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RESUMO

SILVA, Mauricio dos Anjos da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2025. Modelagem espacial do desmatamento no sul do Amazonas: uma
abordagem utilizando analise de sobrevivéncia. Orientador: Nerilson Terra
Santos. Coorientador: Sebastiao Martins Filho.

O desmatamento € um problema de grande interesse ambiental, e, uma vez
conhecidos os seus principais indices e tendéncias, é possivel determinar e redefinir
as medidas de preservagao direcionadas a degradacao florestal. Por esse motivo,
entender como algumas covariaveis se relacionam com o desmatamento € de
grande interesse pratico. Os modelos estatisticos que utilizam a abordagem
bayesiana acompanham o avango tedrico e tecnoldgico, uma vez que dependem
fortemente de recursos computacionais para lidar com diferentes distribuicbes a
posteriori. Inserir também os efeitos aleatdérios com base na dependéncia espacial
dos dados é especialmente relevante, a medida que os dados sdo espacialmente
correlacionados. No capitulo 1, € apresentada uma revisdo tedrica das principais
técnicas de analise de sobrevivéncia: Métodos nao paramétricos, paramétricos e
Modelos de fragilidade, além dos modelos autorregressivos ICAR. No capitulo 2, sdo
apresentados 0s passos para levantamento, coleta e analise de dados de
desmatamento no sul do Amazonas utilizando a analise bayesiana e os modelos de
fragilidade. Os modelos de fragilidade compartilhada sdo uma importante classe de
modelos que permitem a insercao de termos de efeito aleatério associados a grupos
de interesse. Os dados de desmatamento foram coletados anualmente a partir do
ano de 1987 a 2023, por meio do site do MapBiomas e agregados em conjunto as
covariaveis distancia do pixel a rodovias, distancia a hidrovias, distancia a pontos de
mineragdo, pastagem, populacdo, potencialidade agricola, terras indigenas e
unidades de conservagao, disponiveis no site do IBGE e MapBiomas. A partir da
aplicagdo das técnicas de analise de sobrevivéncia, aliadas a uma avaliagdo
espacial do desmatamento, foi possivel detalhar o efeito de cada covariavel inserida
no modelo. Com isso, os modelos de analise de sobrevivéncia com fragilidade
representam uma técnica robusta na analise do desmatamento.

Palavras-chave: Modelos de fragilidade compartilhada; Modelagem Bayesiana;
Modelo ICAR; Andlise de vizinhanga; Floresta Amazdbnica



ABSTRACT

SILVA, Mauricio dos Anjos da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February,
2025. Spatial modeling of deforestation in southern Amazonas: an approach
using survival analysis. Adviser: Nerilson Terra Santos. Co-adviser: Sebastiao
Martins Filho.

Deforestation is an issue of great environmental interest, and once its main indices
and trends are known, it becomes possible to determine and redefine preservation
measures aimed at mitigating forest degradation. For this reason, understanding how
certain variables relate to deforestation is of significant practical interest. Statistical
models that use the Bayesian approach follow theoretical and technological
advances, as they rely heavily on computational resources to handle different
posterior distributions. Incorporating random effects based on the spatial dependency
of the data is particularly relevant since the data are spatially correlated. In Chapter
1, a theoretical review of the main survival analysis techniques is presented: non-
parametric, parametric, and frailty models, as well as ICAR autoregressive models. In
Chapter 2, the steps for the collection, gathering, and analysis of deforestation data
in southern Amazonas using Bayesian analysis and frailty models are outlined.
Shared frailty models are an important class of models that allow for the inclusion of
random effect terms associated with groups of interest. Deforestation data were
collected annually from 1987 to 2023 through the MapBiomas website and were
combined with covariates such as the distance of pixels to roads, waterways, and
mining sites, as well as pasture, population, agricultural potential, indigenous lands,
and conservation units, available from the IBGE and MapBiomas websites. By
applying survival analysis techniques along with a spatial evaluation of deforestation,
it was possible to detail the effect of each covariate included in the model. Thus,
survival analysis models with frailty represent a robust technique for analyzing
deforestation.

Keywords: Shared frailty models; Bayesian modeling; ICAR model; Neighborhood
analysis; Amazon Rainforest
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INTRODUCAO

A Floresta Amazodnica desempenha um papel crucial e de grande relevancia no
cenario mundial. Dentre esses, é possivel citar o estoque de carbono, a melhoria no
fluxo hidrologico e os rios voadores (Fearnside e Laurance, 2012). Além do grande
efeito na temperatura global, a Floresta Amaz6nica possui efeito ainda mais direto em
regides vizinhas, caracterizando o microclima local e contribuindo para um fluxo de
humidade e controle da temperatura dessas regioes.

Além disso, o desmatamento € um problema mundial que possui efeito direto
no cendario econdmico, no equilibrio ecoldgico e no meio social (Monteiro et al., 2008).
A retirada da floresta nativa de um local pode causar danos irreversiveis a um
ecossistema, e, dentre esses, é possivel citar a degradacdo do solo, a contribuicéo
para mudancas climaticas e a desertificacdo (Fearnside, 2005).

Diversos métodos estatisticos tém sido empregados para a modelagem de
padrées no desmatamento, incluindo modelos de regressdo ponderados, modelos
lineares generalizados como regressdo logistica e Poisson (Saha et al., 2020),
métodos de machine learning (Dias et al., 2024; Dominguez et al., 2022), entre outros.
Hargrave e Kis-Katos (2013), apresentam uma abordagem relacionando o
desmatamento a aspectos econdmicos. Outro estudo foi proposto por Jusys (2016),
gue adotou tanto fatores econdmicos quanto ambientais para utilizacdo da
metodologia GWR (Geographically Weighted Regression). Saha et al. (2020)
estudaram o desmatamento a partir de diversos fatores sociais, caracteristicas fisicas
do local, e fatores econémicos utilizando regressao logistica e florestas aleatorias
(random forest). Esses estudos evidenciam a grande relevancia de considerar fatores
econdmicos e sociais no estudo do desmatamento, e destacam ainda a necessidade
de abordagens robustas para se estudar as suas dinamicas (Kyere-Boateng e Marek,
2021).

O desmatamento pode ser modelado de forma a considerar o tempo até que
determinada porcao de area no espaco seja desmatada. Nesse sentido, ao longo do
tempo estudado, uma area pode ter sido desmatada ja no inicio do estudo, no meio
desse periodo ou mesmo nado ser desmatada.

Outro aspecto importante é que, em varias situacbes, podem existir
covariaveis nao mensuradas e importantes para o modelo, pois alteram diretamente

0 risco de o0 evento acontecer ou mesmo 0 tempo de ocorréncia do evento
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propriamente dito. Essas covariaveis representam fatores que afetam a variavel
resposta do estudo, mas que ndo é observada nos dados. Surge, portanto, a
necessidade de inserir 0 efeito dessas covariaveis no modelo. Essa situa¢do configura
um cenario de aplicacdo da analise de sobrevivéncia, em que o tempo € uma variavel
de interesse, e dos modelos de fragilidade que levam em consideracdo os efeitos
aleatérios (Balan e Puter, 2020).

A analise de sobrevivéncia € um importante ramo da estatistica que surge a
partir do interesse em modelar o efeito de covariaveis no tempo até a ocorréncia de
algum evento ou fator de estudo (Colosimo e Giolo, 2024). Essa abordagem é
caracterizada pela presenca de censuras, que sado representadas por individuos que
nao experimentaram o evento de interesse por algum motivo, em que esses individuos
sdo identificados por cada observacdo dos dados. Dessa forma, a modelagem
estatistica do desmatamento por meio da analise de sobrevivéncia pode ser
conduzida considerando areas desmatadas como evento de interesse, e areas nao
desmatadas como eventos censurados. Métodos que utilizam apenas modelos que
nao incorporam as censuras, perdem a informacdo contida nesses individuos.
Colosimo e Giolo (2024) ressaltam que, em estudos de andlise de sobrevivéncia,
todas as observacgdes possuem informagdes relevantes, mesmo que parcialmente, no
caso de elementos censurados. Além disso, ndo considerar as censuras no estudo
pode levar a conclusdes viesadas.

