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Resumo
As consideragdes sobre a dindmica do desflorestamento no estado do Para-Amazonia-Brasil

tém indicado resultados estatisticos que se ajustam a sua dimensao territorial, mas para uma
analise de conversdes florestais em escala de municipios outros determinantes emergem como
fatores relevantes e isto estaria associado a um ambiente complexo, ndo controlado e com
estruturas de imputs multidimensionais. A compreensao adequada do impacto das atividades
produtivas esta associado ao objetivo de determinar quais sdo as variaveis latentes que
identificam, dimensionam e explicam a dinamica do desflorestamento recente no municipio
Moju, a partir da Modelagem de Regressdo Linear Multipla - MRLM permitir estimar os
pardmetros explicativos. A Andlise Fatorial Exploratéria - AFE foi a técnica empregada para
identificar a variabilidade comum dos dados com énfase na variancia total pelo Método dos
Componentes Principais — MCP adotando a rotacdo ortogonal Varimax para isolar as varidveis
ao fator e utilizando os escores como regressores. O modelo se ajustou as hipoteses tedricas e
apresentou elevado poder de explicag¢do (R? 99,20), da variavel explicada desflorestamento, e
com significancias abaixo de 1% para as varidveis explicativas.

Palavras-chave: Desflorestamento; Conversdes Florestais; Modelagem; Analise Fatorial e

Regressao Linear.

Abstract

The considerations about the dynamics of deforestation in the Amazon state of Para, Brazil,
have shown statistical results that fit their territorial dimension, but for an analysis of forest-
scale conversion of municipalities other determinants emerge as relevant factors and this was
associated with a complex environment, uncontrolled and multidimensional structures imputs.
A proper understanding of the impact of productive activities is associated with the objective
of determining what are the latent variables that identify, they measure and explain the
dynamics of deforestation in the city Moju latest from the Linear Regression Modeling -
MRLM allow estimation of the parameters explanatory. The Exploratory Factor Analysis -

AFE technique was employed to identify the common variability of the data with emphasis on



total variance by the Method of Principal Components - MCP adopting the Varimax
orthogonal rotation to isolate the variables and using the factor scores as regressors. The
model fit the theoretical assumptions and presents a high explanatory power (R2 99.20), the
explanatory variable deforestation, and with significance below 1% for the explanatory
variables.

Keywords: Deforestation, Forest Conversions, Modeling, Factor Analysis and Linear

Regression.

INTRODUCAO
O desflorestamento recente no municipio de Moju tem operado transformagdes rapidas na

paisagem da zona rural, nos Ultimos dez anos um novo ciclo de investimentos tem se
concentrado na regido sob a logica da expansdo por monocultuivo e promovendo uma
ampliagdo linear das conversdes florestais, e novas areas estdo sendo anexadas como
atividades produtivas com intuito de atender as demandas atuais e futuras do mercado.

Nesse sentido, a dindmica econdmica do estado do Para apresenta informagdes valiosas para
um estudo sobre desflorestamento na regido, de um lado o periodo considerado ja é capaz de
sinalizar novas tendéncias produtivas em andamento ou mesmo a constatagdo de dindmicas ja
iniciadas e que parecem se reproduzir para o futuro, porém num ritmo mais acelerado e
desordenado quanto a escolha de localizagdes produtivas.

A Regido do Baixo Tocantins, a qual pertence o municipio de Moju tém sido a preferencia de
alocagdes de grandes volumes de investimentos, e isto tem promovido um cenario incerto e
complexo quanto ao uso dos recursos e também das novas dindmicas de conversoes florestais,
0 que representa mais um complicador para o municipio que tem uma extensao muito grande

9.681,20 'Km? (IBGE, 2012) e um recorte territorial que prejudica a gestdo do territorio.

1 Para esta variavel — dimensao territorial do municipio, a estatistica utilizada foi do IBGE, que difere dos dados
do INPE, que computa a fisiografia do municipio de Moju em 9.131 Km? no entanto para maiores detalhes das
metodologias empregadas para entender divergéncias de medidas, consultar site:
www.dsr.inpe.br/laf/.../GeotecnologiaAvaliarCafeiculturaBrasileira.pd


http://www.dsr.inpe.br/laf/.../GeotecnologiaAvaliarCafeiculturaBrasileira.pd

O entendimento das dindmicas de desflorestamento em curso no municipio de Moju esta
correlacionado as interpretagdes dos indicadores de produgcdo do municipio com outras
variaveis que qualifiquem melhor as mudancas nos processos estruturais vigentes. A
intensificacdo das atividades econdmicas, somado a uma forte pressdo sobre o uso dos
recursos naturais tem alterado a estrutura de funcionamento dos ecossistemas.

Por conseguinte, o municipio vem enfrentando um conjunto de ligeiras transformagdes nesta
ultima década, especialmente por conta dos grandes projetos, que atuam na regido como a
industrializacdo do 6leo de palma (dend€), entre outros, existem também fortes interesses
externos e principalmente a aposta do governo federal no Programa Nacional de Produgdo e
Uso Sustentavel do Biodiesel — PNPB langado em 2004 e com fortes parcerias com o estado
do Para para ampliagdo de areas de produgdo de dendé€, que entende o municipio de Moju
como area estratégica para aumento da producao.

Portanto, se de um lado o cenario atual ¢ de forte expansdo dos investimentos em grandes
projetos visando uma consolidacdo do municipio como um dos principais polos produtivos de
6leo de palma. De outro, as pressdes sobre o uso dos recursos naturais intensificou-se com
desflorestamento médio nos ultimos dez anos de aproximadamente 2.880Km? %¢ um
incremento anual de 120,81 Km?, caso este cenario se projete para o futuro em pouco mais de
40 anos, a area do municipio serd toda de consolidacdo das atividades produtivas.
Teoricamente admite-se que ocorre forte interacdo econdmica e a expansdo de algumas
atividades esta correlacionada ao crescimento de outras, podendo também, acontecer o
inverso. Portanto, diante do crescimento linear das taxas de desflorestamento no municipio de
Moju, e da expansdao concomitante de um conjunto de atividades produtivas, quais sdo os
fatores que respondem pelo desflorestamento recente naquele municipio? Quais deles tem
maior poder de explicagdo das conversdes dos ecossistemas?

Nesse sentido, em termos gerais a analise dos determinantes explicativos da dindmica do
desflorestamento no municipio de Moju foi o caminho adotado para explicar como as
interagdes produtivas estdo se estabelecendo na regido e com que grau de associagdo ou
convergéncia vetorial. Especificamente, a estimacdo dos pardmetros com base na analise
fatorial foi empregado para dimensionar a participacdo das atividades produtivas; a
identificacdo e andlise das interacdes e o estabelecimento de novas abordagens no aspecto

multidimensional.

2 Estimativas calculadas pelo autor a partir de dados do sistema de deteccdo do desmatamento na Amazonia -
PRODES, do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE.



Além desta introducdo este artigo esta organizado em quatro se¢des. A discussdo dos
principais estudos teodricos sobre os modelos de desflorestamento segundo as atividades
produtivas corresponde a secdo inicial. Na segunda secdo, a descricido metodologica e a
metodologia de andlise econométricas sdo apresentadas. A terceira se¢do, os resultados e os
principais testes estatisticos que ddo sustentacdo ao modelo sdo expostos e analisados. Na
ultima secdo todos os comentarios, discussdes e sugestdes de politica publica sdo

referenciadas e comparadas com a revisao de literatura.

REVISAO BIBLIOGRAFICA
Os principais avangos tedricos apresentados pela literatura especializada foram discutidos

nesta se¢do, que objetivou revisar e expor os principais determinantes do desflorestamento em
diferentes regides do mundo, do pais e da regido Amazodnica, principalmente com um foco
especifico nos trabalhos que assumiram escalas com maior nivel de detalhes (municipio), bem
como analisou o arranjo metodoldgico empregado nestes estudos e principalmente as
especificagdes de modelagem ja propostas como alternativa de avaliar o problema das
conversdes florestais.

O estudo dos principais fatores que explicam a dinamica do desflorestamento em escala de
municipios® tem sua importdncia redobrada para os gestores municipais € contribuem
teoricamente para estudos da academia que objetivam compreender como ocorre a interacao
de espagos produtivos complexos com o meio ambiente, onde se desenvolvem um conjunto
de atividades produtivas com rapidas transformagdes e impactos correlacionados.

No cenario internacional, diversos modelos foram desenvolvidos para entender a realidade do
desflorestamento em diferentes paises. Os determinantes apontados levam em consideragdes
as atividades econdmicas; a influéncia de politicas publicas; a pressdo de grandes grupos
exploradores de areas minerais; o aumento da populagdo pressionando os recursos; a
especulagdo fundiaria; a ampliacdo das linhas crédito e de financiamento publico; a logica da
organizacdo produtiva; as elevagdes de infraestrutura; areas de fronteira; a concentragdo de
recursos naturais e a facilidade de acesso; a pressao dos mercados; o nivel da pobreza da
regido; subsidios e incentivos fiscais, entre outros fatores contemplados na analise

multisetorias (TANAKA, 1994; GELLRICH; BAUR; KOCH; ZIMMERMANN, 2006;

3 A area de estudo definida para analise deste artigo foi o municipio, dada a importancia da escala para entender
a dindmica do desflorestamento, e também pela lacuna de artigos que estabelecem esta escala de andlise como
padrdo de contribuicdo académica.



BHATTARAI; CONWAY; YOUSEF, 2009; ESPINDOLA; AGUIAR; PEBESMA;
CAMARA; FONSECA 2012).

A leitura disponivel indica que a proposi¢do de modelos “tem sido um caminho muito
utilizado para buscar melhorar o entendimento das dindmicas complexas sobre a interacdo dos
fatores do desflorestamento, os estudos internacionais tém voltado suas analises para
identificar a importancia das conversdes dos ecossistemas € o estabelecimento de padrdes do
desflorestamento (PORTELA; RADEMACHER, 2001; NELSON; GEOGHEGAN, 2002).
Diversos trabalhos analisaram como sdo formados os fatores e o estabelecimento de padrdes
do desflorestamento em diversas regides no mundo, suas interagdes, intensidades, dindmicas e
areas geograficas sao categorias presentes na modelagem, que utiliza abordagens temporais de
pelo menos 10 anos escalas de analises diferenciadas, permitindo confirmar proposicdes
gerais e abrir espago para estudos mais detalhados (DOLISCA; MCDANIEL; TEETER;
JOLLY, 2007; SCRIECIU, 2007; MINETOS; POLYZOS, 2010).

As novas abordagens metodologicas estdo influenciando estudos regionais no Brasil, no
entanto a maior importancia consiste na estrutura logica das equagdes que estdo sendo
propostas e no refino dos modelos estatisticos estimados. O componente espacial tem sido
amplamente empregado como uma varidvel consistente e que explica as especificagdes
regionais e torna cada modelo diferente do outro (AGARWAL; SILANDER; GELFAND;
DEWAR; MICKELSON, 2005).

Esta revisdo selecionou pelo menos 10 artigos internacionais com grau médio a elevado de
importancia metodoldgica e objetivo condizente com a problematica levantada. A diversidade
de modelos permite efetuar comparagdes objetivas e identificar como podem ser aplicados a
realidades locais. Uma tendéncia observada ¢ o trato do problema com abordagem ou
proposicdes de equagdes estatisticas, a modelagem de conversdes de ecossistemas no contexto
da economia mundial e a estrutura metodologica que esta sendo utilizada para atender os

diferentes objetivos (Tabela 1).

