aplicacdes geogréaficas desenvolvidas pelo INPE e

seus parceiros. Esta biblioteca esta disponivel na internet na forma de codigo


http://www.terraamazon.org/
http://www.dpi.inpe.br/terralib

aberto permitindo um ambiente colaborativo para o desenvolvimento de varias

ferramentas de SIG.

Desde 2004 o PRODES esta inserido no Plano de Acédo para a Prevencéo e
Controle do Desmatamento na Amazodnia Legal (PPCDAm), coordenado pelo
Ministério do Meio Ambiente (MMA) (MMA, 2017), sendo um importante
instrumento para o planejamento de politicas e a¢des de controle e combate ao
desmatamento. Os dados produzidos pelo PRODES também tem sido utilizado
com sucesso hos acordos voluntarios de cadeias produtivas do agronegécio com
0 compromisso de combater o desmatamento na Amazonia Legal, tais como a
Moratéria da Soja (RUDORFF et al. 2011) e o Termo de Ajustamento de
Conduta da pecuéria (TAC da Carne) (NEPSTAD et al. 2014). Além de sua
importancia para politicas publicas, seus dados tém sido utilizados como
referéncia nas negociagdes internacionais de mudancas climaticas, como a
Convencédo Quadro das Nacdes Unidas sobre a Mudanca Climatica (UNFCCC),
e também nos modelos de emissdo de carbono reportados nos Relatérios de
Inventario Nacional de Emissfes de Gases de Efeito Estufa da UNFCCC.
Também em apoio ao PPCDAm e em atendimento as necessidades dos
orgdos ambientais que tém atividades ligadas a fiscalizacdo e ao combate ao
desmatamento, o INPE desenvolveu e mantém em operacdo desde 2004 um
Sistema de Deteccdo de Desmatamento em Tempo Real (DETER), que tem
como objetivo emitir alertas diarios de desmatamento e de alteracdes na
cobertura florestal com imagens do sensor MODIS (Terra), WFI (CBERS) e
AWIFS (Resourcesat) (DINIZ et al. 2015; FINER et al. 2018).

Apesar da série histérica do PRODES ter mais de 25 anos e ser amplamente
utiizada no meio cientifico, nas convencdes de mudanca climética, nos
modelos de emissdo de carbono e nos programas de combate ao
desmatamento, até hoje ndo se realizaram estudos de larga escala para aferir
e contabilizar os erros e incertezas encontrados neste mapeamento. O
mapeamento ndo contempla uma metodologia de afericdo de erros inerentes
ao processo de producdo dos seus dados. Os erros podem ser oriundos de
diversas fontes, como imprecisdo na definicdo das classes e na delimitacdo

dos alvos e podem ser introduzidos facilmente no processo de mapeamento



tematico com imagens de sensoriamento remoto. A incorporacdo de medidas
para o rastreio de erros possibilita gerar informagbes mais exatas e que
conferem maior credibilidade ao mapeamento proposto. Mapas oriundos de
dados de sensoriamento remoto que ndo tem uma estimativa de exatiddo sao
de pouca utilidade para realizar inferéncias estatisticas (McCROBERTS, 2011).
Por essa razdo, medidas de qualidade em mapeamentos tematicos obtidos
com imagens de sensoriamento remoto devem ser encorajadas e realizadas

para que se possibilite determinar os niveis de confianca destes mapeamentos.

Visando suprir essa informagé&o para o sistema de monitoramento da cobertura
florestal do INPE, foi desenvolvida uma metodologia para estimar o nivel de
confianca do mapeamento produzido pelo PRODES para a Amazb6nia Legal,
observando os locais onde ocorrem os erros, bem como os fatores
relacionados a eles. Como exemplo, foi utilizado o dado de desmatamento do
ano de 2014 e um modelo estatistico multivariado que possibilitou apontar os
principais fatores e regides potenciais de ocorréncia de erros. Espera-se com
os resultados produzidos neste estudo, agregar informacfes de incerteza aos
dados de desmatamento, além de fornecer informagfes a equipe operacional
que realiza o mapeamento do PRODES, sobre os fatores que influenciam a
qualidade do mapeamento, bem como, indicar as potenciais regides de
ocorréncia de erros, de forma a preveni-los, melhorando a confiabilidade dos

mapas gerados.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste estudo foi estabelecer uma metodologia consistente e
replicavel que permita calcular estimativas confiaveis dos niveis de qualidade
do mapeamento produzido pelo PRODES para a Amazonia Legal para o ano
de 2014. Resumidamente, esse estudo foi conduzido a partir de duas

perguntas principais:

1. Onde a probabilidade de se verificar erros €& maior/menor no
mapeamento do PRODES?



2. Quais fatores contribuem para o0 aumento do erro no mapeamento do
PRODES?

Para responder a essas perguntas, partiu-se da suposicado de que o padréo de
desmatamento influencia na acuracia do mapeamento do desmatamento.
Desta forma, areas que apresentam padrées mais complexos e heterogéneos
em relacdo ao tamanho e a forma das areas desmatadas, como as do padréao
espinha de peixe, relacionado principalmente com o0s projetos de
assentamentos do INCRA, tenderiam a apresentar maiores probabilidades de
erro do que as areas em que predominam poligonos de desmatamento
grandes, uniformes e geométricos, que representam as grandes fazendas da

Amazobnia Legal. Sendo delineados quatro objetivos especificos:

1. Regionalizar a area de estudo baseado em padrdes de desmatamento
representados em células de 50 X 50 km, a partir de uma tipologia de
padrbes de desmatamento estabelecida por Saito et al. (2011) com

técnicas de mineracéo de dados;

2. Estabelecer um esquema amostral para avaliacdo regionalizada da
confiabilidade do desmatamento na Amazobnia Legal, considerando o
mapa de padrdes de desmatamento e levantamentos pré-existentes;

3. Desenvolver um modelo estatistico multivariado que possibilite explicar

as principais fontes de erro do mapeamento do desmatamento de 2014;

4. Utilizar o modelo estatistico ajustado para gerar uma superficie continua
gue aponte regides com maiores e menores potenciais de erro para a

regido da Amazonia Legal.

A abordagem € baseada no estabelecimento de um modelo estatistico
multivariado envolvendo regressdo logistica e analise espacial visando
espacializar/regionalizar os erros e buscando explicar a relagdo com suas
possiveis fontes. Fatores como classes de tamanho e forma dos poligonos, grau
de fragmentacdo das areas no entorno do desmatamento, entre outras, foram
estimados e analisados. Para isso, uma abordagem que utiliza o espago celular
como unidade de area de analise, bem como métricas de paisagem, foi

empregada para reconhecimento de padrées de desmatamento encontrados nos



dados do PRODES de 2014. Ao se estabelecer um modelo operacional confiavel
de espacializacdo dos erros, este poderia ser reaplicado em mapeamentos
futuros, ou mesmo nos pretéritos, permitindo assim associar os dados
produzidos pelo PRODES a niveis de qualidade, garantindo parametros de

confiabilidade minimos para os mapas gerados.

Como ja mencionado, um dos beneficios derivados deste estudo € a
possibilidade de dar subsidios a equipe operacional que elabora anualmente o
mapeamento do PRODES, indicando areas potenciais de ocorréncia de erros,
de modo que a equipe possa destinar especial atencdo a esses locais, seja
através de treinamento especifico ao grupo de intérpretes para caracterizacdo
do desmatamento nestas regides, seja na maior atencao do grupo de auditores
dada a essas areas quando o controle de qualidade do mapeamento €&
realizado. Este estudo também pode trazer beneficios adicionais significativos
para 0s Orgados do governo brasileiro que tem como fungéo a fiscalizagéo,
prevencdo e combate ao desmatamento, tanto no ambito federal, como por
exemplo, o Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e Recursos Naturais
Renovaveis (IBAMA) e/ou Instituto Chico Mendes de Conservacdo da
Biodiversidade (ICMBio), como no ambito estadual, como os Orgéos Estaduais
do Meio Ambiente (OEMAS). Os agentes da fiscalizacdo disporiam ndo apenas
da informacdo sobre a ocorréncia do desmatamento, mas também da
informacdo, nos locais indicados, das areas mais suscetiveis a erros de
mapeamento do PRODES no planejamento e execucdo das suas politicas
fiscalizatérias, possibilitando priorizar areas que apresentam maiores chances
de acerto, o que implica na reducdo de custos operacionais relativos ao
deslocamento de aeronaves e equipes de campo em locais em que a

probabilidade de erro é alta.

Em adic&o, os modelos de emissbes de carbono por mudanca na cobertura da
terra e que se baseiam nos dados gerados pelo PRODES, com 0 acréscimo
dessa informacgao, poderéo ser calibrados de forma mais adequada e serem
mais informativos com relacdo as suas incertezas, ao incluirem as informacdes

sobre os potenciais erros espacializados no mapeamento.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nas proximas secOes serdo apresentados e discutidos o histérico do sistema
de monitoramento do desmatamento do INPE e sua relevancia, bem como
meétodos e técnicas de avaliacdo da exatiddo em mapeamento tematico com
uso de dados de sensoriamento remoto orbital. Em seguida, sdo apresentadas
técnicas de espacializacdo de eventos pontuais e as métricas de paisagem
utilizadas no mapeamento de padrdes de desmatamento. No final deste
capitulo, é apresentada uma secdo sobre modelos de regressdo com énfase

em regressao logistica.

2.1 PRODES: Histérico e relevancia do monitoramento do

desmatamento da Amazdnia Legal

A década de 70 data o inicio dos primeiros levantamentos do desmatamento na
Amazonia Legal realizados por Tardin et al. (1978) e Tardin et al. (1979), neste
altimo os autores mostraram ser viavel o mapeamento do desmatamento com
uso de imagens do satélite Landsat. No estudo foram analisadas 31 cenas do
sensor Multiespectral Scanner System (MSS) adquiridas em 1977 e 1978 que
envolviam partes dos estados do Mato Grosso, Para e Amazonas, que
totalizavam uma &rea de 552.000 km?. O total de desmatamento calculado &
época foi de 41.000 km? e mencionado pelos autores como uma ameaca ao

equilibrio ecoldgico da regiao.

Os levantamentos ndo tiveram continuidade e durante a década de 80 a
velocidade do desmatamento na AmazoOnia Legal passou a ser vista como um
motivo de preocupacdo pelo governo federal devido a relevancia deste
processo no ciclo de carbono global tema de interesse crescente pela
comunidade internacional. Para responder a esta pressao internacional e, em
preparacao para a Conferéncia EC0O-92, em 1988 o governo brasileiro solicitou
ao INPE desenvolver e operar um sistema de monitoramento anual do
desmatamento da Amazonia Legal (VALERIANO et al. 2012). Desde entdo o
INPE realiza o inventario anual de perda de area de cobertura florestal primaria

na Amazobnia Legal e estima sua taxa anual de desmatamento, através do
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mapeamento do desmatamento por corte raso com uso de imagens de satélites
da classe Landsat (multiespectrais, com resolucdo de 20 a 60 m e taxa de

revisita ao menos quinzenal).

A taxa anual de desmatamento tem sido um parametro fundamental do
governo federal e/ou governos estaduais para a proposicdo de politicas
publicas de gestdo de terras na regido e também para a avaliacdo da
efetividade de suas implementacfes. InUmeras publicacfes cientificas utilizam
os dados do PRODES e a comunidade académica considera este sistema uma
eficiente tecnologia espacial aplicada a medicdo e ao controle do
desmatamento (KINTISCH, 2007). Foi com base nos dados do PRODES que o
governo brasileiro submeteu com sucesso em 2014 a primeira proposta de
Nivel de Referéncia Florestal (FREL) para a UNFCCC para fins de
remuneracdo por reducdo de emissdes de gases de efeito estufa, por
desmatamento e degradacgdo florestal evitado (REDD) (MMA, 2017a). O
PRODES também é referéncia para os dados de atividade de desmatamento
na Amazonia Legal reportados nos Relatorios de Inventario Nacional de
Emissdes de Gases de Efeito Estufa que o governo brasileiro submeteu a
UNFCCC cumprindo o compromisso firmado nesta Convencao.

7

Outro fator importante relacionado aos dados PRODES € o seu uso na
implementacéo de acordos voluntarios para controle das cadeias produtivas do
agronegocio com o compromisso de combater o desmatamento na Amazonia
Legal, bem como, nos acordos intergovernamentais a exemplo da Conferéncia
das Nac¢bes Unidas sobre Mudancas Climaticas (COP 21). Desta maneira, este
mapeamento contribui para a governanca e desenvolvimento de politicas
publicas estratégicas que buscam o desenvolvimento e a producdo sustentavel

na regiao.

O histoérico da confeccdo dos mapas do PRODES pode ser dividido em trés
fases distintas. O periodo entre 1988 e 2000, que correspondeu ao chamado
PRODES Analdgico, no qual eram utilizadas aproximadamente 220 imagens do
satélite Landsat-5 TM por ano, impressas na composicao colorida associando a
banda 5 a cor vermelha (Red), a banda 4 a cor verde (Green) e banda 3 a cor
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azul (Blue) em papel fotografico na escala 1:250.000 e interpretadas
visualmente e manualmente por uma equipe especializada. Sobre estas
imagens eram sobrepostos overlays que recebiam o desenho do poligono
associado ao desmatamento. Posteriormente estes overlays eram digitalizados
em um sistema de informacdes geogréficas para o célculo da area e da taxa de

desmatamento correspondente.

O periodo entre 2000 e 2005 ficou conhecido como PRODES Digital, onde o
mapeamento passou a ser realizado utilizando o sistema SPRING (CAMARA et
al.,, 1996) e processamentos semi-automatizados (SHIMABUKURO et al.,
1998) de classificacdo e edicdo. Além disto, em 2002 ocorreu a
disponibilizacdo de todos os dados na Internet, estabelecendo um marco, pois
tornou o processo de geracdo e divulgacdo do dado transparente, permitindo
que sejam avaliados tanto pela comunidade cientifica, quanto por qualquer
outro setor da sociedade. Desde 2004, o PRODES esta inserido como acéo do
Ministério de Ciéncia, Tecnologia, Inovacdo e Comunicacbes (MCTIC) no
Grupo Permanente de Trabalho Interministerial (GPTI) para a reducdo dos
indices de desmatamento da Amazénia legal. O GTPI é parte do Plano de
Acdo para a Prevencdo e Controle do Desmatamento na Amazobnia Legal
(PPCDAm), atualmente coordenado pelo Ministério do Meio Ambiente (MMA)
(MMA, 2017b).