Os modelos de fragilidade representam uma importante classe de modelos na
andlise de sobrevivéncia. Sua aplicacdo permite a insercédo de efeitos aleatérios no
modelo, além dos efeitos das covaridaveis (Balan e Putter, 2020; Hougaard, 1995;
Colosimo e Giolo, 2024). A relevancia associada a essa abordagem se encontra no
fato de que, além de modelar o efeito de causas diretas do desmatamento como a
expansdo da fronteira agricola, mineragdo, exploracdo madeireira ilegal, dentre
outros, € possivel modelar o efeito de causas indiretas que afetam essas areas, como
a pressdo demografica, politicas publicas ineficazes, ou recursos econémicos mal
direcionados (Geist e Lambin, 2002).

Em situacdes em que o fator de estudo se distribui espacialmente, a adigao
do termo de fragilidade, contudo, ndo é suficiente para capturar a relacdo com efeitos
aleatédrios. Essa relacdo esta intimamente ligada a dependéncia espacial dos dados,
ou seja, a estrutura espacial carrega a informacédo de efeitos aleatérios que estédo
relacionados ao fator de estudo. Nesse cenario, sdo aplicaveis os modelos de
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fragilidade espacial, e, para essas situacoes, a distribuicdo de probabilidade deve ser
substituida por um modelo que incorpora a dependéncia espacial dos dados. Nestes
modelos, sdo assumidos, por construgdo, a distribuicdo normal para o termo de
fragilidade. Banerjee (2003) apresenta alguns modelos autorregressivos que foram
criados com esse intuito, como 0os modelos CAR, ICAR e SAR.

Em estudos acerca do monitoramento de atividades humanas e seus efeitos
no meio ambiente, os modelos de fragilidade podem ser utilizados para determinar o
efeito de covariaveis econbmicas e sociais no desmatamento, um problema
constantemente estudado e monitorado (Fearnside, 2005; Saha et al., 2020). Nesse
contexto, a aplicacdo de modelos de fragilidade se apresenta como uma contribuicao
valiosa, pois permite uma andlise aprofundada do impacto de covariaveis sociais e
econdmicas no desmatamento, além da andlise de efeitos relacionados a fatores
aleatorios.

Sob esse cenario de andlise e contextualizacdo do desmatamento, este
trabalho foi dividido em dois capitulos, sendo o primeiro referente a uma revisédo sobre
o0 desmatamento e suas dinamicas, juntamente com técnicas de analise de
sobrevivéncia e modelagem espacial. No segundo capitulo, é utilizado o modelo de
fragilidade, com o objetivo de avaliar o efeito de covaridveis socioeconémicas e
ambientais no tempo até a ocorréncia do desmatamento para a regiao sul do estado

do Amazonas.
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CAPITULO 1: REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sera apresenta uma introducdo e contextualizacdo do
desmatamento, explorando suas dinamicas, consequéncias e estratégias de
preservacdo. Também sera apresentada uma revisdo bibliografica sobre analise de
sobrevivéncia e a abordagem bayesiana com énfase na aplicacdo dos modelos de

fragilidade.
1.1. O desmatamento e a biodiversidade

Nas ultimas décadas, o desmatamento tem causado cada vez mais pressées em
grandes ecossistemas na Amazonia. Conforme surgiram necessidades de
intervencdes para se conduzir acbes de preservacdo contra o desmatamento no
Brasil, foi criado, em 1988, o sistema PRODES (Assuncdo et al., 2023; Monteiro et
al., 2008) conduzido pelo INPE - Instituto Brasileiro de Pesquisas Espaciais. Esse
projeto foi criado com o intuito de reportar informagdes anuais sobre o desmatamento
com o objetivo de levantar dados para que fosse possivel o monitoramento e controle
das areas florestais (Monteiro et al., 2008).

Com o passar dos anos, no entanto, informacbes anuais ndo estavam se
mostrando eficientes em ajudar nas acbes de controle rapido do desmatamento. O
projeto DETER (Assuncédo et al., 2023; Diniz, 2015) surge entdo com uma nhova
necessidade de se obter informacdes mais rapidamente com relacdo as ocorréncias
de desmatamento. Criado em 2004, o projeto DETER consegue capturar qualquer
intervencao na floresta superior a 25 hectares. A partir de 2017, o INPE passou a
operar com uma nova versao do DETER, conhecido como DETER-b (Assuncéo et al.,
2023; Diniz, 2015). Com os levantamentos dos projetos DETER e DETER-b foi
possivel monitorar ocorréncias de desmatamento quase que em tempo real. O
objetivo para a criacédo e utilizacdo desses projetos € ter um sistema de alerta que
reporta informacdes rapidamente a 6rgdos de preservacdao como o IBAMA.

O Terraclass (Neves et al., 2020), € outro projeto criado e monitorado pelo INPE
que iniciou em 2010. O seu surgimento esta associado a necessidade de qualificacéo
do desmatamento observado. Para maior controle de informacdes, era necessario ter
uma visdo mais detalhada nédo s6 do desmatamento, mas de fatores que contribuiam
para esse aumento observado na area desmatada. O projeto Terraclass concentra

uma grande variedade de informagdes e mapas interativos que permite uma boa
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visualizacdo de areas desmatadas, em conjunto a classificacdo do territdrio quanto a
fatores de interesse no controle do desmatamento, como mineragéo, agricultura e
populacao.

Devido a diversidade de fatores que influenciam o desmatamento, a analise e
monitoramento de ocorréncias sao frequentemente alvos de estudos que tém por
objetivo descrever as regifes relacionadas as ocorréncias observadas, para que
sejam direcionadas e melhoradas as politicas de protecdo e conservagdo ambiental
(Barona et al., 2010; Mena et al., 2006).

Para que maiores esfor¢os sejam direcionados a protecao e a preservacao, sao
discutidas parcerias com produtores, empresas privadas e acdes nao
governamentais, para atuar paralelamente a agdes e atuais leis do governo. O projeto
Responsible Soy Project (Jung e Polasky, 2018; Panwar et al., 2023) é uma iniciativa
desse esforco, que atua no combate ao desmatamento por ter carater ambiental,
social e economicamente sustentavel.

O controle do avanco do desmatamento em grandes regides florestais, pode
também influenciar diretamente na diversidade da fauna local, uma vez que animais
silvestres, principalmente espécies ameacadas de extingdo, dependem de habitats
especificos, e muitas vezes estdo presentes em apenas dois ou trés municipios.
Alguns trabalhos que possuem esse direcionamento, propdem avaliar o
desmatamento com relacdo a um unico fator, e aprofundar um pouco mais com
relacdo a essa associacao. Sonter et al. (2017), propdem avaliar o desmatamento na
regido da Amazodnia com relacdo as operacdes de mineracéo, e como essa dindmica
se comporta ao longo do tempo.

Santos et al. (2021) propuseram avaliar o desmatamento por meio da area anual
desmatada em relacdo a covariaveis socioeconémicas, como 0 numero de pessoas
residindo na zona rural, padronizado pela area de cada municipio. A analise é
realizada considerando 550 municipios localizados no bioma Amazénico com relagéo
a covariaveis socioecondmicas, ecoldgicas e fisicas. Para essa avaliacao, foi utilizado
o0 modelo de Regressdo Geograficamente Ponderada (GWR), uma extensédo do
modelo de regressao linear, que emprega uma matriz de pesos W derivada de uma
funcdo kernel, para ponderar os coeficientes em relacdo a cada municipio. Dessa
forma, os coeficientes de regressdo estimados variam conforme a localizac&o

geografica. Neste trabalho, os autores identificaram a presenca de um grupo formado
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por areas desmatadas na por¢ao sul da Amazonia, regido conhecida como o arco do
desmatamento.

Jusys (2016) utiliza também a Regressado Geograficamente Ponderada (GWR),
para avaliagdo de covaridveis socioeconémicas, ambientais e avaliacdo da
distribuicdo espacial do desmatamento na Amazonia Legal. Com esse mesmo
proposito, Monjardin-Armenta et al. (2020) buscam avaliar o desmatamento por meio
de uma andlise espacial, utilizando técnicas de avaliacdo multicritério, em que o
objetivo foi considerar o comportamento futuro do desmatamento e reflorestamento e
realizar o seu mapeamento.