4 Este artigo consultou diversas bases indexadas de artigos internacionais, com uma revisdo de mais de 200
artigos que analisaram a problematica das conversdes de ecossistemas, e 40% deles utilizaram a modelagem
estatistica como metodologia para alcancar os seus objetivos. Quando consideramos os ultimos dez anos de
referéncia consultada, o percentual que empregou a modelagem estatistica do problema aumenta para 90% dos
trabalhos.



Tabela 1. Principais estudos internacionais revisados e o grau de importancia para o problema

analisado.
1. Autor 2. Estatistica | 3. Tipo de 4. Escalado | 5. Modelo Empregado 6. Grau de
Empregadas Dados Objeto Importincia
Shojiro Tanaka (1994) Internaconionais se¢do-cruzada  Hiroshima Modelo de Equagoes 3
Diferencias
Gellrich; Baur; Koch; Internaconionais se¢do-cruzada Suica Modelo de Regressao 4
Zimmermann (2006) Logistica
Bhattarai; Conway;  Internaconionais se¢do-cruzada Nepal Modelo de Regressao 5
Yousef (2009) Linear Multipla
Espindola; Aguiar; Nacionais secdo-cruzada  Brasil - Para, Modelo de Regressdo 5
Pebesma; Camara; Mato Grosso e
Fonseca (2012) Rondénia Loglinear/Espacial
Nelson; Geoghegan ~ Internacionais se¢do-cruzada  Alemanha Regressdo logistica, 5
(2002) padrao multinomial
Agarwal; Silander; Internacionais  secdo-cruzada Madadascar Hierarquia espacial 4
Gelfand; Dewar;
Mickelson (2005)
Dolisca; McDaniel; Internacionais  se¢do-cruzada Haiti Regressao log-linear 4
Teeter; Jolly (2007)
Minetos; Polyzos Internacionais series Grecia Analise de Regressdo 5
(2010) temporais Ordinal
Scrieciu, S. S (2007)  Internacionais multiplos Paises em Dados de Painel 4
Desenvolvimento
Portela; Rademacher Nacionais mutltiplos Brasil Modelo Dindmico 4
(2001)
*Legenda:

1- Definicao da autoria em ordem de importancia

2- Fonte de dados utilizados para elaboracdo do artigo

3- Natureza /Classificacdo dos dados

4- Definicdo da Area de Estudo/aplicagdo do artigo

5- Identificagdo das técnicas estatistica utilizadas

6- Grau de importancia na aplicag@o deste artido definido pelo autor de 1 a 5, em grau de importnacia (1=menor e 5=maior)

Fonte: Elaboracao do autor (2012)

Para a Amazodnia, muitos estudos aumentaram a circulagdo apds os anos noventa do século
passado, motivados pela Conferencia das Nagdes Unidas sobre Meio Ambiente ¢
Desenvolvimento — CNUMAD?, o encontro estabeleceu um marco para analises profundas

dos problemas de sustentabilidades da Amazonia e da contestagdo de politicas publicas

inversas a0 modelo de desenvolvimento sustentavel. Atualmente, passados vinte anos € o

5 Esta Conferéncia Internacional sobre Meio Ambiente, ocorreu no estado do Rio de Janeiro-Brasil, e ficou
conhecida como a ECO 92, e exatamente ha 40 anos a Organizacdo das Nac¢des Unidas abria as discussdes sobre
o Desenvolvimento  Sustentdvel no mundo, para maiores informagdes consulta o link:
<http://unicrio.org.br/conferencia-do-meio-ambiente-comeca-preparacao-para-20-anos-da-revisao-de-marco-da-
onu/>


http://unicrio.org.br/conferencia-do-meio-ambiente-comeca-preparacao-para-20-anos-da-revisao-de-marco-da-onu/
http://unicrio.org.br/conferencia-do-meio-ambiente-comeca-preparacao-para-20-anos-da-revisao-de-marco-da-onu/

momento oportuno para apresentar novos estudos e comparar se aquele trato inicial permitiu
avangos significativos na dimensdo ambiental. De acordo com Fearniside (2006), o
desmatamento vem crescendo sistematicamente desde 1991, e as amplitudes variam de acordo
com a sensibilidade das politicas publicas e a conjuntura correspondente.

Quanto aos determinantes do desflorestamento, a modelagem com foco nos municipios da
Amazonia aparece nos trabalhos Margulis,® (2003), utilizando uma abordagem sistémica com
emprego dos dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisticas — IBGE para analisar a
tendéncia temporal e os padrdes geograficos do processo de conversao florestal em conjunto
com as atividades produtivas (madeira; pecuaria e agricultura), que utilizou dados de painel
para os censos demograficos de 1970 e 1996 complementados por informacgdes de custo de
transporte e ecologicas. Rivero et al. (2009), estimando regressdes lineares igualmente com
dados de painel mostrou que o desmatamento ¢ fortemente correlacionado com a pecuaria
soja.

Seguindo explorando a andlise empirica dos efeitos econdmicos sobre o desflorestamento para
os estados da Amazdnia Legal — AL, Prates (2008), utiliza ferramenta econométrica com
dados cross-section empregando modelo de dados de painel, revelando que entre os estados
da federacdo que compdem a regido, o desmatamento ¢ desigual, estendendo-se para uma
analise dentro dos estados, de acordo com os coeficientes das atividades produtivas e demais
variaveis consideradas.

Outros modelos, como o de defasagem espacial distribuida estimou mais de trinta varidveis
explicativas para um total de 399 municipios da Amazdnia entre os anos de 1997 e 2001, e
atestou significativo ajustamento dos regressores com a variavel dependente (estoque de area
desmatada), o estudo indicou um elevado coeficiente de correlagcdo entre a variavel explicada
e a variavel independente “criagdo de bovino por Km?*’ (GARCIA et. al, 2004).”

Soares Filho e Britaldo Silveira et al. (2005), avangaram quanto a proposicao de cendrios de
desflorestamento para a Amazdnia com simulag¢do espacial aplicando um modelo integrador,

que foi capaz de projetar os resultados nas regides de planejamento definidas e utilizando a

6 Maiores detalhes, consultar trabalhos em andamento para discussdo publica no site do Banco Mundial,
verificar endere¢o www.bancomundial.org.br

7 Outras variaveis neste estudo apresentaram elevados coeficientes de correlagdo, entre elas: distancia média a
rodovia asfaltada; densidade populacional; valor da lavoura por Km?; percentual da 4drea municipal plantada em
1997; indice de Governanga, o conjunto das demais foi reduzido por ajustamentos parciais e técnicas estatisticas,
a estas seis principais variaveis.


http://www.bancomundial.org.br/

uma base cartografica de qualquer Sistema de Informagdes Geograficas — SIG*® para
espacializar os resultados e produzir as interagdes.

Novas espacializagdes por mapas tematicos também foram apresentadas por Oliveria et al.
(2009), depois de empregar modelo de analise fatorial para identificar os principais clusters
(regides), mais importantes, nos estados de Rondonia e Acre, destacando a pecudria como
principal atividade relacionada ao desmatamento na drea de estudo. Os determinantes em
polos de producdo agropecudria no estado do Acre, também foram estudados por meio de
modelo econométrico logit multinomial do desmatamento recente ou parcial explicada
também por fatores socioecondmicos (SANTOS; BRAGA; HOMMA, 2008).° A dindmica da
paisagem alterada pelo desmatamento introduzido com a pecudria foi estudada entre 1984 e
2002, e atestou que as politicas sustentaveis para a regido central de Rondonia, passam pela
criagdo de 4reas de protecdo e corredores ecologicos (FERRAZ; VETTORAZZI;
THEOBALD; BALLESTER, 2005).

Em geral a literatura cientifica trata atualmente a questdo central do desflorestamento como
um problema sistémico, e estes avangos metodoldgicos nao completaram 20 anos, em parte
isto ocorria porque existia uma grande dificuldade de entender as interagdes complexas e
dindmicas dos fatores causais do desflorestamento, de outro porque algumas explicagcdes eram
mais especificas e por isso focada a uma determinada regido, ndo permitindo extrapolacdes e
nem a constru¢ao de cenarios.

De outro modo, a crescente discussdo mundial sobre as questdes ambientais e principalmente
o maior entendimento de como elas afetam a relacdes homem/natureza ¢ homem/sociedade,
possibilitou maior dedicacdo a estudos que explicassem o fendmeno, isto significou o avango
na diversificacdo das pesquisas e do progresso metodologico em todo o mundo, € o problema
do desflorestamento foi rapidamente teorizado (Figura 1).

Além de oferecer uma discussao atualizada sobre o tema, esta se¢do foi além de uma revisao
bibliografica, e estabeleceu um padrao de tratamento teérico sintetizado, oriundo dos préoprios
artigos revisadas, ou seja, uma estrutura de fluxograma, organizada como uma “arvore de
problemas” estruturada a partir de um problema central, objeto de investigacdo deste artigo e

demais componentes, como a origem do problema e os desdobramentos deles. Todos os

8 Os mapas tematicos produzidos por este estudo encontram-se disponivel para acesso no site:
www.csr.ufmg.br/simamazonia

9 Os principais dados empregados no artigo sdo de estatisticas secundarias nacionais e de acesso gratuito, dada a
similaridade na metodologia, a mesma fonte de informacdo, também serd utilizada para modelar os
determinantes no municipio de Moju.


http://www.csr.ufmg.br/simamazonia

elementos ou determinantes para o problema central foram identificados e agrupados em
fatores que adensam um subconjunto de fatores menores, mais que interagem entre eles
(Figura 1).

Figura 1. Estrutura de fluxograma dos principais fatores do desflorestamento abordados na
revisdo bibliografica
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Fonte: Elaboracdo do autor (2012)
A literatura revisada forneceu os elementos fundamentais para a sistematizacdo de novos

estudos sobre a dinidmica de desflorestamento, as variaveis destacadas constituem-se nos
principais fatores defendidos pela atual investigacdo cientifica, o cendrio atual ¢ o de
modelagem dos problemas, mais o entendimento da interacdo do conjunto das atividades foi o
caminho inicial e necessario para este avanco (Figural).

O exercicio final desta revisdo propds uma sintese dos fundamentos do problema central

” 19 apresentado no retdngulo vermelho acima, € a

“elevagao das taxas de desflorestamento
identificacdo das principais causas agregados em fatores subjacentes (retingulo maior em
azul), seguindo a andlise vertical para baixo estas causas estariam vinculadas a nivel
secundario de variaveis motivadoras (retingulos menores em azul). Nesse sentido, a literatura
agrupa um conjunto de causas secundarias a fatores principais que causam o desflorestamento

e testam metodologicamente pela proposicao de modelos esses fatores (Figura 1).

10 Neste artigo, toda a base de dados sobre desflorestamento pertence ao Instituto Nacional de Pesquisa Espacial
— INPE, cujas estatisticas encontram-se disponiveis em nivel de municipio, mais detalhes sobre as informagdes
publicas, verificar o site: http://www.inpe.br/.
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Assim como as causas principais e secundarias, a academia também destaque os efeitos
principais do desflorestamento, que por sua vez sdo agrupamento de fatores secundarios ou
entendimentos como desdobramento ou de repercussao menor, a analise vertical descreve bem
o processo e vincula de forma hierdrquica como os danos ou consequéncias do
desflorestamento estdo sendo analisadas pelas correntes teoricas (Figura 1).

Ao descrever o processo de forma resumida e simplifica do desflorestamento, este artigo de
forma nenhuma pretende ser conclusivo com o fluxograma, mais pelo contrério, se apropria
de tal analise e consideragdes gerais em relacdo a uma equivaléncia de conceitos, e aplica os
fundamentos teoéricos para uma proposta metodologica que contemple as especificidades
regionais, e principalmente para uma adaptagdo em nivel de municipio, objeto deste artigo, e

que sera desenvolvido na proxima se¢ao.