Em 2005 o PRODES comecou a ser realizado utilizando uma plataforma
multiusuario denominada de TerraAmazon, desenvolvida sobre a biblioteca de
classes e fungdes TerraLib (CAMARA et al., 2008). O TerraAmazon é um
sistema de informacfes geograficas projetado para ser um editor multiusuario
de dados geograficos vetoriais. Possui ferramentas de classificacdo de uso e
cobertura do solo, assim como operacgdes espaciais entre dados vetoriais. Isto
permite que se facam analises de transicdo, entre outras aplicacbes
(TERRAAMAZON, 2017). Nesta nova plataforma, o processo voltou a ser
realizado somente por meio de fotointerpretacdo diretamente na tela do
computador. A adocdo do critério de fotointerpretacdo foi realizada para
garantir maior exatiddo da classificacdo e velocidade na classificacdo das
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imagens, o que possibilitou que a divulgagdo dos dados ocorresse ainda

durante o ano da detecgéo.

Durante as trés fases acima, duas premissas foram mantidas integralmente a
fim de garantir manutencdo de uma série historica compativel e comparavel ao
longo de todos os anos: a) &rea minima de mapeamento igual ou superior a
6,25 hectares e; b) mapeamento exclusivamente de desmatamento tipo corte
raso, ou seja, supressdo completa da cobertura florestal, sem incluir
derrubadas parciais da floresta resultantes de degradacéo florestal, queimadas
e extracdo seletiva de madeira. Destaca-se também que a metodologia do
PRODES utiliza o conceito de mascara acumulativa, agregando o
desmatamento mapeado nos anos anteriores em uma base integrada contendo
todas as areas de desmatamento por corte raso ja detectadas. A mascara do
PRODES é usada para eliminar a possibilidade de que desmatamentos antigos
ja detectados sejam identificados e mapeados novamente (INPE, 2008). A
Figura 2.1 apresenta a evolucdo da série histérica das taxas de desmatamento
produzidas pelo PRODES desde 1988 e a Figura 2.2 apresenta o mapa do
desmatamento consolidado gerado pelo PRODES em 2014 para toda
Amazoénia Legal.

Figura 2.1 - Taxas PRODES no periodo 1988 a 2017.
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Figura 2.2 - Mapa final gerado pelo PRODES 2014.
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2.2 Métodos de avaliacdo de mapeamentos tematicos

Para lidar com problemas de recursos naturais, produtos gerados a partir de
imagens de satélite tornaram-se uma fonte bem aceita de informacdes
contribuindo para a construcdo de mapas tematicos de cobertura terrestre. A
utilidade desses mapas depende de sua exatiddo e da auséncia de erros
sistematicos (McROBERTS, 2011). O sensoriamento remoto € uma fonte
potencial para obtencdo de mapas tematicos, como aqueles que descrevem a
cobertura da terra, pois fornece uma representacdo similar a do mapa da
superficie da Terra, bem como, disponivel em uma variedade de escalas
espaciais e temporais. O mapeamento tematico a partir de dados de deteccao
remota normalmente é baseado em uma classificacdo ou interpretacdo de
imagem de satélite onde a imagem classificada resultante pode ser tratada
como um mapa tematico que representa a cobertura da terra da regido
(FOODY, 2001).
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Uma preocupacao fundamental € que os mapas de cobertura terrestre
derivados sdo muitas vezes julgados como de qualidade insuficiente para
aplicacdes operacionais. Este julgamento baseia-se tipicamente em uma
avaliacdo do mapa de cobertura de terra derivado do processo de classificacao
em relagdo a um determinado conjunto de dados de referéncia. Os desacordos
entre os dois conjuntos de dados séo tipicamente interpretados como erros no
mapa tematico derivado dos dados de sensoriamento remoto (CONGALTON,
1991; SMEDES, 1975). No entanto, existem muitas incertezas associadas ao
significado e a interpretacdo da qualidade do mapa que a tornam uma variavel
dificil de considerar objetivamente e que limitam substancialmente a
capacidade de avaliar o grau em que o potencial do sensoriamento remoto
como fonte de dados de cobertura de terra esta sendo realizado (FOODY,
2001).

Jensen (2009) aponta que erros sao normalmente introduzidos no processo de
mapeamento tematico utilizando sensoriamento remoto e destaca quatro acées
para sua reducdo: a) registro dos passos operacionais utilizados, b)
documentacdo dos erros geométricos e tematicos, ¢) melhoria na legenda e d)
uso de métodos de avaliacdo de exatiddo. Card (1982) adverte que usuarios
nao deveriam usar ou considerar um mapa sem alguma estimativa de erro
associada a ele. Se os erros e/ou a exatiddo nao foram avaliados e relatados,
independentemente do motivo, os mapas podem ter pouca ou nenhuma
utilidade para inferéncia cientifica (McROBERTS, 2011).

Para a FAO (2016), a incerteza inerente a mapeamentos teméticos, pode ser
resumida como a falta de conhecimento do valor verdadeiro e esta relacionada
a dois problemas: precisdo e acuracia. A acuracia € uma medida relativa da
exatiddo de uma estimativa e explica erros sistematicos também referidos
como viés. Portanto, uma estimativa de acuracia nao superestima ou
subestima sistematicamente o valor verdadeiro. A acuracia do mapa pode ser
quantificada criando uma matriz de confusdo, que compara a classificagao do
mapa a ser avaliado com uma classificacdo de referéncia. A precisao esta

relacionada ao erro aleatério que pode ser quantificado por um intervalo de
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confianca. A Figura 2.3 exemplifica a diferenca basica entre estes dois

conceitos.

Figura 2.3 - Acuracia X Precisao.

(a)

(a) sem acuracia, mas preciso; (b) sem acuracia e impreciso; (c) acurado, mas

impreciso; e (d) preciso e acurado.

Fonte: FAO (2016).

Segundo Foody (2001), a matriz de confusdo estd atualmente no centro da
literatura de avaliagdo de precisdo, onde uma simples tabulagéo cruzada entre
a classe mapeada em relacdo a observada fornece uma base para avaliacéo
de precisdo. Congalton (1991) também aponta que uma das técnicas mais
utilizadas na realizacao de avaliacdo de exatidao da classificacdo de dados de
sensoriamento remoto é o emprego da matriz de erro, também conhecida como
matriz de confusdo. A matriz de confusdo € uma matriz quadrada de numeros
definidos em linhas e colunas que expressam o0 numero de unidades da
amostra (pixels, grupos de pixels ou poligonos) que foi atribuido a uma classe
em particular, confrontada com classes de referéncia, geralmente verificadas
em campo. Normalmente as colunas representam os dados de referéncia,
enquanto as linhas representam a classificacdo gerada a partir dos dados de
sensoriamento remoto (SUAREZ, 2012).

A partir da matriz de confuséo séao estimados indices globais de exatidao, que
também podem ser expressos em erros de omissédo e inclusdo. A exatiddo das

categorias individuais pode ser obtida de forma similar, dividindo o nimero de
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amostras corretas em dada categoria, pelo nimero total de amostras da coluna
correspondente. Quando o numero total de amostras corretamente
classificadas de uma categoria € dividido pelo numero total de amostras desta
categoria, proveniente dos dados de referéncia (total da coluna), esta medida
de exatiddo estima a probabilidade de uma amostra ser corretamente
classificada nesta categoria e € denominada de exatiddo do produtor (seu valor
complementar corresponde ao erro de omisséo). Por outro lado, se o numero
total de amostras corretamente classificadas em uma categoria é dividido pelo
namero total de amostras classificadas nessa categoria, entdo este resultado
representa a exatiddo do consumidor, sendo o seu complementar uma medida
de erro de inclusdo (SUAREZ, 2012).

Segundo Congalton (2001), a matriz de erro permite o uso de técnicas de
estatistica analitica como as técnicas discretas multivariadas e tem sido
utilizada na realizacdo de testes estatisticos para estimar a exatiddo de dados
obtidos com produtos de sensoriamento remoto. O indice Kappa é um exemplo
de um método muito utilizado para avaliar a concordancia entre a verdade
terrestre e 0 mapa teméatico e expressa a medida da diferenca entre a
concordancia dos dados de referéncia e a classificacdo (FERREIRA, 2007).

Apesar de algumas restricbes e criticas, a avaliacdo da qualidade de
mapeamentos tematicos obtidos através de imagens de sensoriamento remoto,
baseando-se em indices Kappa, tem sido amplamente utilizada e aceita pela
comunidade da area nas ultimas décadas. Pontius e Millones (2011) citam que
0 uso do indice Kappa se tornou parte da cultura do sensoriamento remoto e
de outras areas da ciéncia, mas apontam varias limitacdes e fazem severas
criticas ao seu uso para a avaliagdo da exatiddo de mapeamentos obtidos com
imagens de satélite. Eles examinaram cinco diferentes indices Kappa
explorando suas propriedades matematicas e ilustrando suas limitacbes. Para
0s autores, o indice Kappa € complicado para calcular, dificil de entender, inutil
para interpretar e decretaram a “morte do Kappa”, por entenderem que estes
indices ndo sao adequados para as aplicacbes praticas em sensoriamento
remoto. Nos casos estudados por eles, o Kappa forneceu informacbes

redundantes ou enganosas para a tomada de decisbes praticas. Como
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alternativa, os autores recomendam resumir a matriz de confusdo em dois
componentes mutuamente exclusivos mais simples, denominados diferenca de
quantidade e diferenca de alocacdo. Maiores detalhes sobre estes indices
podem ser encontrados em Pontius e Millones, (2011) e Pontius e Santacruz
(2014).

Além dos indices citados nesta sec¢do, existem outras formas e métodos que
sdo usados para medir a qualidade de um mapeamento feito a partir de dados
de sensoriamento remoto, porém, quase todos fornecem indices globais de
exatiddo, sem regionaliza-los ou espacializa-los. Fonte e Gongalves (2015)
afirmam que, como a matriz de confuséo € construida para todo o mapa, seus
indices se aplicam a area como um todo e, embora possam haver diferentes
niveis de exatiddo em diferentes regiées do mapa, essa variabilidade ndo pode
ser capturada com esta metodologia. Foody (2005) indica que a exatiddao em
mapeamentos derivados de dados de sensoriamento remoto sdo medidas
globais e fornecem informacédo simplificada para ser aplicada uniformemente
em toda regido representada. O autor propd6s a construcdo de matrizes de
confusdo para regibes geograficamente delimitadas, ou seja, calculadas para
partes da imagem, em vez de apenas uma matriz de confusdo para toda a
imagem. Esta abordagem foi testada em uma classificacdo para areas de
culturas agricolas localizadas no sudeste da Inglaterra utilizando-se imagens
do sensor de alta resolucdo High Resolution Visible (HRV) a bordo do satélite
francés SPOT. A exatidao global da classificacdo foi estimada em 84%, mas
variou localmente de 53,33% a 100%.

A Figura 2.4(A) apresenta a area de teste utilizada por Foody (2005) com os 48
pontos utilizados para validacdo da classificacdo. J& a Figura 2.4(B) apresenta
em um mapa de superficie a variacdo espacial da exatiddo calculada
localmente, interpolada pelo método do inverso do quadrado da distancia. Com
base nesta analise, o autor conclui que grande parte da imagem classificada
pode ser vista como satisfazendo o nivel de exatiddo alcancado, no caso 84%,
mas sua interpretacao estrita exigiria que toda a classificacdo de imagem fosse
rejeitada, uma vez que o limiar requerido, estabelecido em 85%, nao foi

alcancado. Cabe destacar que a parte norte da imagem a ser classificada néo
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recebeu quantidade suficiente de pontos amostrais para o teste de
classificacdo, fato que pode explicar a baixa exatiddo do mapa nesta area.

Figura 2.4 - Imagem e mapa de exatidao obtida da classificag&o.
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A) Imagem com 1000 pontos amostrais para teste da classificagdo separados em trés
locais. B) Mapa interpolado especializando a exatiddo da classificagdo em %.
Fonte: Foody (2005).

Com o conhecimento prévio de onde sdo esperados diferentes niveis de
exatiddo é possivel estabelecer matrizes de confusdo geograficamente
restritas, que fornecem informacdes sobre a distribuicdo espacial da exatidao
de classificacdo (FONTE; GONCALVES, 2015). Em mapeamentos de larga
escala territorial, a exemplo do executado pelo PRODES, prover indices
globais de exatiddo sdo importantes e sua construgcdo deve sempre ser
almejada, mas estes indices podem ndo ser suficientes se ndo vierem
acompanhados de indicadores que fornecam algum modelo de espacializacao
geografica da exatiddo, levando em consideracdo caracteristicas locais e/ou

padrées de desmatamento.

2.3 Uso de métricas de paisagem para mapeamento de padrdes de

desmatamento

A quantificacdo da estrutura da paisagem, por meio de métricas da paisagem,

€ pré-requisito para a avaliagdo do funcionamento e das mudancas que
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ocorrem nessa unidade de andlise. As métricas sdo Uteis em varias situacoes:
permitem descrever e mensurar 0s elementos que compdem a estrutura da
paisagem, comparar paisagens, identificar mudancas temporais, avaliar
cenarios propostos durante o planejamento e relacionar padrdes a funcdes
ecolégicas, entre outros. Quando analisadas em funcdo do seu significado
ecolégico, podem fornecer informacdes importantes ao planejamento, a
conservacdo e a preservacdo dos recursos nhaturais. Devido a grande
aplicabilidade e importancia, uma variedade de métricas tem sido desenvolvida,
tais como: area, de densidade, tamanho e variabilidade das manchas, bordas,
formas, area nuclear, de vizinho mais préximo, diversidade, de contagio e
espalhamento (MACGARIGAL, 1995; RUDOLPHO et al. 2013). Para a analise
da paisagem utilizando os dados de desmatamento pode-se trabalhar com
objetos individuais, representados por cada um dos poligonos de
desmatamento (SILVA et al. 2008) ou com células onde cada uma é

representada por um conjunto de poligonos de desmatamento.

