Modelagem espaco-temporal do desmatamento na

Amazonia brasileira: Uma abordagem via modelos

de regressao com coeficientes variando no espacgo e
no tempo

Maritza Mendoza Sanchez

Universidade Federal do Rio de Janeiro
Instituto de Matematica

Departamento de Métodos Estatisticos

2025



Modelagem espago-temporal do desmatamento na Amazonia
brasileira: Uma abordagem via modelos de regressao com
coeficientes variando no espaco e no tempo

Maritza Mendoza Sanchez

Dissertacao de Mestrado submetida ao
Programa de Pés-Graduagao em Estatistica
do Instituto de Matematica da Universidade
Federal do Rio de Janeiro-UFRJ, como parte
dos requisitos necessarios a obtengao do Titulo

de Mestre em Estatistica.

Orientador: Joao Batista de Morais Pereira

Rio de Janeiro, RJ — Brasil
2025



Modelagem espago-temporal do desmatamento na Amazonia
brasileira: Uma abordagem via modelos de regressao com
coeficientes variando no espaco e no tempo

Maritza Mendoza Sanchez

Dissertacao de Mestrado submetida ao Programa de Pés-Graduacao em Estatistica
do Instituto de Matematica da Universidade Federal do Rio de Janeiro-UFRJ, como

parte dos requisitos necessarios a obtencao do Titulo de Mestre em Estatistica.

Aprovada por :

ir99:5 S A Lj-k m;’_' A 1/) P

Prof.Woso Batista de Morais Pereira, D.Sc, UFRJ

Y . B
PAofs. Masina Silve Paez, D.Se, UFRJ

Mﬁaw,ﬁqdm Mbw$
Prof. Rafael Santos Erbisti, D.Se, UFF

Rio de Janeiro, RJ — Brasil
2025



CIP - Catalogacao na Publicacéo

M211lm

Mendoza Sanchez, Maritza

Mbdel agem espaco-tenporal do desmatamento na
Amazobni a brasileira: Ura abordagem via nodel os de
regressado com coeficientes variando no espago e no
tenpo / Maritza Mendoza Sanchez. -- Rio de Janeiro,
2025.

75 f.

Oientador: Jodo Batista de Mrais Pereira.

Di ssertacdo (nestrado) - Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Instituto de Matemética, Prograna
de POs- Graduagdo em Estatistica, 2025.

1. Desmatanento. 2. Mbdel os espago-tenporais. 3.
Model os di ndmicos. 4. Mdel o de regressédo beta. |I.
de Morais Pereira, Jodo Batista , orient. Il. Titulo.

Elaborado pelo Sistema de Geragdo Automatica da UFRJ com os dados fornecidos
pelo(a) autor(a), sob a responsabilidade de Miguel Romeu Amorim Neto - CRB-7/6283.




Dedico este trabalho ao meu pas,
CUJa PTESENCA Permanece viva em

cada conquista.



“O coracao do homem pode fazer planos, mas a resposta certa

vem dos labios de Deus.”

Provérbios 16:1

vi



Agradecimentos

Quero expressar, em primeiro lugar, minha gratidao a Deus, cuja misericérdia sao
novas cada manha. Agradeco pela forca, sabedoria e pelas oportunidades concedidas

ao longo deste caminho desafiador, mas gratificante.

Agradeco de forma especial ao meu orientador, o professor Joao, cuja paciéncia,
dedicagao e orientagao foram essenciais para o desenvolvimento deste trabalho. Seu
compromisso académico e sua capacidade de compartilhar conhecimento foram fun-
damentais para superar as dificuldades e transformar desafios em aprendizado. Sua
disposi¢ao em orientar cada etapa deste processo fez toda a diferenca, e por isso, fico

muito grata.

Agradeco aos meus pais, Edelmira e Roque, pela educagao que me proporcionaram,
pelo amor incondicional e pelos intimeros sacrificios que fizeram por mim. Obrigada

por cada ensinamento, pelas exortacoes e pelo afeto constante.
Ao meu esposo, Dany, pelo amor e companheirismo.

Sou grata aos professores Giulio, Guillerme Ost e Carlos Tadeu que contribuiram
para a minha formacao. Em especial, ao professor Carlos Abanto, pelo apoio desde
a minha chegada ao Brasil. Sua exigéncia me motivaram a superar meus proprios

limites.

Ao programa de Pés-Graduagao em Estatistica da UFRJ, pela oportunidade con-
cedida

Ao professor Glauco Taranto, do LASPOT, por me acolher e disponibilizar um

espaco de estudo, mesmo nao sendo oficialmente parte do seu grupo. Fico grata.

Agradego a Secretaria de Pos Graduagao do IM-UFRJ, especialmente ao Claudio,

pela ajuda continua e pela disposicao em explicar as coisas de forma clara e atenciosa.

A CAPES, pelo financiamento dos meus estudos, os quais seriam impossiveis sem

este apoio financiero.

vil



Resumo

O desmatamento na Amazonia brasileira é um problema ambiental critico, com
impactos significativos no clima, na biodiversidade e no ciclo do carbono. Modelar a
dinamica espaco-temporal desse processo pode ser de extrema importancia para com-
preender seus padroes e identificar fatores associados. Assim, neste trabalho, propoe-
se uma modelagem espago-temporal para a proporgao da area desmatada no bioma
Amazonia, explorando diferentes abordagens metodolégicas. Inicialmente, é utilizado
o modelo de regressao geograficamente ponderada (GWR, na sigla em inglés) para ana-
lisar a variabilidade espacial e o modelo de regressao geograficamente e temporalmente
ponderada (GTWR, na sigla em inglés) para analisar a variabilidade espago-temporal

dos efeitos das varidveis associadas ao desmatamento.

A partir dessas analises e da limitacao dos modelos GWR e GTWR, identificou-se
a necessidade de uma abordagem mais robusta, levando a adogao de um modelo de
regressao espaco-temporal com coeficientes variando no espaco e no tempo. Especifica-
mente, considerou-se um modelo normal para o logit da proporcao de area desmatada,
em que a variabilidade espacial dos coeficientes é capturada por modelos autorregres-
sivos condicionais (CAR) e a variabilidade temporal por modelos lineares dinamicos.
Como alternativa ao modelo normal, também se propoe um modelo de regressao beta,

que modela diretamente a proporcao de area desmatada em sua escala original.

A avaliagao desses modelos foi realizada por meio de aplicagoes em dados simulados
e em dados reais para municipios do estado do Para. O modelo normal foi aplicado
também para dados reais de municipios de todo o Bioma Amazonico. A inferéncia
seguiu o enfoque bayesiano, utilizando métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov
para estimar os parametros. Os resultados obtidos proporcionam uma compreensao
mais aprofundada dos fatores que influenciam o desmatamento e apresentam ferra-
mentas metodologicas que podem contribuir para estudos ambientais e a formulagao

de politicas publicas.

Palavras-chave: desmatamento, modelos espaco-temporais, modelos dinamicos,

modelo de regressao beta.
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Abstract

Deforestation in the Brazilian Amazon is a critical environmental issue with sig-
nificant impacts on climate, biodiversity, and the carbon cycle. Modeling the spatio-
temporal dynamics of this process is crucial for understanding its patterns and iden-
tifying associated factors. Therefore, this study proposes a spatiotemporal modeling
approach for the proportion of deforested area in the Amazon biome, exploring dif-
ferent methodological approaches. Initially, the Geographically Weighted Regression
(GWR) model is employed to analyze spatial variability, and the Geographically and
Temporally Weighted Regression (GTWR) model is used to assess the spatiotemporal

variability of the effects of variables associated with deforestation.

Based on these analyses and the limitations of GWR and GTWR models, the need
for a more robust approach was identified, leading to the adoption of a spatiotemporal
regression model with coefficients varying across space and time. Specifically, a normal
model is considered for the logit of the proportion of deforested area, where the spatial
variability of the coefficients is captured by Conditional Autoregressive (CAR) models
and the temporal variability by dynamic linear models. As an alternative to the normal
model, a beta regression model is also proposed, which directly models the proportion

of deforested area in its original scale.

The evaluation of these models was performed using applications on both simula-
ted and real data for municipalities in the state of Para. The normal model was also
applied to real data from municipalities across the entire Amazon biome. The infe-
rence followed a Bayesian approach, employing Markov Chain Monte Carlo methods
to estimate the parameters. The results provide a deeper understanding of the fac-
tors influencing deforestation and present methodological tools that can contribute to

environmental studies and the formulation of public policies.

Keywords: deforestation, spatiotemporal models, dynamic models, beta regression

model.
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Capitulo 1
Introducao

A Amazonia, vasta e exuberante floresta tropical que abrange grande parte do
noroeste do Brasil, Colombia, Peru e outros paises da América do Sul, desempenha
um papel vital na preservagao da saide do planeta, especialmente através de sua
contribui¢ao fundamental para a regulagao climética (Malhi; Roberts; Betts, 2008).
Além disso, a rica biodiversidade e os ecossistemas complexos da Amazonia sao in-
dispensaveis para sustentar o equilibrio ecolégico e apoiar diversas formas de vida,
tornando-a uma pedra angular dos esforcos globais de conservagao da biodiversidade.
No entanto, no transcorrer das tltimas décadas, a Amazonia tem sido alvo de intensa
exploracao e degradacao ambiental, ocasionada principalmente pela atuacao humana
(Ellwanger; Kulmann-Leal, Kaminski, 2020).

O desmatamento é um processo devastador que ganhou atencao global devido
aos seus efeitos ambientais, sociais e econdomicos. Segundo (Fearnside, 2005), esse
fenomeno contribui para a perda de produtividade, a alteracao do regime hidroldgico,
a perda de biodiversidade e o aumento das emissoes de gases de efeito estufa. Estudos
como o de Correia, Manzi e Candido (2007) destacam seu impacto no ciclo hidrolégico,
evidenciando a sensibilidade do balang¢o de umidade as mudangas na cobertura vege-
tal. Todas essas repercussoes evidenciam a complexidade do problema e a urgéncia de

acoes para enfrenta-lo.

Diversos estudos apontam que o desmatamento é impulsionado por diferentes fa-
tores, tais como: expansao agricola, exploracao madeireira, pecudria, crédito rural,
entre outros. Nesse contexto, os autores Barona, Navin e Glenn (2010) investigaram
o papel do pasto e da soja na expansao da fronteira agricola, destacando sua relagao
com o aumento da destruigao florestal. Domingues e Bermann (2012) argumentam

que a expansao de novas areas para a pecudria tem sido uma das principais causas



da diminuicao da vegetacao, resultando na conversao das florestas em pastagens para
a criacao de bovinos. No entanto, segundo Assuncao, Clarissa e Romero (2020), o
aumento do desmatamento se deve, em grande medida, aos incentivos proporciona-
dos pelo crédito rural destinado aos produtores, e também destacam que a mudanca
nas politicas publicas promoveu uma redugao significativa do desmatamento, especial-
mente em municipios onde a pecudria é a principal atividade economica. Esses e outros
fatores que conduzem ao desmatamento estao constantemente presentes. No entanto,
eles interagem de maneiras distintas, dependendo da dinamica espacial e temporal de

contextos regionais ou locais especificas (Geist; Lambin, 2001).

No Brasil, o Bioma Amazonico tem uma extensao de 4.212.472 km?, correspon-
dendo a cerca de 49,5% do territério nacional (IBGE, 2019). Essa imensa drea abrange
integralmente os estados do Acre, Amazonas, Pard, Rondonia, Roraima e, parcial-
mente, o Maranhao, Tocantins e Mato Grosso, totalizando 559 municipios como mostra

a Figura 1.1.

: Bioma Amazénia
30°S

Municipios

Figura 1.1: Mapa do Bioma Amazonico.

Por outro lado, os indices de desmatamento no bioma entre 2002 e 2022, com base
nos dados fornecidos pelo INPE (2023) através do PRODES (Projeto de Monitora-
mento do Desmatamento na Amazonia Legal por Satélite), revelam que a drea desma-
tada em 2003 atingiu 24.700 km?. Em menos de uma década, a taxa de desmatamento
despencou para 4.127 km? em 2012. Essa reducao significativa foi impulsionada, em
grande parte, por politicas publicas de prevengao e controle do desmatamento (Neps-
tad; Mccgrath; Stickler, 2014). No entanto, devido ao enfraquecimento das agoes de

combate, as taxas de desmatamento voltaram a subir a partir de 2015, com aumentos



expressivos em 2021 e 2022: 12.192 km? e 12.48 km?, respectivamente, como mostra a

Figura 1.2.
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Figura 1.2: Desmatamento anual no Bioma Amazonico entre 2002 e 2022.