METODOLOGIA: DA MULTIVARIADA AO MODELO DE CONVERSOES DE
ECOSSISTEMAS - MCE
A MCE no contexto da economia foi a metodologia empregada para analisar a dindmica e os

determinantes do desflorestamento no municipio de Moju-Pa. A literatura notada ainda
apresenta uma lacuna quanto a pesquisa em escala de municipio, 0 que exigiu uma
apropriacao dos modelos tedricos, € a proposicao e estimagdao, de um modelo de regressao
linear multipla utilizando-se os escores fatoriais como regressores ou variaveis independentes
do modelo.

Nesse sentido, esta abordagem metodologica esta dividida em dois objetivos, de um lado
emprega-se 0 modelo matematico de analise fatorial para avaliar o nivel de correlagao
existente entre um conjunto de variaveis defendidas como relevantes pela literatura, assim
como, a sua possibilidade de ajustamento em fatores latentes. De outro, a modelagem
proposta utilizou os resultados da variabilidade comum para estimar os impactos das
atividades produtivas no processo de conversdes de ecossistemas no municipio de Moju-Pa, o
modelo de regressdao multipla empregado fez uso das técnicas de interdependéncia afiangado
pela revisdo tedrica e também com objetivo de assegurar maior confiabilidade nas hipoteses

classicas do modelo.

A ANALISE MULTIVARIADA COMO METODO ESTATISTICO
Os determinantes do desflorestamento como problema central exigiu um esforco teérico que

considerasse a explicagdo de varidveis subjacentes € o0 comportamento explicativo simultaneo
do seu conjunto, neste contexto, o estudo do objeto obrigou um ajuste estatistico que

envolvesse uma multiplicidade conceitual de varidveis e técnicas estatisticas para modelar um



ambiente complexo e com forte interdependéncia entre os seus agentes econdmicos € as
atividades produtivas.

As consideracdes conceituais sobre a analise multivariada e a diferenciacdo entre as técnicas
estatisticas devem ser ajustadas ao problema de pesquisa para fornecer as melhores
inferenciais. Quando a base de dados associada ao problema necessita realizar analise
simultdnea de apenas uma unica variavel, estamos diante da Analise Univariada — AU.
Quando a disposicao envolve duas variaveis simultaneas, Analise Bivariada — AB, e quando o
numero de varidveis for maior que 2 (duas), Analise Multivariada — AM (Figura 2).

Figura 2. Identificacdo dos processos conceituais da técnica estatistica de Analise

Multivariada.
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Fonte: Adaptado a partir de (CORRAR et. al, 2009)."

O procedimento da Analise Multivariada - AM permite simultaneamente analisar um conjunto
de variaveis sem a exigéncia inicial de uma determinagdo previa de quais sdo dependentes ou
independentes em determinado modelo. A estrutura de correlacio que a técnica explora
envolve uma analise de interdependéncia da base de dados (via variaveis selecionadas), e
pode ser refinada com técnicas estatisticas apropriadas ao problema de pesquisa

(RODRIGUES; PAULO, 2009).

A TECNICA DE ANALISE FATORIAL - AF
O emprego da analise fatorial como o titulo sugere € uma técnica estatistica de AM que

objetiva analisar a estrutura das correlagdes de um conjunto de variaveis, e identificar fatores

que ndo sdo diretamente observaveis, mais a partir de suas interdependéncias admitem a

11 Maiores detalhes conceituais e explicagdes da adaptacdo da figura, consultar a obra completa “Analise
Multivariada” no capitulo 1, pp 2-3, dos autores CORRAR, L. J; PAULO, E; FILHO, J. M. D (coordenadores da
publicacdo).



composi¢do de estruturas de relacionamentos que explicam as variagdes no conjunto das
variaveis analisadas.

De acordo com Bezerra (2009), em termos gerais partir da AM ¢ identificado as dimensdes de
variabilidade comum, e um conjunto de variaveis fica subordinado a correspondentes latentes,
denominados de FATORES. Ocorre que, um nimero extenso de variaveis ¢ vinculado a
grupos menores, o que explica que o agrupamento ocorre por um comportamento padrio,
simplificando estruturas complexas de relacionamento (Figura 3).

Figura 3. Identificacdo dos processos conceituais da técnica estatistica de Andlise
Multivariada.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Neste sentido, a AF foi empregada com varias finalidades'’: 1)- além de se mostrar um
modelo adequado para analisar a interagdo num ambiente complexo, permitiu; 2)- a reducao
do niimero de varidveis com representatividade das variaveis originais; 3)- a sumarizacao das
variaveis; 4)- a escolha das principais variaveis e a decisdo de empregar os fatores como
variaveis independentes para eliminar problemas de multicolinearidade', ou seja, o conjunto
destas acdes explica esta op¢do estatistica, e sdo descritos quando o fluxograma das multiplas

variaveis retorna aos seus respectivos fatores (Figura 3).

12 Para maiores detalhes dos fatores extraidos da técnica de AM e suas diversas finalidades, consulta referencia
de “Analise Multivariada” no capitulo 2, pp 74-78, dos autores CORRAR, L. J; PAULO, E; FILHO, J. M. D
(coordenadores da publicagio).

13 Para verificar as deducdes matematicas do modelo que ajustam tal procedimento estatisticos, consultar Elian
(1998) e Hair et al. (2005).



Portanto a constru¢do de uma proposta de modelagem sobre a dindmica de desflorestamento
em nivel de municipio considerou apropriado o emprego da AF também por outros fatores: o
desconhecimento parcial dos inter-relacionamentos entre o conjunto de varidveis admitidas no
ambiente complexo da andlise; a possibilidade de extrair regularidades dos comportamentos
das atividades produtivas consideradas e por fim a possibilidade de agrupamentos subjacentes
manifestadas pela base de dados adotada para propor um modelo matematico original '“e fiel a

realidade pesquisada.

O MODELO MATRICIAL DA ANALISE FATORIAL

A importancia do modelo matematico da AF reside em descrever a estrutura logica linear das
correlagdes entre as variaveis definidas na analise e os fatores, que em geral substituirdao por
meio dos escores as variaveis originais, sem, no entanto perder o poder de explicacdo e a sua
importancia interativa, e ainda oferecer relagdes subjacentes. Nesse sentido, a compreensao
logica destas combinagdes lineares, entre as varidveis € 0s seus respectivos vetores ou

arranjos latentes esta descrita pelo seguinte sistema de equacgdes abaixo.

....................................................................................... (1)
Em que a forma matricial:
2)
Onde:
3)
Em que:

- constitui as varidveis manifestas ou valores observados na pesquisa, ou ainda o vetor
transposto com dimensdo (n x k), denotado por X = (X1, X2, .covveene Xm), @ chamada matriz de
respostas;

— representa as correlagdes da matriz do tipo (p x k), das constantes desconhecidas,
denominadas de cargas fatorais;

- variaveis latentes ou fatores comuns, denotado por Y = (y1, y2, «...... yp), @ chamada matriz de

fatores ortogonais, sendo q < p;

14 A possibilidade de apresentar uma contribuig¢@o original para o problema do desflorestamento, esta associada
a escala de analise da questdo e as consideragdes especificas apontadas pela analise multivariada pelo método da
AF.



m — seriam as m variaveis Xi, Xp......... Xm associadas a valores observados;

p — correspondem aos vetores yi, ya, ....... y,, explicativos dos escores obtidos.

_ significa o vetor transposto de avaridveis aleatorias ou vetor de componentes residuais,
denotado por E = (e, e,,.............. €m)-

Para Ando (2009), o modelo matricial de AF de base ortogonal, sdo cominadas as seguintes
condi¢des: o nuimero de fatores ¢ menor que o numero de observagdes; os fatores sdo
ortogonais; a covariancia dos vetores de erro sdo nulas; ndo deve haver correlacao dos fatores
com os vetores de erro; as medias nulas e variancias unitarias dos fatores ¢ uma condicao
necessaria.

A matriz (formula 3) representa, ¢ que uma varidvel padronizada do tipo que apresenta média
zero e variancia igual a um como condi¢do necessaria depende de uma constante do tipo ;
multiplicada por um fator ; com média zero e variancia um, sendo que a varidvel apresenta
caracteristicas incomuns ao conjunto das variaveis do modelo matricial, por isso o fator nao
contempla 100% da explicagdo na varidvel, admitindo-se parte da explicagdo para ; que
representa o termo de erro no modelo matricial (SYMONS et al., 2007; BEZERRA, 2009).

A EXTRACAO E O NUMERO DE FATORES
Para obtencao dos fatores foi empregado o Método dos Componentes Principais — MCP, que

representa o mais atuante método de ajuste da matriz de correlagdo dos dados “C” . A
estrutura da variancia e da covariancia ¢ explicada pelo método assim como a proposta de
reduzir os dados e apresentar resultados mais robustos para a interpretacdo. As relagdes
lineares das varidveis originais para reproduzir a variabilidade do sistema sdo fundamentais
para aplicacao do método (WEGGE, 1996; PAULINO, 2012).
A seguir a base matricial da correlagio:

; (4)
Em que:
A variavel =, representa a correlacdo entre e . Portanto, a soma dos termos da diagonal e dos
respectivos autovalores, € igual a p, correspondente ao nimero de variaveis A partir da matriz
“, encontram-se os autovalores e seus correspondentes autovetores (PAULINO, 2012).
Portanto, os componentes principais sao dados pelos autovetores da matriz de correlacao

3¢, descrito pela equagdo 4, ficando da seguinte forma:

15 Para explicagdes mais apuradas sobre a técnica de componentes principais, verificar em: FAVERO, P. L.;
BELFIORE, P.; SILVA, F. L. da; CHAN, B. L. Analise de dados: modelagem multivariada para tomada de
decisoes. Rio de Janeiro: Elsevier, 2009.



)
Em que:
Os valores sdo representagdes lineares da matriz de correlacdo “c”, e os “p” componentes
principais.
Efetuando-se a transformacgdes lineares dos valores para , o que corresponde a uma mudanga

ortogonal, ficando assim descrita:

(6)

Como os componentes principais precisam ser definidos para futura analise fatorial, ¢ o
critério de proporcionalidade vinculada com cada fator e a mudanca de sentido da curva
(ponto de inflexdo) do grafico “scree-plot'®”, correspondem as técnicas adotadas pela
literatura, ou seja, a cada fator adicionado a anélise ocorre uma queda no seu percentual de
explicacdo, como a curva ¢ descendente algum momento a relacdo das varidveis autovalores e
o numero de componentes deixa de ser representativa (PAULINO, 2012; BEZERRA, 2009;
ANDO, 2009; FAN, et al., 2008).

Um terceiro método existente e aqui escolhido para estabelecer o numero de fatores foi o de
raiz latente ou também conhecido como Kaiser. Para a literatura, a exigéncia de aplicagdo ¢ a
de que qualquer fator individualmente considerado deve explicar a variancia de pelo menos
uma variavel (VALENTE et al., 2011). Para Bezerra (2009), os fatores que apresentarem
autovalor abaixo de 1,0 sd@o ndo significativos e por isso ndo podem substituir as variaveis
originais, o que torna obrigatdrio que os fatores para serem escolhidos devem apresentar

raizes latentes maiores que 1.

AROTACAO DE FATORES
Como existe a possibilidade da matriz de cargas fatorais proverem resultados com problemas

de significancia, foi empregado o método de rotagdo de fatores ortogonais do tipo varimax de
com duplo objetivo: o de evitar a correlagdo entre os fatores por eixos perpendiculares e
reduzir a possibilidade de vinculacdo das varidveis apresentarem cargas fatoriais elevadas
para mais de um fator prejudicando assim a sua identificacdo (KANO et. al, 1992; BOYK,
1990).