Na analise baseada em células a area de estudo é subdividida em pequenas
regibes regulares, em que, cada célula representa uma porcdo da paisagem.
Assim, cada célula da grade € associada a um padrdo de desmatamento, onde
cada padrdo é descrito por um conjunto de métricas da paisagem (SAITO et al.,
2011). A tipologia estabelecida pelos autores baseia-se em Geist e Lambin
(2001) e foi ampliada e adaptada para a floresta Amazoénica, sendo composta
por oito classes e € apresentada no Capitulo 2. Silva et al (2008) utilizaram
métricas da paisagem para analisar padrées de poligonos de desmatamento
em duas regibes da Amazébnia Legal a partir da construcdo de tipologias de
padroes de desmatamento associado a diferentes tipos de atores (pequenos,
meédios e grandes estabelecimentos rurais) e técnicas de mineracédo de dados
para a classificacdo desses poligonos. Essa técnica sera descrita na secao
seguinte e alguns trabalhos que procuraram associar padrbes de uso e
cobertura da terra com diferentes processos sao utilizados para exemplificar

Seu uso.
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2.4 Técnicas de Mineracédo de dados

Normalmente as técnicas de mineracdo de dados utilizam o conceito de arvore
de decisdo. Classificacdo por arvore de decisédo divide um conjunto de dados
em subconjuntos menores onde cada né representa uma decisdo. Com base
em valores caracteristicos as arvores de decisdo classificam as instancias.
Cada né representa um recurso em uma instancia em uma arvore de decisdo
que deve ser classificada e cada ramo representa um valor. Cada no interno de
uma arvore de decisdo contém um teste, cujo resultado é usado para decidir
qual ramificacdo seguir desse nd6. A classificacdo das instancias € iniciada a
partir do n6 raiz e ordenada de acordo com os valores caracteristicos
(QUINLAN, 1993; PANDYA; PANDYA, 2015).

Figura 2.5 - Exemplo de classificagé@o por arvore de deciséo.

CONJUNTO DE
DADOS

v

RAIZ (NO INICIAL)

NA M
o TESTE 1 S

NO CLASSIFICADO COMO
INTERMEDIARIO TIPO 1

NAO TESTE 2 SIM

CLASSIFICADO CLASSIFICADO
COMO TIPO 2 COMOTIPO1

Fonte: Tsuchiya (2002).

A versdo C5.0 é uma nova geracdo de Machine Learning Algorithms (MLAS)
baseado em arvores de decis&o. O algoritmo C5.0 € uma atualizagdo da verséo
anterior — C4.5 e tem varias vantagens importantes sobre esta ultima. As

regras geradas sao mais precisas e o tempo usado para gera-las € menor. Na
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versao C5.0 novas técnicas foram introduzidas: a) Boosting: varias arvores de
decisdo sdo geradas e combinadas para melhorar as previsbes; b) custos
variaveis de erros na classificacdo: torna possivel evitar erros; c) capacidade
de lidar com novos atributos: datas, horarios, timestamps, atributos ordenados
discretos; d) os valores podem ser marcados como ausentes ou ndo aplicaveis
para casos particulares e e) suporta amostragem e validagdo cruzada
(BUJLOW et al. 2012). Uma descricdo detalhada da versdao C5.0 pode ser
encontrada em (QUINLAN, 2017).

Saito (2010) empregou este tipo de abordagem utilizando como unidade de
analise um ambiente de espaco celular. No estudo foi desenvolvida uma
tipologia baseada nos dados de desmatamento gerados pelo PRODES, em
que os padrdes de desmatamento foram relacionados com diferentes formas
de ocupacgdo humana e usos da terra. Foram utilizadas métricas da paisagem
considerando o conjunto de poligonos presente nas células e técnicas de
mineracdo de dados para classificacdo das células por meio de um algoritmo
de arvore decisdo, o qual possibilitou classificar os padrdes de desmatamento
associados aos diferentes tipos e trajetorias de padrées de ocupacdo humana.
Silva et al. (2005) propuseram uma metodologia para definicAo de uma
tipologia de padrdes de desmatamento a partir da coleta de um conjunto de
amostras de referéncia, utilizacdo de métricas da ecologia da paisagem para
avaliar as propriedades de forma e arranjo espacial dos poligonos de
desmatamento e técnicas de mineracdo de dados utilizando um algoritmo de
classificacdo por arvore de decisdo. Ja Gavlak et al. (2011) analisaram as
relacdes entre a dindmica da cobertura da terra em regides com diferentes
estagios de ocupacdo da fronteira agropecuaria no Distrito Florestal
Sustentavel da BR-163 com base nos dados de desmatamento PRODES para
anos 1997 a 2007 e vegetacdo secundaria referente anos 2000 e 2008
integrados em ambiente espaco celular. A identificacdo dos padrdes de
desmatamento representados por células foi realizada por meio de um conjunto
de métricas da ecologia da paisagem e posterior classificacdo por arvore de
decisdo C 4.5.

23



2.5 Modelos de Regresséo

Modelos de regressdo sdo modelos mateméticos que relacionam o
comportamento de uma varidvel Y com outra X através de uma funcéo.
Quando esta funcdo é do tipo Y = f(X) =, + f1X, tem-se 0 modelo de
regressao linear simples, onde Sy e 31 sdo respectivamente o coeficiente linear
e angular da reta que representa esta funcdo. A variavel X é a variavel
independente da equacdo, enquanto Y é a variavel dependente. O modelo de
regressdo € chamado de simples quando envolve apenas uma variavel
independente. O modelo de regressdo é multivariado quando envolve uma
relacdo com duas ou mais variaveis independentes, isto é, quando o
comportamento de Y € explicado por mais de uma variavel independente
(NETER et al., 1996). Como esta relacdo nem sempre é perfeita, admite-se que
ha um erro associado a cada valor estimado pela funcdo ajustada obtida a
partir de um conjunto de amostras. Num caso multivariado, onde m variaveis
independentes s&o consideradas, Y =bg+ b X; +by X+ +byXy+e 0
altimo termo e representa o erro ou desvio dos valores estimados pela equacao
em relacdo aos verdadeiros valores de Y. Neste caso, by representam os
coeficientes ajustados a partir da amostra de modo que a soma quadratica de

todos os erros seja minima.

Tipicamente, quando se faz uma andlise de regressdo, procura-se alcancar
dois objetivos: a) encontrar um bom ajuste entre os valores preditos pelo
modelo e os valores observados da variavel dependente; b) descobrir quais
das variaveis dependentes contribuem (ou explicam) de forma significativa este
relacionamento. Para tanto, pressupde-se que 0s erros sejam independentes e
nao correlacionados com a variavel dependente, possuam distribuicdo normal
com meédia zero e variancia constante. Além disso, € comum desconsiderar
gue as variaveis independentes sejam variaveis aleatorias (NETER et al.,
1996).

Existem inumeras funcbes nédo lineares que podem ser utilizadas para
descrever o relacionamento entre duas ou mais variaveis, como por exemplo, o

modelo polinomial, logaritmico, exponencial e potencial. E importante ressaltar
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que as pressuposicoes sobre a distribuicdo dos erros refletem diretamente
sobre o comportamento da variavel dependente Y. Por exemplo, considerando-
se um modelo linear multivariado, se os erros sdo normalmente distribuidos,
entdo Y também o serd. Quando a variavel dependente ndo pode ser
considerada normalmente distribuida entdo esta abordagem ndo pode ser
aplicada.

A técnica de regressao logistica foi desenvolvida por volta de 1960 em resposta
ao desafio de realizar predicbes ou explicar a ocorréncia de determinado
fenbmeno quando a variavel dependente fosse de natureza binaria (CORRAR
et al, 2014). A regressao logistica faz parte de uma categoria de modelos
estatisticos denominados modelos lineares generalizados. Esta ampla classe
de modelos inclui regressao ordinaria e analise de variancia (ANOVA), bem
como, estatisticas multivariadas tais como analise de covariancia (ANCOVA) e
modelos de regresséo loglinear. A regressdo logistica permite predizer um
resultado discreto, como a associacdo de grupo, de um conjunto de variaveis
gue podem ser continuas, discretas, dicotdmicas, ou uma mistura de qualquer
destas. Geralmente a variavel dependente ou variavel resposta é dicotdmica ou
binaria, tal como presenca/auséncia ou sucesso/falha (CONNOR, 2017).
Hosmer e Lemeshow (1989) indicam que a forma tradicional da regressao
logistica consiste em um modelo que relaciona um conjunto de m variaveis
independentes X1, X2,...,Xm a uma variavel dependente Y que assume apenas
dois estados, 0 ou 1, e afirmam que este modelo tornou-se um método padréao
de andlise de regressdo de dados dicotdmicos. Quando a variavel dependente
Y é binaria, tomando valores 0 e 1 com probabilidades p e 1 - p
respectivamente, Y é uma variavel aleatoria Bernoulli. Neste caso, o modelo de

regressao logistico simples pode ser definido por:

eBotB1X (2.1)

P¥Y=1)=7 T eBothiX
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onde f e S sao parametros do modelo e podem ser estimados por diversos
métodos numéricos. A Figura 2.6 representa a chamada curva da regressao
logistica (curva S), que descreve a relacdo entre a probabilidade associada a

ocorréncia de determinado evento, P(Y = 1) e uma variavel independente.

Figura 2.6 - Curva de Regressao Logistica Univariada.

Piy=1) |

1,0

Fonte: Producé&o do autor.

O modelo apresentado na Equacéo 2.1 pode ser também estendido usando-se
duas ou mais variaveis independentes. Neste caso, o modelo de regresséo

logistico multiplo pode ser definido por:

oBo+ I, BiX; (2.2)

P =1 =T 5sm o

onde m representa o nimero de variaveis independentes do modelo.

O uso dos modelos de regresséo logistica depende direta ou indiretamente das
estimativas dos seus coeficientes. Porém, a presenca de multicolinearidade
pode ocasionar problemas no ajuste do modelo por causar impactos nas
estimativas dos parametros do modelo. O problema da multicolinearidade

existe quando ha uma dependéncia linear exata ou aproximada entre as
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covariaveis do modelo. Dependendo do nivel de associacdo entre as varaveis
independentes, a estimacédo dos parametros pode ficar imprecisa. A deteccao
de multicolinearidade nem sempre € facil e em geral recorre-se a analise do

fator de inflagcdo da variancia Variance Inflation Factor (VIF):

(2.3)

VIF, =
T2

onde r? é o coeficiente de determinacéo obtido pela regresséo entre a variavel
independente Xy e as demais variaveis independentes. Se VIFx > 10, entdo X
tém forte colinearidade com as demais variaveis independentes (RIBEIRO,
2015; HOSMER; LEMESHOW, 1989).

A selecdo das variaveis independentes que irdo compor o modelo final pode
ser feita basicamente por dois métodos: busca exaustiva e stepwise (passo a
passo). Na busca exaustiva, todas as combinacdes de variaveis independentes
sédo testadas, desde um modelo sem nenhuma variavel selecionada até o
modelo completo que considera todas as variaveis independentes
simultaneamente. A escolha do melhor modelo é feita com base em indices
que indiquem aquele modelo que melhor se ajusta aos dados analisados, como
por exemplo, o coeficiente de determinacdo ajustado. Este método tem um
custo computacional muito elevado tornando-se inviavel nos casos em que ha
muitas variaveis independentes envolvidas na sele¢do. Por outro lado, o
método stepwise se baseia na constru¢cdo de um modelo através da incluséo
(stepwise forward) ou eliminacdo (stepwise backward) de variaveis
independentes uma a uma, testando a mudanca do poder explicativo de cada
modelo. O ganho ou a perda do poder explicativo pode ser avaliado atraves do
teste F que compara os modelos completo e reduzido. Esta avaliagdo também
pode ser feita através do indice Akaike’s Information Criterion (AIC).

AIC = 2k +n.log (=) (2.4)
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onde Kk representa o numero de parametros do modelo, n o tamanho da
amostra e SQE € a soma dos quadrados dos erros. Observe que este indice é
uma combinacdo entre uma medida de ajuste do modelo (SQE) e uma medida
de simplicidade do modelo (dado pelo nimero de parametros k). Quanto menor

for o valor AIC, melhor o modelo.

Um exemplo préatico do uso deste tipo de abordagem pode ser encontrado em
Saturnino (2012), que a partir de um modelo de regresséo logistica multivariado
calculou a probabilidade de ocorréncia de incéndios florestais na regido de
Pinhal Interior Sul (PIS), centro de Portugal. Neste caso as variaveis
selecionadas foram: ocupacédo do solo, declividade do relevo, exposigéo,
altimetria, distancia a rede viaria, densidade de rede viaria, distancia aos
aglomerados populacionais e visibilidade dos postos de vigia. Segundo o autor
a técnica da regressdo logistica empregada mostrou-se perfeitamente
adequada ao desenvolvimento de modelos de probabilidade de ocorréncia e
propagacdo de incéndios do tipo estrutural, tendo como base o histérico de
incéndios, parametros topograficos, uso do solo e fatores de origem humana.
Como a regido € caracterizada por ocupacao essencialmente florestal e relevo
bastante acidentado, a variavel referente a ocupacao do solo, a declividade e a
distancia a rede viaria foram os parametros com maior contribuicdo na equacédo
final, ficando a densidade de rede viaria e a visibilidade dos postos de vigia
com fatores de menor peso. O resultado do modelo espacializado é exibido na

Figura 2.7.
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Figura 2.7 - Mapa da probabilidade de ocorréncia de queimadas.
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Fonte: Saturnino (2012).

