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RESUMO

DIAS, F. C. Andlise do desmatamento na Amazonia brasileira: uma aplicagao
de aprendizado de maquina. 2023. 58p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e
Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2023.

As principais causas do desmatamento na Amazonia vém sendo estudadas a partir das bases
de dados cada vez mais extensas disponiveis. Entre as principais causas do desmatamento
destacadas na literatura estao a agricultura e a pecuaria. Utilizam-se, principalmente,
para fazer essas andlises, modelos lineares de regressao e, mais recentemente, algoritmos
de aprendizado de méaquina, em especial modelos baseados em arvore. O objetivo deste
trabalho é obter um modelo preditivo para o a taxa anual de desmatamento na Amazdnia
em km?, a partir de quinze varidveis explicativas socioeconomicas utilizando-se modelos de
aprendizado de maquina. Quatro modelos de drvore, a saber, Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatéria, Gradient Boosting e Extra Trees, e o modelo Maquinas de Vetor-Suporte
foram avaliados. Dados de desmatamento do INPE-PRODES e dados do IBGE, Instituto
Socio Ambiental e Wikipedia foram utilizados na andlise. Entre as variaveis utilizadas
destacaram-se como mais importantes para o processo preditivo dos modelos as areas
colhidas de lavouras permanente e temporarias. O modelo com melhor desempenho em
termos das métricas coeficiente de determinacao e erro quadratico médio foi o Floresta
Aleatoria. O algoritmo Gradient Boosting foi o que resultou nas piores valores previstos

para a variavel alvo.

Palavras-chave: Desmatamento, Amazonia, aprendizado de maquina.



ABSTRACT

DIAS, F. C. Analysis of deforestation in the Brazilian Amazon: an application
of machine learning.. 2023. 58p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2023.

The main causes of deforestation in the Brazilian Amazon have been studied based on
the increasingly extensive databases available. Among the main causes highlighted in
the literature are agriculture and Cattle Ranching. To carry out these analyses, linear
regression models and, more recently, machine learning algorithms, in special tree-based
models, are traditionally used. The objective of this work is to obtain a predictive model
for deforestation in the Brazilian Amazon, based on fifteen socioeconomic explanatory
variables using machine learning regression models. Four tree based models were evaluated:
Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting and Extra Trees, and the Support
Vector Machines algorithm. Deforestation data from INPE-PRODES, and data from
IBGE, Instituto S6cio Ambiental and Wikipedia were used in the analysis. Among the
variables used, the areas of temporary and permanent crops were the most important for
the predictive power of the models. The model with the best performance in terms of the
coefficient of determination and mean squared error metrics was the Random Forest. The

Gradient Boosting algorithm resulted in the worst predicted values for the target variable.

Keywords: Deforestation, Amazon, machine learning.






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AM Aprendizado de Maquina
AD Arvore de Decisdo (algoritmo)
BCB Banco Central do Brasil

DETER Deteccao de Desmatamento em Tempo Real

ET Extra Tree (algoritmo)

FA Floresta Aleatéria (algoritmo)

GB Gradient Boosting (algoritmo)

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
INPE Instituto Brasileiro de Pesquisas Espaciais
IPEA Instituto de Pesquisa Economica Aplicada
ISA Instituto SocioAmbiental

MSE Erro quadratico médio

MAE Erro absoluto médio

PIB Produto Interno Bruto

PRODES Programa de monitoramento continuo do desmatamento
SVM Maquinas de Vetores-Suporte (algoritmo)

UCs Unidades de Conservagao
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1 INTRODUCAO

Muitos sao os fatores atribuidos ao crescimento do desmatamento na Amazonia
brasileira. Dentre as causas consideradas mais relevantes estao a pecuaria, a agricultura,
a extragao de madeira (RIVERO et al., 2009), o aumento populacional e as politicas

governamentais como incentivo a exportagao e crédito rural (YOUNG, 2022).

Com o objetivo de entender as causas do desmatamento, promover acoes de
controle e fiscalizagao, compreender processos ambientais e transformagoes climaticas,
prever ocorréncias de incéndios florestais, entre outras aplicagoes, a existéncia de dados
consistentes e atualizados é fundamental. Desde a década de 1970, informacgoes precisas e
constantes obtidas a partir de sensoriamento remoto por satélites vém sendo coletadas
em todo o planeta (CHUVIECO et al., 2019; WOOSTER et al., 2021; HITCHCOCK;
HOFFER, 1974). O sensoriamento remoto é o inico meio viavel e eficaz de monitorar
continua e regularmente o estado e a dinamica de grandes areas de florestas (CHEN
et al., 2016; COHEN; GOWARD, 2004). Os dados cada vez mais precisos e em maior
nimero obtidos por satélites, combinados com a adequada manipulacao e o avango nas
técnicas de aprendizagem de maquina sao elementos essenciais para o desenvolvimento e

aperfeicoamento dos sistemas de monitoramento do clima, queimadas e desmatamento.

No Brasil, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) realiza o monito-
ramento do desmatamento e dos incéndios florestais na Amazonia através dos projetos
PRODES, QUEIMADAS e DETER. Através do PRODES, o INPE divulga anualmente as
taxas de desmatamento desde 1988. Sao utilizadas neste programa imagens dos sensores
dos satélite LANDSAT da NASA, satélites da Disaster Monitoring Constellation e satélites
CBERS do INPE, que cobrem a Amazonia com baixa frequéncia temporal (16 e 26 dias) e
tém resolucao espacial de 30 e 20 metros, respectivamente, possibilitando o mapeamento
de desmatamentos cujas areas sejam superiores a 6,25 hectares. O PRODES identifica e
contabiliza apenas areas de corte raso da floresta, que sdo aquelas que estao no estagio

final do processo de desmatamento (INPE, b).

Uma vez que os dados de desmatamento do PRODES sao divulgados uma vez por
ano e demoram para ser processados, 0 DETER-A e posteriormente DETER-B (Detecgao
de Desmatamento em Tempo Real) foi criado para que fossem dadas respostas mais
rapidas para acoes de fiscalizagdo e controle. Neste sistema, utilizam-se dados de satélites
que cobrem a Amazonia com maior frequéncia, mas cujas imagens tém menor resolucao
espacial (satélite CBERS-4 do INPE e IRS (Indian Remote SensingSatellite)). Além disso,

monitora-se qualquer alteracao na cobertura vegetal (INPE, b).

Além dos programas citados acima, desde 1985 o INPE desenvolve metodologias e
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programas para identificar focos de calor nas imagens de satélites, através do programa
QUEIMADAS. Os dados sao obtidos a partir de satélites polares que fornecem pelo menos
dois conjuntos de imagens por dia, e satélites geoestacionarios que geram seis imagens por
hora, sendo que no total o INPE processa automaticamente mais de 200 imagens por dia

especificamente para detectar focos de queima da vegetacao (INPE, ¢; INPE; a).

Os dados do desmatamento sao utilizados na literatura para analisar a correlacao
entre desmatamento e diversas variaveis ambientais, climaticas e socioecondémicas. Tradici-
onalmente, utilizam-se métodos estatisticos, como regressao linear simples (JAKIMOW et
al., 2023; CAMARA et al., 2023; VOLPATO et al., 2022; WANG; HUANG, 2022; RIVERO
et al., 2009). Técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) também vém sendo usadas para
prever a probabilidade de ocorréncia de incéndios florestais pelo uso de modelos como
redes neurais artificiais e Floresta Aleatéria (KIM et al., 2019; OLIVEIRA et al., 2012;
VILAR et al., 2016; LEUENBERGER et al., 2018; THACH et al., 2018). Esses algoritmos
apresentam bom desempenho ao relacionar fenémenos nao lineares e complexos, como ¢é

caso das variaveis envolvidas no principio e propagacao dos incéndios florestais.

O objetivo deste trabalho é analisar dados histéricos e aplicar metodologias para
gerar um modelo preditivo para o desmatamento na Amazonia brasileira. Para tanto, serao
utilizados e comparados alguns algoritmos de aprendizado de maquina para regressao,
avaliando-se o desempenho preditivo. Também sera feita uma analise de correlacao entre
diversas variaveis, identificando-se assim aquelas que forem mais relevantes para o aumento
das taxas de desmatamento. As andlises serdo realizadas a partir dos dados disponibilizados
pelo INPE.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo sao apresentados os resultados da pesquisa de literatura sobre
sensoriamento remoto por satélites e as principais publicacoes relativas ao estudo do
desmatamento relacionado a diferentes variaveis socioeconomicas e ambientais abordadas

a partir de diferentes métodos.

2.1 Sensoriamento remoto por satélites

Na técnica de sensoriamento remoto as informagoes sobre um objeto sao obtidas a
distancia a partir de satélites equipados com sensores capazes de emitir e receber ondas
eletromagnéticas (IBGE, 2023b). No estudo da superficie planetédria sao utilizados diversos
sensores, cada um capaz de captar uma parte do espectro eletromagnético. As propriedades
térmicas da superficie do planeta, por exemplo, sdo medidas por sensores térmicos na
faixa do infravermelho (ELACHI; ZYL, 2021). Nao ¢é objetivo deste trabalho descrever o

funcionamento dos sensores ou como sao tratadas as imagens obtidas por eles.