Sob essa perspectiva, € possivel perceber que fatores sociais e econdmicos
podem interagir entre si e produzir um efeito conjunto a partir dessa interacao. Silva-
Junior et al. (2023) descrevem a importancia de terras indigenas para o controle do
desmatamento e a implicacdo desse efeito nessas areas. Além disso, € discutido
como outros fatores podem causar pressfes e comprometer as terras indigenas,
afetando diretamente o desmatamento, como as atividades de mineracao ilegal.

O monitoramento do desmatamento por satélites muitas vezes pode ser
comprometido devido a cobertura por nuvens. Sales et al. (2022) propdem a utilizacao
do modelo de Cox (Cox, 1972) para a avaliagao de como a cobertura por nuvens afeta
0 monitoramento do desmatamento por satélites na Amazénia Legal. Esses autores
fazem mencao que, nos dias atuais, esse impacto é reduzido devido ao maior nimero
de satélites que fazem esse monitoramento em Orbita terrestre.

Dados da Global Forest Watch — GFW (Mulissa et al., 2024) mostram que, entre
0s anos de 2001 a 2023, foi registrado um total de 488 milhdes de hectares de perda
na cobertura arborea em nivel global, o que resultou em uma reducdo de 12% na
cobertura arb6rea em comparagéo ao ano 2000. E evidente que outras causas podem
ser citadas, como queimadas, que provocam o mesmo efeito. Segundo dados da
prépria GFW, essa perda corresponde ao equivalente a emisséo de aproximadamente
207 gigatoneladas de dioxido de carbono (CO2) na atmosfera (Kinnebrew et al., 2022;
Mulissa et al., 2024).

Com todos os esforcos e estudos ja realizados, € notéria a importancia do estudo
do desmatamento, tendo em vista toda a mudanca de comportamento, contextos

politicos, sociais e socioecondmicos ao longo dos anos.
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1.2. A analise de sobrevivéncia

A analise de sobrevivéncia é um conjunto de técnicas estatisticas que buscam
estudar o comportamento do tempo até a ocorréncia de algum evento de interesse.
Em geral, o grande objetivo é fazer essa verificagdo na presenca de covariaveis de
interesse. Outro fator caracteristico da analise de sobrevivéncia séo as censuras, em
gue individuos que néo experimentaram ou que por algum motivo foram impedidos de
experimentar o evento de interesse sdo denominados observacbes censuradas
(Colosimo e Giolo, 2024). O mecanismo de censura pode ser representado por duas
variaveis aleatérias independentes (T;;C;), isto &, a distribuicdo de C ndo carrega
informacé&o sobre T, sendo T o tempo até o evento e C 0 tempo até a censura. Desta

forma, 0 que se observa para cada individuo é t = min (T;; C;) e § € dado por:

S
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——
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Desse modo, alguns tipos de censura podem ser observados, em que a
observacao pode ndo experimentar o evento de interesse de maneiras diferentes. Sao
denominadas censuras a esquerda, as observacées em que o evento de interesse ja
havia ocorrido quando a unidade experimental foi observada. S&o denominadas
censuras a direita, quando o tempo de falha acontece ap6s o estudo acabar, ou nem
mesmo acontece. As censuras do tipo intervalar acontecem quando se observa um
intervalo em que se sabe que a observacdo aconteceu, mas nao se sabe o tempo
exato dessa ocorréncia (Colosimo e Giolo, 2024).

A funcdo densidade de probabilidade f(t) pode ser definida como a
probabilidade de uma observacéo sofrer o evento de interesse dado um intervalo
imediato de tempo. Sendo T uma variavel aleatoria continua, positiva, e f(t) a sua

funcéo densidade de probabilidade:

Pr(t<T<t+e¢)
€

f(t) - eli—g)l"'

A funcao de distribuicdo acumulada F(t) da variavel aleatoria T € dada pela

probabilidade de o evento ocorrer até o tempo t, sendo:
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F(©) =Pr(T<t)

A funcao de sobrevivéncia S(t) é a probabilidade de uma observacao nao falhar

por no minimo um tempo t estabelecido previamente no estudo, em que:
S(t)=P(T>1t)

As funcdes de sobrevivéncia e de distribuicdo acumulada estéo relacionadas por

meio das seguintes relagbes (Colosimo e Giolo, 2024):
S)=Pr(T>t)=1-Pr(T <t)=1-F(¢t)

A funcdo taxa de falha mede a taxa instantanea de falha em determinado tempo
t, dado que o evento de interesse ainda ndo ocorreu. A funcao taxa de falha relaciona-

se as demais fun¢des por meio da seguinte expressao:

(t) d
A(t) = ];(_t) = —E (logS(t))

em que, a funcao taxa de falha acumulada pode ser obtida por:

t
A = f Aw) du = —logS(t)
0

1.2.1. O estimador nao paramétrico de Kaplan-Meier

7

A analise descritiva dos dados é amplamente utilizada e fortemente
recomendada para a verificaco inicial do comportamento dos dados. Essa verificacdo
permite, de antemdo, observar padrdes e valores discrepantes, comportamentos nao
comuns, bem como prever com maior precisao técnicas que podem ser aplicadas
posteriormente para analisar os dados. Apesar disso, em problemas em que ha a
presenca de elementos censurados, essa analise é dificultada, por exemplo na criacéo
de um histograma. Nesse caso, 0 eixo x € comprometido pela presenca de censuras,

pois o seu formato ndo permite a captura dos dados presentes nas censuras.
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O estimador de Kaplan-Meier é uma técnica estatistica muito utilizada que
permite incorporar a informacgéo das falhas e censuras e ndo prevé a utilizacao de
uma distribuicdo de probabilidades, sendo, portanto, uma técnica ndo paramétrica.
Proposto por Kaplan e Meier (1958), a partir desse estimador € possivel obter a
probabilidade de sobrevivéncia estimada para cada tempo t, com relacdo ao niUmero
de elementos cesurados (Colosimo e Giolo, 2024).

Seja q; a probabilidade de falha no intervalo (tj_l, tj] paraj = 1,2,...,k. Logo:

q; = P(T € (tj-0. ]|T > t;_1)

total de falhas em (t;_4, t;]
total de individuos sob risco em t;j_;

(fj:

A férmula geral para a sobrevivéncia estimada pelo estimador de Kaplan-Meier

€, portanto:

w159 [16- 9

. . ]
tjst tjst

em que n; representa o total de individuos sob risco, ou seja, os que ndo falharam e
ndo foram censurados até t;_; , e d; representa o total de falhas em (tj_l, tj].

No estimador de Kaplan-Meier ndo é possivel modelar covariaveis como em
um modelo de regressao, e a estimacao da sobrevivéncia é feita para cada covariavel
separadamente. Com isso, é possivel estimar a probabilidade de sobrevivéncia em
cada tempo observado considerando os elementos censurados. Outros estimadores
ndo paramétricos podem ser encontrados na literatura, como o estimador de Nelson-
Aalen (Colosimo e Giolo, 2024).

1.2.2. Técnicas paramétricas para analise de sobrevivéncia

As técnicas paramétricas para analisar dados de sobrevivéncia sdo de grande
importancia na presenca de covariaveis de interesse, uma vez que, na maioria dos
casos, o intuito € avaliar o efeito de cada uma delas na variavel resposta. Além disso,

€ possivel estimar a sobrevivéncia em cada ponto do tempo analisado, diferentemente
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de uma técnica ndo paramétrica que realiza essa estimacao para intervalos de tempo,
com relagdo ao numero de individuos totais e o niumero de individuos sob risco
naquele momento (Colosimo e Giolo, 2024).

Diversos modelos foram propostos para modelar o tempo até a ocorréncia de
um evento de interesse (Carroll, 2003). E importante observar que a distribuicio
utilizada para essa finalidade deve ter suporte positivo, uma vez que o tempo € medido
por valores positivos, e ser continua em todo o seu dominio. Dentre os modelos mais
utilizados, se destacam os modelos Exponencial, Weibull, Log-normal e Log-logistico.

A tabela abaixo representa as funcdes de densidade de probabilidade e

fungbes de sobrevivéncia para esses modelos:

Tabela 1 - Principais modelos paramétricos de sobrevivéncia com identificacdo de sua
funcdo de densidade de probabilidade e funcédo de sobrevivéncia associada.