2.6 Método para avaliacao de mapeamento tematico

Como citado na secao 2.3 é desejavel que mapeamentos tematicos voltados a
estudos de cobertura florestal feitos através da aplicacdo de técnicas de
sensoriamento remoto venham acompanhados de indices de validagéo,
agregando informacdes de qualidade ao produto. O principio da avaliacdo de
precisdo é baseado na comparacdo do mapa classificado com dados de
referéncia de qualidade superior, coletados através de uma abordagem
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baseada em amostras. Os dados de referéncia de melhor qualidade podem
também ser obtidos através de dados recolhidos em campo, mas como isso é
caro e trabalhoso, ele € mais comumente obtido através de imagens de satélite
de melhor resolucao espacial do que os dados que foram utilizados para criar o
mapa original (FAO, 2016).

Realizar processos de afericdo de erros em levantamentos de larga escala
territorial ndo é tarefa simples nem barata. Afericbes em campo de
mapeamentos de grande extenséo séo prejudicadas, em parte, pela dificuldade
de acesso aos locais a serem visitados e pelos custos financeiros, operacionais
e logisticos necesséarios, além de demandarem tempo elevado de planejamento
e execucdo. Nos ultimos 10 anos, pesquisadores tém estudado métodos
alternativos para avaliar a exatiddo em mapeamentos de larga escala, quase
todos baseados em solugcdes que utilizam a internet como plataforma
operacional, desenvolvendo ferramentas que integram bases de imagens de
alta resolucdo disponiveis no ambiente Google Maps/Earth, Bing Maps
(Microsoft) ou Leaflet e séries temporais extraidas dos produtos do sensor
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), além de outros dados
auxiliares. Baseando-se nestes estudos, Adami et al. (2012) conceberam e
desenvolveram uma ferramenta que combinava em um mesmo ambiente gréafico
as imagens disponiveis no ambiente Google Maps, imagens Landsat e séries
temporais extraidas do sensor MODIS, para mensurar erros e validar os
mapeamentos gerados no ambito do Projeto Monitoramento da Cana-de-Agucar
via Imagens de Satélite — Canasat (INPE, 2016), determinando seus niveis de

exatidao.

Em mapeamentos do porte do PRODES, mesmo executados por profissionais
experientes e respeitando um rigor metodoldgico na sua confeccgéo, erros sao
esperados e encontrados no resultado final. Assim, uma tarefa necessaria é
guantificd-los e informa-los de maneira transparente para garantir o
fornecimento de parametros de confiabilidade minimos para os mapas gerados.
Em virtude da escala territorial envolvida neste projeto, missdes de campo para
afericdo da qualidade da informacéo gerada sao inviaveis por ser dispendiosas

financeiramente, pois dependem de logistica complexa para acesso as areas
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desmatadas e também demandam tempo elevado no planejamento e

execugao.

2.7 Ferramenta Web-Gis para avaliacéo

A ferramenta de avaliacdo inicialmente concebida por Adami et al. (2012) foi
atualizada por Maurano e Adami (2017) e adaptada para ser utilizada neste
estudo. Esta ferramenta consiste em submeter pontos sorteados
aleatoriamente com base no mapeamento a ser validado a um processo de
avalicdo feito por um ou mais especialistas independentes, que realizam a
classificacdo dos pontos sem ter conhecimento prévio da sua classe no
mapeamento original. O dado avaliado por este(s) especialista(s) sera
considerado como o dado de referéncia e posteriormente comparado com 0
mapa base. Seu funcionamento é todo baseado em uma pagina de internet
construida para facilitar esta tarefa. Esta ferramenta apoia-se em quatro

tecnologias bésicas:

a) API (Interface de Programacdo de Aplicativos) JavaScript do Google
Maps, Bing Maps ou Open Layers: Conjunto de funcgdes escritas em
linguagem JavaScript que possibilitam customizar aplicag6es utilizando
o ambiente de visualizacdo de imagens e mapas, incorporando-os a

uma pagina internet especifica;

b) Sistema Gerenciador de Banco de Dados Objeto-Relacional (SGBD-
OR): Gerenciador de banco de dados com extensdo espacial para
armazenar os dados vetoriais contendo os poligonos do PRODES e os
pontos amostrais da validacdo em padrdes estabelecidos pelo Open

Geospatial Consortium (OGC);

c) Web Time Series Service (WTSS): API Java Script para extragao e
plotagem de séries temporais geradas a partir das cole¢fes de imagens
do sensor MODIS dos produtos MOD09Q1 e MOD13Q1. Esta API foi
desenvolvida pelo grupo da Divisdo de Processamento de Imagens

(DPI) do INPE e permite acesso as camadas armazenadas em banco de
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dados espaco-temporal do tipo matriz multidimensional, como o SciDB,
ou em um sistema de arquivos estruturados para consulta (QUEIROZ et
al. 2015);

d) GDAL - Biblioteca de Abstracbes de Dados Geo-Espaciais: Utilizada
para realizar os recortes prévios das imagens Landsat8/OLI e RapidEye,

armazenando-os em formato KML (Keyhole Markup Language);

e) Linguagem PHP (Hypertext Preprocessor) é uma linguagem interpretada
livre, usada originalmente para o desenvolvimento de aplicacGes
presentes e atuantes no lado do servidor, capaz de gerar contetdo

dindmico na Internet.

A interface web, construida sobre a API do Google Maps ou similares utilizando
linguagem HTML, PHP e Java Script, concentra as principais funcdes da
ferramenta. Através dela o analista-avaliador se comunica com o sistema
gerenciador de banco de dados, selecionando o ponto a ser validado. Ela
também recupera e exibe a série temporal Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI) do MODIS correspondente ao ponto escolhido, via APl WTSS.
Adicionalmente, a interface coordena a exibicdo dos recortes das imagens
Landsat 8/OLI e RapidEye, armazenados em formato KML, que servem de
auxilio para o processo de validacdo. A arquitetura basica da ferramenta é
apresentada na Figura 2.8. Maiores detalhes sobre esta ferramenta de validacéo

podem ser encontrados em Maurano e Adami (2017) e Adami et al. (2012).
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Figura 2.8 - Arquitetura simplificada do sistema.
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Fonte: Producgé&o do autor.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo € apresentada a area de estudo, os materiais e a metodologia

utilizada no desenvolvimento deste estudo.

3.1 Areade estudo

A area de estudo escolhida para este estudo foi a que se denomina Amazoénia
Legal. Trata-se de uma regido que engloba nove estados brasileiros,
pertencentes a bacia amazobnica, sendo eles: Mato Grosso, Para, Acre,
Amazonas, Roraima, Rondbnia, Amap4a, Tocantins e Maranh&o (neste caso sé
a parte a oeste do meridiano 44°) perfazendo uma superficie de
aproximadamente cinco milhdes de km2 correspondente a cerca de 60% do

territorio brasileiro. A Figura 3.1 apresenta a area de estudo selecionada.

Figura 3.1 - Mapa da é&rea de estudo correspondente & Amazoénia Legal, contendo
mosaico de imagens do satélite Landsat TM ano 2000 cobrindo os nove
estados da Amazonia Legal.
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Fonte: Producédo do autor.
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3.2 Relagédo dos dados utilizados

Os dados utilizados neste estudo estao descritos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Principais dados utilizados neste estudo.

Dados Tipo Fonte

Mascara com desmatamento | Dado vetorial em forma de

acumulado até 2014 poligonos PRODES

Incremento dos Dado vetorial em forma de INPE

desmatamentos de 2014 poligono

Recortes de imagens Dado matricial em composicéo

RapidEye 2014 (utilizados na | colorida recortados em tiles de

validagao) 50 x 50 km para as 120 células Acervo INPE
utilizadas na validagéo

Recortes de imagens Landsat | Dado matricial em composicao

anos 2013 e 2014 (utilizados | colorida recortados em tiles de PRODES

na validacéao) 50 x 50 km para as 120 células | INPE
utilizadas na validacéo

Fonte: Producéo do autor

3.3 Procedimentos metodoldgicos

Como ja mencionado no Capitulo 1, o objetivo principal deste estudo € o
desenvolvimento de uma metodologia consistente que permita indicar variaveis
qgue influenciam os erros, baseadas nos padrdes de desmatamento e
espacializar os erros nos dados gerados no ambito do projeto PRODES,
através de construcdo de modelos estatisticos multivariados. Essa metodologia

€ descrita a seguir.

3.3.1 Fluxograma geral da metodologia

A Figura 3.2 esquematiza de forma resumida as etapas constantes na
metodologia a ser empregada neste estudo. Essas etapas consistem

primeiramente na preparacédo dos dados do PRODES para sua representacéo

36



no espaco celular, extracdo das métricas de paisagem e  posterior
classificagcdo dos padroes de desmatamento, de acordo com uma tipologia
estabelecida por Saito et al. (2010). A classificacdo dos padrbes de
desmatamento tem como objetivo compartimentar a area de estudo em regides
homogéneas considerando o0s padrdes espaciais de desmatamento.
Posteriormente, com base nos padrbes obtidos no total de células
classificadas, um subconjunto foi sorteado aleatoriamente nos estratos
representados pelas classes obtidas no mapeamento. O processo de
validacdo, baseado em pontos amostrais sorteados no conjunto de células
selecionadas, foi realizado por trés intérpretes no mesmo ambiente de
validacdo descrito de forma detalhada na Secdo 2.8 deste documento. Na
etapa seguinte, um modelo de regressao logistica foi obtido para explicar as
principais fontes de erro, considerando variaveis relacionadas com os niveis de
fragmentacdo da paisagem, a partir de métricas de paisagem extraidas para

cada célula. Essas etapas sdo detalhadas nas secfes seguintes.

Figura 3.2 - Fluxograma resumido.
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Fonte: Producgé&o do autor.

37



3.3.2 Analise de métricas de paisagem e padrdes de desmatamento

Para analise de padrdes de desmatamento foram utilizados dados do PRODES
agregando-se todos dados de desmatamento acumulado até 2014 em uma
base Unica. Fatores como éarea, perimetro e forma do poligono de
desmatamento, a fragmentacao florestal, a proximidade do desmatamento em
relacdo as areas de borda de floresta e areas de desmatamento consolidado,
entre outros, podem ter influéncia direta na interpretacdo das imagens e no
correto mapeamento dos poligonos de desmatamento pelo PRODES. Para a
contextualizacdo dos poligonos de desmatamento foram definidas regides
baseadas na andlise e classificacdo de padrdes de desmatamento na
Amazobnia Legal descritos na literatura, como, por exemplo, em Escada (2003)
e em Ewers e Laurance (2006). Saito et al. (2011) estabeleceu uma tipologia
semelhante, baseada em células de 50 X 50 km, com seis principais categorias
de padrdes de desmatamento encontrados nos dados do PRODES, conforme

descrito na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Descricdo dos padrdes de desmatamento.

Tipologia Descricéo Exemplo

Composto por manchas pequenas,
isoladas; Forma variada, irregular, baixa a ‘
Difuso média densidade, distribuicdo uniforme. Difuso
Representa areas em estagios iniciais de ’ s

ocupac3o. iy 7

Composto por manchas médias e
grandes, manchas de forma alongada
Linear disposta ao longo das vias de acesso, Linear
baixa densidade. Representa ocupacao
inicial ao longo de rodovias.

continua
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Tabela 3.2 — Concluséao.

Tipologia

Descricao

Exemplo

Multidirecional
desordenado

Composto por manchas pequenas, médias
e grandes, com forma variada, irregular e
complexa. Média/alta densidade.
Representa estagio intermediario de
ocupacéo.

Geométrico
Regular

Composto predominantemente por
manchas médias a grandes e isoladas,
forma geométrica regular, baixa a média
densidade. Representa formas de
ocupacéo inicial e/ou intermediéria de
areas de grandes fazendas.

Espinha de
Peixe

Composto predominantemente por
manchas grandes alongadas e lineares
com ramificagbes semelhantes a vértebra
de peixe; Média densidade. Padrao
associado as formas de ocupacao do
INCRA, de projetos de assentamentos,
cujos lotes séo ocupados por pequenos
produtores rurais, em estagios iniciais e
intermediarios de ocupacao.

Consolidado

Composto por manchas grandes e
continuas de desmatamento, forma
variada, densidade baixa e areas
pequenas de remanescentes florestais,
manchas de areas desmatadas
compactas. Representa estagios
avancados de ocupacéao.

Floresta

Composto predominantemente por
floresta priméria no interior da célula e
auséncia quase total de manchas de
desmatamento.

Floresta

Fonte: Adaptado de Saito (2010).
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Na analise baseada em células, a area de estudo é subdividida em pequenas
regides regulares. No espaco celular, os poligonos sdo agregados em unidades
maiores (células) e cada uma dessas unidades passa a representar uma
porcao da paisagem. Assim, cada célula desta grade € associada a um padrao
de desmatamento, onde cada padréo é descrito por um conjunto de métricas

da paisagem.

A extracdo das métricas de paisagem no espaco celular foi realizada no
Geographic Data Mining Analyst (GeoDMA) que € um sistema que integra
ferramentas de andlise de métricas de paisagens, manipulacdo de recursos
multitemporais e técnicas de mineracdo de dados (KORTING et al., 2013). O
GeoDMA foi implementado na Linguagem C++, baseado na biblioteca TerraLib
(INPE, 2017) e funciona como um plugin para o aplicativo do TerraView verséo
5 (INPE, 2017), que possibilita manipular e visualizar dados armazenados em
bancos de dados geograficos. Os dados de entrada do GeoDMA podem ser
imagens, objetos provenientes de segmentacdo, mapas vetoriais e grades
celulares. Para a execucdo deste estudo optou-se por utilizar os dados de
desmatamento gerados pelo PRODES em formato vetorial padrédo shapefile
(ESRI).