16 O termo refere-se a um critério do grafico de declive, momento em que ocorre uma suavizag¢ao da curva, para
melhorar a compreensdo, consultar “Analise Multivariada” no capitulo 2, pp 86-87, dos autores CORRAR, L. J;
PAULO, E; FILHO, J. M. D (coordenadores da publica¢ao).



Nesse sentido, procurando estabelecer uma solugdo que gerem fatores ndo correlacionados, a

rotacdo ortogonal, tipo varimax ¢ apresentada abaixo:

(7

Dado que, representa 0 novo

DIAGNOSTICOS DE VIOLACAO DAS HIPOTESES
A utilizagao da AF requer algumas condigdes para a sua viabilizacdo enquanto modelo de

extragdo '"da variabilidade comum '*de um banco de dados, isto significa que é exigido um
nivel de correlacdo entre as varidveis analisadas onde um conjunto observavel p-dimensional
aleatéria (linha vetores Z), sdo relacionadas com um conjunto K-dimensional “x” vetores
fatores de nao observaveis p-dimensionais vetores de erros, isto atenta em testar e avaliar a

significancia geral da matriz de correlagdo e comparar correlagdes parciais.

Avaliando a Analise Multivariada
Esta validacdo geral do modelo foi realizada por meio do teste de Kayser-Meyer-Olkin'

9
-KMO, que recomenda ou ndo recomenda a substituigdo do conjunto de variaveis pelos
fatores observados, e ainda investiga se as correlagdes parciais entre os itens sdo pequenas
testando a propria adequagdo da amostra adotada, de acordo com emprego da literatura
(PISON et al., 2003; JIN, 2011).

O teste KMO, apresenta a seguinte estrutura matematica (PISON et al., 2003; VALENTE,
2008; JIN, 2011).

(8)

Em que:

17 Detalhes e regras praticas para o teste de suposigdes, verificar: HAIR, J. F. et al. Analise multivariada de
dados. 5% ed. Porto Alegre: Bookman, 2005.

18 Detalhes, ver DILLON, W. R.; GOLDSTEIN, M. Multivariate analysis: methods and applications. New
York: john Wiley & Sons, 1984.

19 Mais informagdes sobre os aspectos tedrico e matematico do teste consultar artigo PISON, G;
ROUSESSEEEUW, P. J; FILZMOSER, P; CROUX, C. Robust facto analysis. Journal of Multivariate Analysis,
2003.



= ¢ o coeficiente de correlagdo parcial, e valores acima de 0,50 validam a utilizacdo de todos
os indicadores da AF;
= 530 as estimativas das correlagdes entre os fatores.
Um segundo teste adotado, refere-se a significancia geral da matriz de correlagdo, conhecido
como teste de esferecidade de Bartlet *’de testando a variabilidade comum de todas as
variaveis, sua estrutura esta disposta abaixo (PISON et al., 2003; VALENTE, 2008 JIN,
2011).

)

Onde testa-se a hipdtese nula,

Em que:

= ¢ o determinante da Matriz de Correlagao “C”;

= ¢ o numero de observagoes;

= ¢ o numero de variaveis.

Apos a validagao do modelo geral de AM com os testes acima recomendados para aplicagao
da técnica de AF, os respectivos fatores latentes extraidos substituirdo o conjunto de
observagoes da base de dados, e os seus escores fatoriais foram utilizados como variaveis
explicativas para a modelagem do MCE, os escores sdo modelados como combinagdes

lineares adicionados o respectivo termo de erro, objeto da proxima segao.

O MODELO ANALITICO DAS CONVERSOES ECOSSISTEMICAS

O Modelo Tedrico
Na revisdo dos trabalhos publicados foram identificados, diversas varidveis que influenciam a

dinamica do desflorestamento, e isto j& seria uma forte justificaria para o emprego da AM
como ferramenta estatistica na avaliagdo do fendmeno. No entanto, existem muitas interacoes
entre essas varidveis e para uma analise simultdnea foi escolhido a técnica de AF para
dimensionar os principais fatores. As varidveis *'admitidas no modelo teérico MCE reduzidas

pela AF, encontram-se abaixo.

20 Detalhamento das expressdes consultar artigo PISON, G; ROUSESSEEEUW, P. J; FILZMOSER, P;
CROUX, C. Robust facto analysis. Journal of Multivariate Analysis, 2003.

21 Para a composicado inicial do modelo teérico foram estabelecido um numero de 24 atividades para analisar a
dindmica do desmatamento, aqui o modelo apresentado foi resumido, mais no capitulo de resultados, os
detalhamentos das agdes para restringir o numero de varidveis sera explicador com maiores detalhes.



;) (10)

Em que:

Atividade Madeireira, no periodo t;

Cultivo do Arroz, no periodo t;

Cultivo do Feijao, no periodo t;

Cultivo da Mandioca, no periodo t;

Plantio de Coco, no periodo t;

Plantio de Dendé, no periodo t;

Plantio de Pimenta-do-reino, no periodo t;

Pecudria, no periodo t;

Carvao Vegetal, no periodo t;

Quanto aos coeficientes das relagdes teoricas, admitisse grandezas diretamente proporcionais,

entre a expansdo das atividades produtivas e o aumento das conversdes florestais, ou
desflorestamento (MCE), esta hipotese esta associada com o modelo classico da fungdo de
producao, onde as expansdes de atividades intensivas em recursos naturais (fator-terra)
aumentam as dareas desflorestadas, tipico de economias com baixo desenvolvimento
tecnologico e a agricultura tradicional como atividade base.

No entanto, analisada as interagdes entre as atividades produtivas, pode originar relagdes de
interdependéncia que se definem como complementar e concorrente, por isso depois da
aplicacdo do modelo fatorial, um redesenho das hipoteses classicas foram necessarias,
assumiu-se que o avango de determinadas atividades e a diminui¢do ou até eliminacdo de
outras estaria fortemente correlacionado, ao passo que a expansdao de algumas atividades
valoriza espagos produtivos e concomitantemente permite a consolidagdo da outra, isto
explica as varidncias compartilhadas que os fatores ou dimensdes latentes assumidas por
meio do método varimax.

As hipdteses ao problema do desflorestamento requerem agora um novo tratamento tedrico
(redimensionamento), pois a combinagdo vetorial da matriz de correlagdo (equagdo 4) entre o
conjunto de variaveis (interdependéncia) reduzird o banco de dados a fatores latentes, ndo
cabendo mais uma analise linear e independente. Portanto, assume-se como resposta
provisoéria, que todos os fatores (varidvel endogena) exercem influencia alternativamente
diferente de zero, e hipotese nula . De que os fatores como variavel independente exercem
influencia positiva ou negativa no desflorestamento, entre o periodo de 2000 a 2010.

Portanto, o modelo tedrico ndo garante o entendimento pleno das interagcdes dinamicas que se
deseja extrair das atividades produtivas, por isso o modelo estatistico de regressao multipla ¢
proposta depois a utilizagdo da AF como instrumento estatistico de reducao do numero de

variaveis consideradas para entender o problema.



O Modelo Estatistico
Apds a determinacdo dos fatores, um dos principais objetivos para utilizar a AF, ¢ a decisao

de adotar os escores fatoriais como varidveis independentes com intuito de eliminar
problemas de multicolinearidade no modelo de regressao linear, é o que defende os resultados
da literatura recente (ATICI, 2011; ARANDA, 2012; FURLAN, 2012). Uma forma geral para
descrever as relagdes lineares e o modelo de regressdo miltipla®, apresenta-se abaixo na

descricao de algebra matricial:

....................................................................................... (11)

A formulag¢do matricial do modelo € representada da seguinte forma,

(12)

Em que:
(13)

Onde:
Esta generalizagdo descreve um modelo de regressdo multipla que inclui variaveis, sendo

uma dependente e  varidveis autdbnomas ou explicativas e mais o coeficiente linear ou
intercepto da equacao acrescida do termo de erro. Apds a AF, foram adotados os fatores e seus
respectivos escores como variaveis independentes, com objetivo de captar a realidade das
mudancas interativas para as variaveis descritas pela equagao (10), um novo modelo entdo foi
proposto e algumas condigdes e hipoteses sdo estabelecidas.

Admite-se que , na condi¢dao de adequacao ao modelo tedrico, € para as variaveis autbnomas ,
admitindo os fatores como regressores do modelo. Nesse sentido, a especificagdo pela nova

formulagdo matricial #¢ dada por:

(14)

Em que

(15)

22 Sobre modelos de regressdo, consultar: NETER, J.; KUTNER, M. H.; NACHTSHEIM, C. J. E
WASSERMAN, W. Applied Linear Regression Models. 3rd Edition. Irwin, Illinois, 1996.

23 Para analisar as dedugdes matriciais das fungdes, consultar obra de CHARNET, et al. Anéalise de Modelos de
Regressao Linear: com aplicacdes; pp 5-46.



Descricdo das variaveis e hipoteses classicas
- constitui as variaveis manifestas ou valores observados na pesquisa, ou ainda o vetor

transposto com dimensdo , denotado por  a chamada matriz de respostas, ou seja, a variavel
dependente do modelo;

— representam as correlagdes da matriz do tipo , das constantes desconhecidas, denominadas
de cargas fatorais, variaveis independentes do modelo; sendo fixos seus elementos com
variancia constante (SANTANA, 2005);

- ¢ 0 vetor-coluna dos parametros do modelo de regressao multipla e;

_ significa o vetor transposto de avaridveis aleatorio ou vetor de componentes residuais,
denotado por e assume-se a condi¢do satisfatoria do Modelo de Regressao Linear Classico —
MRLC?* com normalidade para o termo de erro e distribuido normal multivariada com média
ou valor esperado zero E(¢) = 0 e matriz de covariancia constante V(¢) = (FUREI, 1993).
Outras hipoteses® exigidas sdo, a ndo autocorrelagdo entre os erros ndo existe colinearidade
entre pares das varidveis explicativas, o que significa ndo admitir combinacdo linear exata, e

as variaveis independentes sdo fixas e nao correlacionada com o termo de erro.

RESULTADOS
Esta secdao esta dividida em duas subsecdes. Inicialmente os resultados da AM revelam o

conhecimento da estrutura de relacionamento das varidveis empregadas para analise do
problema de pesquisa, assim como a validade estabelecida de suas relagdes complexas e a
discussao estatistica e tedrica da representatividade do modelo. Na segunda subse¢do a partir
da modelagem multipla — MCE sdo apresentados os principais coeficientes técnicos e sua

validade como estimadores eficientes, € 0 seu confronto tedrico.

ANALISE FATORIAL
Fonte de dados e ajustes iniciais

24 Detalhamento das hipdteses Cléssicas do modelo de regressdo multipla, consultar artigo, FUREY, a. M;
KOWALSKIb, C. J; SCHNEIDERMANC, E. D; WILLIS, S. M. A Pc Program To Aid In The Choice Of The
Design Matrix In Multiple Linear Regression. Int J Biomed cornput,vol. 33, pp 1-8.

25 Para discussdo destas outras hipoteses, que também contemplam o Modelo de Regressdo Linear Multipla,
verificar com maiores detalhes em: SANTANA, A. C. Métodos Quantitativos em Economia: elementos e
aplicacdes. Cap. 4, pp 160- 162, 2003.