Modelos Fungao densidade de probabilidade Funcdo de sobrevivéncia
Exponencial _ _ _ {_ t }
A>0,t>0 f&) = Aexp{=21} S =P 1= o + BT

1
Weibull t a
= y-1 - Y = —_
y,A>0,t=0 f(&) = Ayt" exp {=At"} S(tlx) = exp <exp(,80 + BTx))

Log-normal 1 1/In(t) —u 2 ([~ + B + BTx
0>0,t 20 f(t)_wm exp{‘§<T> S(tlx) =@ JO
1

Log-logistica yt?~12 S(tlx) =

t) = ———
v,A>0,t=0 1® (1 +Aty)?

1

t+ ﬁTx)>U

(e

@ = funcéo de distribuicdo acumulada da distribuicdo normal padréo; In = Logaritmo
natural.
Fonte: (Martins Filho et al., 2023).

A selecdo do melhor modelo paramétrico € realizada com base em estatisticas
como o AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion). A
qualidade do ajuste pode ser feita pelos residuos de Cox-Snell, em que a distribui¢cdo

dos residuos deve se aproximar de uma distribuicdo exponencial padréo.
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1.3. O modelo ICAR

Propostos por Besag (1974), os modelos autorregressivos dividem-se em
algumas classes, a depender de especificacfes sutis em sua utilizagdo. O modelo
ICAR (Intrinsic Conditional Autorregressive Model) foi introduzido como uma classe
de modelos autorregressivos, e possui 0 objetivo de inserir uma estrutura de
dependéncia espacial para as covariaveis ndo observadas que representam o termo
de efeito aleatdrio. Estes modelos passaram a ser popularmente conhecidos a partir
do surgimento dos métodos MCMC (Monte Carlo Markov Chain), a partir da década
de 1990, e que utilizam as especificacbes de distribuicbes a priori para 0S
hiperparametros do modelo. O atraso ocorrido para a popularizacdo dos modelos
autorregressivos condicionais esta ligado a complexidade e a dependéncia dos
recursos computacionais para a sua utilizagdo (Assuncao e Krainski, 2009; Lavine e
Hodges, 2012).

Este modelo é especificado considerando uma matriz A de dimensao L x L, em
gue L € o numero total de areas formadas com caracteristicas semelhantes entre si.
O numero de vizinhos do modelo ICAR é uma informacado capturada diretamente da
matriz de vizinhancgas. O objetivo é inserir a dependéncia espacial com relacdo a uma
matriz binaria de vizinhancas, em que recebe 1 se a area i possuir fronteira com a

area j, e 0 caso contrario (Banerjee, 2003). Essa relacdo pode ser expressa por:

1
(wi|lwep)~N (WZ;W>, l=1,...,L

em que w; (valor associado a correlacdo da estrutura das areas no mapa e as
covariaveis ndo observadas) esta ligado a |-ésima area do mapa, n; representa o
namero de vizinhos associados a area em questdo, e ¢ representa o parametro de

precisdo do modelo.
1.4. Matriz de vizinhancas

A andlise de dados espaciais possui grande flexibilidade quanto a incorporacéo
da variabilidade dos dados em um modelo. Uma delas é a andlise pontual, em que
cada individuo € analisado separadamente dos demais. Outra, € a analise de dados

de areas, que esta geralmente associada a grupos de individuos em comum, em que
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séo considerados poligonos ou por¢cdes de areas contendo as concentracfes de cada
grupo (Maquina et al., 2019).

O objetivo em estudar grupos de individuos como alternativa a andlise caso a
caso, é a associacdo esperada entre grupos com relacdo aos tempos de
sobrevivéncia. Além disso, a interpretacdo é relevante uma vez que se relaciona a
variavel resposta. Neste caso, a matriz de vizinhancas, ou matriz de adjacéncias,
corresponde ao desenho da area representada pelos poligonos de estudo, porém de
forma matricial. O nome das linhas e colunas da matriz é representado pela
nomenclatura de cada poligono. Sendo assim, se 0 espaco total da area conter 12
poligonos, a matriz de vizinhancgas resultante tera dimensdo 12 x 12. Esta matriz é
formada por 0 e 1, sendo 0 caso ndo haja relagdo de vizinhanca de um poligono com
0 outro, ou 1 caso essa relacdo de vizinhanca seja identificada.

O entendimento do conceito de vizinhanca pode ser determinado de varias
formas, e muitas vezes deve ser estabelecido pelo pesquisador. No entanto, existem
maneiras comuns de se estabelecer o conceito de vizinhanga. O caso conhecido como
queen’s case considera como vizinho todo poligono que tiver ao menos um ponto de
fronteira, enquanto o rook’s case considera como vizinho todo poligono que possuir
mais que um ponto de fronteira (Bivand, et al., 2015). Isso significa que, ao converter
um arquivo de poligonos para uma matriz de vizinhancas, o desenho da area formada

pelo poligono é perdido, porém é mantida a estrutura espacial dos dados.
1.5. O modelo de fragilidade compartilhada

Os modelos de analise de sobrevivéncia classica assumem a independéncia dos
tempos observados e também que as censuras sdo nao informativas. A néo
informacéo indica que o fato de o evento nédo ter ocorrido até determinado momento,
nao adiciona informagdes sobre o risco desse evento ocorrer.

Introduzidos por Vaupel et al. (1979), os modelos de fragilidade buscam
adicionar no modelo a heterogeneidade n&o observada nos dados. Em outras
palavras, o interesse é inserir a informacdo de covariaveis latentes com base em
algum outro termo correlacionado.

O modelo de Cox (Cox, 1972) é uma abordagem bastante utilizada em analise
de sobrevivéncia, em que é utilizado para quantificar o efeito das covariaveis no tempo

de sobrevivéncia da variavel de estudo (Colosimo e Giolo, 2024). Para essa
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abordagem, a pressuposicdo de riscos proporcionais para as covariaveis deve ser
satisfeita.

Um exemplo de aplicagdo do modelo de fragilidade compartilhada séo os
modelos de riscos proporcionais. Nesse cenario, o modelo de fragilidade
compartilhada pode ser considerado uma extensdo do modelo de Cox, em que um
termo de efeito aleatério e multiplicativo é adicionado ao termo geral (Balan e Pultter,
2020). Outra aplicacdo para os modelos de fragilidade est4 relacionada aos modelos
de tempo de vida acelerados (AFT). Sob essa perspectiva, um modelo paramétrico de

fragilidade Weibull (AFT), pode ser definido da seguinte maneira (Pereira et al., 2024):

f(@t) = at* ! dexp(—1t%)

em que a>0 e 1>0. Desse modo, 1 = exp(n) en = x';B + w;, em que w; representa
o termo que caracteriza o0 modelo de fragilidade (Rue et al., 2009). Nesse sentido, a
representa o parametro de forma da distribuicdo, A representa o parametro de escala
da distribuicdo e n representa o preditor linear. Aléem disso, os coeficientes presentes
em B associam-se as covariaveis, enquanto 0s termos w; representam os termos de
efeito aleatorio associados ao modelo de fragilidade.

Vérias distribuicbes de probabilidade podem ser empregadas para modelar o
termo de efeito aleatério. Dentre essas, a distribuicdo gama se destaca por sua
flexibilidade e facilidade para assumir diferentes formas. No entanto, no contexto da
modelagem da fragilidade espacial por meio do modelo ICAR, a distribuicdo normal é
assumida, por definicao, para os termos de efeito aleatério.

O intuito € modelar a variabilidade latente dos eventos observados em adi¢ao as
covariaveis identificadas. Desse modo, quanto mais "fragil" for uma determinada area,
maiores serdo as chances de se obter tempos de sobrevivéncia menores,
considerando a &rea total. Nos modelos de riscos proporcionais, Balan e Putter (2020)
alertam que, ao utilizar covariaveis nao observadas representadas pelas fragilidades,
as covariaveis latentes de fragilidade e a pressuposicdo de riscos proporcionais
podem estar confundidas. Isso porque a insercao do termo aleat6rio pode acomodar
efeitos que ndo séo proporcionais ao longo do tempo, e, essa avaliacdo pode se tornar
ainda mais desafiadora quando se trabalha com grupos pequenos.