Um problema critico nesta abordagem esta associado a definicdo da resolucdo
da grade de células, que normalmente é feita de forma empirica. No caso deste
estudo, foi utilizado um plano de células com resolucédo de 50 x 50 km. Este
valor foi definido com base no trabalho de Saito et al. (2011) que analisou a
sensibilidade de algumas métricas da paisagem, na escala regional da
Amazobnia Legal, em relacdo a variacdo do tamanho das células associadas
aos padroes de desmatamento encontrados nos dados do PRODES,
observando uma maior estabilidade das métricas no tamanho de 50 X 50 km.
Para envolver toda a area de estudo foram criadas de 2.191 células. A Figura
3.3 mostra o espaco celular com resolugdo de 50 x 50 km criado para
acomodar o processamento dos dados deste estudo. Uma vez definido o
tamanho das células e obtida a grade celular, a etapa seguinte consistiu na
extracdo de meétricas de paisagem e na classificacdo das células com técnicas

de mineracao de dados como apresentado na se¢ao a sequir.
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Figura 3.3 - Grade celular de 50 x 50 km.
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Fonte: Producé&o do autor.

3.3.3 Mineracao de Dados

O processo de mineracdo dos dados foi realizado como o uso do aplicativo

GeoDMA, com a abordagem celular e constituiu quatro fases distintas:

1) extracdo de métricas da paisagem para cada célula, baseado no mapa
de desmatamento acumulado do PRODES até 2014;

2) selecao de amostras de treinamento e teste;

3) classificacdo das células, utilizando um algoritmo de arvore de decisao
C5.0 onde séo definidos os limiares das métricas que distinguem as

classes e;

4) avaliacdo da classificagdo obtida comparando-a com as amostras

independentes.
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Com base neste no espaco celular de resolucdo de 50 x 50 km, foram

calculadas 21 métricas da paisagem descritas na Tabela 3.3 cuja formulagéo

se baseia no trabalho de McGarigal et al.(1995).

Tabela 3.3 - Descri¢cdo das métricas calculadas.

Variavel Descricio Férmula Intervalo
(Tipo) ¢ (Unidade)
>
CA Medida da composicdo da n 20
(A) . CA = (ha)
paisagem representada =/,
pela soma de &reas de J=1
todos os fragmentos de
determinada classe.
PL(Q')\ID Porcentagem da area PLAND — i1 a « 100 EE/SOO]
desmatada. A
PD . n >0
(A) L L PD = — x 10000 x 100 (n°/100ha)
dividido pela &rea total. A
>
NP Numero de manchas de NP =n 20
(A) . .
um determinado tipo
dentro da célula.
>
'\?.}I:_))S Média do tamanho da MPS = 2j=14 Lo~ (_hg)
mancha. T oon X
PSSD Desvio padréo das areas 20
T m_(a; — MPS)? ha
(M das manchas. PSSD = \/ =204 ) x 107* (he)
n
>
Izlf)l Medida de complexidade LS] = i1€ 20
de forma das manchas. C 2xVnxA4
>
l\(/lFS)I Média da razao do n pj ol
perimetro pela raiz MSI = 2% X a;
quadrada da area dividido n
pelo numero de manchas.
AWMSI ~ . 21
(F) Razao entre o perimetro e AWMSI = Z" p;j y a;
a raiz quadrada da area, - j=1 2 x JTx a; ;lzl a;
ponderado pela area da
mancha
MEZI;D Dimenséao fractal média s 2 X Iny;
das manchas. MPFD = J=1 ng;
n
continua
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Tabela 3.3 — Continuagéo.

Variavel Descricio Férmula Intervalo
(Tipo) ¢ (Unidade)
AWMPFD Dimenséo fractal da 2x lnm j
(F) o AWMPFD = Z
mancha média ponderada j=1| Ingj _1 Qi
pela area das manchas na
paisagem.
TE , n =0
B) Soma dos perimetros das TE = Z ¢ m)
manchas. j=0
ED . n =0
(B) Quan~t|dff\d,e de borda em ED = Yjcie 10 (m/ha)
relacéo a area de A
paisagem.
>
M(PFA)‘R Raz&o do perimetro n_lp_} (n(i Y
médio pela area de cada | ppaR = T
mancha dividido pelo
numero de manchas na
paisagem.
>
PS((.:F;DV Coeficiente de variagéo PSCOV = PSSD % 100 20
do tamanho das manchas. ~ MPS
T'(A‘SO Area total do maior objeto (ha)
que intercepta a
paisagem.
>
l(DTR; Ndmero de diferentes PR=m 20
tipos de classes presentes
dentro do limite da
paisagem.
(I‘Iil) Indice de intersperséo e —yn ( & ) % ln( € ) E?/SOO]
justaposicao. A 11 = I= Ykt €k k=1 €k
interspersdo observada In(m — 1)
sobre a maxima x 100
intersperséo possivel para
0 numero determinado de
tipos de manchas (n>3).
PRD , . m 20
A) Numero de diferentes PRD = - % 10000 x 100 (nr/100 ha)

tipos de manchas
presentes no limite da
paisagem dividido pela
area total da paisagem.
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Tabela 3.3 — Concluséao.

Variavel Descrico Formula Intervalo
(Tipo) ¢ (Unidade)
SHDI o . m 0< SHDI<

M Indice de Diversidade de SHDI = z P, xInP, 0
Shannon. i=0
. < <
SEEI.D)I indice de Diversidade de m , 0= SIDI< 0
Simpson. SIDI =1 — ZPL'
i=0

Tipos dos indices: A: indice de area; B: indice de borda; F: indice de forma e T: indice

de tamanho.

Fonte: Producéo do autor.

Esta etapa foi realizada com uso do aplicativo GeoDMA, sendo os valores das

métricas acima calculadas para cada célula e armazenados como novos

campos na tabela de atributo do ambiente celular, como mostra a Figura 3.4.

As formulacdes matematicas utilizado para calculo das métricas acima podem
ser obtidas McGarigal et al.(1995).

Figura 3.4 - Exemplo de métricas de paisagem calculada para a célula realgada em

vermelho.
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3.3.4 Amostras de treinamento para classificacéo

Calculadas as métricas para todas as células da area de estudo, a etapa
seguinte consistiu em coletar as amostras de treinamento para posterior
classificacdo visando obter o mapa de padrao de desmatamento regionalizado
em células de 50 x 50 km. Esta operacéo foi feita manualmente selecionando
um conjunto de células representativas de cada padrao de desmatamento e
descrito na Tabela 3. A Figura 3.5 mostra alguns exemplos de padrdes

coletados para cada classe da tipologia.
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Figura 3.5 - Padrdes de desmatamento utilizados no treinamento.
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Fonte: Producéo do autor.

A Figura 3.6 mostra a distribuicdo espacial das amostras coletadas no
processo de treinamento. As &reas classificadas como N&o Floresta® no
mapeamento do PRODES, por se tratar de vegetacdo nao florestal, segundo

classificagdo do IBGE, n&o foram consideradas no momento da escolha das

'No mapeamento executado pelo PRODES denomina-se “nao floresta” qualquer tipo de vegetagéo que,
pela definicdo do projeto Radam Brasil/IBGE, ndo seja do tipo: Ombroéfila Densa, Floresta Ombrofila
Aberta, Floresta Estacional Decidual,Areas de Formacdo Pioneira de Influéncia Fluvial (Vegetagio
Aluvial),Vegetagdo Lenhosa Oligotréfica dos Pantanos e das Acumulagdes Arenosas (Campinarana) e
areas de Tenséo Ecoldgica (Contato floresta/cerrado), com predominancia de Fisionomia Florestal.
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células de treinamento. Para cada padrdo de desmatamento foi escolhido um
conjunto de células visando compor as amostras de treinamento, que
totalizaram 194 células coletadas visualmente de forma a contemplar todos os
tipos de padrbes envolvidos, sendo: a) Multidirecional: 36 amostras; b)
Geomeétrico Regular: 36 amostras; c) Consolidado: 29 amostras; d) Difuso: 29
amostras; d) Espinha de Peixe: 19 amostras; e) Linear: 28 amostras e f)

Floresta: 13 amostras.

Figura 3.6 - Distribuicdo espacial das amostras de treinamento para classificacéo.
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Fonte: Producédo do autor.

3.3.5 Classificacao

Como a versdo 5 do GeoDMA utilizada neste estudo n&o contemplava o0 novo
algoritmo de classificacdo supervisionado baseado no conceito de arvore de
deciséo versao C5.0, foi necessério utilizar um programa escrito na linguagem

R (R CORE TEAM, 2017) para realizagdo desta etapa, cujo cddigo fonte
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encontra-se no Anexo | deste documento. Os detalhes da classificagdo por
arvore de decisdo e os resultados obtidos estdo descritos nas Secdes 2.4 e 4.1

respectivamente.

O método de classificacdo por arvore de decisdo para geracdo posterior do
mapa de padrao de desmatamento utilizando o algoritmo C5.0 consiste em
gerar uma arvore de decisdo extraida dos dados de amostras de treinamento e
aplica-la a toda base de dados, classificando-a segundo seus parametros.
Porém uma pergunta pertinente seria “como garantir que uma unica arvore de
decisédo gere um mapa de padrédo de desmatamento que melhor represente os
padrdes destes desmatamentos verificados na Amazénia Legal?”.

Para tratar esta questdo, a solucdo encontrada foi ndo utilizar somente uma
Gnica arvore e sim gerar um conjunto de 100 &arvores de decisdo
independentes, obtendo dessa maneira 100 mapas classificados. Para isso foi
desenvolvido um programa escrito no pacote estatistico R que executou esta
tarefa de forma automatica, este programa foi construido de forma a utilizar
75% das amostras de treinamento para serem aplicadas na classificacdo
propriamente dita e 25% das amostras para serem utilizadas como teste da
classificagao.

3.3.6 Sorteio do painel amostral para validacao

A metodologia utilizada neste estudo esta baseada na avaliacdo dos dados
gerados pelo PRODES utilizando a abordagem de interpretacéo independente
de pontos amostrais sorteados sobre a base de dados, conforme descrito na
Secao 2.6. A solugcdo empregada foi gerar um painel amostral de pontos
através de sorteio aleatorio estratificado utilizando o ambiente espaco-celular
de resolucdo de 50 x 50 km como referéncia e valendo-se do mapa de padréo
de desmatamento obtido com a classificacdo das métricas de paisagem
descrita nas Secdes 3.3.4 e 3.3.5. Inicialmente foi sorteado o total de 120
células, sendo 20 células para cada um dos padrbées de desmatamento
definidos para este estudo. O sorteio independente e aleatério das 120 células

foi realizado em um programa escrito na linguagem R.
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Para cada conjunto de células sorteadas em cada tipo de padrédo de
desmatamento, foi gerado um diagrama de boxplot comparando o
comportamento do desmatamento acumulado até 2014, encontrado nas 20
células sorteadas para cada padréo de desmatamento com o restante da base
de dados. Boxplot é uma ferramenta grafica que representa a variacdo de
dados observados de uma variavel numérica por meio de quartis, identificando
onde estdo localizados 50% dos valores mais provaveis, a mediana e 0s
valores extremos. Com base em cada célula selecionada pelo sorteio, foram
gerados pontos amostrais que ficaram restritos ao limite geografico desta
célula. Empiricamente estabeleceu-se o sorteio de 15 pontos sobre area de
desmatamento PRODES de 2014 para cada célula, obtendo-se um total
aproximado de 1800 pontos amostrais que foram posteriormente classificados
por trés especialistas independentes com uso da ferramenta de validacao.
Ressalta-se que este valor de 15 pontos por célula nem sempre foi alcancado,
pois em algumas das células selecionadas ndo havia poligonos de
desmatamento para servir como base do sorteio. A Figura 3.7 mostra um
exemplo uma célula com o0s respetivos pontos amostrais para validacao

sorteados no interior de cada uma delas.
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Figura 3.7 - Pontos amostrais para validacdo sorteados na célula.
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3.3.7 Validagéo dos pontos amostrais

Para classificagdo dos pontos foi utilizada a ferramenta de validacao
desenvolvida e descrita na Secédo 2.6. Neste caso, a validacédo foi executada
por trés intérpretes independentes alocados especificamente para esta
operacdo. A interface principal da ferramenta de validacdo utilizada no
processo de classificacdo dos pontos amostrais sorteados nas células esta

apresentada na Figura 3.8.
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Figura 3.8 - Interface da ferramenta de validagao.
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Fonte: Producgé&o do autor.

A operacédo do aplicativo é bastante simples. Todo o processo inicia-se com a
escolha do ponto a ser classificado que € mostrado em uma lista no menu
esquerdo da interface. Escolhendo-se o ponto, este é visualizado de forma
centralizada na tela do Google Maps, onde também é plotado o grafico da série
temporal do NDVI extraida do produto MODIS/MOD13Q1. Na interface a
direita, encontram-se os recortes de imagens de satélite correspondendo ao
entorno do ponto sorteado, sendo que dois destes recortes foram extraidos das
imagens Landsat 8/OLI utilizadas no PRODES para os anos de 2013 e 2014 e
um terceiro extraido das imagens de alta resolucdo do satélite RapidEye de
2014. Logo abaixo deste ultimo recorte esta disponivel um formulario, no qual
os intérpretes definem a qual classe pertence o ponto selecionado. Ao finalizar
0 processo de classificagdo de cada ponto, a classe a ele associada, além do
tempo gasto na sua avaliagdo sdo armazenados na tabela alfanumérica do
sistema gerenciador de banco de dados. Como a abordagem previa avaliacado
independente realizada por trés interpretes, para definicdo de uma classe final
Unica validada foi utilizada da classe referente ao valor da moda entre as trés

avaliacoes.
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3.4 Modelagem estatistica

A fim de identificar os fatores condicionantes da ocorréncia de erro de
mapeamento PRODES para o ano de 2014, foi adotada neste estudo a
abordagem baseada na regressao logistica. Todo processamento para
construcéo do modelo foi feito utilizando-se a linguagem R, através do uso das
bibliotecas Companion to Applied Regression - CAR 2.1-4 e MASS 7.3-45. A
estimacdo do modelo logistico é feita através da funcdo glm, utilizando a
funcdo de ligacdo logit considerando-se que a variavel dependente Y
representa a probabilidade (p) de erro de deteccdo de desmatamento em n
pontos avaliados independentemente no conjunto de ceélulas selecionadas.
Esta probabilidade foi estimada pela propor¢cdo de erro de deteccdo de
desmatamento, ou seja, a propor¢cdo dos pontos avaliados que ndo foram
classificados como desmatamento pela maioria dos avaliadores em cada célula
selecionada. Devido a auséncia de desmatamentos no ano de 2014 em
algumas células e da impossibilidade de validacdo de alguns pontos pelos

avaliadores, algumas células foram descartadas desta analise.