Entre 2002 e 2005, o Mato Grosso destacou-se com a maior area desmatada entre os
estados do bioma, e a partir do 2006 o Para passou a liderar essa taxa. Em 2022, o Para
registrou 4.528 km? de 4rea desmatada; enquanto os demais estados apresentaram as
seguintes taxas: Amazonas 3.047 km?, Mato Grosso 1.980 km?, Rondonia 1.448 km?,
Acre 1.005 km?, Roraima 293 km?, Maranhao 144 km? e Amapd 14 km? (ver Figura
1.3).
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Figura 1.3: Evolucao anual da quantidade de area desmatada no periodo de 2002 a
2022 para os estados do bioma.

A Figura 1.4 apresenta mapas que ilustram a distribuicao geografica da proporcao

de area desmatada em cada municipio para anos especificos. Em 2004, o municipio de



Buritis registrou 237,1 km? de desmatamento, correspondendo a 7,3% de sua extensao
territorial, enquanto o municipio de Itanhang atingiu 185,2 km?, representando 6,4%
de sua area total. Esses valores configuraram as maiores proporgoes de desmatamento
registradas naquele periodo. Nos anos seguintes, observou-se uma tendéncia de redugao
em diversos municipios. No entanto, a partir de 2016, houve um aumento em algumas
regioes, como Buritis, Cujubim e entre outros, indicando uma mudanga na dinamica
do desmatamento em determinadas areas. Cada mapa foi elaborado com uma escala
de cores especifica para cada um dos anos selecionados, de modo a evidenciar com

maior clareza as variagoes espaciais observadas entre os municipios.
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Figura 1.4: Mapas coropléticos da proporgao de area desmatada por municipio nos
anos 2004, 2010, 2016 e 2022.

A Figura 1.5 apresenta informagoes dos municipios onde o desmatamento tem
ocorrido de forma mais acentuada ao longo do tempo, evidenciando os indices de
perda florestal e a necessidade de agoes estratégicas para a formulagao de politicas de
mitigacao.

A andlise exploratéria da area desmatada nos municipios e estados do bioma
Amazonia ao longo dos anos evidencia uma expressiva heterogeneidade espacial, acom-
panhada de variacoes temporais significativas. Embora esses dados nao indiquem dire-
tamente os fatores responsaveis, eles ilustram a dinamica do desmatamento na regiao

e reforcam a necessidade de abordagens analiticas mais abrangentes.

Nesse contexto, este trabalho é motivado pelo interesse na modelagem dinamica
espaco-temporal dos processos que influenciam o desmatamento no Bioma Amazonico.

Especificamente, tem-se por objetivo estudar e entender a relacdao entre as variaveis
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preditoras e a taxa de desmatamento nos municipios da regiao, considerando sua va-

riacao no espaco e no tempo.
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Figura 1.5: Evolucao da area desmatada ao longo dos anos em alguns municipios
selecionados.

Como etapa inicial da investigacao, realizaram-se andlises exploratérias com o ob-
jetivo de obter uma visao preliminar da dinamica do desmatamento na regiao. Para
isso, analisou-se a variabilidade espacial dos efeitos das variaveis associadas ao des-
matamento com base no trabalho de Santos, Assungao e Monteiro (2021), que empre-
garam o modelo GWR para analisar essa relacao no espago. Com o aprofundamento
da analise, considerou-se também o modelo GTWR, desenvolvido por Fotheringham,
Crespo e Yao (2015), que permite incorporar simultaneamente variagoes espaciais e
temporais. Embora esses modelos oferecam uma base 1til para compreender padroes
iniciais, apresentam limitagoes metodoldgicas: ambos exigem a escolha arbitraria da
largura de banda, e o GTWR, em particular, nao modela explicitamente a estrutura

de dependéncia espaco-temporal.

Diante da necessidade de uma abordagem que integrasse melhor os aspectos es-
paciais e temporais, adotou-se um modelo espaco-temporal univariado, baseado no
trabalho de Gelfand, Banerjee e Gamerman (2005), o qual permite que os coeficientes
de regressao variem no espaco e no tempo. Nesse contexto, uma diferenca fundamental
entre o modelo proposto neste trabalho e dos autores mencionados é a abordagem ado-
tada, pois enquanto eles utilizam uma abordagem geoestatistica baseada em processos
gaussianos, este trabalho opta por uma modelagem baseada em modelos autorregres-

sivos condicionais (CAR) para modelar a dependéncia espacial.

A suposi¢ao de normalidade da varidvel resposta pode levar a previsoes fora do
intervalo (0, 1), além de afetar a representacao da dispersao dos dados. Para contornar
esse problema, adotaram-se duas estratégias: transformar a varidvel resposta por meio

do logit, que mapeia valores de (0, 1) para todo o conjunto de niimeros reais, permitindo



aplica-la no modelo normal com dados reais; e utilizar o modelo de regressao beta, que

se ajusta diretamente a natureza dos dados.

Além disso, este trabalho se justifica pela necessidade de uma abordagem mais
robusta para analisar o desmatamento, em comparacao com abordagens convencionais,
oferecendo uma maior compreensao do problema, o que pode subsidiar na formulacao

de politicas publicas mais eficientes para mitigar seu avanco.

Ainda, o estudo alinha-se aos objetivos da Agenda 2030 da Organizacao das Nagoes
Unidas (ONU) para o Brasil, especialmente com o ODS 13 (Agao contra a mudanga
global do clima) e o ODS 15 (Vida terrestre), pois a analise do desmatamento estd

relacionada a mitigacao das mudancas climéticas e a conservagao da biodiversidade.

Para todas as analises, assim como para a implementacao dos modelos, empregou-se
o software R (R Core Team, 2022), que possibilitou a geracao dos resultados apresen-

tados neste estudo.

1.1 Organizacao do documento

No Capitulo 2, analisa-se a variabilidade espacial dos efeitos das variaveis associa-
das ao desmatamento utilizando o modelo GWR. Para capturar também a variabili-

dade temporal, a andlise é aprofundada com a aplicacao do modelo GTWR.

No Capitulo 3, apresenta-se o modelo proposto para a modelagem espago-temporal
do desmatamento. Especificamente, é descrito o modelo espaco-temporal e sua
aplicacao a dados artificiais. Em seguida, no Capitulo 4, esse modelo é aplicado aos

dados reais do desmatamento

O Capitulo 5 introduz uma mudanca metodologica ao apresentar o modelo de
regressao beta. Nele, sao discutidos os principais conceitos do modelo, sua extensao
para o contexto espaco-temporal e sua aplicacao a dados simulados no estudo do
desmatamento. Na sequéncia, o Capitulo 6 aborda a aplicacao do modelo de regressao

beta aos dados reais do desmatamento.

Por fim, no Capitulo 7, sao apresentadas as conclusoes do estudo, destacando os
principais achados da pesquisa e sua relevancia para a compreensao dos padroes de
desmatamento na regiao analisada. Além disso, sao discutidas as possiveis melhorias

e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Analise preliminar do

desmatamento via modelos GWR e

GTWR

Neste capitulo, sao conduzidas andlises exploratorias e descritivas da variabilidade
espacial e temporal das variaveis que podem influenciar o desmatamento no Bioma
Amazonico. Para isso, utilizam-se os modelos de regressao geograficamente ponderada
(GWR) e regressao geograficamente e temporalmente ponderada (GTWR), com o
objetivo de identificar possiveis padroes nos dados. Ressalta-se que os ajustes sao
realizados sob a perspectiva da inferéncia estatistica classica, sem carater preditivo ou

inferencial formal nesta etapa da anélise.

Com base nos estudos de Araujo, Bonjean e Combes (2009), Santos, Assuncao e
Monteiro (2021) e Guimaraes, Santos e Rudke (2023), que utilizam modelos estatisticos
para identificar as principais causas do desmatamento, selecionou-se um conjunto de
variaveis potencialmente associadas a esse fenomeno, tais como: &area de vegetagao
nativa remanescente (Floresta), nimero de cabegas de gado bovino (Gado), area to-
tal com culturas temporéarias cultivadas (Lavoura), quantidade de madeira extraida
(Madeira), estimativa populacional (Populagao), crédito rural (CrediRural), e PIB per
capita (PIBpc). Essas variaveis, cujas descrigoes, unidades de medida e fontes de dados
estao detalhadas na Tabela 2.3, abrangem o periodo de 2002 a 2022.

A selecao das variaveis preditoras foi realizada utilizando o método stepwise, o qual
é uma técnica estatistica utilizada para identificar o subconjunto de varidveis preditoras
que melhor explicam a variavel resposta em um modelo. Para isso, utilizaram-se

as médias das covariaveis ao longo do periodo analisado, de 2002 a 2022, a fim de



identificar o subconjunto mais relevante para o modelo.

A Tabela 2.1 apresenta a correlacao entre as variaveis preditoras selecionadas.
Observa-se que a média da variavel Gado apresenta a maior correlacao com o des-
matamento, enquanto as demais covariaveis nao apresentam correlagoes fortes entre
si. Como destacado por Vatcheva, Lee e McCormick (2016), ignorar a multicolinea-
ridade pode comprometer tanto os resultados quanto a interpretacao das andlises de

regressao.

Considerando esse aspecto, foi aplicado o modelo de regressao por Minimos Qua-
drados Ordinarios com o objetivo de identificar associagoes estatisticamente significa-
tivas entre a variavel resposta (desmatamento) e as varidveis explicativas. A Tabela
2.2 apresenta as estimativas dos coeficientes de regressao, os p-valores e os fatores de
inflagdo da variancia (VIF), os quais foram calculados com o objetivo de identificar a

presenca de multicolinearidade.

Os resultados indicam que todas as varidveis analisadas (floresta, gado, lavoura e
madeira) possuem uma associagao estatisticamente significativa com o desmatamento.
Dentre elas, gado e lavoura se destacam como os fatores com maior influéncia posi-
tiva no desmatamento. Além disso, os baixos valores de VIF sugerem auséncia de

multicolinearidade entre as variaveis explicativas.

Tabela 2.1: Matriz de correlacao

Desmatamento Floresta Gado Lavoura Madeira

Desmatamento 1 0,44 0,59 0,09 0,50
Floresta 0,44 1 0,13 -0,01 0,23
Gado 0,59 0,13 1 0,05 0,21
Lavoura 0,09 -0,01 0,05 1 0,03
Madeira 0,50 0,23 0,21 0,03 1

Tabela 2.2: Ajuste do modelo de regressao

Varidvel  Estimativa Valort p-valor  VIF

Intercepto -5.038 -3.312  0.00099 -
Floresta 0.000875 10.824 < 2e716 1.064
Gado 0.000115 16.801 <2716 1.056

Lavoura 0.003369 2.164 0.0309  1.003
Madeira 0.000216 11.262 <276 1.098




Tabela 2.3: Descricao das variaveis com suas respectivas unidades de medida e fontes
de informagao, referentes ao periodo de 2002 a 2022.

Variavel Descrigao Fonte

Variavel resposta Area desmatada por municipio (km?), Terrabrasilis
padronizada pela area de cada INPE (2023)
municipio.
Area de vegetacdo nativa MapBiomas (2023)

remanescente (km?), padronizada pela

area de cada municipio.

Variaveis Nuimero de cabegas bovinas (Und.), IBGE (2023)

preditoras padronizada pela area de cada

seleciona- municipio.

das Madeira extraida (m?) IBGE (2023)
Estimativa populacional
Crédito Rural (Cada R$ 1000) BCB (2023)
padronizada pela area de cada municipio.

Variaveis Culturas temporarias (km?), padronizada

preditoras pela area de cada municipio. IBGE (2023)

nao selecio- PIB per capita (Cada R$ 1000)

nadas padronizada pela drea de cada IBGE (2023)

A obtencao desses dados envolveu a consulta a diversas fontes, como MapBiomas
Brasil, Banco Central do Brasil (BCB) e Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). Coletar e consolidar essas informagoes foi um processo desafiador, dada a
necessidade de compatibilizar diferentes formatos, periodos e escalas espaciais, garan-

tindo a qualidade e a coeréncia das variaveis utilizadas no modelo.