A valida¢do do modelo de AM esta relacionada com a origem?®, tratamento?®’ e ajuste®® da base
de dados empregada. Na aplicacdo da AF, os dados foram relativos as atividades produtivas
provenientes da Pesquisa Agricola Municipal — PAM, Producdo da Extracdo Vegetal e da
Silvicultura - PEVS e, foram utilizados os indicadores de area plantada/colhida em formato de
séries temporais para o periodo e 2000 a 2010. Inicialmente, 26 atividades foram selecionadas
com o mesmo tratamento estatistico (indices produtivo), porém a matriz de correlagdo e
outros testes reprovou o emprego da AF, o que exigiu varios ajustes para o grau de validacao
necessario, entre os quais a redu¢do do nimero de varidveis para melhorar o poder de

explicagdo dos fatores e aumentar a associagao das varidveis analisadas.

Validacao da Interdependéncia
Inicialmente as estimativas da AF foram geradas pelo software aplicativo Statistical Package

for the Social Sciences — SPSS?, para analisar a viabilidade geral da estrutura de
interdependéncia. Para o modelo final de AF o teste de KMO, foi da ordem de indicando um
bom poder de explicagio entre os fatores e as varidveis. O teste de esfericidade de Bartlett*®
foi significativo a , indicando elevadas associagdes e sustentando a de aplicacdo da AF nas

variaveis indicadas (Figura 4).

Figura 4. Comparagao dos testes KMO e Esferecidade de Bartlett empregados para
Diferentes modelos.

26 As estatisticas empregadas, no modelo de AF sdo todas provenientes do banco de dados agregados do IBGE -
SIDRA, disponivel em formato de planilha Excel, em escalas de municipio, consultar link para acesso:

<http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/economia/perfilmunic/2008/default.shtm>.

27 Os dados foram transformados em indices produtivos, com todas as variaveis relativizadas pela area colhida.

28 O modelo final aqui analisado, estatistico e teoricamente, ficou ajustado com nove varidveis, sendo retiradas
17 variaveis inicialmente inseridas na Analise Fatorial Exploratdria, porque apresentaram reduzida significancia
(matriz de correlacdo) e teoricamente ndo representavam a estrutura produtiva do municipio de Moju..

29 Esta primeira etapa dos resultados, o SPSS versdao 19.0 foi o pacote estatistico empregado para gerar os
resultados e apoiar a tomada de decisdes e aplicagdo analitica.

30 De acordo com a literatura, o valor de SIg, ndo deve ultrapassar 0,05, caso chega a 0,10, o emprego da
Analise Fatorial ndo € apropriado.


http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/economia/perfilmunic/2008/default.shtm
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Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

Os modelos estimados foram sequencialmente ajustados, a retirada de variaveis foi necessaria
para aumentar o grau de correlagdo e adequar a exigéncia da AF. Inicialmente, o modelo “a”
estimado com 26 variaveis atestou baixo poder de explicagdo dos fatores, a redug¢do do
numero de variaveis foi realizada para aumentou o total da Variancia Explica - VE e 0 KMO,
sendo o valor ndo significativo para aplicagdo do método , portanto um terceiro e ultimo
modelo foi estimado “c”, apresentando KMO proximo do limite , com nove variaveis e
comunalidades altamente representativas para explicar a dindmica do desflorestamento

(Figura 4).

A Dimensao Fatorial e Interpretaciao dos Fatores
De acordo com a metodologia empregada, a matriz fatorial e as cargas explicativas foram

estimadas pelo software SPSS versao 19.0, por meio da transformacdo da matriz de
correlagdo, de acordo com o descrito nas equagdes 4,5,6, € 7 (se¢do metodologia). Os valores
representativos dos percentuais da variancia acumulada e da variancia total foram os critérios
utilizados para estruturar as dimensdes latentes do desflorestamento no municipio de Moju. O
ajuste estatistico adotado para definir as estruturas latentes, considerou um percentual de
variancia explicada acima de 95%, o que foi reforcado pelo método de componentes
principais que comparou a soma das cargas fatorais e o limite de contribui¢ao percentual de

cada fator (Figura 5).

Figura 5. Métodos empregados para defini¢ao do nimero de Fatores (Kaiser, scree
plot e percentual de variancia explicada).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

Neste método as dimensdes fatoriais devem ter como suporte uma boa revisdo teorica para
garantir as andlises futuras do fator. Os quatro fatores retidos explicam mais de 95% da
variancia das nove varidveis do modelo de AF, considerado altamente relevante para uma
aplicacao posterior de regressao multipla, onde o nivel de significancia exigido também ¢ de
95% de resposta das varidveis explicativas em relagdo variavel explicada (Figura 5).

A decisdo de empregar os fatores como variaveis independentes garantiu o cumprimento de
um dos pressupostos basicos do modelo de regressao linear, e uma analise mais detalhada da
importancia de cada fator esta presente na (Tabela-2). A matriz apresenta nove fatores
possiveis, coluna (3), e seus respectivos autovalores discutidos na secdo metodologia, assim
como o percentual da variancia, coluna (5), que estabelece um instrumento visual de corte
para os fatores e o percentual de variancia explicada pelo fator de forma acumulada, coluna
(6) indicando elevada representatividade da variancia total, o conjunto destas analises
permitiu a definicdo tedrica com critério multiplos para a escolha dos 4 fatores que
representam mais 95% da variancia total dos componentes, coluna (6), o que ¢ altamente

significativo para aplicagdo da AF e a continuidade da anélise dos seus fatores (Tabela-2).

Tabela 2. Matriz da varidncia total explicada pelo conjunto dos fatores obtidos pela analise
fatorial fornecida saida do software SPSS 19.0.



Initial Eigenvalues (1) Rotation Sums of Squared Loadings (2)

Componentes
3) Total (4) % ofVariance (5) Cumulative % (6) Total (7) % of Variance (8) Cumulative % (9)
7 5,262 56,463 58,463 3575 30,720 39,720
2 1,538 17,094 75,557 2,154 23,929 63,649
3 1,098 12,199 87,756 1,642 18,247 81,896
4 ,666 7,401 95,157 1,194 13,261 95,157
5 242 2,685 97,842
6 164 1,822 99,665
7 ,026 ,292 99,956
8 ,002 ,027 99,984
9 ,001 ,016 100,000

Notas*

1. Autovaloresiniciais
2. Soma do quadrado das Cargas Rotacionais

3. Gomponentes ou 9 fatores possiveis

4. Auto valores dos fatores

5. Percentual da Variancia

6. Percentual Qumulativo da Variancia

7. Auto valor rotacionado

8. Percentual da Variancia

9. Percentual Qumulativo
Fonte: Elaboracao do autor (SPSS, 2012)
A variancia cumulativa deve somar 100%, coluna (6), ¢ o que assegura a metodologia,
mostrando a compatibilidade dos resultados com os postulados da técnica, a coluna (5), revela
a importancia de cada fator e suas respectivas contribui¢des percentuais na variancia, ja a
soma da coluna (4), corresponde ao total dos autovalores iniciais, sendo que os quatro fatores
identificados respondem por 95,157% da varidncia dos componentes, assegurando a sua
significancia estatistica e a importancia na explicagdo do problema (Tabela-2).
Aplicada a técnica de componentes principais para extragdo de fatores representativos da base
de dados, o passo seguinte foi examinar as cargas fatoriais significativas na matriz ndo-
rotacionada, isto atestou a necessidade de isolar melhor as variaveis dentro dos fatores porque

foi diagnosticado um elevado numero de variaveis no fator F1 da matriz ndo-rotacionada,

superdimensionado sua atuagdo e impossibilitando a leitura tedrica (Tabela-3).

Tabela 3. Matriz comparativa de andlise fatorial de componentes ndo-rotacionada e
rotacionada.



Gomponent Matrix (1) Rotated Component Matrixa (2)

Component (4) Component (5)
Variaveis (3) F1 F2 F3 F4 FR1 FR2 FR3 FR4
Vadeira a0z 003 ~008 102 104 258 05 aes
Arroz -802 068 577 -,098 -,303 876 -,045 -,359
Feijao 711 104 612 310 -275 941 -160 039
Mandioca 402 -713 382 -377 238 -,024 947 -063
Coco da baia , 758 -,100 144 587 494 -,161 ,148 ,811
Dendé 870 195 367 -,069 924 -128 175 184
Bowvino 946 230 -,009 048 806 - 455 012 305
Carvdo vegetal -918  -115 -,087 099 -,805 400 -178 -,186
Pimenta do reino 852 395 283 -143 972 -185 -,008 067

Notas*

1. Componente Matircial ndo-rotacionado
2. Componente Matircial rotacionado

3. Variaveis

4 e 5. Componentes

* F=Fatores

* FR=Fatores
Rotacionados

Fonte: Elaboragao do autor (SPSS, 2012)

Para maximizar o grau de correlagdo de cada variavel com cada fator, e facilitar o isolamento
ou vinculagdo ao fator foi aplicada de acordo com a metodologia a rotagdo ortogonal varimax,
os fatores agora rotacionados — FR permitiram melhorar a compreensao das cargas fatoriais e
a simplifica¢do da estrutura fatorial e melhor especificacdo do modelo, sem nenhum prejuizo
para a variancia total e extraida e para as comunalidades (Tabela-3).

As maiores cargas fatoriais identificadas na linha das variaveis vincula-se automaticamente ao
fator da matriz rotacionada, nesse sentido o “FR1” é composto por quatro atividades (dendé,
bovino, carvao vegetal e pimenta do reino). O segundo fator “FR2” que explica mais de 23%
da variancia tem como composi¢ao o arroz e feijdo, o penultimo fator “FR3” apresenta a
madeira e a mandioca na composi¢do e a vinculacdo do coco da baia ¢ feita pelo “FR4” e
explica mais de 13% da variancia dos componentes (Tabela-3).

A Nomeacio dos Fatores

Nesta secdo as cargas fatoriais e as comunalidades determinam significativamente a
determinacdo dos nomes dos fatores, principalmente porque as relagdes de dependéncia
futuramente estabelecida no modelo de regressdo multipla facilitardo as analises das relagdes
de interdependéncia. Isto significa que dentro de um fator relagdes de associagdes positivas ou

negativas também influenciam a analise do modelo e o seu resultado (Tabela 4).



Tabela 4. Matriz de andlise fatorial de componentes rotacionada.

Rotated Component Matrix (1)
Fatores (2)
o Projetos Agricultura  Interagdo de Plantagdo

Variaveis (3)  agorpecuarios  Tradicional ~ Subsisténcia  Industial  Comunalidades )

Madeira 104 238 795 -485 ,936

Arroz -,303 ,876 -,045 -,359 ,991

Feijao -275 ,941 -,160 ,039 ,987

Mandioca ,238 -,024 ,947 -,063 ,959

Coco da baia 494 -,161 ,148 ,811 ,949

Dendé ,924 -,128 175 184 ,934

Bovino ,806 -455 ,012 ,305 ,951

Carvao vegetal -,805 ,400 -178 -,186 874

Pimenta do reino 972 -,185 -,008 ,067 ,983

Notas*

1. Componente Matircial Rotacionada

2. Fatores Nomeados

3. Variaveis

4. Grau de correlagoes
Fonte: Elaboragdo do autor (SPSS, 2012)
No fator Projetos Agropecuarios as atividades do dendé e pimenta do reino tem maior
influéncia (cargas fatorais de 0,924 e 972 respectivamente), seguida da pecuaria bovina e
carvao vegetal, que apesar de variar juntos com os demais tem sentido oposto dentro do fator,
o que pode estar associado as fortes agdes de fiscalizagdo ambiental no municipio de Moju
para controlar desflorestamento e fechamento de carvoarias sem licenciamento (Tabela 4).
O segundo fator foi denominado de Agricultura Tradicional apresentou vinculagdo das
atividades do cultivo de arroz e feijao, com as maiores comunalidades do modelo, explicando
99,1% e 98,7% respectivamente no grau de associacdo, o que descreve uma caracteristica da
atividade agricola no Moju. O terceiro foi denominado de Interacdo de Subsisténcia e
apresentou sentido oposto entre as atividades madeira e cultivo de mandioca, com maior peso
no fator (carga fatorial de 0,947), isto pode estar relacionado com pequenas derrubadas de
floresta para futuros rocados de base alimentar no municipio, como o cultivo da mandioca se
expande, a quantidade de madeira tende a diminuir com o processo (Tabela 4).
O ultimo fator foi denominado de plantagdo industrial e teve apenas a atividade do coco da
baia como predominante o que esta associada a um ritmo estavel de plantio e que as novas
areas ndo estdo sendo incorporadas pela atividade (limitada pela reserva legal). As cargas
fatorais em geral apresentaram 45% do seu valor com escores acima de 0,30, indicando um
bom ajuste do modelo de AF (Tabela 4).
As comunalidades que representam as associagdes das varidveis pelos fatores, ou seja, o

quanto da variancia das atividades ¢ explicado pelo conjunto dos fatores apresentou elevado



coeficiente, ou seja, estatisticamente significativo, em geral o nivel minimo admitido ¢ de 0,5
para este indicador, e a coluna da comunalidades indicou que o menor valor explicou 87,4%
da variagao da atividade de carvao vegetal (Tabela 4).