Como varidveis independentes, foram utilizadas aquelas definidas na Tabela
3.4 utilizadas durante o processo de mineracdo de dados para classificacao
dos padrbes de desmatamento. Além destas, foram calculadas, para cada
célula, as variaveis constantes na Tabela 5 que representam proporcdes de

cada classe mapeada pelo PRODES.
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Tabela 3.4 - Descricao das variaveis adicionadas ao estudo.

Variavel Descricéo
P_Floresta Porcentagem de floresta em relacdo a area da
celula
P_Prodes2014 Porcentagem de desmatamento do PRODES 2014

em relagcdo a area da célula
P_Prodes2014Masc Porcentagem de desmatamento do PRODES 2014
em relacdo ao PRODES acumulado até 2013

(méscara 2013)
P_Prodes2014Flor Porcentagem de desmatamento do PRODES 2014
em relacdo a area de floresta

Fonte: Producéo do autor.

Inicialmente foi analisada a colinearidade entre as variaveis independentes,
eliminando-se aquelas que apresentaram valores de VIF (Equagéo 2.3) muito
altos. Este procedimento garantiu que o processo de sele¢cdo nao fosse
prejudicado pela presenca destas variaveis. Para a constru¢cdo do modelo de
regressao, foi utilizada a funcao stepAIC do R. Inicialmente foram gerados dois
modelos: modelo com todas as variaveis independentes e o modelo nulo, sem
nenhuma variavel independente. Foram testadas as abordagens forward,
backward e both, todas usando como critério de ganho de poder explicativo do
modelo o indice AIC (Equacdo 2.4). E importante ressaltar que os modelos
selecionados por essas abordagens ndo garantem que todas as variaveis
selecionadas sejam significativas. Também foram avaliados os modelos por
busca exaustiva até que o acréscimo de varidveis no modelo ndo trouxesse
ganhos significativos, para isso também foi utilizado um programa escrito em
linguagem R. Todos os modelos selecionados foram avaliados de modo a
garantir que todas as variaveis independentes presentes sejam significativas e

gue tenham baixo valor de VIF.
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3.5 Espacializagdo do modelo de regresséo

As variaveis descritas na sec¢do anterior integram o modelo de regressao
logistica multivariado onde a equacdo de ajuste gerada pela regressédo é
aplicada a cada célula de 50 x 50 km. Com isso foi possivel obter um mapa
resultante da aplicacdo do modelo de regressdo para todas as células,
indicando regibes com maior ou menor probabilidade de erro com valores

variando entre 0 e 1 (ou entre 0 e 100%).
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4 RESULTADOS

Neste Capitulo sdo descritos os resultados obtidos no estudo, organizados em
5 se¢cBes. Na Secdo 4.1 é apresentado o mapa de padrbes de desmatamento
obtido baseado no ambiente espaco-celular de 50 x 50 km gerado apos a
classificagcdo dos padroes de desmatamento. A Secdo 4.2 discorre sobre a
amostragem para confeccdo do painel amostral de validacdo; a Sec¢éao 4.3
exibe as analises preliminares realizadas a partir dos pontos validados; a
Secado 4.4 apresenta as variaveis utilizadas no modelo e o resultado de sua
espacializacdo e finalmente na Secdo 4.5 apresenta-se 0 modelo de

probabilidade de erros gerado, juntamente com sua espacializacao.

4.1 Mapa de padrdes de desmatamento

Para cada uma das 100 classificacdes foi possivel obter o erro estimado a
partir das células utilizadas na classificacdo (75%) e das células separadas

para teste (25%). Uma sintese destes erros estimados € apresentada na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Resumo dos erros da classificacao.

Resumo dos erros %
Menor erro de classificagédo 6,00
Menor erro de teste 14,00
Maior erro de classificacéo 16,20
Maior erro de teste 44,40
Média erro de classificacao 10,65
Média erro de teste 29,75
Desvio padrao erro de classificagéo 2,13
Desvio padrao erro de teste 6,06

Fonte: Producgé&o do autor.

Para geracdo do mapa final com os padrbées de desmatamento foram utilizados
valores que representassem a moda, ou seja, a classe mais frequente entre as

100 classificagBes obtidas para cada célula de 50 x 50 km. A partir do mapa
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classificado foi possivel confeccionar a matriz de confusdo e respectivos
indices de acuracia do produtor e usuario (Tabela 4.2), comparando os dados
da classificacdo obtida contra um conjunto de 113 células selecionadas
visualmente de forma que todos os padrbes de desmatamento envolvidos
tivessem representacdo. As células sorteadas foram classificadas
manualmente e este conjunto foi considerado como dado de referéncia. Os
valores verificados permitem atestar a alta qualidade do mapa final produzido.
As confus@es verificadas entre o padrdo Multidirecional, principalmente com o
padrdo Geométrico Regular, sdo aceitaveis, pois em alguns casos uma mesma
célula pode apresentar uma grande heterogeneidade de poligonos, o que
dificulta a identificacdo do padrdo de desmatamento ocasionado confuséo

durante a classificacao.

Tabela 4.2 - Matriz de confusao da classificacdo dos padrdes de desmatamento.

Referéncia
Cons Dif EspP Flo GeomR Lin Mult N AU (%)

Cons 13 13 100
o | Dif 20 20 100
§" EspP 9 9 100
= Flo 9 9 100
9 | GeomR 21 1 2 24 87
O |Lin 1 11 1 13 84

Mult 1 1 4 19 25 76

N 14 21 10 9 25 12 22 113

AP (%) 93 100 90 100 84 91 92

Cons: Consolidado; Dif: Difuso; EspP: Espinha de Peixe; Flo: Floresta; GeomR:
Geométrico Regular; Lin: Linear; Mult: Multidirecional; N: nimero total de amostras,
AP: Acuracia Produtor; AU: Acuracia Usuario.

Fonte: Producédo do autor.

O mapa final com os padrbes de desmatamento obtido pelo método de

classificacéao por algoritmo de arvore de decisdo € apresentado na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Mapa de padrdes de desmatamento em células de 50 x 50 km.
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Fonte: Producéo do autor.

Outra analise realizada para aferir a qualidade do mapa final obtido foi avaliar,
com base nos dados gerados nas 100 classificacdes, a proporcdo da classe
majoritaria para cada célula (valor da moda), neste caso foi somada a
quantidade de classes atribuida em cada classificacéo individual cujo valor era
igual ao da moda entre estas classificagdes. Exemplo: Na célula de ID C35L14,
a moda entre as classificacfes apontou o padrdo Consolidado, analisando-se
os dados individuais para esta célula nas 100 classifica¢des isoladas, verifica-
se gque 80 delas foram classificadas como Consolidado, 18 como Geométrico
Regular e duas como Multidirecional. Ou seja, a classe majoritaria se repetiu
em 80 vezes nos resultados das classificacdes isoladas. O mapa apresentado
na Figura 4.2, espacializa esta comparacéo das células em faixas de 0 a 25%,
25 a 50%, 50 a 75% e 75 a 100%, onde é possivel verificar que a grande

maioria das células houve concordancia superior a 75%.
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Figura 4.2 - Mapa com comparacdo entre as 100 classificacbes dos padrbes de
desmatamento.
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Fonte: Producé&o do autor.

Numericamente este resultado é apresentado na Tabela 4.3, onde nota-se que

73% das células estdo na faixa de 75 a 100% de conformidade.

Tabela 4.3 - Conformidade entre classificagbes por faixa.

Qtde. %
Faixas Células
0 a 25% 0 0,0%
25 a 50% 93 4,2%
50 a 75% 502 22,9%
75 a 100% 1596 72,8%
Total 2191 100,0%

Fonte: Producgé&o do autor.
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4.2 Amostragem

Para confeccdo do painel amostral dos pontos utilizados na validacao foi
realizado um sorteio aleatorio de 120 células sendo 20 para cada padrdo de
desmatamento identificado no mapa de tipologia gerado. A Figura 4.3 mostra a
distribuicdo espacial das células sorteadas com seu respectivo padrao de

desmatamento.

Figura 4.3 - Distribuicdo das 120 células sorteadas aleatoriamente.
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Fonte: Producé&o do autor.

Analisando o total de desmatamento do PRODES acumulado em cada célula
até 2014, a Figura 4.4 (a) a (f) mostra os boxplots para cada padrédo de
desmatamento utilizado no sorteio das células comparando o comportamento

das células sorteadas em relacdo ao restante das células.
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Figura 4.4 - Diagrama boxplot para cada padrao de desmatamento.
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Fonte: Producgédo do autor.

E possivel verificar que para todos os padrées de desmatamento, as células
amostradas apresentam comportamento similar, quando analisado o total
desmatamento até 2014, em relacdo as demais as células. Ou seja, as
amostras apresentam comportamento semelhante (em termos de &area
desmatada) em relacdo ao restante do conjunto celular dos padrdes,
evidenciando que a amostragem é representativa dos padrdes e apresenta

homogeneidade.

4.3 Andlises preliminares sobre os pontos validados

Com base nos pontos amostrais validados foi possivel calcular, para cada
padrdo de desmatamento, indices de erros verificados entre a classe original
do mapeamento PRODES de cada ponto amostral com a classe majoritaria
atribuida pelos auditores no processo de validacdo. A Tabela 4.4 apresenta 0s
resultados desta analise. Destaca-se que dentre os 1374 pontos validos
avaliados, em 92,1% houve concordancia total entre as trés classificacbes

feitas pelos auditores, enquanto em 7,9% houve uma classificagao discordante.
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Tabela 4.4 - Andlise dos erros por padrdo de desmatamento.

NE
Pontos Qtde.

Padrdo de desmatamento  validos Erros % erro
Difuso 104 0 0,00
Linear 241 1 0,41
GeometricoRegular 242 6 2,48
Multidirecional 285 2 0,70
Consolidado 244 6 2,46
EspinhaPeixe 258 3 1,16
Totais 1374 18 1,13

Fonte: Producéo do autor.

A metodologia de construcao do painel amostral dos pontos para validagédo néo
foi adequada para confeccionar indices globais de precisdo do mapeamento
PRODES, ja que s6 foram sorteados pontos com base nos poligonos de
desmatamento de 2014, visando estimar possiveis erros de inclusdo. Com isso
nao foi considerado analisar eventuais erros de omissdo, pois ndo foram
amostrados pontos sobre a classe de floresta. De qualquer forma, com base
nos dados da Tabela 4.4 € possivel afirmar que a precisdo do PRODES, se
analisado somente os erros de mapeamento, € bastante alta, chegando a

98,87% sendo de somente 1,13% seu erro de inclusao.

Alguns percentuais de erros relatados na Tabela 4.4 merecem ser analisados
com mais detalhe, pois apresentam valores que nao condizem com as
suposicoes estabelecidas neste estudo (ver Sec¢éao 1.2), de que padrbes que
apresentam menor complexidade, apresentariam menores probabilidades de
erro, como é o caso do padrdo Geomeétrico Regular. Isso ndo se verificou no
ano de analise. Essa tabela mostra que o padrdo Geométrico Regular
apresenta uma porcentagem de erro muito proxima ao padrdo Consolidado,
que é mais heterogéneo e apresenta poligonos com formas complexas e

variadas. Dois exemplos foram selecionados para ilustrar os casos em que o
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erro obtido na validacdo foi superior ao esperado. Figura 4.5 mostra uma
célula classificada como padrdo Geométrico Regular, que apresentou 13% de

erro, bem acima do esperado.

Célula ID C31L08 — padrdo Geométrico Regular: Nesta célula foram validados
15 pontos que apresentaram um erro de 13% (Figura 4.5 A). O padréo
Geomeétrico Regular verificado mostra o desmatamento acumulado até 2013
cujos poligonos de desmatamento apresentam um padrdo bem caracteristico,
predominando aqueles com forma regular e de tamanho grande. Porém, os
poligonos de desmatamento mapeados em 2014 apresentam areas pequenas
(média de 29 ha — Figura 4.5 B), na regido de borda das areas previamente
desmatadas. Esses poligonos de desmatamento, por serem pequenos, por
apresentarem formas mais complexas e por estarem muito proéximos de areas
previamente desmatadas, podem ter apresentado um grau maior de dificuldade
em seu mapeamento. Juntamente com a tendéncia de queda do
desmatamento apresentada no periodo de 2004 até os dias atuais, tem-se
observado uma tendéncia de reducéo dos poligonos de desmatamento, o que
pode ter implicado no aumento dos erros em padrées como o Geométrico

Regular.

Figura 4.5 - Célula padrao Geométrico Regular.

GeometricoRegular

i L]

Desmatamento Desmatamento 2014

Fonte: Produgé&o do autor.
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Assim como no exemplo apresentado na Figura 4.5, a presenca de grande
proporcdo de pequenos poligonos de desmatamento no ano de 2014 para a
area de estudo como um todo, pode ter provocado o aumento dos erros
associados ao padrdo Geomeétrico. A Figura 4.6 representa a contribuicdo dos
poligonos de desmatamento por faixas de tamanho para o periodo de 2002 a
2014. E possivel observar neste grafico que a contribuicdo dos poligonos
pequenos, menores que 25 ha, aumentam ao longo da série temporal. Em
2002, esta faixa de tamanho representava 22% do total dos poligonos
mapeados pelos PRODES, enquanto que em 2014 este percentual chegou a
57%. Com base nos mesmos dados é possivel afirmar que o desmatamento na
Amazobnia Legal tem se tornado um evento pouco frequente em funcdo da
diminuicdo da quantidade de poligonos detectados a cada ano. Em 2002,
foram mapeados 104.681 poligonos (média de 24,5 ha/poligono), enquanto
que em 2014, foram mapeados 41.729 poligonos (média de 12,3 ha/poligono),
apresentando uma reducdo expressiva de 40%, conforme apresentado na
Figura 4.7. Presume-se que esses poligonos pequenos induzam a uma maior
probabilidade de erro, uma vez que sua deteccdo é dificultada pelo seu
tamanho pequeno, se aproximando dos limites de detec¢cdo com a resolugéo

espacial dos sensores utilizados no mapeamento.