A interpretacdo dos coeficientes das covariaveis inseridas no modelo, esta

diretamente ligada ao valor do termo de fragilidade daquele grupo, uma vez que
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grupos com valores idénticos para as covariaveis, podem possuir diferentes
probabilidades de sobrevivéncia, devido a atuacdo do termo aleatério (Colosimo e
Giolo, 2024; Govindarajulu et al., 2011). Essa interpretacdo também pode ser feita
com relacdo ao risco, a depender dos critérios adotados na analise e das
especificacdes do modelo.

Os valores correspondentes as fragilidades em cada area sdo ditos como
relativos e ndo absolutos (Colosimo e Giolo, 2024). Isso se da porque a interpretacéo
desse valor para uma area depende das demais, desta forma, esse valor ndo pode
ser interpretado de forma absoluta. Nesse sentido, o seu significado esta sujeito as

comparacgdes de diferencas com as demais regides.
1.5.1. Uma abordagem bayesiana

E comum a funcdo de verossimilhanca envolver expressdes complexas de se
trabalhar algebricamente. Isto porque, é necessario englobar toda a estrutura criada
para representar os grupos de individuos semelhantes, e, ao mesmo tempo, associar
as covariaveis observadas e os termos de efeito aleatorio. Nesses casos a abordagem
bayesiana para estimacéo dos parametros € usada com maior frequéncia, visto que é
mais flexivel com relacdo a abordagem classica, em grande parte dos casos, para
modelos complexos. Uma desvantagem que deve ser levada em consideracao é que
a abordagem bayesiana pode ser dificultada em muitos contextos, por exigir um
grande custo computacional (Lindgren e Rue, 2015).

A inferéncia bayesiana consiste em utilizar uma abordagem baseada no teorema
de Bayes, para se realizar inferéncias sobre os parametros do modelo. A abordagem
paramétrica de analise de dados envolve a especificacdo completa da distribuicdo do
modelo de probabilidades associado aos dados p(y|6), 6 € © (Hanagal e Dabade,
2013; Pan, 2001; Umeta et al., 2022). No contexto de modelos de fragilidade espacial,

a verossimilhanca pode ser descrita como:

L mn

81 -8y

Lo) = | ] [FCudwa)™ sCeuiles)™
=1 i=1

em que §;; representa o indicador de falha ou censura, em um cenario formado por L

grupos e n; individuos em cada grupo. Seja @ o0s hiperparametros do modelo
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associados a distribuicao a priori p(8). Dessa maneira, a constru¢ao do modelo pode

Ser expressa como:

p(y) = j L(y|0)p(8)do

Entretanto,
p(8ly) « L(y|0)p(8),

Assim,

p(6) = fw PO )P(P)do

em que p(@]y) representa a distribuicAo a posteriori condicionada aos
hiperparametros do modelo (Spiegelhalter et al., 2002).

Os métodos MCMC (Monte Carlo Markov Chain) tém sido amplamente utilizados
como uma boa alternativa para se trabalhar com inferéncia na abordagem bayesiana,
uma vez que permitem simular amostras da distribuicdo de interesse e a partir delas
verificar o comportamento de convergéncia dos parametros (Alvares et al., 2021). A
partir de cada simulagcédo gerada, sdo guardados os valores dos parametros obtidos
de modo que, ao final do processo, cada parametro possui uma cadeia de valores
associada a ele. Para a realiza¢do do processo de simulacdo de amostras, algumas
opcdes podem ser os softwares OpenBugs (Carroll et al., 2015; Cowles, 2013) ou
WinBugs (Ntzoufras, 2009), em que ambos possuem facil integracdo com o software
R.

Outra metodologia amplamente utilizada € o método INLA (Integrated Nested
Laplace Aproximation). Desenvolvido por Rue et al. (2009), ja € amplamente difundido
e consolidado na literatura para se lidar com a funcdo de verossimilhanca para
obtencéo da distribuicdo a posteriori de interesse em diferentes modelos (Martino e
Rue, 2010). Dentre estes, estdo os modelos gaussianos latentes, que incorporam
covariaveis ndo observadas ao modelo, e assumem distribuicdo normal como
distribuicdo a priori. Ao contrario dos métodos MCMC, a obtencéo da distribuicdo a
posteriori € feita utilizando a aproximac¢do numérica de Laplace. Maiores detalhes,
defini¢cdes e aplicac6es do método podem ser encontrados em Lindgren e Rue (2015),
Martins et al. (2013) e Moraga et al.(2021).
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A interpretacéo dos coeficientes do modelo de fragilidade néo deve ser realizada
diretamente como no modelo paramétrico, uma vez que a parametrizacdo utilizada
pelo pacote INLA é diferente para os modelos de tempo de vida acelerados. Sejam os
valores { os valores estimados pelo modelo associados ao efeito das covariaveis, a
gual deseja-se transformar para uma interpretacdo com relacdo a aceleracdo ou
desaceleracdo do tempo de sobrevivéncia (Wang et al., 2018). Sejam também o0s
valores [3’s referentes aos coeficientes estimados pelo modelo paramétrico com esse
mesmo propoésito. A relacdo entre ambos o0s coeficientes estimados € descrita pela

seguinte equacao :

Nesse sentido, a interpretacdo dos coeficientes calculados em ambas as
abordagens deve ser feita de forma cautelosa de maneira a seguir essa relacédo. Os
modelos paramétricos estimados pelo pacote survival (Therneau, 2001), podem ser
obtidos por meio do pacote INLA, observando-se as regras para interpretacdo dos
coeficientes, em que, B representa os coeficientes estimados pela funcao survreg, e ¢

representam os coeficientes estimados pelo INLA.

1.5.2. Deviance Information Criterion — DIC

O DIC (Spiegelhalter et al., 2002) é considerado uma medida alternativa
bayesiana ao AIC (Akaike Information Criterion) para comparar modelos e verificar
qual se adequa melhor aos dados (Gelman et al., 2019). Isso porque a definicdo e
utilizagdo de ambos sdo bastante semelhantes. Quanto melhor o modelo se ajustar
aos dados, menor sera o valor do DIC. O seu calculo é baseado na deviance e no
numero efetivo de parametros po. O objetivo é considerar o ajuste aos dados e

também penalizar modelos mais complexos.

DIC = D(8) + pp, = 2D(6) + D(B)
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em que 0 = (a,B,¢) representa os parametros do modelo. D(8) representa a
deviance média a posteriori. O numero efetivo de parametros do modelo pode ser

expresso por:

pp = D(8) — D(O)
sendo,

D(0) = —2log[p(¥10)] + 2log[f (¥)]
emque E(Y) = u(0) e f(y) = plylu®) =yl.

1.5.3. O fator de Bayes

O fator de Bayes é uma métrica utilizada na inferéncia bayesiana para comparar
dois modelos, e verificar qual se ajusta melhor aos dados. E baseado no teorema de
Bayes e no calculo da verossimilhanca marginal a posteriori para ambos os modelos
(Schmalz et al., 2023). De acordo com Hoijtink (2019), considerando dois modelos
candidatos, o objetivo é quantificar o quao proximos estao os dados do modelo 1, ou
do modelo 2.

Para compor o fator de Bayes, é utilizada a razdo entre duas probabilidades

condicionais a posteriori, logo:

W1»r)
o) Jo PWI8R(BrP1)as,  FUEEE b papy)

- pYb2)  Jo,p(V102)p(B2]W2)a0, — BUZDED) T p(yly)p(hi)

BF

em que, 6, corresponde aos parametros do modelo 1 e 1, sdo os hiperparametros
do modelo 1, e igualmente para o modelo 2.

E evidente que, a raz&o proposta pelo fator de Bayes corrobora uma analise na
gual, se ndo houver diferenca significativa entre os modelos, estara préxima de 1.
Variacoes discrepantes, tanto para mais quanto para menos em relacéo a esse valor,
indicam uma maior suspeita de que um dos modelos € melhor. No entanto, ndo existe
uma Unica abordagem com relacdo as categorias de valores para a interpretacdo do
fator de Bayes. Sendo assim, podem ser encontradas diferentes disposi¢cdes sobre
essa medida em diversos contextos. Kass e Reftery (1993) apresentam uma tabela

comumente utilizada para a interpretacéo do fator de Bayes:
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Tabela 2 — Tabela para identificagcéo e interpretacéo do fator de Bayes.

log (BF) BF Evidéncia
0a0,5 la3z2 N&ao significativa
05a1l 3,2a10 Substancial
la2 10a 100 Forte
> 2 > 100 Decisiva

Fonte: (Kass e Reftery, 1993).