Uma andlise grafica determinada pela interagdo das cargas fatoriais e sua vinculagdo isolada
com os fatores foi produzida para complementar analise da matriz rotacionada. Os
componentes que apresentaram cargas negativas foram ajustados nos quadrantes inferiores,
posicionando o fator relacionado, ¢ os demais fatores que estdo vinculados apenas com
variaveis de escores positivos ajustaram-se nos quadrantes superiores (Figura 6).

Figura 6. Resultado grafico da matriz de analise fatorial rotacionada, a disposi¢do das
variaveis € os respectivos componentes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

A rotacdo ortogonal do tipo varimax, garantiu a independéncia dos fatores analisados, sendo
que a variancia foi redistribuida, estabelecendo uma nova estrutura de cargas fatoriais, mais
claras que permitiram o isolamento do fator. Para esta visualizagdo grafica apenas as maiores
cargas foram adicionadas no grafico e suas devidas posicdes maximizadas para eliminar
cruzamentos, a figura tem ligacdes com a (Tabela 4), e revela estruturas de ligagdes tedricas
importantes para a estruturagdo do modelo de regressdo proposto nas se¢des adiantes (Figura

6).

A Equaciao Fatorial
Os quatro fatores juntos respondem por “95,15%” da variancia total dos componentes, sendo

o fator 1 o mais importante, explica de forma individual 39,72% da variancia e tem na sua
composicdo 4 atividades que caracterizam bem o desflorestamento recente no municipio de

Moju, as equagdes estimadas estdo descritas para este fator:



(16)

+ (17)
+ (18)
+ (19)
+ (20)
As variaveis explicadas pelo fator 2,

1)
+ (22)
+ (23)
As variaveis explicadas pelo fator 3,

(24)
+ (25)
+ (26)
As variaveis explicadas pelo fator 4,

(27)

+ (28)

De forma agregada, a analise da matriz de cargas fatorais, a forte associacao indicadas pelas
comunalidades e a montagem sequencial das equagdes fatorais permitiram estruturar as bases
para a especificacdo do MCE, determinado por meio da regressao multipla e ajustado pelos
estimadores de minimos quadrados foi estabelecido que os fatores fossem a parte

deterministica do modelo, objeto da segunda parte dos resultados.

ANALISE DO MODELO - MCE
As compreensdes das relagdes tedricas sobre a dinamica do desflorestamento definiu as

relacdes funcionais, em deterministas e aleatdrias, e estimou o seguinte modelo econométrico,
em forma linear ajustados com os regressores fatoriais:
(29)

Em que ¢é o desflorestamento no municipio de Moju em Km? para o periodo relacionado;
corresponde ao intercepto ou valor médio do desflorestamento quando os fatores ( forem
iguais a zero; os sdo os coeficientes estimados pelo método dos Minimos Quadrados
Ordinarios — MQO e medem a mudanga no valor médio de resultante da varia¢dao unitaria em
um dos fatores, ¢ mantendo constante o valor dos demais; os fatores ( sdo as varidveis

explicativas ou regressores do modelo e o ¢ o termo de erro ou componente aleatorio.

Os Resultados Estatisticos
A partir da especificagdo do modelo da se¢do anterior, foram realizados os principais testes

que validam as hipoteses classicas do modelo de regressdo linear multipla empregado. A



aplicagdo de modelos e outras técnicas estatisticas exigem o cumprimento das suposicdes e
pressupostos para garantir a analise dos resultados e a utilizagdo dos estimadores como
coeficientes preditivos eficientes.

Normalidade dos Residuos: o teste Jarque Bera - JB

A inclusdo deste teste foi de grande valor para esta pesquisa, porque em amostras
relativamente pequenas (desflorestamento recente) a sua exigéncia ¢ maior para garantir a
validagdo dos testes “t” e “F”, ou seja, a validacdo geral do modelo enquanto instrumento de
predicdo. O teste JB avalia a hipdtese de normalidade dos dados e seus resultados aceitam a
hipdtese nula, de que os erros apresentam distribui¢do normal (Figura 7).

O teste JB segue uma distribuicdo com graus de liberdade, assegurando um JB calculado da
ordem de 0,380167 bastante inferior ao valor critico da distribui¢ao , tabulado em 11,07. Para
outros comparativos da eficiéncia, atesta-se na linha (Probability = 0,8268 > ) no relatério
gerado pelo software Eviews, revelando valor de JB probability acima de 5% e distribuicao
proxima a normal apresentada pelo histograma (Figura 7).

Figura 7. Relatorio de normalidade a partir da anélise dos residuos, o teste Jarque Bera
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Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

A area de aceitagao da hipotese nula foi dada pelo destaque da seta, que inclui o intervalo de
avaliacdo e aceitacdo da hipotese nula, e a0 mesmo tempo estabelece o intervalo da hipdtese
alternativa do teste (Figura 7). A distribuicdo do termo de erro apresenta distribui¢cdo normal,
e ¢ centrada na media zero, sendo que os seus residuos variam de (minimum de -47.31357 a

um maximum de 52.59386).

A Variancia do termo de erro: o teste White Heteroskedasticity



O processo de geracdo de dados para o desflorestamento pode apresentar varidncia nao
constante, ou seja, dados com problemas de heterocedasticidades, e como a validacao geral do
modelo depende desta ndo violacdo, procedeu a analise com resultados satisfatorios,
aceitando-se a hipotese nula de que os dados sdo homocedasticos por meio do teste F
(Probability = 0,8384 > ), isto garante que os desvios-padrdo dos estimadores ndo sdo
tendenciosos, as estatisticas T e F ndo sdo viesados e perfeitamente normais (Figura 8).

O relatdrio do teste foi gerado pelo software Eviews que permite a sua correcdo automatica na
hipotese de detectagdo do problema, de acordo com o teste a varidncia ndo altera sua largura
quando os valores de x aumentam (eixo das abscissas), o que indica regularidade e constancia
na variancia residual, ndo ultrapassando os limites inferiores e superiores ao longo da serie

(Figura 8).

Figura 8. Relatorio de Andlise da variancia, o teste de White Heteroskedasticity.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

Outro componente importante ¢ que ao longo da serie os componentes residuas se ajustam
perfeitamente mantendo os valores Actual proximos do Fitted, isto garante que os residuos

parecem aleatorios, ou nao configuram a formagdo de padrdes, o que afianca que a técnica de



minimos quadrados ¢ um método eficiente para modelar o problema do desflorestamento no

municipio de Moju (Figura 8).

A Correlacao dos Residuos: o teste Durbin-Watson — DW

Neste teste, os dados referentes ao desflorestamento podem apresentar erros correlacionados,
pois, trata-se de informagdes de natureza temporal, e em se tratando da dindmica do
desflorestamento, um periodo pode ter influenciado altamente anos subsequentes, decorrentes
da presenca de politicas publicas, expansdo de atividades incentivas pelo governo, ou
inumeras alternativas. O relatorio do teste foi gerado pelo software Eviews que permite a
comparacao direta da hipotese de correlagdo de primeira ordem ao nivel de 5% de
probabilidade por meio do teste F (Probability = 0,2838 > ). Segundo o relatorio para o MCE,
foi aceita a hipotese nula, de que os erros sdo ndo-correlacionados (Figura 9).

Analisando pelo critério das zonas de avaliagdo da autocorrelacdo, sdo identificados em tabela
especifica para o numero de varidveis explicativas da regressao “k” com referéncia cruzada
para o numero de observacdes “n” do teste DW os limites inferiores e superiores nesta ordem
(dI=0,44 e du=2,28), e o indice d estimado pelo software Eviews, que gerou valor igual a
“1,70” da estatistica DW, fazendo os devidos enquadramentos e testando a hipdtese de
auséncia de autocorrelagdo aceita-se a hipotese nula de que ndo existe correlagcdo serial dos

residuos (Figura 9).

Figura 9. Relatorio de Analise da autocorrelagdo residual: o teste de Breusch-Godfrey
Correlation LM.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2012).



A Multicolinearidade das Variaveis Independentes

Um dos pressupostos fundamentais no modelo de regressdo linear, ¢ que as variaveis
explicativas devem assumir seus efeitos de influencia sobre a variavel dependente, mais
mantendo constantes as demais variaveis, no entanto, quando um par ou grupo de variaveis
sdo colineares, o efeito isolado fica prejudicado. Na dinamica do desflorestamento as
atividades produtivas analisadas podem sofrer fortes alteragdes de forma conjunta, no entanto
este problema foi eliminado porque os regressores do MCE foram as dimensdes fatoriais e
seus devidos escores.

No entanto, o teste de multicolinearidade foi realizado independente das precaugdes
anteriores, as medidas adotadas compararam os pares de correlagdes simples entre as
variaveis explicativas , € comparado com o coeficiente de determinacdo do modelo de
regressao . Por este critério, o coeficiente de correlagdo simples das vaidveis independentes ao
quadrado foi comparado com o , portanto foi rejeitada a hipdtese de presenca de
multicolinearidade entre os fatores adotados no MCE, validando os procedimentos iniciais

adotadas na analise fatorial para estabelecer elementos preditivos.

Analise Estatistica do MCE

Os relatorios exportados pelo software Eviews para os testes de violagdo das hipdteses
classicas do modelo de regressdo multipla foram todos suficientes, eliminando qualquer
problema estatistico que produzisse estimadores espurios, enviesados ou que ndo validassem
o MCE como um modelo apropriado para analisar a dindmica do desflorestamento e

reproduzir estimativas para analise de cenarios (Figura 10).

Figura 10. Relatorio de Anélise das Estatisticas Estimadas pelo Eviews

Estatisticas (1) Valores (2)  Estatisticas Valores
R-squared 0.995217 Mean dependent var 3605.627
Adjusted R-squared 0.992028 S.D. dependent var 419.2277
S.E. of regression 37.43109 [Akaike info criterion 10.38584
Sum squared resid 8406.519 [Schwarz criterion 10.56670
Log likelihood -52.12209 |F-statistic 312.0992
Durbin-Watson stat 2.232269 (Prob(F-statistic) 0.000000

Notas:
1- Indicadores Fornecidos pela estimativa Eviews
2- Estimativas e parametros de analise

Fonte: Elaborado pelo autor (2012).