Além disso, os dados da variavel resposta foram obtidos do Instituto Nacional
de Pesquisa Espacial (INPE) por meio do programa PRODES Amazonia, que utiliza
imagens do satélite Landsat, langado desde 1972 pela NASA e pelo Servigo Geoldgico
dos Estados Unidos (USGS). Essas imagens sao utilizadas para detectar e quantificar
areas de desmatamento tipo corte raso superiores a 6,25 hectares, oferecendo alta re-
solucao espacial para o monitoramento continuo da superficie terrestre. No entanto,
¢ importante destacar que existem outras fontes que apresentam estimativas diver-
gentes do desmatamento, possivelmente devido a variacoes na metodologia de coleta,
na resolucao espacial das imagens, nos critérios de classificagao e em outros fatores.

Contudo, a auseéncia de informacoes detalhadas sobre essas discrepancias impede uma



analise conclusiva sobre suas causas.

Em uma primeira anélise, desconsiderou-se a natureza temporal dos dados e eles
foram analisados para cada ano separadamente. Em seguida, ajustou-se o modelo
GWR para a proporcao de area desmatada, conforme utilizado por Santos, Assuncao
e Monteiro (2021) na modelagem do desmatamento. Esse modelo permite que os
coeficientes de regressao, em vez de serem fixos para todas as localizagoes, variem de
acordo com elas. Seja y; a proporcao de area desmatada do municipio ¢ = 1,---, N.

Entao, a equacgao de regressao adotada ¢ a seguinte:

p—1

yi = Po(si) + Z Bi(si)zij + &i, (2.1)
j=1
em que

e 3;(s;) € o coeficiente de regressao da j-ésima variavel no ponto ¢,

e £, ¢ 0 termo de erro.

Assim, empregando a equagao (2.1) é possivel estimar os coeficientes da seguinte forma:
Blsi) = (X'W(s:)X) ' X'W(s:))y, (2.2)

em que Yy = (Y1, Y2, .., yn) é um vetor (N x 1) de observagoes da variavel dependente
obtida em cada um dos N locais, X é a matriz de desenho de dimensao (N X p),
B(s;) é um vetor (p x 1), e W(s;) é uma matriz diagonal (N x N) cuja diagonal
principal contém os pesos que sao obtidos por meio de uma funcao kernel. Essa matriz
diagonal utiliza a distancia d;; entre dois localidades e um parametro que define a
largura de banda que estd associada ao grau de dependéncia espacial entre os f3;(s;).
A largura de banda é um valor especifico que define a extensao da interagao espacial

entre localizagoes. Mais detalhes do modelo em Brunsdon, Fotheringham e Charlton
(1998).

Ao analisar os dados do desmatamento para cada ano separadamente, desconsidera-
se seu aspecto temporal. Levar em conta essa caracteristica é fundamental para
compreender melhor as dinamicas do desmatamento. Nesse contexto, Fotheringham,
Crespo e Yao (2015) propuseram o modelo GTWR, o qual é uma extensao do modelo

GWR que incorpora a variacao espacial e temporal dos coeficientes. Assim, o modelo

10



pode ser representado pela seguinte equacao

p—1

Yi = Po(si i) + Z Bj(si ti)wij + €3, (2.3)

J=1

A estimativa dos coeficientes pode ser obtida por meio da seguinte expressao

B(si, t;) = (X' W (s;,t:) X)X W (84, 6:)y. (2.4)

A principal diferenca em relacao ao GWR esta na construcao da matriz de pesos,
que considera simultaneamente a distancia espacial e a distancia temporal entre as

localizacoes.

Com base nos modelos apresentados acima, foram obtidas as estimativas do inter-
cepto e dos coeficientes das variaveis vegetacao nativa remanescente, cabecas bovinas,
lavoura e madeira extraida, para o periodo de 2002 a 2022. Essas estimativas fo-
ram representadas por meio de mapas coropléticos, apresentados nas Figuras 2.1 e
2.2, correspondentes aos modelos GWR e GTWR, respectivamente. Para esta andlise

preliminar, apresenta-se os mapas apenas para os anos de 2003, 2009, 2015 e 2022.

A Figura 2.1 apresenta os coeficientes locais estimados para cada covaridvel ao longo
do tempo, com base no modelo GWR. Observa-se que, na maioria dos municipios, os
coeficientes da varidvel vegetagao nativa remanescente sao negativos, enquanto em ou-
tros, com coloragao branca, os coeficientes aparentam estar proximos de zero, o que
pode indicar uma influéncia local reduzida ou nula. Em 2003, a variavel ntimero de
cabecas bovinas mostra grande variabilidade espacial nos coeficientes, com valores dis-
tintos entre os municipios; nos anos seguintes, essa variabilidade parece diminuir. No
caso da madeira extraida, nota-se que em 2003 alguns municipios apresentam coefi-
cientes relativamente altos, mas ao longo do tempo esses valores tendem a diminuir,
sugerindo um possivel enfraquecimento do efeito espacial dessa atividade. Por fim,
no caso da lavoura temporaria, observa-se que diversos municipios do estado de Mato
Grosso apresentam coeficientes positivos, o que pode sugerir uma associagao local

positiva com o desmatamento nesse territério.

A Figura 2.2 apresenta os mapas dos coeficientes locais estimados pelo modelo
GTWR ao longo do tempo. Observa-se que os padroes espaciais obtidos sao bastante
semelhantes aos apresentados na Figura 2.1. Apesar de o GTWR incorporar a di-
mensao temporal de forma mais explicita, as diferencas entre os dois modelos nao sao
muito marcantes. Isso pode indicar que, no contexto analisado, a variabilidade espa-

cial tem um papel mais relevante do que a variacao temporal na associacao entre as

11



covaridaveis e o desmatamento.

Intercepto

Lavoura

Figura 2.1: Coeficientes estimados através do modelo GWR nos anos 2003, 2009, 2015
e 2022.
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Figura 2.2: Coeficientes estimados através do modelo GTWR nos anos 2003, 2009,
2015 e 2022.
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A Figura 2.3 apresenta as estimativas do intercepto e dos coeficientes das co-
variaveis obtidas por meio do modelo GWR, utilizando as médias do desmatamento
e das varidveis explicativas no periodo de 2002 a 2022. Observa-se que as variaveis
cabecas bovinas e madeira extraida exibem coeficientes positivos na maioria dos mu-
nicipios. A variavel lavoura, por sua vez, apresenta coeficientes predominantemente
negativos na maior parte do municipios do bioma; no entanto, em municipios loca-
lizados no estado de Mato Grosso e no norte do Para, os coeficientes sao positivos,
sugerindo que, nessas regioes, a atividade agricola pode estar associada a um aumento

do desmatamento.

Intercepto Vegetacao nativa remanescente Cabecas bovinas

0.12

0.08
0.04

-0.04
-0.08

Figura 2.3: Estimativas do intercepto e dos coeficientes das covariaveis, obtidas por
meio do modelo GWR, com base nas médias do desmatamento e das varidveis expli-
cativas entre 2002 e 2022.
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Capitulo 3

Modelo de regressao
espaco-temporal com coeficientes

variando no espaco e no tempo

Modelos que incorporam variacao espacial e temporal nos coeficientes tém ganhado
destaque na estatistica espacial e espago-temporal, pois permitem capturar dinamicas
locais e interanuais de fenomenos complexos, ajustando as relagoes entre variaveis a
diferentes contextos geograficos e temporais. Diversos autores tém contribuido para
o desenvolvimento dessa abordagem. Paez, Gamerman e Landim (2007) propoem
modelos lineares flexiveis para dados em tempo discreto e espago continuo, com coe-
ficientes de regressao variando suavemente ao longo do tempo e do espago, aplicados
a modelagem da polui¢ao no Nordeste dos Estados Unidos. Similarmente, Gelfand,
Kim e Sirmans (2003) apresentam um modelo de regressao espacial com coeficien-
tes variando localmente, aplicado a modelagem dos pregos de iméveis, estendendo a

abordagem para modelos espago-temporais e lineares generalizados.

Avangando nessa linha, Gelfand, Banerjee ¢ Gamerman (2005) propuseram um
modelo dinamico espaco-temporal univariado, no qual os coeficientes variam tanto
espacial quanto temporalmente. A variacao espacial capta diferencas locais na relagao
entre a variavel resposta e os preditores, enquanto a variacao temporal permite detectar

tendéncias e mudancas interanuais.

Portanto, neste capitulo, é adotada a mesma estrutura do modelo proposto por
Gelfand, Banerjee e Gamerman (2005) para a modelagem da proporcao de drea des-
matada, com uma variacao na componente espaco-temporal. Especificamente, devido

a natureza dos dados, que sao dados de drea, a componente responsavel pela variabili-
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dade espacial é modelada por um modelo autorregressivo condicional (CAR), conforme
proposto por Besag (1974), ao invés de um processo gaussiano, conforme foi assumido

por Gelfand, Banerjee ¢ Gamerman (2005).

3.1 Modelo proposto

Considere um conjunto de indices s = {sy,---,sy} para localizacoes e t =
{1,--- ,T} para os instantes de tempo, para os quais observa-se uma proporg¢ao de
desmatamento Y'(s,t) e um vetor de covaridveis x(s,t), p-dimensional, associados a

um vetor de coeficientes de regressio 3(s, t).

A resposta Y(s,t), é modelada como uma varidvel que inclui um ruido aleatério,
(s, ), que representam perturbagoes gaussianas centradas em zero e nao estao correla-
cionadas no tempo quanto no espago. O vetor B(s, t), de dimensao (px 1) decompde-se
em componente puramente temporal B; e componente espago-temporal 3(s,t). Pode-
mos expressar a estrutura de modelagem espago-temporal da seguinte forma:

(s,8) = p(s,t)+e(s,t), e(s,t) S NO,02),

>~<

(s, t) = a'(s,t)8(s,t),
/6(87t> = IBt + /6(57t)7 (31)
Bt = Bi1+mn, Ul w N(O, O—glp)>
B(s,t) = B(s,t—1)+w(s,1),
em que w(s,t) é a s-ésima coluna da matriz W, = [w(sy,t), - ,w(sy,t)]pxn, cujos

elementos sao assumidos independentes com variancia ¢2. Cada linha da matriz W,
segue um modelo CAR, diferentemente do processo gaussiano adotado por Gelfand,

Banerjee e Gamerman (2005).

A partir de estudos realizados com dados artificiais, nao foi possivel estimar 3(s, t)
de forma satisfatéria. Por esse motivo, optou-se por decompor o vetor B(s,t) em
uma componente puramente temporal e uma componente puramente espacial. Assim,

B(s,t) = B(s), em que B(s) é a s-ésima coluna da matriz

B =[B(s1), -, B(s5N)]pxN:

considerando os elementos de 3(s) independentes, com variancia 0%, e cada linha da

matriz B, denotada por B(;) = (B;(s1), -+, Bj(sn)) para cada j = 1,--- ,p, segue um
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modelo CAR com parametro «, isto é,
Bij) ~ N(0,[D, — V]|~ a}),
em que

e I/ é a matriz de vizinhanga (N x N) com valor 1 quando duas localidades s; e sy
sao vizinhas, ou seja, compartilham uma fronteira em comum, e 0 quando nao

Sa0.

) L ) N
e D, é a matriz diagonal cujos elementos (D,); = > ,_, Vir correspondem ao

numero de vizinhos da localizacao i.

O modelo CAR ¢ caracterizado por sua abordagem condicional e autoregressiva,
na qual a distribuicao de cada localidade depende das localidades vizinhas. Isso sig-
nifica que, ao modelar a variavel de interesse em uma regiao, o modelo considera as
informagoes das areas ao seu redor, criando uma estrutura de dependéncia entre as
localizagoes. Essa dependéncia é definida por uma matriz de vizinhanca, que deter-
mina como cada localidade influencia as outras. Por essa caracteristica, o modelo é

especialmente adequado para analisar dados de area.

A dependéncia espacial é controlada por um parametro «, que regula a intensidade

de dependéncia entre as localizacoes. Para que o modelo seja considerado préprio, é

necessario que a matriz de precisao ¥, = (D, — aV)™! seja positiva definida. Isso
11

ocorre quando o € (W’ W)’ em que A(1) e A(n) sdo, respectivamente, o menor e o

maior autovalor da matriz D, 1 QVDU_ 1 2

Um caso particular ocorre quando o = 1, conhecido como o modelo CAR intrinseco.
Esse modelo oferece uma forma simples e robusta de modelar a dependéncia espacial,

assumindo uma influéncia uniforme entre todas as localizacoes vizinhas.

Mais detalhes sobre o modelo CAR podem ser vistos em Banerjee, Bradley e Gel-
fand (2014) e Schmidt e Nobre (2014).