O primeiro satélite capaz de monitorar recursos terrestres foi lancado pelos Estados
Unidos através da agéncia espacial NASA em 1972, chamado de Landsat 1. Hoje encontram-
se em operagao os satélites Landsat 8 e 9 (NASA, 2023). Desde o lancamento destes satélites,

houve um grande progresso no estudo dos recursos naturais e do clima terrestre.

Atualmente existem diversos satélites de sensoriamento remoto em operacao. De
acordo com o INPE, para o monitoramento de focos de incéndio, o Brasil processa imagens
de dez satélites equipados com sensores térmicos, sao eles NOAA-18, 19 e 20, METOP-B
e C, NASA TERRA e AQUA, NPP-Suomi, GOES-16 e MSG-3, todos pertencentes a
agéncias norte-americanas e europeias (INPE, ¢). Para o monitoramento do desmatamento
sao utilizados satélites Landsat da Nasa, CBERS do INPE e IRS da India. Duas antenas
localizadas em territério brasileiro sao responsaveis por captar os sinais desses satélites,
localizadas nos estados de Mato Grosso e Sao Paulo. Para os objetivos deste trabalho,
nao serao tratadas as imagens obtidas pelos satélites, apenas os dados resultantes do

tratamento das imagens realizado previamente pelo INPE serao utilizados.

2.2 Métodos estatisticos e de aprendizado de maquina para estudo dos dados
disponibilizados pelo INPE

Os trabalhos listados abaixo utilizam os dados do INPE (BDQUEIMADAS ou
PRODES) para analisar e relacionar ocorréncia de incéndios e taxa desmatamento com
diferentes variaveis, através de diferentes métodos estatisticos e de aprendizado de maquina.

Os trabalhos discutidos a seguir mostram o potencial de pesquisa dos dados disponibi-
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lizados nessas plataformas para analisar, a partir de diferentes abordagens, as possiveis
consequéncias e contribuigdes para o aumento de focos de incéndio e do desmatamento no

pais.

Jakimow et al. (2023) analisaram e compararam estatisticamente o histérico de
desmatamento e incéndios entre os anos de 2014 a 2020 em uma &area de 150000 km?
ao sul do Pard e avaliaram os efeitos das politicas implementadas por cada governo
no desmatamento e incéndios em termos de posse de terra e tipos de fazendas. Eles
identificaram que o aumento na &area queimada foi maior a partir do ano 2018, nos
assentamentos agrarios e unidades de conservagao e nas propriedades rurais de médio e
grande porte. As taxas de desmatamento foram maiores em terras publicas nao designadas,
seguidas das unidades de conservacao. Os autores também observaram que maior parte

das dreas queimadas naqueles anos foram em &areas ja desmatadas.

Camara et al. (2023) relacionaram os dados de desmatamento com a posse € 0 uso
da terra entre os anos de 2008 e 2021 na Amazdnia brasileira. Os autores identificaram
que o desmatamento foi maior em areas privadas e que maior parte é desmatamento ilegal.
Aproximadamente 1% das propriedades privadas responderam a cerca de 80% das florestas

derrubadas no periodo.

Volpato et al. (2022) utilizaram métodos estatisticos para analisar as ocorréncias
de focos de incéndio no estado de Mato Grosso entre os anos de 2001 a 2015 e relacionar
com varidveis climaticas (precipitagao, velocidade média do vento, temperatura média
e umidade relativa do ar), pardmetros de vegetacao e uso do solo. Em relacdo ao uso
do solo, os autores identificaram que os focos de incéndio ocorreram em maior parte na
estacao seca, em areas de mineracao e areas urbanas. Em relagao a cobertura de vegetacao,
os focos se concentram em areas de pastagem. Os autores encontraram uma correlagao

negativa entre focos de incéndio e precipitacao e umidade relativa do ar.

Wang e Huang (2022) analisaram e relacionaram as emissoes devido as queimadas
e a poluicdo por aerosséis no sul da Amazdnia e no Pantanal aos incéndios em &areas
desmatadas e nao desmatadas durante o periodo seco entre os anos de 2003 e 2019. A
quantidade de carbono queimado na regiao nao desmatada foi mais de dez vezes maior
que na regiao desmatada e diminuiu significativamente durante a estacao seca no periodo.
Os autores encontraram uma diminui¢do na tendéncia de emissoes devido a queimadas
em areas nao desmatadas. A diminuicdo das emissoes de incéndios esta relacionada com
as condigoes climaticas desfavoraveis para as emissoes de incéndios nos anos analisados,
incluindo o aumento da umidade e a velocidade mais lenta do vento a superficie. Estes
resultados sugerem que o desmatamento nao foi o principal fator na diminui¢do das

emissoes de incéndios durante o periodo 2003-2019.

Rivero et al. (2009) reuniram os dados de 782 municipios da Amazonia Legal

brasileira para identificar as principais causas diretas do desmatamento. Os autores
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utilizaram regressoes lineares multiplas sobre os dados do INPE, IBGE e Ipeadata entre
os anos de 2000 e 2006. Os autores identificaram que a expansao da pecudria é a principal
causa imediata do processo de desmatamento e a soja impacta no desmatamento de forma

indireta.

das Neves et al. (2021) utilizaram o algoritmo de aprendizado de maquina Floresta
Aleatéria para investigar a influéncia da rede rodoviaria clandestina e regular no desmata-
mento da floresta amazonica e desenvolver uma abordagem para previsao do desmatamento
utilizando uma série temporal de 1988 a 2018 no estado de Para. As variaveis consideradas
para relacionar com a infraestrutura rodoviaria foram area desmatada (dados do INPE),
populacao, renda familiar per-capita, taxa de desemprego, taxa de homicidios, PIB, expor-
tagdo em valores monetarios e percentual de analfabetos. Os autores encontraram que a
rede rodovidria clandestina foi a variavel com maior importancia para o desmatamento,
seguida da rede rodoviaria regular. A curva de area desmatada ajustada pelo algoritmo
Floresta Aleatéria apresentou tendéncia consistente de crescimento do desmatamento até
2050, com taxas crescentes a cada 10 anos variando entre 4,64% e 11,54%, com média de
0,80% ao ano.
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3 PRE-PROCESSAMENTO E ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Neste capitulo é apresentada uma visao geral sobre os dados selecionados para a
analise. Em seguida, é descrito como foram tratados os dados. Por tltimo, ¢é feita a anélise

exploratéria do conjunto de dados.

3.1 Area de estudo

A regiao de estudo deste trabalho compreende o Bioma Amazonia Brasileiro que
ocupa uma area de 4.196.943 km?, o que corresponde a mais de 40% do territério nacional
(IBF, 2020). Ele esté presente nos estados do Acre, Amapé, Amazonas, Para, Rondonia,
Roraima e Tocantins, além de parte dos territérios do Mato Grosso e Maranhao. Para
simplificar a construcao do conjunto de dados, foram considerados os dados para todo o
territorio destes ultimos Estados, ainda que, possivelmente, nao corresponda ao bioma

Amazodnia.

O clima predominante na regiao é o equatorial imido, caracterizado pelo volume
abundante de chuvas e temperaturas elevadas, variando entre 22 °C e 28 °C (IBF, 2020).

A estacao das chuvas ocorre entre os meses de novembro e abril.

3.2 Visao Geral

Foram selecionados para analisar e relacionar aos dados de desmatamento na
regiao Amazonica brasileira diferentes variaveis socioeconémicas cujos conjuntos de dados
completos abrangessem o mesmo periodo dos dados do programa QUEIMADAS INPE

(1999 a 2020) e que tivessem frequéncia anual. A Tabela 1 apresenta as varidveis escolhidas.

Todos os dados foram obtidos a partir de plataformas oficiais do governo federal
(INPE e Instituto de Pesquisa Econdémica Aplicada (IPEA), este tltimo retine dados
obtidos ou reunidos por diferentes 6rgaos do governo como IBGE e Banco Central (BCB),
na plataforma IPEADATA), do Instituto SocioAmbiental (ISA) e Wikipédia. Com excegao
dos dados de focos de incéndio, os demais conjuntos de dados nos seus formatos originais
abrangem periodos maiores, porém foram reduzidos ao periodo disponivel para os dados
de incéndios do INPE, comecando em 1999. O ano de 2020 foi selecionado como limite
superior das séries em funcao dos dados do PIB, Populagao e Fluxo de crédito rural, que

na plataforma IPEDATA estavam disponiveis somente até este ano.