A eficiéncia do modelo atesta-se por meio de estimadores ndo-viesados por meio de
comparacdes com os valores das estatisticas estimadas. O modelo MCE ¢ altamente
significativo para analisar o desflorestamento em Moju, a estatistica F de 312,09, ¢
significante a 1% de probabilidade de erro (0 Fiico com 7 graus de liberdade igual a 5,59), o
que permite rejeitar a hipotese nula (Figura 10).

Os valores referentes aos critérios de Akaike e Schwarz foram baixos, isto indica excelente
ajustamento do modelo e assegura que a especificacdo foi apropriada ao problema analisado.
As variaveis independentes exercem forte influencia na resposta ao desflorestamento no
municipio, o coeficiente de determinagao ajustado aos graus de liberdade = 0,9920, indica que
mais de 90% das alteragdes no ecossistema do municipio sdao explicadas pelas dimensoes

fatoriais empregadas no modelo, ceteris paribus (Figura 10).

Analise Economica do MCE
Os resultados do MCE especificado em sec¢des anteriores atesta elevada significancia na

explicacdo do fenomeno do desflorestamento no municipio de Moju e apresenta todos os
sinais condizentes e justificado pelos postulados tedricos, dado o grau de interagdo atestado
no modelo de analise fatorial. Na leitura dos parametros, todos foram significativos a 1% de
probabilidade de erro atestando alta representatividade na explicagdo do fendmeno estudado e
em média o desflorestamento recente se deu torno de 3.641Km2 no periodo analisado

considerando nula (valor = 0) a participagdo dos demais parametros (Figura 11).

Figura 11. Resultados da estimacdo do MCE pelo Eviews



Dependent Variable: MCE (1)

Method: Least Squares(2)

Date: 05/24/12 Time: 16:38

Sample(adjusted): 2001 2010(3)

Included observations: 10 after adjusting endpoints(s)
Convergence achieved after 6 iterationss)

Variable(g) Coefficient(7) Std. Errofg) t-Statistic(g) Probyq)
c 3641466 2040535 178.4564  0.0000
PA 2287223 2885367 7926973  0.0014
AT -139.78564  9.719310 -14.38223  0.0001
IS 107.8871  11.89573  9.069399  0.0008
Pl 193.0158  26.76913  7.210388  0.0020

Notas:

1- Variavel Dependente: Desflorestamento;
2- Método empregado: Minimos Quadrados Ordinarios — MQO;
3- Amostra Ajustada;

4- Variaveis incluidas apds ajustes;

5- Convergéncia alcangada ap6s 6 interagdes;
6-Vardveis adotadas;

7- Coeficientes estimados;

8- Erro padrdo das variaveis;

9- Estatistica—t;

10- Probabilidade.

Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

Os coeficientes do MCE explicam a magnitude de variacdo no desflorestamento quando os
fatores variam em uma unidade. As explicacdes na dinamica de conversdes de ecossistemas
no municipio de Moju captam por meio dos fatores estimados, qual o impacto em Km? de
uma unidade estimulada no fator analisado, considerando sua contribuicao de forma isolada
sobre o desflorestamento, ou seja, ceteris paribus para o conjunto dos demais regressores
(Figura 11).

As variagdes individuais sdo importantes porque descrevem o impacto independente de cada
fator sobre o processo de conversdo florestal. Nesse sentido, o coeficiente técnico dos projetos
agropecuarios em Moju foi da ordem de 228,72 indicando que para cada estimulo em uma
unidade no setor, a dinimica de desflorestamento sofre impulso de 228,72 Km?*ano, no
mesmo sentido, mantendo constante o efeito dos demais fatores, isto isola o fator, como o
principal estimulador das conversdes de ecossistemas no municipio (Figura 11).

O parametro que faz a leitura da agricultura tradicional apresentou sinal negativo em relagdo
ao desmatamento, pois na andlise de interdependéncia do modelo de andlise fatorial, tal
resultado foi captado pela interagdo das varidveis. No MCE o coeficiente foi negativo em
139,78, o que indica que caso as politicas publicas no municipio estimulem (aumento de
incentivos) a agricultura tradicional em uma unidade, a resposta a estas incitagdes promove

uma redugdo de 139,78Km?/ano no desflorestamento, ceteris paribus (Figura 11).



O parametro de interagdo de subsisténcia apresenta coeficiente positivo, indicando que
teoricamente estimulos neste fator respondem em mesmo sentido para as conversoes
florestais, ou seja, uma elevacdo de uma unidade no pardmetro — IS, causa desflorestamento
que se eleva em 107,88 Km?/ano, mantendo constantes os parimetros projetos agropecudrios,
agricultura tradicional e planta¢do industrial (Figura 11).

O parametro plantacao industrial exibiu comportamento positivo e também condizente com o
postulado teorico dos fatores do desflorestamento, o coeficiente técnico estimado foi da
ordem de 193,01 ¢ o terceiro maior estimador do MCE, assegurando que as mudangas que
resultem em aumento do estimulo das plantagdes industriais em uma unidade, estimulam as
conversdes de ecossistemas em 193,01Km?*ano, ceteris paribus os demais parimetros, o que
representa forte participacdo deste fator na explicacdo da dindmica de conversodes (Figura 11).
O MCE estimou os impactos no desflorestamento decorrentes de estimulos nos fatores e a sua
magnitude foi determinado pelo coeficiente técnico dado pela equacdo de regressdo multipla.
Assumindo que os estimulos variam em uma unidade, com acao isolada dos parametros e que
a expansdo das atividades produtivas utilizam areas novas para processos de conversdo, a
partir desta condig@o foi estimada a evolu¢do dos incrementos anuais do fator e a sua relacao
com a area de floresta atual no municipio de Moju.

Secundariamente para a analise de cenario foi defendido que o estimulo futuro para as
atividades produtivas de acordo com o modelo, manteve constante a interacao entre os fatores
e excluiu com base na realidade do municipio a possibilidade de implementar algum
instrumento de politica publica de compensacdo ambiental, entre as quais, a recuperagdo de
areas degredadas, as politicas de reflorestamento e recomposicao florestal, etc.

A proposta de modelagem analisou quatro cendrios para o municipio de Moju. O primeiro
nomeado como Cenario A — CA foi analisada com base no parametro PA, e apresentou o
maior impacto no desflorestamento recente, indicando que no ano de 2020, metade da floresta
remanescente do municipio terd sido convertido em atividades produtivas. Um estimulo anual
de uma unidade impulsiona as dinimicas de conversdes em torno de 284,9 Km? ceteris
paribus, nesse ritmo as areas remanescente de florestais teriam um duracdo de apenas 18 anos
(Figura 12).

Figura 12. Estimativas dos incrementos anuais do desflorestamento e redugao das areas de
florestas, sob a oOtica dos Projetos Agropecuarios.

Fonte: Elaborado pelo autor (2012).



As trajetorias do desflorestamento acumulado esta vinculada ao eixo principal em
caracteristica ascendente e o vetor area de floresta possui vinculagdo ao eixo secundario e
tendéncia descendente, as trajetorias se interligaram em 2019, quando 2848 Km? de novas
areas de ecossistemas terdo sido inseridas em atividades produtivas. De acordo com o modelo
fatorial, as atividades com maior impacto foram dendé, pecudria bovina e a pimenta-do-reino
na explica¢do do CA (Figura 12).

O Cenario B — CB, as estimativas da agricultura familiar s3o positivas para as conversoes
florestais, a dindmica das atividades no municipio atesta que as inversdes no setor podem
reduzir o desflorestamento e contribuir para um aumento da area de floresta. Os cultivos de
arroz e feijado se incentivados apresentam diminui¢do do avango das conversdes de
ecossistemas de em 131,58 Km? o que representa uma excelente politica para conter o

desflorestamento municipal. (Figura 13).

Figura 13. Estimativas dos incrementos anuais do desflorestamento e reducdo das areas de
florestas, sob a oOtica da Agricultura Tradicional.

Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

Nesse sentido, as curvas dos vetores nao se interligam, exatamente porque a contribui¢do do
parametro ¢ inversamente proporcional ao desflorestamento. Os estimulos nessa atividade
contribuem para consolidarem as areas de plantio de arroz e feijdo, e concomitantemente
contribuem para uma dinamica de sucessdo florestal que restabelece a area desflorestada no
municipio de Moju num periodo equivalente h4 40 anos (Figura 13).

Os estimulos as atividades de agricultura tradicional valorizam os produtores locais e
desmobilizam o emprego do fator terra para outras atividades, estabelecendo condigdes
objetivas para produgdo e comercializagao. Quando o fator altera em uma unidade, os reflexos
sdo de diminui¢do no desflorestamento em 139,78 Km?, ceteris paribus. Isto representa que na
comparagdo com outras atividades, a agricultura tradicional exerce menor impacto no
processo de conversdes (Figura 13).

O Cenario C — CC corresponde a dinamica do parametro de Interacdo de Subsisténcia,
mantido constantes as demais varidveis, a cada ano apenas 83,84 Km? sdo desflorestados no
municipio proveniente de extracdo de madeira e expansdo de plantio de mandioca. A leitura
do coeficiente indica que a interacao das trajetorias levaria em torno de 30 anos para converter

um pouco mais de 2500 Km* de novas areas para e nesse mesmo ritmo somente em 2070 a



expansdo para novas areas utilizadas nas atividades de madeira e mandioca esgotariam, isto
assegura certa subsisténcia e sustentabilidade no uso do recurso terra (Figura 14).

Figura 14. Estimativas dos incrementos anuais do desflorestamento e reducdo das areas de
florestas, sob a otica da Interacdo de Subsisténcia.

Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

O quarto e ultimo Cenario D — CD apresenta atividade de plantagdo de coco isolada no fator, e
o parametro de desflorestamento ascendente na regressao, mantido constante as alteracdes nas
demais variaveis até ano de 2020 ocorreram as interagdes entre o incremento do
desflorestamento e a reducao da area de floresta. Os estimulos no setor expandem a produgdo
para 263,44 Km?ano e em 2030, a area de floresta seria exaurida para atender as expansdes

do setor, mantendo constante o efeito das demais atividades (Figura 14).

Figura 14. Estimativas dos incrementos anuais do desflorestamento e reducdo das areas de
florestas, sob a otica da Plantacao Industrial.

Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

As conversdes dos ecossistemas segundo a modelagem apresentam quatro perspectivas de
analise. Primeiramente foi avaliada a significincia e coeréncia tedrica das varidveis
(parametros estimados), seguida da magnitude de alteragdes no meio fisico para variagdes
unitarias nos regressores, € posteriormente a relagdo desse impacto nos estoques de florestas
do municipio sob a hipdtese de expansao para novas areas e finalmente, uma leitura da
interagdo dos cendrios, analisando a evolucdo conjunta dos pardmetros e as expectativas
futuras.

Considerando a area de floresta como uma variavel exogena ao MCE foi possivel identificar
elementos comparativos para analise da dinamica do desflorestamento. Nesse sentido, a

expansdo dos projetos agropecudrios isoladamente contribuiu para o maior impacto na



conversao de novas dareas, influenciado por uma politica nacional expansionista de uso
sustentavel do biocombustivel — PNPB, a cultura do dendé acelerou as conversoes florestais
no municipio e liderou o processo de desflorestamento em Moju.

Um forte indicativo dessa expansdo, ¢ a simulagdo dentro das hipoteses estabelecidas, onde
seriam necessarios apenas 19 anos, ceteris paribus, para que as areas de florestais fossem
totalmente dizimadas. Na comparacdo com os demais parametros estimados, a expansao dos
plantios industriais a exemplo do coco da baia, ocupa a segunda colocacdo entre os fatores
com maior magnitude de conversdes de ecossistemas, com o coeficiente apresentado em
pouco mais de 20 anos as areas de florestais ndo existiriam, em decorréncia de estimulos a
este setor (Figura 15).