Assim, B segue uma distribuicao normal matriz variada
B ~ Npun (0,051, [Dy — V] ™),

em que 0 é a matriz de médias (p x N), O'%Ip é a matriz de covariancia entre as linhas

(p x p) e [D, — aV]|™' é a matriz de covariancia entre as colunas (N x N).
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Entao pode-se definir
B =vec(B) = (B(s1),---,B(sn)) ~ N (0, [D, —aV] ' ®@031,),

um vetor de dimensao (Np x 1). Vale ressaltar que esse é um caso particular de um

modelo CAR multivariado, cujos detalhes podem ser vistos no Banerjee, Bradley e

Gelfand (2014) e Jin, Carlin e Banerjee (2005).

O modelo em (3.1) pode ser escrito em sua forma matricial. Para cada instante de

tempo t =1,---, T, define-se

o Y, = (Y(s1,t),---,Y(sn,t)) como um vetor (N x 1),

e F, = Diag(x/(s1,t), -+ ,&'(sy,t)) como uma matriz bloco diagonal de dimensao
(N x Np),
o & = (e(s1,t), -+ ,e(sn,t)) como um vetor de erro de dimensao (N x 1).

Dessa forma, o modelo é representado por:

Y, = F,6, + ¢, g ~ N(0, o2ly), (3.2a)
0, =1y QB + B, (3.2b)
Bt = Bi—1 + 1y, n: ~ N (0, szp), (3.2¢)
B~N(0, [D,—aV] ' ®o3l,), (3.2d)

em que ® representa o produto de Kronecker e 1 é o vetor coluna de dimensao (N x 1)

cujos elementos sao todos iguais a 1.

Escrever o modelo na forma matricial é importante para o procedimento de in-
feréncia, pois facilita a utilizagao de métodos eficientes para estimacgao dos parametros.
Além disso, esse modelo pode ser interpretado como um modelo linear dinamico
(MLD), permitindo a aplicagdo de técnicas usuais de inferéncia desenvolvidas para
esse tipo de estrutura. Métodos baseados em filtragem e suavizacao, como os discuti-
dos em West e Harrison (1997), sdo particularmente tteis para lidar com a dependéncia

temporal presente nos dados.
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3.2 Procedimento de inferéncia

O procedimento de inferéncia sera feito sob o enfoque bayesiano. Nesse contexto,
assume-se uma distribuicao a priori para os parametros de interesse do modelo, visando
obter a distribuicao a posteriori, que combina as informagoes das observagoes com a
distribuicao a priori.

Distribuicao a prior:

O vetor paramétrico a ser estimado ¢é definido como

© = (80,81, ,Br, B(s1),- -+, B(sn), 02, 05,05, a),

contendo todas as variaveis desconhecidas do modelo em (3.2) a serem estimadas.

Assim, a distribuicao a prior: assumida para o vetor acima sera descrita como
p(©) = p(By | Bi-1,07)p(B | @, a3)p(Bo)p(02)p(or)p(05)p(), (3.3)
em que

e Para o vetor By serd assumida uma distribuicao a priori normal multivariada,
isto é, By ~ N(my, Cy), em que o vetor de médias my e a matriz de covariancia

Cy sao conhecidos.

e Os parametros 07,07 ¢ 03 seguem uma distribuicio a priori gama inversa,
isto é, 07~ IG(ac,b.), o ~ IG(ayb,), of ~ IG(ag bs), em que

ae, bz, ay, by, ag, bg sao valores conhecidos e o parametro a segue uma distribuigao

a priori uniforme.
Distribuicao a posteriori

Apos atribuir uma distribuicao a priori para o vetor paramétrico ©, é possivel

obter a distribuicao a posteriori, que é da forma
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PO y) _f[p(Yt | ﬁt,ﬁ,af)] [ﬁp(ﬂt | ﬁt_l,a,%)] (3.42)

p(B | o, 03)p(Bo)p(02)p(az)p(of)p(c).

x ﬁ(ggw)l/zexp{_i (Y- F(iv 8. +0)) (3.4b)

202
| =1 €

(Yt ~F(In® B+ 6)) }]
x T[(e2) " exp {—%(ﬁt ~Bi)' (B - ﬁt_o}

x (03" e {—%(@)' (D, = av) ' @031, lﬂ}

X exp {—2%;,0(50 =)' (Bo — mo)} x (02) " exp {—%}
< (02)~ Gt exp {;_b;;} < (02)~@+) exp {;_’;B} .

n B

A equacgao acima nao é analiticamente conhecida. Para possibilitar a execucao
do procedimento de inferéncia e a obtencao de amostras dos parametros a partir de
sua distribuicao a posteriori, torna-se essencial a aplicacao de métodos de simulagao
estocastica. Assim, serdo empregados os Métodos de Monte Carlo via Cadeias de
Markov (MCMC, na sigla em inglés), especificamente, o amostrador de Gibbs. Mais
detalhes sobre métodos MCMC podem ser vistos em Gamerman e Lopes (2006).

Para a implementacao do amostrador de Gibbs, é necessério, inicialmente, obter as
distribuicoes condicionais completas dos elementos do vetor paramétrico @. Em parti-
cular, para o parametro 3;, com t = 1,--- T, utiliza-se o algoritmo Forward Filtering
Backward Sampling (FFBS) para sortear esses parametros a partir de sua distribuicao
condicional conjunta. A seguir, sao descritos os detalhes da implementacao do FFBS
para (3;, assim como as distribui¢oes condicionais completas dos demais parametros

do modelo.
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3.2.1 Sorteando 3;

O algoritmo FFBS, proposto por Carter e Kohn (1994) e Frithwirth-Schnatter
(1994), é uma maneira eficiente de sortear os parametros de estado de um MLD, em
todos os instantes de tempo, a partir de sua distribuicao conjunta, condicionada aos

demais parametros e a todos os dados observados.

Ao considerar-se a forma matricial do modelo em (3.1), pode-se perceber que ele
pertence a classe dos modelos lineares dinamicos (MLD). Nesse caso, o FFBS sera

utilizado para amostrar 3; em seus respectivos passos do amostrador de Gibbs.

Considere o vetor 3; e seja Dy = {Y1,- - ,Y;} a informagao disponivel até o tempo
t. O método FFBS é composto por duas etapas: inicialmente, realiza-se a filtragem
para frente (Forward Filtering), utilizando o Filtro de Kalman para calcular as dis-
tribuigoes condicionais dos estados dado D, e os demais parametros. Posteriormente,
aplica-se um processo recursivo pra trés (Backwards Sampling), que sorteia os estados

desde t =T até t = 1. A seguir, se apresentam os detalhes das duas etapas.

Filtragem

Considerando o MLD especificado em (3.2a) e (3.2b), e partindo da distribuigao
Bi-1 | Dix ~ N(my_y,Ci ),
com vetor de médias m;_; e matriz de covariancia C;_;, temos:
(i) Distribui¢ao a priori em t:
Bt | Di—1 ~ N(ay, Ry),

em que

a; = mMmy_q,

Rt = Ct—l + 0'727]],.

(@) Distribui¢ao preditiva um passo a frente:
Y, | Dy~ N(ft7Qt)7

em que
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fi=F(ly ®a,+ ),
Qi = F,ARA'F) + 021y,
A=1y® I,
(#i) Distribuicao a posteriori em t:
Bi | Dy ~ N(mt; Ct>7

em que

my, = a;, + Ry(F,A)Q; (Y, — fo),
Ct = Rt - Rt(FtA),Qt_l(EA)Rt

Suavizagao

O passo Backwards Sampling é baseado na decomposicao da distribuicao a poste-

riori conjunta dos parametros de estado da forma

N

-1

p(Br,--- . Br | Dr) =p(Br | Dr) | | p(B: | Bis1, Dr),

t=1

pelo teorema de Bayes, parat =T —1,---, 1, pode ser mostrado que

p(Be | Ber, Di) o< p(Be | Dy)
segue uma distribuicao normal com média
hy =my + Cth_Jrl1 (/Bt-i-l - at+1)

e variancia

Ht - Ct - OtR;’_llct.

E importante destacar que os 3; desta distribuicao sao sorteados de forma recursiva.

3.2.2 Sorteando os demais parametros

Nesta subsecao podem ser vistas as distribuicoes condicionais completas dos demais
elementos que compoem o vetor paramétrico @. Para a maioria deles, as distribuicoes

possuem forma conhecida e podem ser derivadas diretamente a partir das condig¢oes
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do modelo, com excecao do parametro . A seguir, sao apresentadas as formas das

distribuicoes condicionais completas de cada um dos parametros de interesse.

Vetor 3y

1 / — — ! — _
p(Bo | O_g,,y) x exp {—5 [50 ([g%[p] L1+ C; 1>,30 - 28, ([afllp] '8, +C; 1m0)] } ,
o que implica By | ©_g,,y ~ N(mj, ,C} ), em que

Gt = (0207 + G )™,
my = C’go([aglp]_lﬂl + Cylmy).

Parametro a,%

A distribuicao condicional completa da componente da variancia 0% é da forma

T
0727 ’ ©_ 2,y ~ IG (p% + ay, % Z(,Bt —Bi-1) (Bt — Brr) + bn> .

t=1

Parametro o2

A distribuicdo condicional completa da componente da variancia o2 é da forma

T

o? | ®_ag7y~la(¥wéZ(Yt—E(M@ﬂﬁﬂ))'(n—E(1N®ﬂt+ﬂ))+bg>.

t=1
Parametro 0’%

A distribuicao condicional completa do ag ¢ da forma

Np L
0';23 | @_Jg,yN 1G (7—{—&5,5,8 [(DU —OzV)@[p],B—l- bﬁ) .

Parametro «
1
p(a|©-a,y) o< [Dy—aV]"exp {_iﬂ’ (D, —aV)® (a%fp)l]ﬂ} .

Observa-se que, neste caso, a distribuicao condicional nao possui forma conhecida. As-

sim, serd utilizado o algoritmo de Metropolis-Hastings com uma distribuicao proposta
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normal truncada, permitindo a obtencao de amostras de o de forma adequada. Essa

abordagem ¢é necessdaria porque o céalculo direto da distribui¢ao condicional nao é viavel.
Vetor 3
1 T
p(B|O_p,y) x exp{§ {,B’ (Z F(c2)T'Fi+ [(Dy—aV) ® (ag)fp)l])ﬁ—
t=1

28 (Z Fl(o?)Y, - tz:maz)lm(w 20))] }

o que implica B | ©@_g,y ~ N(mj, (), em que
-1
Ch, = (S @) ot [(Dy = aV) @ (03,)71])
iy = O3 (S Fllo?) ¥ - S Flo?) Bl @ 6)

Como mencionado anteriormente, em uma primeira abordagem, considerou-se o
efeito B(s,t) = B: + B(s,t). Especificamente para a componente espago temporal,
definimos B = (B(s1,t), -+, B(sn,t))’, um vetor de dimensao (Np x 1). Assim, essa

componente foi formulada da seguinte forma em termos matriciais:

Bi = By +wy, (3.5)

sendo
w; = (w/(sht), Ce ”LU/(SN,t»/ ~ N (0, [DU — OéV]il &® O-Z;Ip) .

Para a estimacao dos vetores 3; e 3/, empregou-se o algoritmo FFBS. No entanto, essa
abordagem nao produziu resultados satisfatérios para 3;, pois os intervalos de credibi-
lidade obtidos eram excessivamente amplos, refletindo altos niveis de incerteza, o que

indicava que essa abordagem nao recuperava bem o verdadeiro valor dos parametros.

Por esse motivo, optou-se que o efeito 3(s, t) esteja composta por uma componente
puramente temporal e uma componente puramente espacial, conforme mostrado em

(3.2).
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3.3 Aplicacao: dados artificiais

Nesta secao, sera apresentado um estudo com dados artificiais gerados a partir
do modelo em (3.2). O objetivo dessa simulagao é avaliar o desempenho do modelo,
verificando sua capacidade de estimar e recuperar corretamente os parametros. Para
isso, foram simulados dados artificiais considerando p = 5 (intercepto e 4 covaridveis
reais), definidas ao longo do periodo de tempo 7" = 21 (2002-2022) e das N = 144
localizagoes correspondendo aos municipios do estado do Para, conforme destacado na

Figura 3.1.

5°N

E Bioma Amazénico

Estado do Pard

Figura 3.1: Mapa do estado do Para

Na estimagao dos parametros do modelo, analisaram-se dois cenarios distintos para
o parametro . No primeiro, assumiu-se um modelo CAR com valores de « restritos
ao intervalo (0,1), intervalo no qual a distribuicao dos efeitos espaciais é prépria,
conforme determinado pelos autovalores de D, Y VD, 172 No segundo, considerou-se

um modelo CAR intrinseco, com o = 1.