Figura 4.6 - Distribuicdo dos poligonos PRODES por faixa de tamanho.
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Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.7 - Distribuicdo dos poligonos PRODES por quantidade e area média dos

poligonos.
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Fonte: Producéo do autor.

Célula ID C41L17 — padrdo Consolidado: Nesta célula foram validados 16
poligonos que apresentaram um erro de 12,5% (Figura 4.8 A). O padréao
Consolidado verificado nesta célula mostra uma regido com desmatamento
acumulado até 2013 bem caracteristico, com pouca floresta remanescente. Os
39 poligonos de desmatamento mapeados em 2014 nesta célula apresentam
area pequena (média de 14 ha — Figura 4.8 B) e encontravam-se localizados
em regido de borda das areas previamente desmatadas. Estes fatores podem
implicar no aumento da quantidade de erros, por representarem mudancas

sutis, com um grau maior de dificuldade de deteccgao.
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Figura 4.8 - Célula padréo Consolidado.
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Fonte: Producéo do autor.

4.4 Preparacao das variaveis para o modelo estatistico

O objetivo principal deste estudo foi elaborar um modelo estatistico
multivariado ajustado para gerar uma superficie continua que aponte regides
com maiores e menores probabilidades de erro de deteccdo de desmatamento
para a regiao da Amazonia Legal. A variavel dependente Y que se pretende
analisar representa a proporcao de erro de classificagdo estimado para cada
célula. Nas 120 células sorteadas para a validacdo mapeamento, a estimativa
de erro foi obtida avaliando a proporcédo de pontos sorteados em cada célula
onde houve discordancia entre a classificacdo do PRODES e a moda das trés
classes indicadas pelos auditores independentes para cada padrédo de
desmatamento. Células com menos de trés pontos avaliados foram
descartadas, assim como células se encontravam em area de dominio da

classe Nao Floresta, pois estas sao regides ndo mapeadas pelo projeto.

4.5 Modelagem estatistica multivariada

Os procedimentos de modelagem tém como objetivo o desenvolvimento de
modelo estatistico multivariado para obtencdo da varidvel que possa

representar para cada célula de 50 x 50 km, a probabilidade de verificagdo de
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erros no mapeamento do PRODES 2014 com base no conjunto de variaveis
independentes confeccionadas neste estudo.

4.5.1 Modelo de regresséo logistico

Antes de iniciar a construcdo do modelo de regressao logistico, avaliou-se a
colinearidade presente entre as variaveis independentes através do indice VIF.
Iterativamente, foram descartadas aquelas variaveis que apresentaram VIF
superior a 100, uma a uma, recalculando-se os valores a cada retirada. Optou-
se por um valor bastante elevado para que ndo fossem descartadas
prematuramente muitas varidveis. Nesta primeira etapa, foram descartadas as
variaveis P_Floresta (VIF = 616,45) e P_Prodes2014Masc (VIF = 118,54).

Em seguida, foram obtidos dois modelos a partir do método stepwise usando
as abordagens forward e backward, cujos resultados sdo apresentados
respectivamente nas Tabelas 4.5 e 4.6. A abordagem both também foi testada,
apresentando resultado idéntico & abordagem backward. E possivel observar
que a abordagem forward resultou num modelo bastante simplificado com
apenas uma variavel independente (P_Prodes2014Flor) significativa a 5%. Este
modelo apresentou um valor AIC de 98,07, pouco inferior ao modelo nulo (sem
nenhuma variavel independente) cujo AIC foi de 101,19. Ja4 a abordagem
backward resultou num modelo bastante complexo, com 13 variaveis
independentes e AIC igual a 92,14, valor bem menor do que o primeiro modelo.
No entanto, € possivel observar que este segundo modelo apresenta muitos
coeficientes com baixa significancia e variaveis com alto valor de VIF, o que
nao justifica seu uso para estimagao da probabilidade erro. O menor valor de
AIC deste modelo em relagcédo ao primeiro indica que possivelmente € possivel
obter modelos que melhor representem a probabilidade de erro. Dessa forma,

procedeu-se a busca exaustiva para encontrar este melhor modelo.
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Tabela 4.5 - Modelo de regresséo logistica selecionado pelo método stepwise forward.

Estimativa Valor p

Intercepto -4,71 < 2e-16

P_Prodes2014Flor 37,36 0,0081

Fonte: Produc¢éo do autor.

Tabela 4.6 - Modelo de regresséo logistica pelo método stepwise backward.

Estimativa Valor p VIF

Intercepto -125,10 0,1478

P_Prodes2014 257,50 0,0032 5,22
PLAND 0,21 0,0012 45,53
PD 2,39 0,0062 27,93
MPS -0,0029 0,1544 14,05
LSI -0,54 0,0144 53,69
AWMSI 0,52 0,0300 45,26
MPFD 95,07 0,1539 9,33
MPAR -155,70 0,0554 10,13
PSCOV -0,0062 0,0245 42,07
131 0,0051 0,0809 7,29
TABO -2,7E-06 0,0075 5,31
PRD -3085,00 0,1370 591
SHEI 3,21 0,0249 3,03

Fonte: Producé&o do autor.

As Tabelas 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam os modelos obtidos por busca
exaustiva considerando-se 1, 2, 3 ou 4 variaveis independentes. Na busca

exaustiva, todas as combinacdes de variaveis foram testadas. E importante
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ressaltar que todos os modelos testados que apresentassem qualquer uma das
variaveis independentes com VIF maior que 4, foram descartados evitando-se
assim gue modelos néo apropriados fossem escolhidos durante este processo.
Os valores AIC para cada uma dos modelos selecionados foi respectivamente:
98,07, 96,34, 94,11 e 92,78.

Tabela 4.7 - Modelo de regresséo logistica com 1 variavel independente selecionado

por busca exaustiva.

Estimativa Valor p

Intercepto -4,71 < 2e-16

P_Prodes2014Flor 37,36 0,0081

Fonte: Producéo do autor.

Tabela 4.8 - Modelo de regresséo logistica com 2 varidveis independentes selecionado
por busca exaustiva.

Estimativa Valor p VIF
Intercepto -4,98 < 2e-16
PLAND 257,50 0,0039 2,73
TABO 3,21 0,0401 2,73

Fonte: Producéo do autor.

Tabela 4.9 - Modelo de regresséo logistica com 3 variaveis independentes selecionado
por busca exaustiva.

Estimativa Valor p VIF
Intercepto -5,20 < 2e-16
P_Prodes2014Flor 38,21 0,0215 1,28
PLAND 3,94e-2 0,0087 2,82
TABO -1,88e-6 0,0267 3,15

Fonte: Produgé&o do autor.
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Tabela 4.10 - Modelo de regressao logistica com 4 varidveis independentes
selecionado por busca exaustiva.

Estimativa Valor p VIF
Intercepto -4,40 < 4e-9
P_Prodes2014Flor 33,31 0,0396 1,33
PLAND 4,82e-2 0,0031 2,92
MPAR -33,38 0,1421 1,15
TABO -1,92e-6 0,0212 3,13

Fonte: Producgé&o do autor.

E importante notar que o modelo com quatro variaveis selecionadas (Tabela
4.10), apesar de possuir valor AIC menor, apresentou o coeficiente relativo a
variavel MPAR né&o significativo (Valor p superior a 5%). Desse modo,
determinou-se que o melhor modelo foi aquele com trés variaveis
independentes (Tabela 4.9), ou seja, o modelo que melhor estimou a

probabilidade de erro foi:

—5,20+38,21+P_Prodes14Flor+3,94*PLAND/100—-1,88*TABO/1000000 (41)

P(erro) = 14 e—5,20+38,21*P_Prodes14F10r+3,94*PLAND/100—1,88*TABO/1000000

onde P_ProdesFlor corresponde a porcentagem de desmatamento 2014 em
relacdo a area de floresta na célula, PLAND corresponde a porcentagem da
area desmatada na célula e TABO indica a area (ha) do maior poligono

desmatamento presente na célula.

4.5.2 Espacializagcdo do modelo estatistico

Aplicando a Equacgéo 4.1 para todo conjunto de células de 50 x 50 km foi
possivel modelar e estimar a probabilidade se obter erro no mapeamento do

PRODES, sendo 0 (0%) interpretado como baixa probabilidade de ocorréncia
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de erro e 1 (100%) como alta probabilidade. O mapa da Figura 4.9 apresenta a
espacializacdo das células estratificadas por faixa de erro.

Figura 4.9 - Mapa da probabilidade de erros estimados por célula.
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Fonte: Producé&o do autor.

Analisando o mapa verifica-se que a grande maioria das células validas que
compdem a area de estudo tem erro estimado abaixo de 1%, ou seja, pelo
modelo de regressao aplicado, nestas células ha pouca probabilidade de se
encontrar um erro no mapeamento do PRODES de 2014. E possivel também
identificar que as 20 células onde se concentram as maiores faixas de erro -
superior a 5%, sdo préoximas as regides onde historicamente se concentram
areas com desmatamento ja estabelecido na Amazénia Legal, conhecido como
arco do desmatamento e a regido de influéncia das rodovias BR-163, BR-2030
(Transamazonica) e BR-010 (Belém-Brasilia). A Figura 4.10 apresenta a
localizacdo dessas células divididas por padrdo de desmatamento, sendo 14
células correspondentes ao padrdo Consolidado e 6 ao padrao Multidirecional.

Estes padrbes apresentam uma variavel significativa do modelo que indica a
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alta porcentagem de é&rea total desmatada na célula (PLAND), que para este
conjunto de 21 células variou de 37% a 94% (média de 68%).

Figura 4.10 - Localizagédo das 20 células com erro estimado maior que 5%.
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Fonte: Producéo do autor.

A Figura 4.11 exibe a distribuicdo do numero de células validas por faixa de
erro estimado pelo modelo de regressdo, excluindo-se as células com
predominio da classe Nao Floresta. Verifica-se que 78% destas células
apresentam erros menores que 1% (1496 de 1913 células), enquanto somente
0,3% (5 de 1913 células) apresentam erros estimados maiores que 10%.
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Figura 4.11 - Propor¢éo de células por faixa de erro estimado.
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Fonte: Producgé&o do autor.

A Tabela 4.11 mostra a distribuicdo dos erros estimados nas células por faixa
de probabilidade para cada padrdo de desmatamento. E possivel observar que
a faixa de células com menor erro estimado (0 a 1%) concentra grande parte
das células (78%), independente do padrdo do desmatamento nela encontrado,
sendo o padrdo Difuso o que corresponde ao maior percentual nesta faixa
(28%). Para as faixas cujos erros estimados sdo mais altos - maior que 10%,
por exemplo, o nimero de células é baixo (0,3%), independente do padréo.
Estes resultados confirmam que no PRODES 2014 s&o baixas as
probabilidades de verificacdo de erros no mapeamento. Na secao seguinte sdo
apresentados os erros estimados pelo modelo nas células que representam
diferentes padrbes e proporcdes de erro. O comportamento das variaveis que

mais influenciaram os resultados é analisado e discutido para cada padrao.
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Tabela 4.11 - Distribuicdo dos erros estimados por faixa de probabilidade.

Tipologia 0al% l1a25% 25a5% 5al0% 10 a 25%
Linear 13,3 0,1 0,1 0,0 0,1
Consolidado 2,6 4.0 2,4 0,6 0,1
Multidirecional 4,7 6,3 1,8 0,2 0,1
GeometricoRegular 10,2 3,9 0,6 0,0 0,0
EspinhaPeixe 0,9 0,9 0,4 0,0 0,0
Difuso 28,4 0,1 0,0 0,0 0,0
Floresta 18,1 0,0 0,0 0,0 0,0
Total 78,3 15,3 5,3 0,8 0,3

Fonte: Producgéo do autor.

4.5.3 Analise das células por tipologia

Esta secdo apresenta uma analise individual de algumas células para avaliar e
discutir a aplicacéo e os resultados gerados pelo modelo. Foram selecionadas
trés células com erros estimados maiores que 5% que apresentaram padrao de
desmatamento Consolidado, Geométrico Regular e Multidirecional. Também
foram selecionadas cinco células com erro estimado menor que 1%. A

localizacdo das células utilizadas nesta andlise € mostrada na Figura 4.12.
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Figura 4.12 - Localizag&o das células analisadas individualmente.

-80.0 -72.0 -64.0 -56.0 -48.0

0.0 0.0

-8.0
-8.0

Legenda

-16.0
160l B Células exemplos

25 0 250 500 750 1000 km g\

HN TN .

-80.0 -72.0 -64.0 -56.0 -48.0

Fonte: Producéo do autor.