Figura 15. Estimativas da reducdo das areas de florestas, um enfoque comparativo dos

parametros.

Fonte: Elaborado pelo autor (2012).

O CC aponta para situacdo bem melhor na comparacdo com os cenarios CA e CD, pelo
coeficiente estimado a interagdo das atividades de extracdo de madeira e plantio de mandioca
pelo ritmo que apresentado, necessitariam de pelo menos 60 anos de atividade intensa para
exaurir os recursos florestais, o que revela que a principal cultura da agricultura familiar
oferece tem menor impacto no desflorestamento do municipio (Figura 15).

Com relagdo ao envolvimento do agricultor familiar, outra condicdo no MCE atesta para
ganhos comparativos dos produtores, as plantacdes de arroz e feijdo contribuem para a
diminuicdo do desflorestamento, pois apresentaram relacdo inversa com a variavel
determinada. Incentivos na agricultura tradicional permitem a organiza¢do da producdo e
maior fixacdo a terra, diminuicdo da especulagdo fundidria e diminui¢do da pressdo por

vendas e exploragdo de novas areas.

CONSIDERACOES FINAIS
A dindmica de desflorestamento no municipio de Moju foi determinada a partir de uma

estrutura de relacionamento vetorial representada por quatro dimensdes fatoriais com
vinculacdes significativas de nove varidveis empregadas no modelo, que juntas explicaram
mais de 95% da varidncia total, isto significa que as varidveis contempladas pela analise
multivariada apresentaram um elevado nivel de interdependéncia que se ajustou
automaticamente para responder as mudangas na conversao de ecossistemas.

O ajustamento no modelo fatorial foi necessario para isolar o conjunto de varidveis que

explicam a dindmica do desflorestamento recente no municipio, identificando os principais



vetores nesta ordem de importidncia quanto a intensidade dos escores fatorais estimados:
projetos agropecudrios; agricultura tradicional; interacdo de subsisténcia e plantagao
industrial.

No entanto, a compreensdao da dindmica do processo de conversio em Moju ndo ficou
condicionada apenas a identificagdo dos principais determinantes apontados pela analise
fatorial, foi proposto um modelo econométrico MCE para estimar os impactos dos fatores no
desflorestamento do municipio entre os anos de 2000 e 2010 e a sua relagdo com os 1.460
Km? de novas areas convertidas em atividades produtivas nesse periodo (INPE, 2012).

O MCE concluiu que o parametro “projetos agropecudrios” apresentou o maior coeficiente de
resposta sobre a varidavel determinada, isto significa que os estimulos recebidos pelo conjunto
de atividades vinculadas ao fator responderam fortemente como causa do desflorestamento,
com razdes justificadas pelo mercado consumidor e o incentivo de politicas publicas
especificas na regido. Com um desflorestamento médio no municipio de 3.605,62 Km? no
periodo analisado, a contribuicdo dos PA foi em torno 284,89 Km?/ano quando recebeu
estimulos unitarios e sem a influéncia dos demais fatores.

Uma das principais atividades dos projetos agropecudrios que aumentou de forma linear o
desflorestamento foi a ampliagdo das areas do plantio de palma do dendé no municipio, que
inicialmente, ocupavam 1.914 ha e no ano final do periodo analisado ja somavam 8.322 ha,
com crescimento unitario na ocupagao de areas de 3,35 vezes. A média da expansao das areas
de plantio ficou em torno de 6.193 ha/ano e o crescimento da cultura assim como a sua
vinculacdo para o aumento do desflorestamento esta associado principalmente a atuacdo de
grandes empresas de extracdo e industrializa¢do do 6leo de palma (IBGE, 2012).

As atividades de plantio do dendé nos ultimos dez anos em Moju cresceram em mais de 300%
e estdo diretamente associados com a dindmica de conversdes de florestas. As novas areas
foram sendo incorporadas para atender a ldgica do mercado sob um enfoque monocultivo e
mobilizando muito recurso na regido, tendenciado pelas grandes empresas como Marborges,
Agropalma, Biopalma, BioVale e as prestadoras de servigos da Petrobras e do grupo chinés no
municipio tem estimulado a abertura de areas que ndo estdo recomendadas pela zoneamento
agroecologico, isto explica a grande influencia desta atividade na dindmica de conversdes de
ecossistemas.

Esta l6gica de mercado comegou a integrar a producao familiar rural para aumento do plantio
da palmeira do dendé, por meio de projetos vinculados nas areas da agricultura familiar
casado com incentivos fiscais, tendo em vista que 64% populacdo de Moju esta na zona rural.

Esta populagao rural de 44.803 vive uma nova relacao de producao e reprodugao familiar e de



vinculo com a terra, com consequéncias diretas no desflorestamento recente, as areas de
producao agricola foram sendo convertidas em plantio da palma do dendé e novas areas para
producdo de alimentos foram sendo abertas pelos produtores, que em funcdo da grande
expansao da cultura ficaram cercados pelo plantio (IBGE, 2012).

As condicionantes de mercado ao aumento do desflorestamento se estendem para as questdes
de demanda externa ampliada por inimeras utilidades nos setores de alimentos, lubrificantes e
cosméticos. As estruturas de mercado estabelecidas pelos plantios em grande escala,
igualmente oferecem uma boa resposta para o aumento do desflorestamento, na medida em
que pressionam uma valorizagdo do fator terra, e venda subsequente em areas onde a
derrubada j4 aconteceu, o campo esta limpo para o plantio e tenham medidas acima de 50 ha.
Isto explica também a expansdo da palma para areas onde o ecossistema predominante eram
pastagens, que dentro do fator aparece com significativa expressao.

A relagdo de aumento do desflorestamento pelos projetos agropecudrios também esta
relacionado com o parametro da agricultura tradicional que segundo analise do MCE
contribui para diminuir as conversdes de ecossistemas florestais quando incentivada em uma
unidade para 139,78 Km?*/ano, ceteris paribus, para as demais influenciais, o que ressalta a
importancia em investir na agricultura familiar como politica ptblica de combate efetivo as
conversoes florestais, porque os produtores familiares sdo os agentes multiplicadores de
processos e a geracdes administram a complexa relagdo recursos limitados versus necessitadas
ilimitadas.

Outra questdo concluida com a modelagem ¢ a suspeita da expansdo dos grandes projetos
agropecuarios, basicamente associado as atividades de dendé e pecuaria bovina para areas de
producao de lavouras. O crescimento de estabelecimentos de criagao bovina foi multiplicado
em 17 vezes justificando um crescimento absoluto do rebanho de 27.500 cabegas em 2000
para 51.131 cabegas em 2010, ao mesmo tempo em que a agricultura tradicional representada
pelo plantio de feijdo e arroz reduziu suas areas plantadas de 800 ha e 500 ha na sua maior
area cultivadas para 300 ha e 200 ha, respectivamente (IBGE, 2012).

De um lado, as agdes de politicas publicas, como do Programa Nacional de Producdo e Uso
do Biodiesel — PNPB criado em meados de 2004 com o intuito de envolver os agricultores
familiares na producgdo e com perspectivas de maiores rendas, promoveu certa desmobilizacao
da produgdo tradicional explicando em parte a queda da area plantada das culturas de feijao e
arroz. De outro, a pressdo por areas para expandir a criacdo de bovinos e atender demanda
externa de animais vivos pela empresa AgroExport com sede da filial em Belém, mais com

entrepostos de comercializagao e fazendas no municipio de Moju, tem promovido a expansao



da atividade em larga escala no municipio e priorizado grandes investimentos com reflexos
também nos processos de conversao de ecossistemas.

A conclusdo retirada do modelo proposto pode ser avigorada quando comparamos o aumento
da participacdo da na pauta do produto “outros bovinos vivos” pela empresa AgroExport, foi
identificado que no ano de 2006 US$ 23.630.827 com participagdo relativa na pauta daquele
ano de 7,24, em quatro anos depois o0 mesmo produto ja havia vendido US$ 153.400.713 e a
participacdo na pauta subiu para 32,82%, tornando-se o principal produto exportador por
Belém em valor (MDIC, 2012).

Estas estatisticas revelem fortemente a importancia que o capital privado atribuiu para o
produto, no entanto, para aumentar as exportacdes novas areas precisam servir de criadouro e
engorda dos animais, o que reforca a pressao por terras no municipio de Moju, entdo as terras
j& descampadas passam por um novo processo de valoriza¢do culminando na venda e procura
por novas areas, ou também o financiamento do capital estimula recentes conversdes de
florestais promovidas diretamente para a criagdo de bovino ou indiretamente para acessar
novas areas de plantio para lavouras ocupadas por agricultores que venderem suas terras
explicando um ciclo identificado pelo MCE.

A analise fatorial revelou interagdes importantes para o entendimento da dindmica de
desflorestamento em Moju, o parametro Interagdo de Subsisténcia composto pelo plantio de
mandioca e a extracdo de madeira revelou caracteristicas importantes. Dentro do fator a
relagdo destas atividades de mesma intensidade apresentaram sentidos opostos, isto estaria
associado para o problema de conversdo de ecossistemas que a retirada de madeira tem um
papel inicial de reserva de valor, mais como o estoque ¢ conhecido, posteriormente predomina
o plantio de mandioca nestas areas e outros ciclos subsequentes também sao revelados.

O parametro de IS foi o que menos causou desflorestamento, levando em consideracdo que o
estimador AT apresentou relagdo inversa com a varidvel dependente. Para o municipio de
Moju esta condigdo estaria associada com o predominio da pequena agricultura na frente
destas atividades, que hoje possuem 1.531 estabelecimentos agropecudrios no grupo de
atividade da lavoura temporaria com no maximo quatro modulos fiscais de 25 ha cada (IBGE,
2012).

A combinagdo de investimento neste fator da IS pode ndo apenas prolongar os efeitos da
extingdo de florestais no municipio, para daqui hd 60 anos segundo as estimativas, como
também acusam ser uma das melhores politicas publicas para fortalecer a populagdo do meio

rural, pela fixacdo do produtor ao campo e a possibilidade de consolidagdo da atividade de



mandioca que teve grande oscilacdo no periodo analisado, incentivos neste parametro elevam
o desflorestamento em apenas 107 Km?*ano, ceteris paribus (IBGE, 2012).

Outras afericdes do modelo estdo associadas ao elevado crescimento do plantio de coco no
municipio, com utilizagdo media de 6.746 ha/ano, a andlise do parametro da PI revelou que os
incentivos nesta cultura resultam num desflorestamento de 193,01 Km?*ano, ceteris paribus.
Os grandes projetos de plantio estdo associados com direcionamento industrial pela empresa
Sococo em area plantada de aproximadamente 5.000 ha ou o equivalente a 70% de toda a area
ocupada pela cultura, entre 2000 e 2010 a producdo também sé vem aumentando, € como ja
existe uma limitacdo na area da empresa por conta da reserva legal, produtores familiares
ajudaram a expandir a cultura no municipio, contanto com uma venda garantida para a
empresa Sococo (IBGE, 2012).

Portanto, as interagdes reveladas em torno do modelo de analise fatorial permitiram explicar
porque no municipio de Moju existe um predominio dos grandes projetos como causa direta
do desflorestamento e quais foram os principais impactos das publicas direcionados ao
municipio, € ainda como reverter, a dinamica atual por meio de instrumentos inclusivos de
incentivos, assisténcia técnica direcionada e garantia de mercados para produtos com foco na

produgdo agricola familiar.
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