Nesta aplicagao, foram consideradas 12.000 iteragoes do algoritmo MCMC com

aquecimento de 2.000 e espacamento de 2 iteragoes entre amostras.

3.3.1 Modelo considerando 0 < a < 1

Os parametros do modelo considerando « € (0,1) foram fixados em Jg = 0,14,
o? =0, 20, U% = 0,40 e a = 0,80. Para o procedimento de estimacao, assumiram-se
distribuicoes a priori gama inversa com parametros de forma 0,1 e de escala 0,3 para
o2, ag e 03

Adicionalmente 3y ~ N(0,100), uma distribuicdo normal multivariada. Os dados

e para « considerou-se uma distribuicdo a priori uniforme o ~ U(0,1).
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simulados podem ser vistos na Figura 3.2.

Na Figura 3.3, apresenta-se as estimativas dos coeficientes temporais 3;. [y refere-
se ao intercepto, enquanto os demais representam os coeficientes das varidaveis predi-
toras ao longo do tempo. Os graficos mostram uma comparacao entre as estimativas
pontuais, representadas pela média a posteriori e os valores verdadeiros simulados.
Nota-se que, de forma geral, as estimativas acompanham bem os valores reais, refle-

tindo a capacidade do modelo em capturar as variagoes temporais.
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Figura 3.2: Dados artificiais simulado do modelo.
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Figura 3.3: Valores estimados (linha preta) e valores verdadeiros (linha vermelha)
com respectivos intervalos de 95% de credibilidade a posteriori (drea hachurada) dos
coeficientes temporais ao longo do tempo, para o modelo normal com « € (0, 1).
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A Figura 3.4 apresenta os valores verdadeiros, simulados do modelo proposto, e
os valores estimados obtidos através da média a posteriori, assim como a incerteza
associada a estimagao de 3, para algumas localizacoes. Este resultado pode também
ser visto ao observar-se a Figura 3.5, que também compara valores verdadeiros e es-
timados. De maneira geral, o modelo consegue recuperar bem os valores reais, mas
observa-se que em alguns municipios as estimativas apresentam discrepancias maiores.
Esse comportamento sugere que certos efeitos sao mais dificeis de estimar com pre-
cisao. Além disso, esse parametro parece ser particularmente desafiador de estimar, o
que ja havia sido mencionado anteriormente ao se discutir o caso em que foi assumido

B(s,t), no qual nao foi possivel obter estimativas satisfatérias.
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Figura 3.4: Valores estimados (pontos) e valores reais (cruzes) do intercepto e coefici-
entes espaciais das varidveis preditoras com respectivos intervalos de 95% de credibi-
lidade (linhas verticais) para i = 1,--- , 144, no modelo normal com « € (0, 1)
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Intercepto

Figura 3.5: Valores verdadeiros e valores estimados do intercepto e dos coeficientes
espaciais das variaveis preditoras para todos os municipios, no modelo normal com
ae (0,1).

A Tabela 3.1 apresenta os valores verdadeiros, as médias a posteriori e os limites
inferior e superior dos intervalos de 95% de credibilidade dos parametros do modelo
proposto. Observa-se de forma geral que as médias a posteriori estao proximos dos
valores verdadeiros. Além disso, os intervalos de credibilidade contém os valores verda-
deiros. No entanto, percebe-se que o intervalo de credibilidade para « é relativamente
amplo, o que sugere uma maior incerteza na estimacao desse parametro.

A Figura 3.6 apresenta os tracos das cadeias e os histogramas das distribuigoes a

- A 2 2
posteriori dos parametros o, o7

, aé e a.. A verificacao da convergéncia das estimativas
foi realizada de maneira visual por meio dos tracos das cadeias, que permitem avaliar
a estabilidade das amostras ao longo das iteragoes. Ja os histogramas fornecem uma
visualizacao da distribuicao a posteriori desses parametros, possibilitando uma andélise
da incerteza associada as estimativas. Além disso, a linha vermelha indica o valor
verdadeiro de cada parametro, servindo como referéncia para avaliar a precisao das

estimativas.
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2

Tabela 3.1: Resumo das distribuicoes a posteriori de 02, oz, 0[23 e a no modelo normal.

Parametros Valor verdadeiro Média a posteriori Intervalo de credibilidade

072, 0,14 0,138 (0,078 ; 0,253)
U? 0,20 0,203 (0,182 ; 0,225)
O’% 0,40 0,383 (0,233 ; 0,585)
a 0,80 0,786 (0,303 ; 0,985)
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Figura 3.6: Tragos das cadeias e histogramas das distribuicoes a posterior: de Jf], o2,

O'% e o do modelo normal. As linhas vermelhas horizontal e vertical indicam o valor

verdadeiro.
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3.3.2 Modelo considerando oo =1

Os parametros do modelo considerando @ = 1 foram fixados em o] = 0,16, 02 =
0,20 e ag = 0,36. As distribuicoes a priori sao as mesmas do modelo que considera
a € (0,1). Nesse caso, considerou-se a restrigao vazl Bi(si) =0,emque j=1,---,p,
uma vez que o modelo assume a estrutura CAR intrinseca. Mais detalhes em Banerjee,

Bradley e Gelfand (2014) e Schmidt e Nobre (2014).

Os dados simulados podem ser vistos na Figura 3.7. A Figura 3.8 mostra os
valores verdadeiros e as estimativas obtidas pela média a posterior: do intercepto e
dos coeficientes das varidaveis preditoras ao longo do tempo. Pode-se ver que, na

maioria dos casos, as estimativas estao bem proximas dos valores verdadeiros.
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Figura 3.7: Dados artificiais simulado do modelo.

A Figura 3.9 apresenta os valores verdadeiros e estimados do intercepto e dos
coeficientes espaciais, juntamente com a incerteza associada a estimacao para alguns
municipios na regiao de interesse. Ja a Figura 3.10 apresenta essa mesma informagao
de forma espacial, por meio de mapas coropléticos que comparam os valores verdadeiros
e estimados em cada localidade considerada na simulacao. De modo geral, observa-se
que os valores estimados se aproximam bem dos valores reais. No entanto, ainda ha
discrepancias em alguns municipios, especialmente em areas ao norte e o sudeste da
regiao analisada, o que indica que o modelo pode ser aprimorado para representar

melhor certas variacoes locais.
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Intercepto Vegetagao nativa remanescente

Figura 3.10: Valores verdadeiros simulados e valores estimados através da média a
posteriori para o intercepto e os coeficientes espaciais das variaveis preditoras para
todos os municipios, no modelo normal com o = 1.

A Tabela 3.2 fornece um resumo das amostras a posteriori, incluindo as médias e os
intervalos de 95% de credibilidade dos parametros do modelo, bem como os respectivos
valores verdadeiros.

Tabela 3.2: Resumo das distribuicoes a posteriori de o7, o2, 03 do modelo normal,

Parametros Valor verdadeiro Média a posteriori Intervalo de credibilidade

o2 0,16 0,170 (0,103 ; 0,312)
o2 0,20 0,197 (0,177 ; 0,217)
o3 0,36 0,342 (0,228 ; 0,529)

As cadeias e os histogramas das distribuicoes a posteriori de 02, o2, 0’% podem
ser vistos na Figura 3.11. Por meio de uma andlise visual desta figura, é possivel
verificar que as cadeias convergiram e estao préximas do valor verdadeiro do parametro
utilizado na geracao dos dados. Além desses parametros, os tragos das cadeias de

alguns coeficientes temporais 3; e espacias (3 podem ser vistas no Apéndice A.1.
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o2, 0[23 no modelo normal. As linhas vermelhas horizontal e vertical indicam o valor

verdadeiro.
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Capitulo 4

Modelagem espaco-temporal do

desmatamento

Os dados reais foram analisados usando a transformacao logit da variavel taxa,
definida como taxa = (Area desmatada / Area total do municipio). A transformacio
logit foi aplicada para que a variavel taxa pudesse assumir qualquer valor na reta real,
tornando-a adequada para o modelo normal. Em alguns anos pesquisados, a variavel
taxa apresentava valores iguais a zero, os quais foram substituidos por 0,00001 para

evitar problemas quando aplicamos a funcao logit.

Para o procedimento de estimacao, adotaram-se as mesmas distribuicoes a priori
utilizadas nas analises com dados simulados. Para o parametro «, foram considerados
dois cendrios distintos: o caso em que o € (0,1) e o caso em que o = 1, a fim de

avaliar o impacto das diferentes escolhas do parametro.

Para o procedimento de estimacao, foram considerados 16.000 iteragoes com aque-

cimento de 4.000 e espacamento de 3 iteracoes.

A aplicagao do modelo foi inicialmente realizada para os municipios do estado
do Para e, em seguida, a andlise foi estendida para todos os municipios do Bioma

Amazonico.

4.1 Analise para o estado do Para

Nesta secao, realizou-se um estudo com dados reais do estado do Para, utilizando o
modelo proposto em (3.2). Foram consideradas p = 5 (intercepto e 4 covaridveis reais)
definidas ao longo de T" = 21 anos (2002 a 2022), abrangendo N = 144 localizagoes,
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correspondentes aos municipios do estado do Para.

4.1.1 Modelo considerando 0 < a < 1

A Figura 4.1 apresenta a evolucao dos coeficientes temporais 3;. Os graficos exi-
bem as estimativas pontuais, representadas pela média a posteriori, acompanhadas
de seus respectivos intervalos de 95% de credibilidade. Observa-se que a estimativa
temporal do intercepto apresenta variagoes ao longo do tempo, com uma queda inicial
seguida por uma tendéncia de alta nos anos subsequentes. Os coeficientes das varidveis
preditoras, como vegetacao nativa remanescente e madeira extraida, apresentam uma
tendéncia de aumento ao longo do tempo. Ja no caso do nimero de cabegas bo-
vinas, nao é possivel identificar uma tendéncia consistente de crescimento ou queda.
Além disso, é importante destacar que, em diversos anos, os intervalos de credibilidade
dos coeficientes incluem o zero. Isso sugere que as variagoes observadas podem nao
ser estatisticamente significativas e que esses fatores podem nao apresentar mudancas

marcantes ao longo do tempo.
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Figura 4.1: Valores estimados através da média a posteriori (linha preta) com respec-
tivos intervalos de 95% de credibilidade (drea hachurada) dos coeficientes temporais
ao longo do tempo, para o modelo normal com « € (0, 1).
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Na Figura 4.2 apresenta-se os valores estimados do intercepto e os coeficientes es-
paciais das variaveis por meio da média a posteriori representados em mapas espaciais
do estado de Para. Observa-se por exemplo que no intercepto os valores sao maio-
res na parte sul, o que pode indicar que, nessa regiao, o desmatamento tende a ser
maior independentemente das varidveis preditoras consideradas. A variavel cabegas
bovinas apresenta coeficientes predominantemente positivos no norte e nordeste do es-
tado. Ja a variavel lavoura apresenta coeficientes positivos nos municipios localizados
no nordeste, sugerindo que a expansao dessa atividade pode estar associada ao des-
matamento nessas areas. Por fim, a varidvel madeira extraida apresenta coeficientes
positivos nos municipios do sul, indicando que essa variavel pode estar impulsionando

o desmatamento nesses municipios.

b

.
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SUeR
= =4

TR,
‘)Fﬂ.-'
Lavoura o

Figura 4.2: Valores estimados através da média a posterior: para o intercepto e os
coeficientes espaciais das varidveis preditoras para todos os municipios no modelo
normal com «a € (0, 1).

A Tabela 4.1 apresenta os resultados das estimativas da média a posteriori e inter-
valos de 95% de credibilidade de 07, 02, 03, esses hiperparametros permitem compreen-
der a variabilidade do processo, destacando diferencas entre a variabilidade temporal,
espacial e a variabilidade associada ao erro. Observa-se que a variabilidade temporal
0727 é pequena, indicando que as mudangas ao longo do tempo sao mais estaveis. Por
outro lado, a variabilidade espacial, representada por ag, é maior, sugerindo diferencas
significativas entre as localidades analisadas.

A Figura 4.3 apresenta-se os tragos das cadeias e os histogramas das distribuicoes a

- 2 2
posterioride o;, 02

, aﬁ e a. Observa-se que a cadeia do parametro « apresenta bastante
autocorrelagao e a maioria dos valores esta concentrada no intervalo entre 0,96 e 0,99.