Considerando tal perspectiva, a magnitude do valor encontrado € interpretada
e a diferenca entre os modelos é conduzida a um cenario em que sera escolhido um

deles para a utilizacdo, com relacdo a sua adequacédo aos dados.
1.5.4. O método K-Means

O método K-Means € um algoritmo de classificacdo amplamente utilizado e
difundido. O seu principal objetivo € encontrar e classificar os individuos conforme a
distancia euclidiana para o centroide do grupo (Likas et al., 2003; Vhudzijena, 2023).
Inicialmente é escolhida uma sequéncia de agrupamento que minimiza a soma dos

guadrados dentro de cada grupo.
n
SSE = ) llx - cell?
i=1

Nesse sentido, n representa o numero total de pontos, x; € 0 i-€simo ponto no

espaco de estudo e c; representa o centroide do grupo a qual o ponto x; pertence.

A partir do numero 6timo de grupos k, sdo escolhidos os centroides iniciais de maneira
aleatdria. Os agrupamentos iniciais sdo calculados atribuindo os pontos ao centroide
mais préximo. No proximo passo, 0s centroides precisam ser recalculados como a
média daquele grupo atual. Novamente o processo iterativo € repetido até que a soma
de quadrados néo se altere significativamente e o0 método atinja a convergéncia.
Colosimo e Giolo (2024) explicam que, em ambos 0s casos univariado e
multivariado, existe uma variavel grupos que, por construcdo do modelo, é a variavel

gue representa o motivo pelo qual os tempos sao correlacionados, seja por
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dependéncia espacial, fatores genéticos, entre outros. Para o caso multivariado, que
€ de interesse nesse estudo, 0s grupos podem ser representados como uma
covariavel, porém no ajuste do modelo sao tratados de forma peculiar para englobar
os efeitos das fragilidades. No entanto, em alguns casos o pesquisador deseja inserir
a heterogeneidade ndo observada nos dados ao modelo, mas ndo tem uma ideia
inicial dos grupos a serem usados no modelo de fragilidade. Govindarajulu e Bedi
(2022) apresentam uma abordagem de aplicacdo do método K-Means nos modelos
de fragilidade para a obtencdo desses grupos, e 0 método demonstrou ser uma
alternativa para esse caso especifico. Nesse sentido, 0s grupos sédo gerados a partir
do método K-Means e usados posteriormente no modelo de fragilidade.

Uma medida de avaliacdo do numero de grupos, denominada silhueta, € muito
utilizada no método K-Means, indicando o quanto um ponto se aproxima do seu
proprio grupo com relagdo aos demais. Essa métrica pode ser obtida pela seguinte

relacéo:

b(i) — a(i)
max[a(i), b(i)]

s(i) =

em que s(i) representa a silhueta média observada para o ponto i. O termo a(i),
portanto, representa a média das distancias do ponto i para todos os demais pontos
dentro do mesmo grupo. Ja o termo b(i) representa a média das distancias do ponto
i para todos os pontos do cluster mais préximo. O objetivo com a aplicacdo do método

K-Means é que a informacdo aleatdria presente na configuracdo espacial do

desmatamento seja incorporada ao modelo com a adi¢cdo do termo de fragilidade.

1.5.5. Selecdo de variaveis

O método de Collett para selecdo de covariaveis (Collett, 1994) consiste na
conducédo de passos para verificar a importancia de cada varidvel para as analises
elencadas previamente. O objetivo € otimizar o processo de constru¢cdo do modelo,
para que sejam mantidas somente as covariaveis que realmente contribuem para o
ajuste global. Nesse método, a critério do pesquisador, uma variavel pode ser mantida
no modelo mesmo que ela ndo seja significativa, caso haja uma justificativa teorica

forte para isso.
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A selecdo do melhor modelo pode ser feita a partir do teste da razdo de
verossimilhangas, considerando modelos encaixados. Quando n&o for esta a situacéo,
pode ser utilizado o AIC e/ou o0 BIC. No caso da abordagem bayesiana, o DIC e/ou 0
fator de Bayes.

Considerando uma adaptacdo do método de Collett (Collett, 1994), os

seguintes passos podem ser destacados para a selecdo das covariaveis:

e Passo 1. Ajuste inicial contendo cada varidvel separadamente das demais.
Nesse passo cada variavel deve estar contida em um ajuste individual. Cada
ajuste individual deve ser comparado com o modelo nulo, sem covariavel. As
covariaveis que se mostrarem melhorar o modelo com relagdo ao modelo nulo

séo selecionadas nesse passo.

e Passo 2: A partir de todas as covariaveis no passo anterior, € feito um ajuste
com todas as covariaveis selecionadas. A partir desse ponto, sao retiradas as
covariaveis uma a uma e os modelos comparados com o modelo completo.
Seréo selecionadas as covariaveis que mostrarem contribuicdo global com o

modelo na presenca das demais covariaveis.

e Passo 3: E feito um ajuste com todas as covariaveis selecionadas no passo 2.
A partir desse ponto, sdo adicionadas as covariaveis descartadas no passo 1,
com o intuito de verificar se elas contribuem significativamente para o ajuste
global do modelo. Serdo adicionadas as covariaveis descartadas no passo 1, e

gue se mostrarem significativas no ajuste global.

e Passo 4. A partir de todas as covaridveis selecionadas no passo 3, séo
introduzidas novamente ao modelo as covariaveis descartadas no passo 2,
com o intuito de verificar se elas realmente ndo contribuem com o ajuste global

do modelo.

e Passo 5: O passo 5 consiste em retirar novamente as covariaveis uma a uma
para verificar se, apds todos 0s passos anteriores, todas elas estdo

contribuindo para o ajuste global do modelo.

ApGs a selecao de covariaveis o modelo foi ajustado com as covariaveis que

permaneceram no passo 5.
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CAPITULO 2: MODELAGEM ESPACIAL DO DESMATAMENTO NO SUL DO
AMAZONAS: UMA ABORDAGEM UTILIZANDO ANALISE DE
SOBREVIVENCIA

O capitulo a seguir foi redigido nas normas da revista Acta Amazénica. A secdo a
seguir aborda uma contextualizacdo do problema associado ao desmatamento e uma
descricdo de todos os passos para coleta de dados, andlise e interpretagdao dos resultados
obtidos, com indica¢des de como eles se mostram relevantes para o estudo das dinamicas

associadas ao desmatamento na regiao.

2.1.1. Resumo

O desmatamento é um problema mundial que compromete ciclos ecol6gicos em
grandes ecossistemas, e que vem sendo estudado e monitorado constantemente. Desse
modo, o presente trabalho objetivou aplicar técnicas para a analise espacial do
desmatamento e andlise de sobrevivéncia, com o intuito de verificar o efeito de
covariaveis de interesse e inserir a dependéncia dos tempos observados na modelagem
dos dados de desmatamento. Os dados anuais de desmatamento utilizados foram obtidos
por meio do Mapbiomas e processados junto as demais covaridveis. A analise de
sobrevivéncia foi aplicada por meio da estimacdo ndo paramétrica, além de modelos
paramétricos e do modelo de fragilidade. Todas as covaridveis se mostraram
significativas na modelagem do desmatamento, porém as covariaveis pastagem, unidades
de conservacao, terras indigenas e distancia do pixel até rodovias, demonstraram uma
importancia maior para essa finalidade na modelagem do desmatamento. Além disso, foi

possivel verificar que o desmatamento é diretamente afetado pela distancia da area a

(D

estradas, e, em unidades de conservacao, o tempo esperado até regido ser desmatada

menor, assim como em terras indigenas. Os valores associados a efeitos aleatérios de
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cada grupo demonstraram o qudo fragil é a regido a ocorréncia do desmatamento,
independentemente do valor observado para as covariaveis, por meio do modelo de

fragilidade.

Palavras-chave: Modelos de fragilidade compartilhada; Modelagem Bayesiana; Modelo

ICAR; Analise de vizinhanca; Floresta Amazonica.