Os dados finais abrangem, portanto, o periodo total de vinte e dois anos para os
nove estados que possuem o bioma Amazonia nos seus territorios e 16 variaveis, formando

um conjunto de 18 colunas e 198 linhas.
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Tabela 1 — Varidveis utilizadas

Variaveis Unidade Tipo Fonte
Desmatamento km? Numérico (inteiro) PRODES (INPE, b)
(alvo)
Focos de queimadas  Focos Numérico (inteiro) BDQUEIMADAS
PIB RS, a pregos do ano  Numérico (real) IBGE
2010 (mil)
Area plantada ou Hectare Numérico (inteiro) IBGE
destinada a colheita
Valor da produgao RS, a pregos do ano Numérico (real) IBGE
agropecuaria 2010 (mil)
PIB Estadual agro- RS, a precos do ano Numérico (real) IBGE
pecuario 2010 (mil)
Populacao Pessoa Numérico (inteiro) IBGE
Fluxo de crédito ru- RS, a precos do ano  Numérico (real) BCB
ral 2010
Extensdo de UCs fe- Hectares Numérico (inteiro) ISA
derais e estaduais
Efetivo Bovino Cabeca Numérico (inteiro) IBGE
Area colhida de la- Hectare Numérico (inteiro) IBGE
voura permanente
Area colhida de la- Hectare Numérico (inteiro) IBGE
voura temporaria
Produgao de Milho RS, a precos do ano  Numérico (real) IBGE
2010 (mil)
Produgao de Soja RS, a precos do ano  Numérico (real) IBGE
2010 (mil)
Despesa orcamenta- R$ Numérico (inteiro) Ministério da Fazenda

ria por funcao - ges-
tao ambiental, agri-
cultura e organiza-
¢ao agraria

Partido do Gover-
nador em exercicio

String

Wikipedia

Fonte: Elaborada pela autora.

3.3 Pré-processamento dos dados

As bases de dados originais foram reunidas em uma tnica base de dados no formato
de painel. Dados em painel sao uma colecao de dados de varios objetos iguais ao longo
do tempo, uma vez que tem-se varias variaveis para cada estado em cada ano. A Figura
1 apresenta uma visao das primeiras linhas e colunas dos dados no formato painel. Em
destaque na Figura 1 estao as primeiras duas colunas de indices, o primeiro ¢ o “Estado”
e o segundo o “Ano”, uma vez que, para dados em painel, tem-se conjuntos de dados com
mais de um indice (Multilndez) (SHEPPARD, 2021).

Foram desconsiderados dos conjuntos de dados originais apenas os anos fora do
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Figura 1 — Amostra dos dados em painel.

Desmatamento Extensao_de Ucs Fluxo_de credito_rural Populacao PIB Agropecuario Valor da_producac_agropecuaria Area plantada ou_destinada Focos de_incendio PIB Efetivo bovino ..
Estado Ano
AC 1999 a 2625745 4634348e+08 559848 7.3738926+02 259583476 91787 347 46494662+06 929999
2000 547 2783339 7146287407 576223 7857779+03 31364.569532 15167 43 4845550e+04 1033311
2001 419 3035220 6.1373138+06 5927 9.3454206+03 239926.837545 1264 829 52446538405 1672596
2002 883 3808418 6.7735668+07 586942 5.4168376+04 269826593361 113139 6739 52168248404 1817457
2003 178 3809413 1.143757e+08 6595 5.349816e+04 3532.268146 113362 1523 5.165821e+06 1574304
2004 728 4356135 4.627194e+07 63323 5.325942¢+05 233521378200 132634 7271 53426218406 2062690
2005 552 5282675 64597992+06 669736 59172336+04 254467854119 134582 15893 56257118406 2313185
2006 398 5282675 3523299e+07 686652 4.8486158+04 192853 685449 126851 6198 56539458405 2452915
2007 184 5282675 5.123879e+07 59999 43146992405 114561.484315 123343 8549 6.260673¢+06 2315793
2008 254 5282675 6.6646808+04 6275 5.525133¢+04 120468525293 1355 5609 6.5134602+04 2425687
2009 167 5308510 5898584e+07 691132 5.4494986+05 94691895564 94431 3511 7.356397e+04 251285
2010 259 5308510 1335123e+08 734445 7.3456408+04 185599 619779 128842 8661 75645548406 2578460
201 % 5308510 9.576350e+07 746386 7.189624e+04 372322.573588 13221 3191 7.5362152+06 2543497
2012 35 5308510 36471156407 75786 7421685¢+04 37196575249 146928 472 7.525168e+06 2634457
2013 21 5308310 1968337e+08 776463 8.541449e+04 448795125174 13776 495 83431328405 2897439
2014 39 5308310 2 897686e+07 7911 3.766939e+04 436065 643530 123511 4395 9196385+04 2799673
2015 264 5308810 1.5413368+07 83513 8.3575826+05 376911.329854 116587 5779 6.5333986+06 2816207
2016 a2 5308810 1455956+08  £16687 85694848405 367735338325 17284 7564 7.9288188+05 2896969
07 257 5464705 1319917e+07 829619 75984168405 314997.155942 1543 6205 7.854377e+06 2895028
2018 444 5464705 1.783217e+07 8692685 7.951588¢+04 267831.585170 3533 8626 T.977137e+05 3303833
2019 682 5464705 1638448e+08 881935 5.8712956+05 23825.485777 3183 852 78325728+05 3509682
2020 76 5464705 215687 18+06 52442 5192243604 232947253518 8155 9193 7:8828878+05 380212
AM 1999 72 16392635 3.658205e+07 2771785 4533087e+03 623336.248277 213984 11 3.311787e+06 526025
2000 612 16392635 1.1436866+08 2848785 3.923178¢+04 5358575279838 29133 253 35711152407 543254

Fonte: Elaborado pela autora.

periodo desejado. No periodo escolhido, os dados estavam completos e foram utilizados

em seu formato original.

A varidvel “Partido politico” foi transformada em varidvel binaria com valores
possiveis 0 ou 1, através do método get dummies da biblioteca Pandas. Apds esta etapa,

o conjunto de dados passa a ter 34 colunas e 198 linhas, ou seja, 16 colunas a mais.

Foi realizado o processo de normalizagao dos dados, de modo que cada atributo
esteja no intervalo [0, 1], através do método MinMaxScaler, disponivel na biblioteca

scikit-learn versao 1.2.0.

3.4 Analise exploratéria dos dados

A seguir sao detalhadas as informagdes sobre os conjuntos de dados apresentados
na Tabela 1.

3.4.1 Desmatamento

Os dados para o desmatamento foram obtidos através da pagina web do projeto
PRODES (INPE, b). Analisando-se as taxas anuais de desmatamento por estado da regiao
amazonica (INPE, b) nos anos de 1999 a 2020, Figura 2, observa-se que os estados do
Para e Mato Grosso sdo os que registraram maiores taxas de desmatamento para todos os
anos desta série historica. A taxa de area desmatada teve os maiores valores observados

no ano de 2004. O estado do Para registrou um aumento expressivo na area desmatada a
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partir de 2018, quadruplicando a taxa de desmatamento entre este ano e o ano de 2020.

Figura 2 — Taxa anual de desmatamento por Estado do Bioma Amazonia.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do PRODES (INPE, b).

3.4.2 Queimadas

A Figura 3 mostra o comparativo mensal do nimero de focos de incéndio para
a série histérica de 1999 a 2022 para o Brasil e a regiao Norte. A Figura representa as
médias (linhas continuas) e os maximos e minimos (regido colorida em torno da média).
Neste grafico percebe-se a forte correlagdo entre a estagdo das chuvas no Norte do Brasil e
o numero de focos de incéndio, que se concentram entre os meses de julho a dezembro,

destacando-se os meses de agosto e setembro com os maiores registros de focos de incéndio.

A Figura 4 traz o comparativo anual do periodo 1999 a 2022 para o Brasil,
considerando-se todas as regides, e para a regiao Norte isoladamente. De maneira geral,
um crescimento ou queda no numero de focos de incéndio registrados de um ano para
outro no Brasil também ocorre na regiao Norte, como ocorre entre os anos de 2000 e 2002

e entre 2013 e 2015, por exemplo.

Um recorte por bioma dos dados anuais de incéndios é apresentado na Figura 5.
Percebe-se que o Bioma Amazodnia lidera o nimero de focos de incéndio em toda a série
historica. Comparando com a série historica anual da Figura 4, nota-se que dos 3 anos com
os maiores numeros de focos de incéndio registrados, no ano de 2004 foram as queimadas
registradas no Bioma Amazonia que tiveram recorde de registros, enquanto nos anos de
2007 e 2010, foi a combinacao de elevados ntimeros de focos de incéndio registrados no

Bioma Amazodnia e no Bioma Cerrado que elevaram os niimeros nacionais. Além disso,
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Figura 3 — Comparativo mensal Brasil e regiao Norte.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do BDQUEIMADAS (INPE, ¢).

Figura 4 — Comparativo anual Brasil e regiao Norte.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do BDQUEIMADAS (INPE, ¢).

comparando com os dados da Figura 2, o ano de 2004 registrou nao apenas recordes de

focos de incéndios, mas também de area desmatada.

Analisando-se a série historica do nimero de focos de incéndio registrados nos nove
estados que compreendem o Bioma Amazodnia, Figura 6, conclui-se que nos anos com
maiores numeros de focos de incéndio também houve recorde nos registros de incéndio nos
estados do Mato Grosso e Para, que sdo os estados onde, em geral, mais se registrou focos

de incéndios ao longo dos anos contemplados pelos dados do INPE.

De acordo com Volpato et al. (2022), a tendéncia de reducao nos focos de incéndio
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Figura 5 — Numero de focos de incéndio por Bioma por ano.