Isso sugere que, apesar de uma tendéncia de estabilidade, o parametro a apresenta
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uma distribuicao mais restrita e com pouca variacao ao longo das iteracoes, o que

pode indicar a necessidade de ajustes no modelo ou uma avaliagao mais aprofundada

da sensibilidade do parametro.

Tabela 4.1: Resumo da distribuicao a posterior: de Jf] , O

aplicado aos dados reais.
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4.1.2 Modelo considerando a =1

A Figura 4.4 apresenta as médias a posteriorie os intervalos de 95% de credibilidade
a posteriori do intercepto e as variaveis explicativas ao longo do tempo. Observa-se que
o comportamento dos coeficientes temporais segue um padrao semelhante ao do modelo
com «a € (0,1), indicando que a estrutura dos efeitos no tempo se mantém estavel.
No entanto, para a variavel lavoura, observa-se uma inclinacao mais acentuada, o que
sugere uma mudanca mais pronunciada na tendéncia desse coeficiente em comparagao

com o outro modelo.
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Figura 4.4: Valores estimados através da média a posteriori (linha preta) com respec-
tivos intervalos de 95% de credibilidade (drea hachurada) dos coeficientes temporais
ao longo do tempo, para o modelo normal com a = 1.

A Figura 4.5 apresenta os coeficientes espaciais estimados para o modelo com o = 1,
representados por mapas coropléticos, que exibem os valores estimados do intercepto e
dos coeficientes associados as variaveis explicativas. Observa-se que os padroes espaci-
ais das variaveis cabecas bovinas, lavoura e madeira extraida sao bastante semelhantes
aos observados no modelo com « € (0, 1). Por outro lado, a varidvel vegetacao nativa
remanescente apresenta diferencas relevantes, por exemplo os municipios como Porto
de Moz, Portel, Itaituba e Redencao apresentam coeficiente negativo em relagao ao

desmatamento.

38



Intercepto Vegetag&o nativa remanescente Cabegas bovinas

Figura 4.5: Valores estimados através da média a posterior: para o intercepto e os

coeficientes espaciais das varidveis preditoras para todos os municipios no modelo
normal com a =1

A Tabela 4.2 apresenta as médias a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade
de 07, 02, 03. Destaca-se que o3 continua sendo o parametro com maior incerteza,

assim como no caso anterior.

Tabela 4.2: Resumo das distribuigoes a posteriori de o7, 02, 05 do modelo normal em
dados reais.

Parametros Média a posteriori Intervalo de credibilidade

o2 0,042 (0,020 ; 0,088)
o2 1,509 (1,364 ; 1,676)
o} 2,227 (1,433 ; 3,492)

A Figura 4.6 exibe os tragos das cadeias e os histogramas das distribui¢oes a pos-
teriori de 0727, o e Ué. Nota-se que todas as cadeias parecem convergir. No Apéndice
A.2, incluimos os tracos de alguns coeficientes temporais 3; e espaciais 3 para ilustrar

o comportamento dessas amostras.
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Figura 4.6: Tracos das cadeias e histogramas das distribuicoes a posterior: de 02 , 02,

ag no modelo normal para dados reais.

A diferenca entre os dois casos de a estd na estrutura da matriz de precisao e
no efeito da dependéncia espacial. Quando o = 1, cada localizagao é quase total-
mente determinada pelos vizinhos, podendo levar a singularidade da matriz e tornar
a distribuigao impropria. Quando « € (0, 1) a correlagao espacial é controlada, garan-
tindo uma matriz de precisao bem condicionada e evitando instabilidade no ajuste do

modelo.

Para comparar a qualidade dos modelos que consideram « € (0,1) e @ = 1, uti-
lizamos o Critério de Informacao Watanabe-Akaike (WAIC) (Watanabe, 2010). O
WAIC é um critério totalmente bayesiano, pois realiza uma média sobre a distribuicao

a posteriori. Para mais detalhes sobre esse critério, ver Apéndice B.

A Tabela 4.3 apresenta os valores do WAIC para cada modelo ajustado, juntamente
com suas componentes: Ippd, que mede a qualidade do ajuste do modelo, e pWAIC,
que representa a penalizagao associada ao nimero efetivo de parametros do modelo.
Observa-se que o modelo com « = 1 apresenta um menor valor de WAIC, sugerindo
um melhor ajuste em comparagdo com o modelo onde « € (0,1). Isso sugere que a

escolha de @ = 1 pode ser a mais apropriada dentro do contexto analisado.
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Tabela 4.3: Critério de comparacao de modelos WAIC.

Modelo lppd pWAIC WAIC

Modelo com « € (0,1) -4818,7865 229,9808 10097,5347

Modelo com o =1 -4817,8056  228,3378  10092,2870

A Figura 4.7 apresenta o grafico de dispersao entre os valores replicados e obser-
vados da varidvel Y (s, t), permitindo avaliar a qualidade do ajuste para cada modelo.
A linha diagonal representa a referéncia ideal onde os valores replicados seriam iguais
aos observados. Observa-se que, em ambos modelos, a maioria dos pontos estao dis-
tribuidos préximos a essa linha, indicando um bom ajuste geral. No entanto, o modelo
com o = 1 parece apresentar menor dispersao em torno da diagonal, sugerindo um

ajuste ligeiramente superior em comparacao com o outro modelo.

Essa diferenca pode estar associada a flexibilidade adicional conferida pelo
parametro a no primeiro modelo. Embora essa flexibilidade possa melhorar o ajuste
aos dados, ela também pode levar a um aumento na complexidade do modelo, o que se
reflete na maior penalizagao pWAIC. Isso sugere que, apesar do modelo com « € (0, 1)
permitir uma estrutura mais flexivel, essa vantagem nao se traduz necessariamente em

um melhor desempenho, conforme indicado pelo critério de informacao.

Em conclusao, os resultados sugerem que a fixacao de o = 1 pode levar a um modelo

mais parcimonioso, com melhor capacidade preditiva e menor risco de sobreajuste.
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Figura 4.7: Grafico dos valores replicados versus os valores observados.

A Figura 4.8 apresenta mapas do coeficiente de regressao B(s,t) de algumas co-
variaveis para alguns instantes de tempo no modelo considerando o = 1, mostrando

os efeitos significativos e nao significativos em diferentes anos. Os municipios estao
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coloridos de acordo com os efeitos das covaridaveis: vermelho indica efeitos significativa-
mente positivos, azul representa efeitos significativamente negativos, e branco mostra

areas onde nao ha evidéncias suficientes para considerar o efeito como significativo.
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Figura 4.8: Mapas dos 3(s,t) para o modelo normal com a = 1 com efeitos signifi-
cativamente positivos (em vermelho), nao significativos (em branco) e negativos (em
azul) para alguns anos.
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Ap6s a aplicagao inicial do modelo aos dados do estado do Pard, ampliamos a
analise para abranger todo o Bioma Amazonico. O objetivo é avaliar o desempenho
do modelo proposto em uma escala espacial mais ampla, considerando um ndmero

maior de municipios.

4.2 Analise para o Bioma Amazonico

Nesta secao, apresentamos um estudo baseado em dados reais do Bioma Amazonico
considerando o modelo proposto. Foram consideradas p = 5 (intercepto e 4 covaridveis
reais) definidas ao longo de 7" = 21 anos (2002-2022), abrangendo N = 559 loca-

lizacoes, correspondentes aos municipios que compoem o bioma.

Neste caso, ndo implementamos o modelo para o caso em que « € (0,1) devido
ao alto custo computacional e ao tempo que ele demanda para sua execucao. Como
os resultados anteriores mostram que em uma regiao geografica menor ja o modelo
com a = 1 ¢ um bom modelo, apresentamos a seguir apenas os resultados do modelo
considerando o = 1. Devido ao tempo que ele demanda, foram realizadas apenas 4.000
iteracoes do MCMC.

A Figura 4.9 apresenta as médias a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade
do intercepto e dos coeficientes temporais ao longo do tempo. A estimativa de [Sy; apre-
senta variacoes ao longo do tempo. A reducao inicial pode coincidir com periodos de
politicas ambientais mais rigorosas, mas a reversao dessa tendéncia nos anos seguintes
sugere uma mudanca no comportamento do desmatamento, que pode estar relacio-
nada a uma série de fatores, incluindo mudancas na fiscalizacao a partir de 2014. Os
coeficientes das varidveis preditoras, como vegetacao nativa remanescente e madeira
extraida, mostram tendéncia de aumento. Contudo, em diversos anos, os intervalos
de credibilidade de algumas covaridveis incluem o zero, o que sugere que as variagoes
observadas podem nao ser estatisticamente significativas, indicando que as mudancas

ao longo do tempo podem ser menos expressivas.

A Figura 4.10 apresenta uma visualizagao espacial do comportamento do intercepto
espacial e dos coeficientes das covariaveis selecionadas. A vegetagao nativa remanes-
cente apresenta coeficientes negativos na maior parte das regides, com coeficientes
elevados observados em algumas areas especificas, como no sul do estado de Mato
Grosso, no nordeste do Para e em partes do Tocantins. A varidvel cabecas bovinas
apresenta coeficientes espaciais positivos na maioria dos municipios, com valores mais

altos no nordeste do Para, Acre, Roraima, norte do Amazonas e Amap4.
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Figura 4.9: Média a posteriori (linha preta) com respectivos intervalos 95% credibi-
lidade (drea hachurada) dos coeficientes temporais ao longo dos anos, para o Bioma
Amazoénico.

Intercepto Vegetagao nativa remanescente Cabecas bovinas

Figura 4.10: Valores estimados do intercepto e dos coeficientes espaciais das covariaveis
para o Bioma Amazonico.

A Tabela 4.4 apresenta as médias a posteriori e os limites inferior e superior dos

intervalos de 95% de credibilidade dos parametros do modelo.
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Tabela 4.4: Resumo da distribuicao a posteriori dos parametros 0727, o’ e ag do modelo
normal no Bioma Amazonico.

Parametros Média a posteriori Intervalo de credibilidade

ol 0,034 (0,017 ; 0,059)
o? 1,541 (1,467 ; 1,622)
o3 2,802 (2,242 ; 3,395)

A Figura 4.11 apresenta os tragos das cadeias com seus histogramas. Observa-se

que todas convergem.
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Figura 4.11: Tracos das cadeias e histogramas das distribuigoes a posteriori de 0727, oz,

og no modelo normal para o bioma.
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Capitulo 5

Modelo de regressao beta
espaco-temporal com coeficientes

variando no espaco e no tempo

A distribuicao beta é bastante versatil para modelar proporgoes, sendo sua densi-

dade dada por : )
, _Tlp+aq) ,-
T2 )= 1) 1

em que p > 0 e ¢ > 0 sdo parametros que indexam a distribuicao, e I'(+) denota a

(1-y)Ho<y<l

funcao gama.

Ferrari e Cribari-Neto (2004) propuseram uma parametriza¢ao para a densidade
beta, em que definem p = p/(p+q) e $ = p+ g, com isso, os parametros p e ¢ podem

ser reescritos da seguinte forma p = u¢ e ¢ = (1 — p)¢. Assim, temos que

n(l—p)

E(y)=p e var(y) = 1o

de tal forma que p é a média da variavel y e ¢ pode ser interpretado como um parametro

de precisao. Com essa nova parametrizagao, a densidade de y pode ser escrita como

['(¢)
(1)L (1 = p)9))

emque < pu<leog>0.

fyip0) = ¢ Y1 —y) T 0 <y < 1,
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5.1 Modelo proposto

Seja s = {s1,...,snx} o conjunto de localizagoes e t = {1,...,T} os instantes de
tempo. Observa-se a propor¢ao de desmatamento Y'(s,t) e um vetor de covaridveis
x(s,t), de dimensao p, com coeficientes de regressao B(s,t). O modelo inclui um
termo de erro £(s,t), assumido como um ruido gaussiano centrado em zero e nao
correlacionado no tempo e no espaco. Além disso, o vetor 3 (s,t), de dimensao (p x 1)
se decompoe em componente puramente temporal 3; e componente puramente espacial

B(s). Dessa forma, a estrutura espago-temporal do modelo é definida por:

Y(s,t) ~ Beta(pu(s,t), o)

{(s,t) = log{ll_‘LS(Qt)}:;c/(s,t)[:}(s,t)+e(s,t), e(s,t) ~ N(0, 02), 6.1
B(s,t) = Bi+PB(s), |

By = B+, ) g N(O,Jfllp).