2.1.2. Abstract

Deforestation is a global issue that, due to its various environmental impacts on
large ecosystems, has been continuously studied and monitored. Thus, this study aimed
to apply spatial analysis techniques to deforestation and survival analysis to assess the
effect of relevant covariates and how random effects behave in this region. The annual
deforestation data used were obtained from MapBiomas and processed alongside other
variables. Survival analysis was conducted using non-parametric estimation, parametric
models, and the frailty model. All variables were found to be significant in modeling
deforestation; however, pasture, conservation units, indigenous lands, and the distance
from a pixel to roads proved to be the most important factors in this context. Furthermore,
it was observed that deforestation is directly influenced by the distance of an area from
roads, and in conservation units, the expected time until the region is deforested is shorter,
as is the case in indigenous lands. The random effect values for each group demonstrated
how vulnerable the region is to deforestation, regardless of the observed covariate values,

as indicated by the frailty model.
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Keywords: Shared frailty models; Bayesian modeling; ICAR model; Neighborhood

analysis; Amazon Rainforest.

2.2. Introducao

A Amazonia é um bioma que exerce um papel crucial no Brasil e no mundo devido
a varios fatores ambientais, climaticos e ecolégicos. A Floresta Amazonica abrange cerca
de 10% da biodiversidade da terra segundo dados da plataforma Global Forest Watch
(GFW), além de sequestrar uma grande quantidade de di6xido de carbono (CO») processo
natural de armazenamento de carbono por plantas, algas entre outros, o que ajuda a
estabilizar o clima do planeta.

Os “rios voadores”, ou flutuantes, sdo caracterizados pelo grande fluxo de vapor
de agua que circula da regido amazonica para o Centro-Oeste e Sudeste e outras regioes,
devido a diferenca de temperatura caracteristico do clima equatorial (Fearnside and
Laurance 2012). Sob essa perspectiva, a Floresta Amazonica ajuda a controlar a
frequéncia de chuvas na regido, além de possuir efeito direto no ciclo do carbono (Flores
et al. 2024; Zemp et al. 2017). Fearnside (2005) também afirma que a auséncia desse
fendmeno na regido comprometeria seriamente o ciclo de chuvas em outras regides no
Brasil e em paises vizinhos, e as cidades se assemelhariam a um deserto.

No entanto, o bioma vem sofrendo pressdes cada vez maiores com o aumento do
desmatamento na regido. O desmatamento é um dos problemas mundiais e que foi alvo
de varias iniciativas para o controle e a boa gestao ambiental (Moeliono et al. 2020, Neves
et al. 2020, Assuncéo et al. 2023). E evidente, portanto, a importancia de se buscar
descrever como se comportam as dinamicas associadas ao desmatamento e como

relaciona-se ao impacto ambiental gerado por tais problemas.
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Os modelos estatisticos desempenham um papel importante no estudo do
desmatamento, uma vez que as ocorréncias podem estar associadas a uma natureza
complexa. Além disso, técnicas robustas de modelagem podem ajudar a identificar areas
de preservacdo e areas que possuem maior probabilidade de serem desmatadas com
relacdo a causas diretas e indiretas ao desmatamento (Ball et al. 2022; Miranda et al. 2018;
Monteiro et al. 2008).

Diversos métodos de andlise foram empregados com o objetivo de se estudar o
desmatamento e suas dinamicas, e melhor descrever o comportamento associado ao
manejo da terra para controle e preservacdo. Alguns métodos estatisticos como regressao
logistica (Saha et al. 2020), regressao geograficamente ponderada (GWR) (Jusys 2016),
regressao de Poisson (Achcar et al. 2011), e métodos de machine learning (Dias et al.,
2024; Dominguez et al., 2022), foram propostos para modelar o desmatamento. Bell and
Irwin (2002) e Greenberg et al. (2005) apresentaram alguns dos primeiros estudos com o
proposito de modelar o desmatamento por meio da analise de sobrevivéncia. Xin et al.
(2023) utilizaram analise de sobrevivéncia na modelagem do desmatamento com enfoque
na utilizacdo do modelo de riscos proporcionais de Cox. Essa mesma abordagem foi
utilizada por Sales et al. (2022) para avaliagdo de como a cobertura por nuvens afeta o
monitoramento do desmatamento por satélites.

A analise de sobrevivéncia é um ramo de estudo que busca analisar o tempo até a
ocorréncia de um evento de interesse. Sua principal caracteristica é a presenca de
censuras, representadas por individuos que ndao experimentaram o evento (Colosimo and
Giolo 2024). Portanto, a possibilidade de inserir na analise os individuos censurados se
configura uma vantagem da utilizagdo da andlise de sobrevivéncia em relagdo aos demais

métodos.
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A partir da analise espacial do desmatamento, é possivel incorporar ao modelo
efeitos aleatorios de covariaveis ndo mensuradas que podem ser de grande relevancia para
a analise de locais de interesse, uma vez que sua interpretacao nao é condicionada as
covariaveis, mas sim aos demais grupos analisados. Esses grupos representam estruturas
de areas bem definidas espacialmente, em que a dependéncia espacial faz com que esses
grupos sejam correlacionados ao tempo até o desmatamento da unidade de area
desmatada. Com esse proposito, a analise do desmatamento pode ser conduzida por meio
dos modelos de fragilidade, uma importante classe dos modelos de andlise de
sobrevivéncia.

Essa abordagem se diferencia por permitir a andlise de efeitos que afetam
diretamente ou indiretamente o desmatamento, e por possibilitar a analise espacial do
territorio por meio de efeitos aleatorios. Esses efeitos aleatérios podem ser entendidos
como efeitos associados a covariaveis latentes aos dados.

Essa andlise permite uma identificacdo de areas frageis (regioes em que o termo
de fragilidade é maior, e, consequentemente, possui maior propensao ao desmatamento
devido a fatores aleatérios) ao evento de interesse. Essa aplicacdo é de grande relevancia
para um cenario de preservacao, estudo e monitoramento do desmatamento. Com isso,
essa analise traz ndo somente informacdes descritivas, mas informagdes que ndo sdo
detectadas diretamente pela observacao das ocorréncias de desmatamento.

A partir desse contexto, de maneira geral, este estudo possui o objetivo de avaliar
os efeitos das covariaveis socioecondmicas e ambientais na ocorréncia do desmatamento
utilizando a analise de sobrevivéncia e analise espacial da regido de estudo por meio do
modelo de fragilidade no contexto multivariado. Especificamente, os objetivos sdo a

utilizacdo de modelos de fragilidade em conjuntura a uma analise de sobrevivéncia para
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modelar o tempo até a ocorréncia do desmatamento, bem como a identificacdo de

covariaveis que influenciam significativamente o risco de desmatamento.

2.3. Material e métodos

2.3.1. Area de estudo

A area de estudo compreende a porcao sul do estado do Amazonas, pertencente a
uma regido conhecida como “arco do desmatamento” (Butt et al., 2023) e ao tipo floresta
ombréfila densa, representada na Figura 1. O periodo considerado para o estudo foi de
1987 a 2023. O territorio divide uma regido de areas desmatadas com uma porcao
consideravel da Floresta Amazonica e com grandes chances para a ocorréncia do

desmatamento nos proximos anos.
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Figura 1 - Mapa da regidao de estudo delimitado na regido norte do Brasil, por tipo de
vegetacao, com as coordenadas geograficas correspondentes.
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2.3.2. Dados de desmatamento

Os dados foram obtidos a partir do MapBiomas Collection 9.0 e IBGE, e estdo
disponiveis para livre acesso por meio do Google Earth Engine. Esses dados foram
processados no QGIS Desktop e no software R (R Core Team 2024). Para cada ano, uma
imagem foi processada com dareas de pixels desmatados e ndo desmatados. A variavel
resposta foi composta pela juncdo de todas essas imagens contendo varidveis bindrias
representadas pela presenca de desmatamento na regido do pixel em cada ano especifico,
sendo que 1 pixel corresponde a 1 km? da regido (Sales et al. 2022; Souza et al. 2020;
Santos et al. 2021).