—e— Amazdnia

+»— Caatinga
—e— Cerrado

—s— Mata Atlantica
—e— Pampa

—s— Pantanal

200000 4

v
=]
=
=
=

100000

Focos de incéndio

50000 4

o

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Ano

Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do BDQUEIMADAS (INPE, c).

no Mato Grosso a partir do ano 2005 pode estar relacionada a adogao do sistema de plantio
direto de culturas temporarias pelos grandes agricultores, que substitui a agricultura
convencional de corte e queima dos restos, assim como a Lei Complementar n® 233, de 21
de dezembro de 2005, que proibiu o uso do fogo para limpeza e manejo de areas na estacao
seca. De acordo com os mesmo autores, os extremos de 2007 e 2010 podem ser explicados
pelas condigoes climéticas observadas nestes anos (acimulo de biomassa vegetal devido

aos anos anteriores terem sido mais chuvosos).

Figura 6 — Ntmero de focos de incéndio por Estado do Bioma Amazonia.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do BDQUEIMADAS (INPE, c).
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3.4.3 PIB

O Produto Interno Bruto (PIB) é a soma de todos os bens e servigos finais
produzidos por um palis, estado ou cidade, nos precos em que chegam ao consumidor
(IBGE, 2023a). O IBGE calcula o PIB com dados produzidos pelo préprio 6rgao e alguns

dados externos e divulga o resultado do PIB de cada ano no 2° trimestre do ano seguinte.

A Figura 7 apresenta o PIB dos nove estados que compdem a regiao amazonica
entre os anos de 1999 e 2020. Os estados com maior PIB da regiao sao Para, Mato Grosso,
Amazonas e Maranhao. Os dois primeiros estados sao também os que apresentaram maiores
taxas de desmatamento e registros de focos de incéndio na série histérica. Possivelmente,
essas variaveis estao relacionadas devido a pressao ambiental em funcao da maior atividade

econdmica, incluindo a expansao das fronteiras agropecuarias.

Figura 7 — PIB dos estados da regiao amazonica em escala Logaritmica.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

3.4.4 PIB Estadual Agropecuério

O IBGE calcula anualmente o valor bruto da producao agropecuaria por municipio,
em todo o territério nacional. O PIB Estadual Agropecuario compreende a agricultura,

pecuéria, silvicultura e exploragao florestal e pesca (IBGE, 2016).

A Figura 8 apresenta os dados do IBGE entre os anos 1999 e 2020 para os estados
da regiao amazonica. Com excecao do Amapa, observa-se um aumento acentuado no PIB
dos demais estados a partir do ano 2002. Isto se deve, principalmente, a mudangas na
metodologia de célculo, cujos detalhes nao serao abordados neste trabalho, mas encontram-

se descritos no relatério metodolégico IBGE (2008).
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Os estados com maior PIB Agropecuario da regiao sao o Mato Grosso, Para e
Maranhao. Em 2020 foi registrado o maior valor desta série historica nestes 3 estados e
também em Tocantins, Rondonia e Roraima. Neste ano, o PIB Agropecuario brasileiro
registrou recorde, chegando a quase 27% do PIB, reflexo dos precos maiores na comparacao
com 2019 e uma safra recorde de graos, além dos maiores precos das proteinas frente a
2019 e a expansao da produgao e abate de suinos e aves e da produgao de ovos e leite
(CNA, 2023).

Figura 8 — PIB Estadual Agropecuario dos estados da regiao amazonica em escala Loga-
ritmica.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

3.4.5 Area plantada ou destinada & colheita

O IBGE realiza o levantamento sistematico da producgao agricola, que consiste em
uma pesquisa de previsao e acompanhamento da safra agricola das 35 principais culturas
cultivadas no pais. O levantamento é mensal, em todas as unidades da federagao, com
acompanhamento desde a fase de intengao de plantio até a conclusao da colheita (IBGE,
2002).

De acordo com a Figura 9, os estados do Acre e Amazonas sofreram uma redugao
na area plantada desde 2012, atingindo a menor area plantada em 2020. Estes dois estados
foram os tnicos a apresentar retragao na area plantada ou destinada a colheita entre os
anos de 1999 e 2020. O Amapa e o Tocantins apresentaram tendéncia de crescimento
ao longo dos anos analisados, tendo quintuplicado a area plantada entre 1999 e 2020,
assim também como o Mato Grosso, que praticamente quadruplicou a area plantada neste

periodo.
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O Mato Grosso é o estado com maior area plantada ou destinada a colheita ao
longo de toda a série histérica. Em 2020, o Mato Grosso tinha uma area plantada quase
nove vezes maior do que o Para, segundo estado com maior area plantada da regiao. O
Para apresentou crescimento desde 2010, tendo quase que dobrado a area plantada em
dez anos. Mato Grosso, Para, Tocantins, Rondonia e Roraima tinham em 2020 as maiores

areas plantadas da série historica.

Figura 9 — Area plantada ou destinada & colheita (Ha).
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

3.4.6 Valor da producao agropecudria

O IBGE calcula o valor da producao agropecuaria multiplicando a quantidade
de cada produto obtida na area colhida pelo pre¢co médio ponderado e o preco médio
pago ao produtor por animal ou producao animal. A pesquisa é anual, por municipio. Sao
considerados 29 produtos agricolas de culturas temporarias e 33 de culturas permanentes,
e na pecuaria, além dos efetivos das espécies animais criadas, também considera-se as
producoes de leite, 1a, ovos de galinhas e de codornas, mel e casulos de bicho-da-seda.
O efetivo da pecuaria compreende bovinos, bubalinos, equinos, asininos, muares, suinos,
ovinos, caprinos, coelhos, codornas, galinhas e o niimero total dos demais galindceos (galos,
frangas, frangos e pintos) (IBGE, 2002).
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O valor da produgao agropecudria é apresentado na Figura 10. Seguindo o com-
portamento das variaveis anteriores, os estados do Mato Grosso e Para possuem maior
valor de producao agropecuaria, o que ¢é esperado tendo em vista a maior area plantada e

maiores areas desmatadas da regido amazonica.

O ano de 2020 registrou o maior valor de produgao ao longo desta série histérica
nos estados do Mato Grosso, Para, Tocantins, Maranhao, Rondonia e Roraima. O aumento
se deve aos recordes nas safras de graos nos anos 2019 e 2020 (Agéncia IBGE Noticias,
2022). O estado com maior valor de produgao agropecudria é o Mato Grosso, cujo valor
em 2020 foi cinco vezes maior do que o do Para. Acre e Amapéa apresentaram tendéncia
de queda desde 2014.

O valor da produgao agropecuaria no Mato Grosso aumentou mais de seis vezes
ao longo dessa série historica e o estado do Tocantins foi o que teve o maior aumento da
série, multiplicando em mais de nove vezes o valor da producao entre 1999 e 2020. O tnico

estado que apresentou retracao considerando-se os anos iniciais e finais da série foi o Acre.

Em todos os estados houve um aumento expressivo no valor da produgao no ano
de 2011, apds alguns anos de baixa. Este aumento foi impulsionado, de maneira geral,
pela elevacao dos pregos dos produtos agricolas tanto no mercado interno quanto externo.
Entre os principais produtos responsaveis pelo aumento naquele ano, estao a soja, a
cana-de-a¢icar e o milho, que sozinhos respondiam a 57,2% do valor da producao brasileira
(Agéncia IBGE Noticias, 2012).

3.4.7 Populacao

O IBGE realiza censos demograficos a cada dez anos, desde 1940. O tinico adiamento
no Censo ocorreu em 2020 devido a pandemia da Doenca por Coronavirus 2019 - COVID-
19, que s6 foi realizado em 2022. Os dados populacionais para os anos em que nao sao
realizados Censos sao estimativas obtidas através de uma metodologia na qual se observa
a tendéncia de crescimento populacional, entre dois censos demogréficos consecutivos, em

relacdo a tendéncia de crescimento de uma area geografica maior (IBGE, 2021).

Na regiao amazonica brasileira, os estados mais populosos sao Pard, Maranhao
e Amazonas, com aproximadamente nove, sete e quatro milhdes de habitantes em 2020,
respectivamente, como mostra a Figura 11. Os menos populosos sdao Roraima, Acre e
Amapa, cujas populagdes em 2020 nao chegavam a 1 milhdo de habitantes. Ao longo da
série, o crescimento populacional mais acentuado ocorreu no Para, seguido de Maranhao e

Amazonas.

3.4.8 Fluxo de crédito rural

O fluxo de crédito rural sdo as concessoes de crédito rural (empréstimos ou financi-

amentos) realizadas no &mbito do Sistema Financeiro Nacional, para aplicagdo exclusiva
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Figura 10 — Valor da producao agropecuaria dos estados da regiao amazonica em escala
Logaritmica.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

nas finalidades e condigbes estabelecidas pelo BCB (Banco Central do Brasil, 2023).

Na Figura 12 sao apresentados os dados do BCB para os estados que compdem
a regiao amazonica. No estado do Mato Grosso concentram-se os maiores valores de
concessoes de crédito rural em todos os anos da série. No ano de 2012, o total em crédito
concedido atingiu valor maximo no Mato Grosso, Tocantins, Maranhdo, Amazonas e Acre.
O mesmo ocorreu em 2020 nos estados do Para, Rondonia e Roraima. O aumento mais
acentuado no fluxo de crédito ao longo da série ocorreu no Mato Grosso, Tocantins e

Maranhéo.