Considere-se Y = (y($17 t)v T 7y(SN7 t))/7 Mt = (,U(Sl, t)? e a,u(SNv t))lv Ct =
(C(s1,t), -+ ,C(sn,t)) eer = (e(s1,t), -+ ,e(sn,t)) vetores de dimensao (N x 1) para
cadat=1,---,T. Assim, o modelo em (5.1) pode ser escrito em sua forma matricial

da seguinte forma

Ct = Eet—'—gt; &y NN((); O-SIN)y
0, = Iy®B:+06,
/Bt = /Btfl + s ne ~ N<07 Un[p)a

B ~ N(0, [D,—aV] ' ®03l,).

5.2 Procedimento de inferéncia

O procedimento de inferéncia serd feito sob o enfoque bayesiano. Assim, uma
distribuicao a priori serd assumida para os parametros do modelo a fim da obtencao

da distribuicao a posteriori.
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A funcgao de verossimilhanga é da forma

1(Bly) H Hp(y(si,t) | (s, 1), @)

y(si,t)
octHlHF on) exp{ (00t 22 g TGt 16) -

log T'((1 — pu(s,t))9) }

Distribuicao a prior:
O vetor paramétrico a ser estimado ¢ definido como

@:(Ctaﬁ()?Bla"'?BT?B(Sl) 7ﬁ(sN)a O 77’0—/3’ 7¢)

contendo todas as varidveis desconhecidas do modelo em (5.2) a serem estimadas.

Assim, a distribuicao a priori assumida para o vetor acima sera descrita como

p(©) =p(Ci | Br, B,02)p(Bi | Bi1,02)p(B | @, a3)p(Bo)p(02)p(a7)p(a5)p(a)p(e),

em que os parametros 3y, 02, 0% e 0[23 tem as mesmas distribuicoes a priori do modelo
normal descrito em (3.3). Além disso, para o parametro ¢, considera-se uma distri-
buigdo a priori independente dos demais parametros, dada por ¢ ~ Gamma(ay, by),

em que ay € by sao valores conhecidos.

Distribuicao a posteriori

Apés definir a distribuicao a priori para o vetor paramétrico ©, pode-se entao

determinar a distribuicao a posteriori, que é dada por

p(©|y) x1(®ly) [ﬁp(mﬂt, ,og)] [ﬁp(ﬁtmt 1o ,7)] (5.3)

t=1

x p(B | a,03) p(Bo) p(o?) p(a7) (o) pla) p().

x l(@|y) T 2 p{ 2(172 Gt _E(1N®ﬁt+lg))/ (5.4)
(Ct Fy(1y ® B + B) }] [f[]?(ﬁt | Bi-1,0 )]
p(B | &, 03) p(Bo) p(o?) play) p () p(¢).
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A equagao acima nao ¢é analiticamente tratavel. Para que seja possivel realizar
o procedimento de inferéncia e obter amostras dos parametros a partir da sua dis-
tribuicao a posteriori, faz-se necessaria a utilizacao de Métodos de Monte Carlo via

Cadeias de Markov (MCMC) serao utilizados, especificamente, o amostrador de Gibbs.

5.2.1 Distribuicoes condicionais completas

Nesta subsecao sao mostradas as distribuigoes condicionais completas dos elemen-
tos que compoem o vetor paramétrico ®. Para a maioria deles, essas distribuicoes
possuem forma conhecida e podem ser derivadas diretamente a partir das condigoes

do modelo. No entanto, {;, ¢ e @ nao apresentam uma forma conhecida.

A seguir, sao apresentadas em detalhe as formas das distribuigoes condicionais

completas de (; e ¢.

Vetor (;
A distribuicao condicional completa de ((s;,t) para cada t = 1,--- T e i =
1,---, N é da forma

P(C(si, 1) | O (s y) o exp{ (si, t)¢log (1_—
log I'((1 — u(si; 1)) }XGXP{_%(C(% t) — @' (s;,t)B(s:,1)) (02) !
(C(si,t) — w'(si,t),é(si,t))} (5.5)

nao ¢ uma distribuicao conhecida.

Inicialmente, para obter amostras dessa distribuicao utilizamos o algoritmo
Metropolis-Hastings com proposta baseada em uma adaptacao do algoritmo proposto
por Gamerman (1997), em que, no passo [ do algoritmo, os momentos da funcao de

densidade proposta sao determinados por:

-1

my = ((62)7' + W(" (s, 1))
x (02) 712 (51, 1)(B1 + B) + W (¢ (53, 6))y(¢ D (55, 1)
(02) ™ + WV (si, )

oy

em que W(((si,t)) = p(si, t)(1 — p(si,t)) (¢ + 1) é uma matriz diagonal de pesos.

49



A ideia era utilizar uma distribui¢do proposta eficiente para sortear ((s;,t) para
cada t e 7. No entanto, essa abordagem nao gerou bons resultados, razao pela
qual optou-se por utilizar o algoritmo Metropolis-Hastings com uma proposta pas-
seio aleatorio. Especificamente, uma distribuicao normal com média centrada no valor

corrente da cadeia.

Parametro ¢
T N
P61 ©4,y) o D(@)™ [T = s £))%00 7"

) o y(5i7t> -
X eXp{u(smt)d) 1 g(—1 = y(s,-,t))
log T'(pa(si, t)¢) —log T ((1 — pu(si, 1)) — b¢¢)} (5.6)

Nota-se que a forma da distribuicao condicional completa de ¢ nao é conhecida. Por
isso, utilizou-se o algoritmo Metropolis-Hastings com uma proposta normal truncada

centrada no valor corrente da cadeia.

As distribuicées condicionais completas dos demais parametros permanecem
idénticas as apresentadas na subsecao 3.2.2, dado que o modelo proposto em (3 2)
foi adaptado para um contexto de regressao beta. No entanto, no caso do 3 e o2, hd

uma modificacao especifica: a variavel Y; é substituida por ;.

5.3 Aplicacao: dados artificiais

Nesta se¢ao, apresenta-se um estudo com dados artificiais gerados a partir do mo-
delo em (5.2). Para isso, foram simulados dados considerando p = 5 (intercepto e
4 covariaveis reais) definidas ao longo de 7" = 21 anos (2002 a 2022), abrangendo

N = 144 localizagoes, correspondentes aos municipios do estado do Para.

Nesta aplicacao, foram consideradas 12.000 iteracoes do algoritmo MCMC com
aquecimento de 2.000 e espagamento de 2 iteracoes, resultando numa amostra de
tamanho 5.000.

20



5.3.1 Modelo considerando 0 < o« < 1

Os parametros do modelo com a € (0,1) foram fixados em 03 =0,1, 02 = 0,3,

og = 0,42, a = 0,65 e ¢ = 28. Para o procedimento de estimacao, assumiram-se

2
n

de escala 0,3 e para a uma distribuicao a priori uniforme. Além disso, considerou-se

distribuigoes a priori gama inversa para o2, ag e o2 com parametros de forma 0,1 e
¢ ~ Gamma(5, 3). Essa escolha foi feita de forma a garantir que as estimativas de ¢
nao se afastassem excessivamente do valor verdadeiro simulado e, ao mesmo tempo,
para minimizar a correlagdo com o2. Testes com outras configuragoes de prioris nao

forneceram estimativas adequadas, o que levou a escolha dessa distribuicao especifica
para ¢.

A Figura 5.1 apresenta a evolugao temporal do intercepto temporal e dos coefi-
cientes temporais das variaveis explicativas. Nela, compara-se os valores verdadeiros
simulados com os valores obtidos da média a posteriori. Observa-se que as estimativas

acompanham bem os valores verdadeiros ao longo do tempo, capturando as tendéncias

gerais das séries.
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Figura 5.1: Valores estimados através da média a posteriori (linha preta) e valores
verdadeiros (linha vermelha) com respectivos intervalos de 95% de credibilidade (area
hachurada) dos coeficientes temporais ao longo do tempo, para o modelo beta com
a € (0,1).

A Figura 5.2 ilustra a comparagao entre os valores verdadeiros e os valores estima-

dos obtidos através da média a posteriori do intercepto e dos coeficientes espaciais, des-
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tacando também as incertezas associadas a essas estimativas para alguns municipios.
Ja a Figura 5.3 apresenta essa comparagao em mapas coropléticos. Observa-se que, em-
bora os padroes gerais sejam capturados, alguns municipios apresentam discrepancias

nos valores estimados.
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Figura 5.2: Valores estimados (pontos) e valores reais (cruzes) do intercepto e coefici-
entes espaciais das varidveis preditoras com respectivos intervalos de 95% de credibi-
lidade (linhas verticais) para i = 1,--- , 144, no modelo beta com « € (0, 1).

A Tabela 5.1 apresenta os valores verdadeiros, as médias a posteriori e os intervalos
de 95% de credibilidade para os parametros do modelo. Observa-se que as estimativas
a posteriori sao, em sua maioria, proximas dos valores verdadeiros, o que indica um
bom desempenho do modelo. No entanto, vale destacar que o intervalo de credibilidade
para o parametro ¢ sugere uma maior incerteza em torno dessa estimativa, o que pode

indicar um ajuste menos preciso em comparacao com os demais parametros.
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Intercepto Vegetagao nativa remanescente

Figura 5.3: Valores verdadeiros do intercepto e dos coeficientes espaciais das variaveis
preditoras para o modelo beta com « € (0, 1).

2

Tabela 5.1: Resumo das distribuicoes a posteriori de 0727, oz, ‘7,%’7 a e ¢ no modelo beta.

Parametros Valor verdadeiro Meédia a posteriori Intervalo de credibilidade

o2 0,10 0,107 (0,063; 0,189)
o2 0,30 0,315 (0,258 ; 0,373)
o3 0,42 0,431 (0,265 ; 0,626)
a 0,65 0,705 (0,401; 0,971)
¢ 28 27,241 (22,089 ; 33,479)

A Figura 5.4 exibe os tracos das cadeias do MCMC dos parametros, acompanhados
de seus histogramas. A linha vermelha representa o valor verdadeiro do parametro,
permitindo avaliar a qualidade das estimativas. Complementando essa analise, no
Apéndice C.1, apresentam-se os tracos de alguns coeficientes temporais 3; e espaciais

3, ilustrando seu comportamento amostral.
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Figura 5.4: Tracos das cadeias e histogramas das distribuicoes a posterior: de 03] , 02,

a%, a e ¢ do modelo beta. As linhas vermelhas horizontal e vertical indicam o valor
verdadeiro.

5.3.2 Modelo considerando a =1

Os parametros do modelo com a = 1 foram fixados em 0727 = 0,05, 02 = 0,44,
ag = 0,38 e ¢ = 24. As distribuicoes a priori utilizadas sao as mesmas do modelo
com o € (0,1). Além disso, a restricdo imposta é que a soma dos valores de (3;(s;),

para cada j = 1,...,p, seja igual a zero.

A Figura 5.5 apresenta uma comparagao entre os valores verdadeiros simulados
e a média a posteriori do intercepto e dos coeficientes das varidveis preditoras com
respectivos intervalos 95% credibilidade ao longo dos anos. Observa-se de forma geral

que as médias a posteriori estao proximas dos valores verdadeiros, embora em alguns
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casos as estimativas estejam um pouco mais afastadas.

- Intercepto Vegetagdo nativa remanescente
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Figura 5.5: Valores estimados através da média a posteriori (linha preta) e valores
verdadeiros (linha vermelha) com respectivos intervalos de 95% de credibilidade (area
hachurada) dos coeficientes temporais ao longo do tempo, para o modelo beta com
a =1

A Figura 5.6 compara os valores estimados com os valores verdadeiros, destacando
as incertezas associadas as estimativas. Observa-se que, em alguns casos, os valores
estimados estao mais distantes dos valores verdadeiros. J4 a Figura 5.7 apresenta os
mesmos valores, mas agora visualizados em mapas coropléticos, o que possibilita uma

analise espacial das discrepancias entre os valores estimados nos diferentes municipios.

A Tabela 5.2 fornece um resumo das amostras a posteriori, incluindo as médias
e os intervalos de 95% de credibilidade para os parametros do modelo, bem como os

respectivos valores verdadeiros.
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Figura 5.6: Valores estimados (pontos) e valores reais (cruzes) do intercepto e coefici-
entes espaciais das varidveis preditoras com respectivos intervalos de 95% de credibi-
lidade (linhas verticais) para i = 1,--- , 144, para o modelo normal com o = 1.