Célula n° 1 (localizagdo na Figura 4.12): ID C65L27 — padrdo Consolidado:
Esta célula apresenta um erro estimado considerado alto de 0,16. Na Figura
4.13 (A) é possivel verificar que a regido apresenta desmatamento acumulado
de grande extensdo, indicado pela variavel PLAND (68%). Nesta célula 199
poligonos de desmatamento foram detectados com area média de 16 ha —
Figura 4.13 (B). Uma das varidveis de maior peso no modelo foi a
P_Prodes2014Flor (0,049) que representa a relacdo da area desmatada em
2014 sobre a area de floresta remanescente e uma relacdo negativa com o
erro. Verifica-se que a area apresenta alta complexidade dos poligonos, cujas
formas sdo bastante irregulares, este fato foi capturado pela métrica AWMSI
(40,2) que, todavia ndo foi selecionada pelo modelo. Células nestas condi¢cdes
apresentam uma alta probabilidade de verificacdo de erro no mapeamento dos

poligonos.
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Figura 4.13 - Célula padréo Consolidado.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Célula n° 2 (localizacdo na Figura 4.12): ID C21L16 — padrdo Multidirecional:
Esta célula apresenta um erro estimado alto de 0,11. Na Figura 4.14 (A) é
possivel verificar que a regido apresenta desmatamento intenso e desordenado
em grande parte da célula - indicado pela variavel PLAND (48%) e poucos
remanescentes florestais. Foram detectados 220 poligonos de desmatamento
de 2014 com area média de 28 ha - Figura 4.14 (B). A variavel
P_Prodes2014Flor (0,09) indica um razoavel desmatamento de 2014 em
relacdo ao remanescente florestal. Esta configuracdo espacial indica, baseado
no modelo de regressao, probabilidade alta de encontrar erro no mapeamento

do desmatamento.
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Figura 4.14 - Célula padréo Multidirecional.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Célula n° 3 (localizagdo na Figura 4.12): ID C47L13 — padrdo Geométrico
Regular: Esta célula apresenta um erro considerado mediano que foi estimado
em 0,05. Na Figura 4.15 (A) é possivel verificar que a regido apresenta
desmatamento bem estabelecido e em formato regular em grande parte da
célula - indicado pela variavel PLAND (49%). Foram detectados 21 poligonos
de desmatamento de 2014 nesta célula com média é de 20 ha — Figura 4.15
(B). A variavel P_Prodes2014Flor indica baixa porcentagem de desmatamento
de 2014 sobre a area de floresta (0,0049). Células com poucas e pequenas
areas desmatadas contém um valor baixo dessa variavel, que associado a alta
porcentagem de desmatamento acumulado apresenta, pelo modelo, uma

média probabilidade de verificacéo de erro.
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Figura 4.15 - Célula padrdo Geométrico Regular (exemplo 1).
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Fonte: Producgé&o do autor.

Célula n° 4 (localizagdo na Figura 4.12): ID C30L19 — padrdo Geométrico
Regular: Esta célula apresenta um baixo erro estimado de 0,006. Na Figura
4.16 (A) é possivel verificar que a regido apresenta pouco desmatamento e em
formato regular em grande parte da célula - indicado pela variavel PLAND
(3,8%) e alta porcentagem de floresta. A variavel P_Prodes2014Flor indica
baixa porcentagem de desmatamento de 2014 sobre a area de floresta
(0,0003). Foram detectados 2 poligonos de desmatamento de 2014 nesta
célula — Figura 4.16 (B), cuja area média é de 36 ha. O baixo percentual de
desmatamento e consequentemente a alta concentracdo de floresta na célula
apontado nas variaveis do modelo indica a baixa probabilidade de encontrar

erro no mapeamento do desmatamento nesta célula.
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Figura 4.16 - Célula padrdo Geométrico Regular (exemplo 2).
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Fonte: Producgé&o do autor.

Célula n° 5 (localizagdo na Figura 4.12): ID C28L21 — padrdo Difuso: Esta
célula apresenta um baixo erro estimado de 0,005. Na Figura 4.17 (A) é
possivel verificar que a regido apresenta pouco desmatamento e distribuido
difusamente no interior da célula, indicado pela varidvel PLAND (0,29%). A
variavel P_Prodes2014Flor indica baixa porcentagem de desmatamento 2014
sobre a area de floresta (0,0001) e alta porcentagem de floresta. Foram
detectados dois poligonos de desmatamento de 2014 nesta célula — Figura
4.17 (B), cuja area média é de 7 ha. O baixo percentual de desmatamento e
consequentemente a alta concentracdo de floresta na célula apontado nas
variaveis do modelo indica a baixa probabilidade de encontrar erro no

mapeamento do desmatamento nesta célula.
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Figura 4.17 - Célula padréo Difuso.
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Fonte: Producéo do autor.

Célula n° 6 (localizagcdo na Figura 4.12): ID CO5L20 — padrdo Linear: Esta
célula apresenta um baixo erro estimado de 0,006. Na Figura 4.18 (A) é
possivel verificar que a regido apresenta pouco desmatamento e distribuido de
forma linear no interior da célula, indicado pela variavel PLAND (3%), ja a
variavel P_Prodes2014Flor indica baixa porcentagem de desmatamento de
2014 sobre a & area de floresta (0,0009). Foram detectados 23 poligonos de
desmatamento de 2014 — Figura 4.18 (B), cuja area média é de 9 ha. Esta
configuragdo espacial indica baseado no modelo de regressédo, baixa
probabilidade de encontrar erro no mapeamento do desmatamento nesta

célula.
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Figura 4.18 - Célula padréo Linear.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Célula n° 7 (localizagédo na Figura 4.12): ID C44L30 — padrdo Espinha de Peixe:
Esta célula apresenta um baixo erro estimado de 0,005. Na Figura 4.19 (A) é
possivel verificar que a regido apresenta desmatamento distribuido de forma
linear e alongado no interior da célula, calculado em 15% pela variavel PLAND.
Ja a variavel P_Prodes2014Flor indica baixa porcentagem de desmatamento
de 2014 sobre a area de floresta (0,0014). Foram detectados 37 poligonos de
desmatamento de 2014 nesta célula — Figura 4.19 (B), cuja &rea média é de 7
ha. Esta configuracdo espacial indica baseado no modelo de regressao, baixa
probabilidade de encontrar erro no mapeamento do desmatamento nesta

célula.
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Figura 4.19 - Célula padrao Espinha de Peixe.
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Fonte: Producéo do autor.

Célula n° 8 (localizacdo na Figura 4.12): ID C29L31 — padrdo Multidirecional:
Esta célula apresenta um baixo erro estimado de 0,008. Na Figura 4.20 (A) é
possivel verificar que a regido apresenta desmatamento de formas variadas e
irregulares no interior da célula calculado em 15% pela variavel PLAND. A
variavel P_Prodes2014Flor indica baixa porcentagem de desmatamento sobre
a area de floresta (0,0002). Foram detectados 3 poligonos de desmatamento
de 2014 nesta célula — Figura 4.20 (B), cuja area média € de 8 ha. Esta
configuracdo espacial indica baseado no modelo de regressdo, baixa
probabilidade de encontrar erro no mapeamento do desmatamento nesta

célula.
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Figura 4.1 - Célula padréo Multidirecional.
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Fonte: Producéo do autor.

454 Resumo das analises do modelo

Com base nos dados extraidos do modelo de regressédo foi possivel verificar
gque os padrdes de desmatamento Consolidado e Multidirecional apresentaram
as maiores estimativas de erros dentre os analisados. Considerando somente
as 100 células com os maiores erros estimados, cujo valores variam de 3 a
16%, 54 pertencem ao padrédo Consolidado e 32 ao Multidirecional. Dentre
estas 54 células do padrdo Consolidado a média da métrica PLAND ficou
acima de 75% - indicando uma alta porcentagem de desmatamento acumulado
na célula. Analisando as 417 células com erros estimados entre 1 a 16%, 28%
pertencem ao padrdo Consolidado e 32% ao Multidirecional. As métricas
P_Prodes2014Flor e PLAND tem relacdo direta com o erro estimado, ja a
métricas TABO tem relag&o inversa.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento deste estudo pretendeu estabelecer uma metodologia
consistente e reaplicavel que permitisse calcular estimativas confiaveis dos
niveis de qualidade do mapeamento produzido pelo PRODES na Amazbnia
Legal para o ano de 2014, e duas perguntas principais nortearam as analises
realizadas. A primeira relativa a identificagdo de locais onde ha maior ou menor
confiabilidade nos resultados do mapeamento PRODES e ainda quais fatores
contribuem para o aumento do erro deste mapeamento. Analises iniciais
demostraram que o desmatamento na Amazébnia Legal se tornou um evento
pouco frequente na série historica apresentando uma reducdo de 40% no
namero de poligonos mapeados entre 2002 (104.681 poligonos) e 2014
(41.729 poligonos).

Para responder as perguntas formuladas, partiu-se de uma regionalizacao da
area de estudo representada por células de 50 x 50 km, em que padrdes de
desmatamento foram classificados a partir de uma tipologia estabelecida, com
uso de métricas de ecologia da paisagem, técnicas de mineracdao de dados e
classificacdo por arvore de decisdo. Foi desenvolvido um esquema amostral
para validacdo do mapeamento a partir de sorteio aleatério-estratificado de
aproximadamente 1800 pontos que foram validados por trés auditores
independentes com uso de uma ferramenta construida especificamente para
esta finalidade. Com base na validacdo dos pontos amostrais, das variaveis
extraidas das métricas, além de outras variaveis obtidas no processamento dos
dados, foi desenvolvido um modelo de regressdo logistica multivariado,
ajustado para gerar uma superficie continua que apontasse para regides com
maiores e menores probabilidade de ocorréncia de erro no mapeamento do

PRODES para a regiao da Amazonia Legal.

Trés variaveis foram selecionadas pelo modelo, apresentando relagéo
estatisticamente significativa, sendo elas: P_Prodes2014Flor (associada a
porcentagem de desmatamento do PRODES 2014 em relacdo a é&rea de
floresta) PLAND (associada a porcentagem da area desmatada na célula) e

TABO (associada a area do maior poligono de desmatamento no interior da
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célula). Aplicado o modelo a todo conjunto do espaco celular utilizado foi
possivel espacializar a area de estudo em regides com maior e menor
probabilidade de se encontrar erro no mapeamento do PRODES. Esta
espacializacdo mostrou que 78% das células apresentam erro estimado menor
que 1% enquanto somente 0.3% apresentam erro estimado maior que 10%.
Quando analisada a distribuicdo do espacial das 20 células concentradas na
faixa superior a 5% de erro estimado, verifica-se que sdo proximas as regides
onde historicamente se concentram areas com desmatamento ja bem
estabelecido na Amazobnia Legal, principalmente no estado do Mato Grosso e
associadas a dois padrbes — Consolidado e Multidirecional. Estes padrdes
apresentam uma variavel significativa do modelo que indica a area total
desmatada na célula (PLAND), que para este conjunto de 20 células variou de
37% a 94% (média de 68%) indicando que em células com alta concentracéo
de desmatamento acumulado, aumenta-se a probabilidade de ocorréncia de
erro no mapeamento. Com base nos dados extraidos do modelo de regressao
foi possivel verificar que os padrbes de desmatamento Consolidado e
Multidirecional apresentaram as maiores estimativas de erros dentre o0s
analisados, chegando a representar 60% do total das células com erro

estimado maior que 1%.

A metodologia utilizada neste estudo, apoiada no uso do mapa de padrbes de
desmatamento para relaciona-los como fonte de erros de mapeamento,
associada a validacdo de pontos amostrais e a modelagem estatistica da
probabilidade de verificacdo de erro se mostrou adequada. Sua aplicacéo
deveria ser acoplada ao esquema de producédo sistematica nos mapeamentos
futuros do PRODES, possibilitando assim que os dados produzidos fossem
divulgados conjuntamente com seus indices de erros regionalizados, tanto para

a Amazonia Legal como para os demais biomas brasileiros.

Desta forma seria possivel associar a estes produtos uma métrica de
gualidade, que enriqueceria sobremaneira todo conjunto de dados. Destaca-se
ainda que esta metodologia n&o é restrita a forma como os dados do PRODES
sao produzidos atualmente, por técnica de interpretacao visual de imagens de

satélite. Ela também poderia ser aplicada para avaliacdo de mapeamentos de

84



desmatamentos obtidos por processos automatizados e/ou semi-automatizados

de classificagéo de imagens.

Como sugestdo de trabalhos futuros, indica-se adotar a metodologia
desenvolvida neste trabalho para outros anos do mapeamento do PRODES a
fim de conferir se o resultado aqui encontrado se mantém ou mesmo aplica-la
aos dados do PRODES Cerrado, cujos dados foram recém-divulgados pelo
INPE.
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ANEXO A — CODIGO FONTE DO PROGRAMA R C5.0

O programa abaixo, escrito em linguagem R, foi utilizado para realizar a
classificacéo para obtencdo do mapa de padrées de desmatamento a partir das
métricas de paisagem extraidas com uso do GeoDMA. Este programa utiliza o
algoritmo de classificagdo supervisionado baseado no conceito de arvore de

deciséo versao C 5.0, conforme descrito na Secéo 3.3.5.

#.

library(C50)
library(DiagrammeR)
source("src/C502GraphViz.R")

# ----- Inputs -----

pathOutput <- "./Joutput/"

inputCsV <- "./data/MetricasGEODMA_Prodes2014.csv"
outputCSVName <- “cl"

outputTreeFileName <- "tree_Full"
outputSummaryFileName <- "summaryFull"
#trainingField <- "trainClass"

#
# Read the CSV

myData <- read.csv(inputCSV, sep=";", na="")

# Remove FID from training data

trainingData <- subset(myData, select=-c(id, col, row, SHDI, SHEI, PR, PRD, SIDI, SIEl, X))
# Read the interesting classes

classes <- levels(trainingData$trainClass)

# - First classification -----
input <- subset(trainingData,select=-c(trainClass))
output <-trainingData[,"trainClass"]

for(i in 1:100)

{
result <- C5.0(input, output, control = C5.0Control(noGlobalPruning = TRUE, minCases=4,
sample=0.75))
outputTreeFile <- paste(pathOutput, outputTreeFileName, "-", i, ".dot", sep="")
# Plot the tree using GraphViz
C5.0.graphviz(result, outputTreeFile)
grViz(outputTreeFile)
# Output Summary TXT file
summary(result)
outputSummaryFile <- paste(pathOutput, outputSummaryFileName, "-", i, ".txt", sep="")
write(toString(summary(result)), file = outputSummaryFile)
# Output CSV classification
myData["class"] <- predict(result, trainingData)
outputData <- subset(myData, select=c(id, class))
outputCSV <- paste(pathOutput, outputCSVName, " ", i, ".csv", sep=""
write.table(outputData, file = outputCSV, append = FALSE, sep =";", row.names = FALSE)
}
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