3.4.9 Extensdo de UCs federais e estaduais

O Instituto Socio Ambiental (ISA), através do Programa de Monitoramento de
Areas Protegidas, realiza o acompanhamento da criacio, revogacio e alteracdo de limites e
categorias de Unidades de Conservagao (UCs) e atualiza diariamente as informagoes na sua
pagina da internet (Instituto SocioAmbiental, 2023). Existem atualmente 148 municipios
com incidéncia de UCs de Protegao Integral e 282 com UCs de Uso Sustentavel na regiao
amazodnica (Murer, B. M and Futada, S. M., 2023).

A primeira unidade de conservacao federal na amazonia foi criada em 1959, no

estado do Acre, e a estadual em 1978, no estado do Mato Grosso. A Figura 13 mostra a
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Figura 11 — Populacao dos estados da regiao amazonica.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

soma acumulada da area das unidades de conservacgao federais e estaduais por estado da

amazonia.

O estado do Amazonas possuia a maior area total e o maior nimero de unidades de
conservagao em 2020, sendo mais de 43 milhoes de hectares em 81 unidades, isso representa
quase 60% de seu territério (Murer, B. M and Futada, S. M., 2023). Em seguida vem o
estado do Para, com mais de 31 milhdes de hectares e 75 unidades de conservacao em
2020. Na sequéncia estao os estados do Amapé, Rondonia, Acre, Mato Grosso, Roraima,

Maranhao e Tocantins, estes dois tltimos com pouco mais de 1,5 milhoes de hectares em
2020.

Considerando a série histérica, o periodo de 1999 a 2009 foi o mais intenso em
criacao de unidades de conservacao federais na regiao amazonica, sendo que 90% das UCs
federais da série analisada foram criadas neste periodo, a maior parte nos estados do

Amazonas e Parad. As demais foram criadas entre 2014 e 2018.

O estado com maior area destinada a UCs estaduais é o Para, que sozinho tem
uma area igual a aproximadamente a soma das areas de UCs estaduais dos demais estados

da regiao. Maior parte desta area foi crida no ano de 2006.
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Figura 12 — Fluxo de crédito rural dos estados da regiao amazonica em escala Logaritmica.
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3.4.10 Efetivo Bovino

O IBGE realiza o levantamento do niimero de animais através do Censo Agropecué-
rio desde o inicio do século 20. O efetivo bovino “compreende o estoque total de animais
vivos existentes no municipio, na data de referéncia da pesquisa, independente de raga ou
finalidade da criagao (corte, leite, trabalho)” (IBGE, 1998).

Os dados do IBGE para os estados do bioma Amazonia estao representados na
Figura 14. Os maiores efetivos bovinos concentram-se nos estados do Mato Grosso, Para e
Rondonia. Com excegao do Amapa, todos os estados apresentam tendéncia de crescimento
ao longo da série. O Amapa registrou tendéncia de queda no ntimero de cabegas de gado
entre os anos de 2015 e 2020.

3.4.11 Area colhida de lavoura permanente e temporaria

Anualmente, é realizado, dentro do Censo Agropecuério, o levantamento da area
colhida das lavouras permanentes e temporarias (IBGE, 1998). Culturas temporérias
possuem curta ou média duracdo e apods a colheita necessitam de novo plantio para
produzir. Ja as culturas permanentes possuem longo ciclo vegetativo, que permitem
colheitas sucessivas, sem necessidade de novo plantio. Sao exemplos de lavoura permanente:

acai, banana, borracha, cacau e café, e de lavoura temporaria: algodao, arroz, cana-de-
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Figura 13 — Extensao de UCs (Ha, total acumulado).
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do ISA (Instituto SocioAmbiental, 2023).

agucar, milho e soja (IBGE Educa, 2023).

As Figuras 15 e 16 apresentam os dados por estado referente as areas colhidas
das lavouras permanentes e temporarias, respectivamente. Observa-se uma tendéncia de
queda nas areas colhidas de lavoura permanente nos estados do Amazonas, Mato Grosso e
Rondoénia ao longo da série. No estado do Maranhao a tendéncia de queda é observada
entre os anos de 2008 e 2020. O estado do Para apresentou um crescimento acentuado na
area colhida de culturas permanentes nos tltimos anos, ultrapassando o estado do Mato

Grosso em 2016 e registrando a maior area colhida da regiao no ano de 2020, sendo este o

recorde desta série histdrica.

No que tange a area colhida de lavoura temporaria, a tendéncia é oposta nos
estados do Mato Grosso e Ronddnia, apresentando crescimento, que também é verificado
no Amapéa, Roraima, Tocantins e Parad. Apenas o Amazonas indica uma tendéncia de
queda na area colhida das culturas temporarias ao longo da série, assim como o Acre a

partir de 2014. O Mato Grosso registrou o recorde da regiao no ano de 2020 para esta

série historica.



33

Figura 14 — Efetivo Bovino em escala Logaritmica (cabega).
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

3.4.12 Producao de Milho e Soja

No Censo Agropecuario do IBGE, sao registrados os valores das produgoes dos
principais cultivos. Para o milho, “considera-se o beneficiamento de milho em estabele-
cimento agricola e a producao de sementes de milho quando atividades complementares
ao cultivo, ndao considerando o cultivo de milho forrageiro, a producao de sementes cer-
tificadas de milho, inclusive modificadas geneticamente, os servigos de preparacao de
terreno, cultivo e colheita realizados sob contrato, o beneficiamento de milho realizado
em estabelecimento agricola sob contrato, a moagem e a fabricacao de farinha de milho e
derivados” (IBGE, 1998). Para a soja, “considera-se a producao de semente de soja quando
atividade complementar ao cultivo, nao considerando a producao de sementes certificadas
de soja, inclusive modificadas geneticamente, os servicos de preparacao de terreno, cultivo
e colheita realizados sob contrato, a producao de dleo de soja em bruto, inclusive torta e
farelo, o refino de 6leo de soja, a fabricagdo de margarinas e gorduras de soja e a producao
de biocombustivel” (IBGE, 1998).

As Figuras 17 e 18 apresentam os valores das produgoes de milho e soja, respecti-

vamente. Os estados do Mato Grosso, Maranhao e Para possuem maior producao de milho
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Figura 15 — Area colhida de lavoura permanente (Ha).
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

na regiao. Mato Grosso, Maranhao e Tocantins sao os maiores produtores de soja.

3.4.13 Despesa orcamentaria por funcao - gestao ambiental, agricultura e organizacao
agraria

A despesa orcamentaria é toda transagdo que depende de autorizacao legislativa
para ser efetivada e compreende todos os gastos realizados pelos entes publicos. Ela é
classificada de acordo com fungoes e subfungoes, que agregam os gastos publicos por
area de agao governamental nas trés esferas de Governo. A despesa aqui considerada é
a soma das despesas do poder piiblico com as fungoes Gestao Ambiental, Agricultura e
Organizagao Agraria (MCASP, 2018).

A Figura 19 mostra o despesa orcamentaria por ano e por estado da regiao
Amazodnica. De forma geral, o valor gasto com gestao ambiental, agricultura e organizacao
agraria pelo poder publico tende a crescer ao longo da série. De 2014 a 2020, os maiores

gastos com esta funcao orgamentaria se concentraram nos estados de Mato Grosso e Para.
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Figura 16 — Area colhida de lavoura temporaria (Ha).
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

3.4.14 Partido do Governador em Exercicio

Os partidos dos governadores em exercicio entre os anos de 1999 e 2020 de cada
um dos nove estados que compoem a regiao amazonica foram obtidos da Wikipedia
(WIKIPéDIA, 2023c; WIKIPéDIA, 2023e; WIKIPEDIA, 2023d; WIKIPEDIA | 2023f; WIKI-
PéDIA, 2023g; WIKIPéDIA, 2023h; WIKIPéDIA, 2023a; WIKIPEDIA, 2023b; WIKIPEDIA,
2023i). A intengao é verificar se a sigla do partido tem importancia para a variavel alvo

(desmatamento).

3.4.15 Matriz de correlagao

A matriz de correlagdo pode ser vista na Figura 20. Para melhor visualizagao, os
partidos politicos foram omitidos para esta andlise. As maiores correlagoes encontradas
foram entre a variavel “Producao de soja” e as variaveis “Produgao de milho” (coeficiente de
correlagao 0, 92), “Area plantada ou destinada” (0,85) e “Valor da produgao agropecuaria”
(0,81). A varidvel “Efetivo bovino” também apresentou forte correlacdo com a varidvel
“Area Colhida de Lavoura Tempordria” (0, 87), assim como a variavel “Produgao de milho”

com a varidvel “Valor da produgao agropecuaria” (0, 82).