Intercepto Vegetagao nativa remanescente

Lavoura

Figura 5.7: Valores verdadeiros e estimados do intercepto e dos coeficientes espaciais
das variaveis preditoras para todos os municipios, para o modelo normal com o = 1.
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Tabela 5.2: Resumo das distribuicdes a posteriori de o7, 02, 05 e ¢ do modelo beta.

Parametros Valor verdadeiro Média a posteriori Intervalo de credibilidade

o2 0,05 0,045 (0,024; 0,088)
o2 0,46 0,478 (0,399; 0,594)
o} 0,51 0,508 (0,302 ; 0,857)
¢ 23 21,46 (16,677 ; 28,055)

As cadeias e os histogramas das distribuigoes a posterior: dos parametros estao
apresentados na Figura 5.8. No Apéndice C.2, sao mostrados os tragos de alguns

coeficientes temporais 3; e espaciais 3, ilustrando o comportamento dessas amostras.
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Figura 5.8: Tragos das cadeias e histogramas das distribuicoes a posteriori de o,, oZ,

ag e ¢ para o modelo beta.
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Capitulo 6

Modelagem espaco-temporal do

desmatamento com regressao beta

Os dados analisados correspondem a taxa dada por taxa = (Area desmatada /
Area total do municipio). Em alguns anos, a varidvel taxa apresentava valores iguais
a zero, os quais foram substituidos por 0,00001 para garantir a adequacao ao modelo.
Além disso, os valores foram normalizados utilizando a transformacao Min-Max, dada

por:
taxa — min(taxa)

y= max(taxa) — min(taxa)

A normalizagao foi realizada devido a dispersao heterogénea, com a maior parte
dos valores concentrados préximos de zero. Embora a variavel resposta ja esteja no
intervalo (0,1), a normalizagao foi aplicada com o objetivo de homogeneizar a variabi-
lidade dos dados, criando um intervalo de amplitude similar onde todos os valores da

variavel irao residir.

6.1 Analise para o estado do Para

Nesta secao, aplica-se o modelo de regressao beta aos mesmos dados reais do estado

do Para analisados no Capitulo 4.

Nesta aplicagao, foram consideradas 12.000 iteragoes do algoritmo MCMC com
aquecimento de 4.000 e espacamento de 2 iteragoes, resultando numa amostra de
tamanho 4.000.
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6.1.1 Modelo considerando « € (0,1)

A Figura 6.1 ilustra a evolugao dos coeficientes temporais, mostrando as estima-
tivas pontuais obtidas a partir da média a posteriori, juntamente com os respectivos
intervalos de 95% de credibilidade.
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Figura 6.1: Valores estimados através da média a posteriori (linha preta) com res-
pectivos intervalos 95% credibilidade (drea hachurada) dos coeficientes temporais ao
longo dos anos, para o modelo beta com a € (0,1)

A Figura 6.2 apresenta mapas coropléticos dos valores estimados pela média a pos-
teriori para o intercepto e os coeficientes espaciais das variaveis preditoras no modelo
beta. Observa-se que a influéncia das variaveis nao é homogénea entre os municipios.
A varidvel vegetacao nativa remanescente apresenta coeficientes predominantemente
negativos, enquanto a variavel cabecas bovinas apresenta coeficientes positivos, especi-
almente nos municipios do norte. Ja a variavel madeira extraida apresenta coeficientes

positivos, particularmente nos municipios da regiao sudoeste.
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Intercepto Vegetagdo nativa remanescente Cabegas bovinas

Lavoura

Figura 6.2: Valores estimados através da média a posterior: para o intercepto e os
coeficientes espaciais das variaveis preditoras para todos os municipios no modelo beta
com « € (0,1).

A Tabela 6.1 apresenta o resumo da distribuicdo a posterior: considerando a €
(0,1). Sao fornecidas as estimativas dos parametros obtidas a partir da média a

posteriort.

Tabela 6.1: Resumo da distribuicao a posteriori dos parametros o7, 02, 03, a ¢ ¢ no
modelo beta.

Parametros Média a posteriori Intervalo de credibilidade

o2 0,024 (0,012 ; 0,045)
o2 0,329 (0,278 ; 0,384)
o3 0,554 (0,345 ; 0,905)
¢ 61,360 (53,274 ; 69,721)
o 0,98 (0,916 ; 0,989)

A Figura 6.3 apresenta os tragos das cadeias e os histogramas das distribuigoes a
posteriori dos parametros. Observa-se que a cadeia do parametro « apresenta muita
autocorrelagao, com oscilagoes e quedas abruptas ao longo das iteragdes. Além disso,

a maioria dos valores esta concentrada no intervalo entre 0,96 e 0,99.
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Figura 6.3: Tragos das cadeias e histogramas das distribuicoes a posterior: de 0727, o2,

a% e ¢ no modelo beta em dados reais.

6.1.2 Modelo considerando oo =1

A Figura 6.4 apresenta as médias a posteriori e os intervalos de 95% de credibilidade
do intercepto temporal e dos coeficientes temporais das variaveis preditoras ao longo

do tempo.
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A Figura 6.5 apresenta os valores estimados no espago para o intercepto espacial
e os coeficientes espacias das variaveis preditoras. Observa-se, por exemplo, que para
a variavel vegetagao nativa remanescente, a maioria dos municipios apresenta coefici-
entes negativos. A variavel cabecas bovinas apresenta coeficientes positivos na regiao

norte, enquanto madeira extraida apresenta coeficientes positivos na regiao oeste dessa
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A Tabela 6.2 apresenta o resumo da distribuicao a posteriori para os dados reais
do Pard. Sao fornecidos as estimativas da média a posteriori e seus intervalos de 95%

de credibilidade.

Tabela 6.2: Resumo das distribuicoes a posteriori de O’%, o2, ag e ¢ para o modelo beta

com o = 1.

Parametros Média a posteriori Intervalo de credibilidade

o2 0,024 (0,013 ; 0,045)
o? 0,328 (0,276 ; 0,411)
o3 0,491 (0,301 ; 0,947)
¢ 60,730 (53,507 ; 68,180)

A Figura 6.6 apresenta os tragos das cadeias e histogramas dos parametros. Além
disso, os tracos das cadeias dos coeficientes temporais 3; e espaciais 3 podem ser vistos
no Apéndice C.3
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Figura 6.6: Tracos das cadeias e histogramas das distribuicoes a posteriori de 0,27, o2,

0[2_3 e ¢ no modelo beta em dados reais.
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A Tabela 6.3 apresenta a comparacao entre os modelos beta considerando diferentes
especificagoes para o parametro a. O modelo com o = 1 se destaca por ser mais simples
e eficiente, e o critério WAIC indica que ele proporciona o melhor ajuste. Além disso,
no modelo com « € (0, 1), as estimativas de a tendem a se aproximar de 1, refor¢ando
a escolha do modelo com o = 1 como o mais adequado. A Figura 6.3 mostras os
graficos de dispersao entre os valores replicados e observados sugerem que ambos os
modelos capturam bem a estrutura dos dados, com uma tendéncia geral ao longo da

diagonal.

Tabela 6.3: Critério de comparagao de modelos WAIC para o modelo de regressao
beta.

Modelo lppd pWAIC WAIC

Modelo com « € (0,1) 10994,1846 682,7699 -20622,8294

Modelo com o =1 10996,9361  683,4958 -20625,5411
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Figura 6.7: Grafico dos valores replicados versus os valores observados para o modelo
beta.

A Figura 6.8 apresenta mapas do coeficiente de regressao B(s,t) de algumas co-
variaveis para alguns instantes de tempo no modelo beta considerando a = 1, mos-
trando os efeitos significativos e nao significativos em diferentes anos. Os municipios
estao coloridos de acordo com os efeitos das covaridveis: vermelho indica efeitos signi-
ficativamente positivos, azul representa efeitos significativamente negativos, e branco
mostra areas onde nao ha evidéncias suficientes para considerar o efeito como signifi-

cativo.
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Capitulo 7
Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, foram desenvolvidos dois modelos espaco-temporais para analisar
a dinamica do desmatamento no Bioma Amazonico. O primeiro modelo corresponde
a uma variacao do modelo de regressao proposto por Gelfand, Banerjee e Gamerman
(2005), mas para dados de area, assumindo que a variabilidade espacial é explicada
por um modelo CAR. O segundo modelo é uma extensao do primeiro modelo proposto,
assumindo que as observacgoes seguem uma distribuicao beta. Essas abordagens per-
mitiram estudar a relacao entre as variaveis preditoras e o desmatamento no espago e
ao longo do tempo. Em particular, foi possivel entender como os efeitos das varidveis

muda espago-temporalmente.

Os resultados mostraram que, apesar de os coeficientes de regressao nao variarem
muito no tempo, eles apresentam variacoes espaciais significativas, indicando que o
impacto das varidveis preditoras nao é homogéneo entre os municipios analisados. A

seguir, sao apresentados os principais achados:

e No estudo com dados artificiais, ambos os modelos CAR, com o € (0,1) e = 1,
recuperaram bem seus parametros. O modelo com a € (0,1) tem a vantagem
de ser mais flexivel, capturando melhor as dependéncias espaciais, mas pode ser
mais sensivel aos dados. O modelo com v = 1 é mais robusto, mas menos flexivel

para capturar essas dependéncias.

e Os resultados para dados reais sugerem que o melhor modelo é com o = 1, suge-
rindo que a estrutura CAR intrinseca representa melhor a dependéncia espacial

no contexto analisado.

e A escolha entre o modelo normal e o modelo beta envolve um compromisso entre

interpretacao e complexidade computacional. O modelo normal trabalha com
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uma transformacao da varidvel resposta, facilitando a modelagem e a imple-
mentacao computacional. Por outro lado, o modelo beta opera diretamente na

escala original.

7.1 Trabalhos futuros

Nesta secao, sao mencionados alguns dos trabalhos futuros, que darao continuidade

ao trabalho desenvolvido nesta dissertacao.

e Pretende-se revisitar a modelagem espago-temporal inicial que nao apresen-
tou bons resultados, agora permitindo que os elementos de w; em 3.5 tenham
variancias distintas para cada s, permitindo que cada componente do processo

espacial tenha sua prépria variabilidade em diferentes locais.

e Aplicacao a outros biomas: Aplicar a metodologia ao Cerrado, Pantanal e Mata

Atlantica, que também sofrem com o desmatamento.

e Pretende-se ajustar o modelo de regressao beta sem considerar o parametro o2.
Essa simplificacao do modelo, entretanto, resulta em maior complexidade no
procedimento de inferéncia, uma vez que nao sera possivel utilizar o algoritmo

FFBS para a amostragem dos parametros temporais.

e Considerar uma extensao do modelo beta em que o parametro ¢ varie no espaco
e/ou no tempo, ou ainda como uma fungao de covaridveis, além de investigar
a relacdo entre ¢ e o2 para compreender melhor a variabilidade da varidvel

resposta.

e Pretende-se propor uma adaptacao eficiente do algoritmo de Gamerman (1997)

para sortear os (.
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Apeéendice A

Tracos das cadeias dos coeficientes

temporais e espaciais do modelo
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Figura A.1: Tracos das cadeias de alguns coeficientes temporais 3;
o modelo normal com o = 1 em dados artificiais.
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o modelo normal com o = 1 para dados reais.
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Apeéendice B

Critério de informacao Watanabi
Akaike

Watanabe (2010) propds o critério de informacao amplamente disponivel (WAIC).
WAIC realiza uma média sobre a distribuicao a posteriori, em vez de se basear em uma
estimativa pontoal. Conforme descrito em Gelman, Carlin e Stern (2014), o WAIC é

calculado como:
WAIC = —2(lppd — pW AIC)

onde Ippd representa a densidade preditiva logaritmica ponto a ponto, que avalia a
qualidade do ajuste do modelo. O termo pWAIC atua como uma penalizacao para a

complexidade do modelo, e ¢é calculado como

> log Zp (Y(si,1))[0™)

=1 t=1 m:l

com © denotando o m-ésimo valor amostrado da distribuicao a posteriori, para m =

1,---, M. O numero efetivo de parametros é calculado:

pWAIC = ZZ oy log[p(Y (s, t)]©™)]

=1 t=1
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Apéndice C

Tracos das cadeias dos coeficientes

temporais e espaciais do modelo de

regressao beta
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Figura C.1: Tracos das cadeias de alguns coeficientes temporais 3,
o modelo beta com « € (0,1) em dados artificiais.
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Figura C.2: Tragos das cadeias de alguns coeficientes temporais 3; e espaciais 3 para

o modelo beta com o = 1 em dados artificiais.
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