Tomando apenas o periodo 2000 a 2006, Rivero et al. (2009), considerando uma
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Figura 17 — Producao de Milho (RS, a pregos do ano 2010 (mil)) em escala Logaritmica.
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Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados do Ipeadata (IPEA, 2023).

selecao de 782 municipios da Amazonia, encontraram um coeficiente de correlagao de 0,73
entre o niumero de cabegas de gado e o desmatamento. No presente trabalho, considerando-
se toda a regiao Norte do pais e os estados de Mato Grosso e Maranhao, as maiores
correlagdes com o desmatamento ocorreram com a varigvel “Area Colhida de Lavoura
Permanente”, com coeficiente igual a 0,51, “Efetivo Bovino”, com coeficiente 0, 47, “Area
Colhida de Lavoura Temporaria” com coeficiente 0,42, “PIB Agropecuario”, com coeficiente

igual a 0,36 e com a variavel “Focos de incéndio”, com coeficiente 0, 24.

Correlagbes negativas ocorreram entre a variavel “Extensao de UCs” e as variaveis
“Producao de soja”, “Producao de milho”, “Efetivo bovino”, “Fluxo de crédito rural”,
“Valor da producao agropecuaria” e “Area plantada ou destinada”. Também possuem
correlagao negativa “Fluxo de crédito rural” e “Area colhida de lavoura permanente”

Y
assim como a variavel “Area colhida de lavoura permanente” com as variaveis “Producao

de milho” e “Producao de soja”.

A matriz de correlacao considerando a variavel alvo “Desmatamento” e os partidos
politicos possui correlacao negativa para todos os partidos, exceto “PSDB” com coeficiente
de correlagao 0,38, “PPS”, com coeficiente 0,22, “MDB”, com 0,20 e “PSC”, com 0, 025.
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Figura 18 — Produgao de Soja (RS, a pregos do ano 2010 (mil)) em escala Logaritmica.
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Com relagao as demais variaveis, quando correlacionadas aos partidos politicos, todos os
coeficientes ficam abaixo de 0, 4, exceto a variavel “Area colhida de lavoura permanente” e
“MDB”, com coeficiente 0, 49.

Apesar de algumas variaveis apresentarem correlagao alta, optou-se por manter
todas as varidveis, ja que o niimero total nao é tdo alto (16) e ndo impacta a execugao dos

algoritmos.
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Figura 19 — Despesa or¢camentaria por funcao - gestao ambiental, agricultura e organizagao
agraria.
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Figura 20 — Matriz de correlacao das variaveis quantitativas.
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4 METODOS

Neste capitulo sao apresentados os modelos de regressao escolhidos para abordar o
problema proposto. Cinco modelos foram selecionados, quatro modelos de drvore: Arvore
de Decisao, Floresta Aleatoria, Extra Trees e Gradient Boosting e o modelo Maquinas de
Vetores-Suporte. Em seguida sdo apresentadas as medidas de desempenho utilizadas para
avaliar os modelos: coeficiente de determinacgao, erro quadratico médio e erro absoluto

médio.

4.1 Algoritmos
4.1.1 Arvores de Decisdo

Este algoritmo, para problemas de regressdo, é também chamado de Arvores de
regressdo. Nas Arvores de Decisao (AD), o conjunto de dados é particionado em grupos
menores (nds) e um modelo simples é ajustado para cada subgrupo. O resultado final é
obtido da sequéncia de todas as decisdes desde o né raiz (né inicial) até o né terminal
ou folha, no qual nao ha mais ramificacbes e onde encontram-se as decisdoes para uma
determinada trajetéria seguida na arvore. Os nods terminais da arvore contém valores
numéricos previstos, que sao a média dos valores alvo para dada folha. Em cada né da
arvore € localizado um atributo de onde partem as ramificagoes com os valores possiveis
para cada um. Portanto, testa-se cada atributo cobrindo-se todas as combinacoes possiveis
em uma estrutura hierarquica analoga a um fluxograma. As arvores permitem a visualizacao
das etapas seguidas em cada decisao, permitindo que o usuario considere diferentes cenarios
e suas consequéncias (MITCHELL, 1997).

4.1.1.1 Floresta Aleatoria e Extra Trees

O algoritmo Floresta Aleatéria (FA) combina varias arvores de decisdo, cada uma
sendo gerada usando-se um subconjunto aleatério dos atributos (ROMERO, 2022). Para
selecionar os exemplos de treinamento, o algoritmo utiliza bootstrap, que consiste em criar
um novo conjunto de dados com o mesmo nimero de elementos do conjunto original, porém
com elementos escolhidos aleatoriamente sendo que alguns sao repetidos e outros podem
estar ausentes. Podem ser gerados assim varios conjuntos de dados com o mesmo tamanho
a partir da amostragem do conjunto original. Definidas as amostras, utiliza-se a técnica
bootstrap aggregation ou bagging, na qual as amostras bootstrap geradas sao utilizadas para
treinar o modelo preditivo (BISHOP, 2006). A previsao final serd a média das previsoes
de todas as arvores. Essas modificagoes levam as florestas aleatérias a possuirem uma

capacidade preditiva superior a de uma arvore isolada.
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No modelo de arvores extremamente aleatérias, do inglés, Extra Trees (ET), assim
como no algoritmo de florestas aleatorias, muitas arvores de decisao sao geradas, mas
a amostragem para cada arvore é aleatéria e sem reposicao. As variaveis também sao

selecionadas aleatoriamente para cada arvore assim como a divisdo dos nos.

4.1.2 Gradient Boosting

Assim como no algoritmo Floresta Aleatéria, o Gradient Boosting (GB) também
combina véarias arvores com objetivo melhorar a acuracia. A técnica de boosting é uma
técnica de aprimoramento, baseada na regra do gradiente estocastico, que visa minimizar o
erro cometido pela arvore anterior, caminhando em dire¢ao oposta ao gradiente da funcao
erro. A ideia é treinar o conjunto de dados com um modelo preditivo e testa-lo obtendo-se
a medida do erro cometido. No préximo treinamento do modelo, os erros cometidos serao
minimizados e o conjunto testado novamente e assim sucessivamente, até que atinja-se o
erro desejado (ROMERO, 2022). Ou seja, diferentemente do modelo FA, as drvores sao
construidas e treinadas em sequéncia e cada uma usa uma forma ponderada do conjunto de

dados em que o coeficiente de ponderagao depende do desempenho das arvores anteriores
(BISHOP, 2006).

4.1.3 Maquinas de vetores-suporte

Nos problemas de regressao, o objetivo do modelo SVM é encontrar uma funcao que
aproxima bem os dados de amostra. Para isso, primeiro é preciso encontrar um preditor
que apresente o menor erro dentre um conjunto de preditores. Para avaliar o desempenho
de um preditor, utiliza-se uma func¢ao perda que permite determinar como os erros serao
penalizados em cada ponto da amostra (VERDéERIO, 2015).

4.2 Medidas de desempenho

A seguir sao descritas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos al-
goritmos acima citados. Essas medidas sao tradicionalmente utilizadas em modelos de

regressao.

4.2.1 Coeficiente de determinagao (R?)

O coeficiente de determinagao (R2) é utilizado para verificar a qualidade do ajuste
do modelo. E definido como a proporc¢ao da variacao da varidvel resposta Y explicada pelo
modelo, ou seja, pela variavel preditora V. Ele é obtido através da equagao
iy (9 — )

n —\2°?

R =
i:l(yi - ?J)

na qual i é o indice das observagoes na amostra (i = 1,...,n), y; sdo os valores observados

da varidvel dependente, ¢; sdo os valores estimados e 7 é a média dos y; (Batista, J. L.
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F., 2004). O R? varia entre 0 e 1 e, de maneira geral, quanto maior seu valor melhor a

concordancia entre o modelo e os valores observados.

Como aponta Pala (2019), o R? é uma métrica que pode apresentar problemas
em pequenas amostras, nao sendo recomendavel seu célculo em modelos com menos de

cinquenta observagoes.

4.2.2  Erro quadrético médio (MSE)

O erro quadratico médio (MSE, sigla para o termo em inglés mean squared error)
¢ dado pela somatoria do quadrado da diferenca entre os valores observados y; e os valores
previstos g; em relagao ao nimero total de elementos na amostra, n, como mostra a

equagao

1 & R
i=1
O valor do MSE ¢ interpretado como uma medida do desvio médio entre observado

e predito. Quanto menor o valor do erro, melhor é a previsao do modelo.

4.2.3 Erro absoluto médio (MAE)

O erro absoluto médio (MAE;, sigla para o termo em inglés mean absolut error)
fornece a verdadeira média dos desvios e possui a mesma unidade de medida da variavel

dependente. Ele é dado por

n

1 A

=1
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5 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados dos experimentos realizados, tendo
como objetivo a comparacao do desempenho preditivo dos algoritmos de regressao selecio-

nados.

Para a realizacao das simulagoes foi utilizado um computador Intel® Core™ i5-
8265U CPU 1.60 GHz e 8,00 GB de memoéria RAM, utilizando o software Google Colab®,

em linguagem de programacao Python.

5.1 Desenho dos Experimentos

O conjunto de dados resultante da etapa de pré-processamento foi dividido em
dois subconjuntos, um para treino e outro para teste, o primeiro com 80% do total de

observagoes e o segundo com os 20% restantes.

Foram selecionados 5 algoritmos de AM além do modelo linear, conforme apresen-
tado na Tabela 2, que mostra também os hiperparametros utilizados em cada modelo de
AM (apenas aqueles diferentes do padrao de cada classe do scikit-learn ). Para defini¢ao
dos hiperparametros dos modelos de AM, foi utilizada a ferramenta do scikit-learn, Grid-
SearchC'V, que realiza a busca pelos melhores pardmetros considerando a combinagao de
todos os parametros especificados (PEDREGOSA et al., 2011).

Tabela 2 — Algoritmos de Aprendizado de Maquina e Hiperparametros selecionados.

Algoritmo Hiperparametros

Arvore de Decisao (AD) random state=42, maz depth=10, mazx featu-
res=1, min samples split= 6

Floresta Aleatéria (FA) random state = 42, max depth = 2, max fea-

tures= 51, min samples leaf 26
Méquinas de Vetores-Suporte (SVM) C = 7.0, epsilon = 0.02, kernel =“linear”

Extra Tree (ET) random state=42, mazx depth=7, n estima-
tors=50

Gradient Boosting (GB) random state=42, max depth=1, min samples
leaf= 41

Fonte: Elaborada pela autora.

5.2 Resultados Gerais

De modo a verificar o efeito das variaveis escolhidas sobre o desmatamento, foram

utilizados o modelo linear e as técnicas de aprendizado de maquina: arvores de decisao,

L https://scikit-learn.org/stable/index.html
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florestas aleatorias, Extra Tree, Maquinas de Vetores-Suporte e Gradient Boosting. Para
avaliar o desempenho preditivo dos modelos selecionados, foram utilizadas as medidas

do coeficiente de determinacao R?, erro absoluto médio (MAE) e erro quadratico médio
(MSE).

Para avaliar o impacto de cada variavel independente na taxa de desmatamento, o
primeiro modelo utilizado foi o modelo de regressao linear simples de minimos quadrados
ordinarios que ¢ tradicionalmente o mais utilizado na literatura relacionada. Neste método,
procura-se minimizar a distancia da resposta observada com os valores preditos. O modelo
linear para todo o conjunto de dados utilizando o desmatamento como varidvel dependente
resultou em um R? igual a 0,5748. Tomando-se apenas o conjunto de treinamento, o valor
do R? ¢ igual a 0,6397 e os resultados para as varidveis podem ser vistos na Tabela 3. A

tabela estd ordenada em valores crescentes de significancia (P > |¢]).

A primeira coluna da Tabela 3, coef, é o coeficiente linear, o ponto em que a reta
intercepta o eixo y. Para cada variavel, ¢ a medida de como uma mudanga nessa variavel
afeta a variavel independente. A coluna seguinte, std err, é o erro padrao estimado dos
coeficientes de regressao, uma estimativa do desvio padrao do coeficiente. Na terceira
coluna, o t é igual ao coeficiente dividido pelo erro padrao, é uma medida da precisdo com
que o coeficiente foi medido. A estatistica t tem como hipdtese nula que o coeficiente em
questao ¢ igual a zero. Um erro padrao baixo comparado a um coeficiente alto produz uma
estatistica t alta, o que significa uma significincia alta para o seu coeficiente. A quarta
coluna, P > |t| usa a estatistica ¢ para produzir o valor p, uma medida da probabilidade
de que a variavel nao tenha efeito sobre a variavel dependente, pois a hipdtese nula é
verdadeira. As tltimas colunas, [0, 025 e 0, 975] representam os dois limites do coeficiente no
intervalo de confianca de 95%. O intervalo de confianca fornece um conjunto de hipdteses
plausiveis sobre o valor do parametro desconhecido. Se o valor da hipdtese nula se encontrar

neste intervalo, a hipétese nao é rejeitada, caso contrario, ela serd rejeitada.

Para Rivero et al. (2009), o método linear resultou que entre as 6 variaveis: efetivo
bovino, produgao de soja, arroz, milho, area plantada de culturas temporarias (excluindo
arroz, milho e soja) e drea plantada de culturas permanentes, a pecuéria bovina, foi,
individualmente, a principal causa imediata do desmatamento da Amazonia. Porém,
considerando o nivel de significAncia de 5%, pelos valores p calculados e apresentados na
Tabela 3, as variaveis explicativas “Producao de soja”, “PIB Agropecuario”, “Despesa”,
“Partido PSDB”, “Area plantada ou destinada”, “Producao de milho”, “Area colhida de
Lavoura Permanente” e “Partido PHS” sao estatisticamente significantes, indicando que

essas varidaveis tém efeito sobre a taxa de desmatamento.
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Tabela 3 — Resultados da Regressao Linear para o conjunto de treinamento (Método dos
minimos quadrados ordinarios)

Varidvel coef std err t P>|t| (0,025 0,975]
Producao de soja 1475,08 357,20 4,130 0,000 768,02 2182,14
PIB Agropecuério 567,73 154,44 3,676 0,000 262,03 873,43
Despesa -820,13 179,59 -4,567 0,000 -1175,62  -464,64
Partido PSDB 319,93 105,12 3,043 0,003 111,85 528,02
Area plantada ou -851,73 283,74 -3,002 0,003 -1413,38  -290,08
destinada

Producao milho -1010,43 330,53 -3,057 0,003 -1664,69  -356,16
Area Colhida de 478,70 210,32 2,276 0,025 62,39 895,01
Lavoura  Perma-

nente

Partido PHS 0,00 0,00 -2,088 0,039 0,00 0,00
Partido MDB 0,00 0,00 1,960 0,052 0,00 0,00
Valor da producao 304,58 179,53 1,697 0,092 -50,78 659,95
agropecuaria

Partido PFL -163,72 102,55 -1,597 0,113 -366,71 39,26
Efetivo bovino 650,43 417,64 1,557 0,122 -176,26 1477,12
Partido PSB -159,80 108,09 -1,478 0,142 -373,76 54,16
Partido PSD 194,52 132,65 1,466 0,145 -68,06 457,10
Partido PROS 186,47 127,61 1,461 0,147 -66,13 439,08
Fluxo de crédito ru- -209,35 144,94 -1,444 0,151 -496,25 77,56
ral

Partido PDT -139,42 108,55 -1,284 0,201 -354,29 75,44
Partido PMDB -111,20 120,10 -0,926 0,356 -348,92 126,52
Partido PMN 89,47 113,73 0,787 0,433 -135,65 314,58
Partido SD -72,25 107,29 -0,673 0,502 -284,61 140,12
Partido PP -49,15 105,29 -0,467 0,641 -257,56 159,25
Partido PPB -48,74 105,37 -0,463 0,645 -257,31 159,84
Partido PSL -42.84 105,42 -0,406 0,685 -251,52 165,84
Area Colhida de 151,62 380,53 0,398 0,691 -601,61 904,85

Lavoura Tempora-
ria

Partido PT 34,14 97,10 0,352 0,726 158,07 226,35
Partido PCdoB 19,01 106,11 0,179 0,858 191,02 229,04
Partido PSC 0,00 0,00 0,153 0,878 0,00 0,00

Partido PPS 17,34 117,79 -0,147 0,883 250,51 215,82
Partido PTB 14,57 104,99 0,139 0,890 22239 193,25
Extensdo de Ues 10,16 203,25 0,050 0,960 -392,16 412,48
Focos de incéndio  -6,01 150,63 -0,040 0,968 304,18 292,15
PIB 3,95 145,94 0,027 0,978 284,93 292,82
Populacio 2,34 130,41 0,018 0,986 260,48 255,80

Fonte: Elaborada pela autora.
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5.2.1 Modelos de aprendizado de maquina

A Tabela 4 apresenta um sumaéario dos resultados obtidos por cada modelo nas
simulagoes realizadas com o conjunto de teste. O modelo que apresentou maior coeficiente
de determinacao e menor erro quadratico médio foi o FA, porém o menor erro absoluto
médio foi obtido através do modelo ET. O modelo SVM também apresentou um bom

desempenho geral.

Tabela 4 — Desempenho dos Modelos de aprendizado de maquina no conjunto de teste.

Modelo R? MAE (km?) MSE

Arvore de Decisdo (AD) 0,5379 532,1 5,775 - 10°
Floresta Aleatéria (FA) 0, 6248 505, 9 4,689 - 105
SVM 0,6180 455, 1 4,774 - 10°
Extra Tree (ET) 0,5845 442.6 5,192 - 10°
Gradient Boosting (GB) 0, 5521 511,3 5,597 - 105

Fonte: Elaborada pela autora.

O modelo de arvores de decisao e os comités de arvores (FA, ET, GB) permitem
quantificar a contribuicao de cada variavel preditiva. Os métodos baseados em arvore no
SciKit-Learn possuem o recurso “importancias das variaveis” (feature importance), um
vetor de valores que relata a contribuicao de cada varidvel para as previsoes do modelo. As
arvores de decisao individuais realizam intrinsecamente a sele¢ao de variaveis, selecionando
pontos de divisao apropriados. Quanto mais frequentemente uma variavel é usada nos
pontos de divisao de uma arvore, mais importante ¢ essa variavel. Nos conjuntos de arvores
de decisao calcula-se a média das estimativas da capacidade preditiva de varias arvores
aleatérias para definir a importancia (PEDREGOSA et al., 2011). E importante ressaltar
que as importancias dos atributos sao invariavelmente nao negativas, consequentemente,
elas nao transmitem informagoes sobre a correlagdo positiva ou negativa entre um preditor

e a variavel alvo.

Na Figura 21, sao apresentadas as importancias para os modelos baseados em
arvore. Apenas as cinco variaveis mais relevantes de cada modelo sao mostradas, ordenadas
por importéncia. Para o modelo ET, a varidvel “Area colhida de lavoura temporéria” foi o
atributo de maior importancia, representando 19% do poder preditivo do algoritmo, como
mostra a Figura 21b. Para os modelos AD, FA e GB, é a varidvel “Area colhida de lavoura
permanente” a mais relevante. Para o modelo AD, Figura 21a, a importancia é de 47%,
para o modelo FA, Figura 21c, ela possui relevancia de 86% e para o modelo GB, Figura

21d, a relevancia é de 52%

O modelo FA foi o que resultou em menos variaveis com importancia diferente de

zero, apenas as cinco apresentados na Figura 21c.
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Modlelo: Arvore de Decisao Mocdlelo: Extra Tree

Area_Colhida_Lavoura_Permanente Area_Colhida_Lavoura_Temporaria

Despesa Area_Colhida_Lavoura_Permanente

Area_plantada_ou_destinada Despesa

Extensao_de_Ucs Efetivo_bovino

Populacao Partido_PSDB

0.1 0.2 0.3 0.4 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175

(a) (b)

Modelo: Floresta Aleatdria Modelo: Gradient Boosting
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Figura 21 — Importancia das variaveis para os modelos de arvore.

A variavel “Producao de soja” teve importancia diferente de zero para os modelos
ET e GB, com 5% e 1%, respectivamente. A varidvel “Efetivo Bovino” teve importancia
diferente de zero para os modelos AD, FA e ET, com importancias relativas de 1%, 4%
e 9%, respectivamente. Ja a varidvel “Producao de milho” teve importancia diferente de

zero para os modelos FA, ET e GB com 1%, 5% e 2% respectivamente.

Para o modelo SVM existe o recurso do SciKit-Learn que permite obter a importan-
cia de cada varidvel utilizando o método de permutacao (Permutation feature importance).
Esse método mede o aumento no erro do modelo se os valores da varidvel forem permutados.
A Figura 22 mostra as cinco variaveis com maior importancia de permutacao para este

modelo.

Assim como para os modelos AD, FA e GB, a varidvel “Area Colhida de Lavoura
Permanente” apresentou maior importancia (57%). A varidvel “Efetivo Bovino” teve

importancia de 6%, “Producao de milho” 0,4% e a “Producao de soja” 0,2% apenas.

A Figura 23 mostra a variavel “Taxa de Desmatamento” para todos os estados
estudados. Na figura é possivel distinguir os dados usados para treino e teste, assim como
os valores previstos pelos cinco algoritmos de AM. O algoritmo GB resultou em muitos
valores negativos para esta variavel, especialmente para o Amazonas, cujos valores previstos

foram todos negativos.
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Figura 22 — Importancia das variaveis para o modelo SVM.

Modelo: SVM

Area_Colhida_Lavoura_Permanente

Area_Colhida_Lavoura_Temporaria

Efetivo_bovino

Extensao_de_Ucs

Partido PDT

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 23 — Taxa de desmatamento para cada estado: treino,
modelos de AM.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, o desempenho preditivo de cinco algoritmos de aprendizado de
maquina foi avaliado no estudo da influéncia de diferentes varidveis socioeconémicas para
o desmatamento nos sete estados que abrangem a Amazonia brasileira, mais os estados
do Mato Grosso e Maranhao, cuja presenca do bioma Amazonia é parcial, porém foram
considerados em sua totalidade. Os dados em painel foram reunidos a partir de diferentes
fontes (IBGE, Ipeadata, Instituto Sécio Ambiental e Wikipédia) para o periodo 1999-2020,

resultando em um conjunto de dados em painel com 198 linhas e 16 variaveis.

O modelo de regressao linear simples pelo método dos minimos quadrados ordinarios
foi utilizado para analisar a significancia e influéncia das variaveis escolhidas para o
desmatamento. Este modelo ¢é tradicionalmente utilizado na literatura para analisar os
conjuntos de dados selecionados. Diferentemente dos resultados de Rivero et al. (2009), que
utilizaram apenas alguns municipios e um periodo menor e concluiram que o ntimero de
cabecas de gado é a principal causa de desmatamento na Amazonia, no presente trabalho,
a variavel que apresentou maior significancia no modelo e poderia ser indicada como
uma das principais causas diretas no desmatamento foi a producao de soja. No entanto,
esta diferenca pode ser atribuida ao uso da area total do estado do Mato Grosso, onde a
producao de soja apresenta os maiores nimeros. Sabe-se que no Mato Grosso encontra-se
trés tipos de biomas (Amazonia, Cerrado e Pantanal), porém neste trabalho nao foi feita
esta distingao. O efetivo bovino, apesar de significancia superior a 0,005 tem coeficiente de
650, o que representa o segundo maior impacto nominal na variavel desmatamento entre

todos os atributos, atras apenas da producgao de soja, que apresentou coeficiente de 1475.

Entre os partidos politicos com governadores em exercicio no periodo analisado,
apenas o PSDB teve significancia menor do que 0,005 e coeficiente positivo de 319. Os

demais partidos tiveram valores de significancia igual ou superior a 0, 04.

Entre os algoritmos de AM, foram utilizados quatro modelos de arvore: Arvore de
Decisao, Floresta Aleatéria, Extra Tree e Gradient Boosting, além do modelo Maquinas
de Vetores-Suporte (SVM). Entre os modelos de arvore, teve melhor desempenho geral o
Floresta Aleatoéria, com maior coeficiente de determina¢do R? e menor erro quadratico
médio. O modelo SVM foi o segundo melhor modelo em termos das medidas de desempenho.
Foi utilizado o algoritmo de otimizacao de hiper parametros GridSearchCV, do Scikit
Learn (PEDREGOSA et al., 2011), para todos os modelos. Os algoritmos de aprendizado
de maquina baseados em arvore possuem a vantagem de serem mais faceis de interpretar
em comparagao com outros modelos e sao capazes de lidar com uma grande quantidade

de caracteristicas, identificando as mais relevantes para a previsao.
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A verificacdo das importancias das variaveis na previsao dos modelos de Aprendizado
de Maquina, teve, principalmente, a area colhida de lavoura permanente como variavel
mais relevante para o desmatamento, exceto para o algoritmo Extra Tree, que no entanto,
teve essa variavel como a segunda mais importante. SAo permanentes as culturas que
nao demandam novo plantio, permitindo colheitas sucessivas como, por exemplo, café,
maca, pera, uva, manga, laranja etc (IBGE Educa, 2023). A area colhida de lavoura
temporaria, culturas de curta ou média duragao, que apoés a colheita necessitam de novo
plantio para produzir, como, por exemplo: soja, milho, feijao etc, aparece como a segunda

mais importante nos modelos SVM, Floresta aletoria e Gradient Boosting.

Vale destacar a presenca da area de lavoura permanente nas importancias associadas
aos modelos de aprendizado de maquina, uma vez que, de acordo com os dados do IBGE,
esse tipo de lavoura apresentou reducao ao longo dos ultimos anos na maior parte dos
estados estudados e a area de lavoura temporaria apresentou crescimento. De acordo
com Rivero et al. (2009), a soja, principal cultura temporaria em crescimento no pais, é
cultivada em areas anteriormente ocupadas por outros tipos de culturas ou pela pecuaria.
Ou seja, ao longo dos ultimos anos houve substituicao das areas destinadas a culturas
permanentes e pecuaria pela soja. Isso explica o menor impacto das lavouras temporarias
e, consequentemente, da soja, no desmatamento, uma vez que essas lavouras ocupam &areas

ja desmatadas.

A variavel focos de incéndio também nao se mostrou relevante para os modelos
testados, o que corrobora os resultados de Jakimow et al. (2023), que mostram que maior
parte dos focos de incéndio registrados ocorreram em areas ja desmatadas em relagao ao

periodo considerado.

Entre os modelos estudados, o modelo Gradient Boosting, apesar nao ter tido
um desempenho ruim em relagao aos demais modelos no que diz respeito as medidas de
coeficiente de determinacio, erro quadratico médio e erro absoluto médio, resultou em

muitos valores negativos para a variavel desmatamento nas suas previsoes.

Para trabalhos futuros, o conjunto de dados utilizado pode ser aprimorado, reunindo-
se dados referentes estritamente ao Bioma Amazonia, por exemplo, e fazendo-se uma
selecao quanto aos atributos efetivamente relevantes para o problema. Neste trabalho,
verificou-se, por exemplo, que variaveis como PIB e Populagao nao apresentaram relevancia

para a variavel desmatamento no periodo estudado.

E possivel ainda, ampliar o periodo da analise, incluindo periodos de intenso

crescimento nas atividades agropecuarias na regiao.

Futuramente também, pode-se implementar outros algoritmos de Aprendizado de
MAquina e avaliar seus desempenhos nesta analise, como redes neurais e XGBoost, por

exemplo.
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