A escala de reclassificacdo de cada pixel foi definida com base em observagoes
feitas acerca das categorias dos pixels diretamente no site do Google Earth Engine, e a
atribuicao da nova escala reclassificada a todos os pixels foi conduzida por meio do Qgis
Desktop 3.36.1. A Tabela 3 representa as regras de reclassificacdo utilizadas para o
desmatamento.

Tabela 3 - Regras de reclassificacdo dos pixels para o desmatamento anual, com
identificacdo da classe referente as areas desmatadas e ndo desmatadas.

Escala do pixel Categoria Reclassificada Descricao
103a 116 1 Presenca de desmatamento
116 a 733 0 Area nio desmatada

Fonte: O autor (2025).

Nesse sentido, ap6s a reclassificacdio dos pixels contendo os dados de
desmatamento, foi conduzido o processo de poligonarizagdo de todas as camadas anuais.
As imagens contendo os dados de desmatamento foram agregados de modo a conter
apenas o tempo até o primeiro desmatamento naquela regido, em que também é necessario

para apurar as regioes censuradas.
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2.3.3. Covariaveis

As covaridveis consideradas para a modelagem do desmatamento foram
unidades de conservacdo, terras indigenas, pastagem, potencialidade agricola, areas
urbanas, distancia as rodovias, distancia as hidrovias, distancia a mineracao e populagao.
Todas as covariaveis foram extraidas a partir do site do MapBiomas e IBGE, a partir de
camadas em formatos raster e poligonos para a camada de poligonos principal contendo
o desmatamento, e esse procedimento foi conduzido a partir do Qgis Desktop 3.36.1, com
o intuito de unir os dados de desmatamento as covariaveis presentes nas demais bases de
dados. As covariaveis passaram entdao pelos procedimentos de extracdao, recorte,
reclassificacdo, poligonarizacao, e juncao com os dados de desmatamento.

Seja a regido de um pixel da imagem correspondente a 1 km?. Sob essa regido, é
possivel que ocorra a presenca de duas ou mais classes da mesma covariavel. Um exemplo
pode ser observado para a variavel pastagem, em que a regido de um pixel pode estar
sujeita a 3 tipos de pastagem. O critério adotado para esse caso foi considerar a classe que
possui maior cobertura de area e atribui-la ao pixel associado. Além disso, foram

consideradas areas protegidas as regioes dentro de unidades de conservacao.

2.3.4. Métodos nao paramétricos

O estimador de Kaplan-Meier foi aplicado para a estimagdo da curva de nao
desmatamento e comparacdo de cada nivel associado a cada covariavel (Colosimo and
Giolo 2024). A curva de nao desmatamento representa as probabilidades associadas aos
tempos analisados, em que se avalia a probabilidade de que a area nao seja desmatada.
Nesse cenario, foi possivel incorporar a informacao de falhas e censuras nas analises e

comparar os niveis de cada covariavel com relacdo ao tempo até a ocorréncia do evento
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de interesse (Kaplan and Meier 1958). O objetivo foi comparar o nimero de individuos
que falharam com o total de individuos sob risco.
Seja q; a probabilidade de falha no intervalo (t]-_l, tj] para j = 1,2,...,k. A

férmula geral para o estimador de Kaplan-Meier é dada por:

em que representa o total de individuos sob risco , ou seja, os que ndao falharam e nao
foram censurados até t;_; e d; representa o total de falhas em (tj_l,tj]. Com isso, a
probabilidade de sobrevivéncia foi estimada considerando também os individuos
censurados.

As covaridveis quantitativas foram categorizadas pelo valor mediano. Essa
categorizacdo significa que, pixels com valores abaixo e acima do valor mediano
calculado para a covaridvel, foram alocados em classes diferentes e as curvas de
sobrevivéncia foram estimadas de maneira andloga as demais covariaveis pelo estimador
de Kaplan-Meier. Além disso, o teste Log-rank foi empregado para comparacao entre as
curvas estimadas, com o intuito de identificar as covaridveis que apresentam diferencas

estatisticamente significativas na curva de sobrevivéncia de cada nivel observado.

2.3.5. Métodos paramétricos

Os modelos paramétricos foram aplicados aos dados de desmatamento para a
estimacado das curvas de sobrevivéncia, com o intuito de inserir a informacao presente nas

covariaveis de interesse na modelagem, uma vez que esse procedimento ndo € viabilizado
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em técnicas nao paramétricas (Colosimo and Giolo, 2024). Nesse sentido, todos os
procedimentos referentes ao processamento dos dados foram mantidos, com exce¢do da
categorizacao das covariaveis quantitativas.

Os modelos considerados para o estudo do desmatamento foram: Exponencial,
Weibull, Log-normal e Log-logistico. Tais distribuicdes representam os principais
modelos paramétricos utilizados em estudos analise de sobrevivéncia com esse mesmo
proposito (Colosimo and Giolo, 2024).

O procedimento de selecao de covariaveis foi conduzido com a aplicagcdo de uma
adaptacdo do método de Collett (Collett 1994) considerando o DIC e o fator de Bayes
para tomada de decisdo quanto ao melhor modelo. As analises foram conduzidas por meio
do softwere R (R Core Team 2025) com a utilizacdo do pacote survival (Therneau, 2001)

e com o auxilio do pacote INLA (Held et al. 2010; Rue et al. 2009).

2.3.6. Os modelos de fragilidade

O modelo de fragilidade foi aplicado para a modelagem do desmatamento, com o
intuito de inserir no modelo a heterogeneidade nao observada (Colosimo and Giolo, 2024;
Vaupel et al. 1979; Balan and Putter 2020). Os modelos de fragilidade podem também
ser aplicados tanto no contexto de modelos de riscos proporcionais, quanto no contexto
de modelos de tempo de falha acelerados (AFT). Para o modelo Weibull (AFT) (Rue et
al. 2009), a férmula geral do modelo de fragilidade é dada por:

f(t) = at* ! dexp(—1t%)

em que o>0 representa o parametro de forma e A>0 representa o parametro de escala.
Desse modo, A = exp(n) en = x;'B + w;, em que 1 representa o preditor linear e w;

representa o termo que caracteriza o modelo de fragilidade. Varias distribui¢des podem
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ser assumidas para a modelagem do termo de fragilidade, dentre elas a distribuicao gama,
comum para esse proposito. Neste estudo sera utilizada a distribuicao normal para essa
finalidade.

Nesse sentido, a funcdo de verossimilhanca do modelo pode ser expressa por:

L N

81 -8y

Lo = | ] [Uredadl™ sCeuilae) ™
=1 i=1

em que §;; representa o indicador de falha ou censura, em um cendrio formado por L
grupos e n; individuos em cada grupo (Hanagal and Dabade, 2013; Umeta et al. 2022;
Banerjee 2003).

As analises conduzidas para o ajuste do modelo de fragilidade foram processadas
com o auxilio do pacote INLA (Held et al. 2010; Rue et al. 2009), por meio do software
R (R Core Team 2025).

Nos modelos de tempo de falha acelerados (AFT), o fator de aceleracao pode ser
definido como o valor do coeficiente estimado pelo modelo ja transformado na escala de
interpretacdo. Nesse momento, esses valores representam visivelmente o percentual de
aceleracdo ou desaceleracdo no tempo até a regidao do pixel ser desmatada.

A escolha dos grupos a serem inseridos para compor os efeitos aleatorios, deve
estar associada ao fator pelo qual os tempos sao dependentes. Nesse sentido, o método K-
Means foi utilizado para a identificacdo de grupos na dispersao espacial do desmatamento
para utilizacdo no modelo de fragilidade (Govindarajulu and Bedi 2022).

As anélises foram conduzidas por meio da abordagem bayesiana, com a utilizacao
de distribuicdes a priori vagas. As seguintes distribuicGes foram definidas para

representacao da informacao a priori:
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B ~ N(0; 10%)
a ~ log — gamma(1,108)
¢ ~ log — gamma(1,108)

(wilwep)~N (W’;Flnl))’ l=1,...,L

em que os valores 3 sdo representados por uma distribuicdo normal, com média 0 e
variancia 1000. Ambos os parametros relacionados a da distribuicdo log-gamma foram
descritos com pardmetro de forma igual a 1 e parametro de escala igual a 10°. Para os

termos definidos para w; e associados ao modelo ICAR, W; representa a média

- 1 A - A .
condicional de w; e Gy @ Sua variancia condicional, sendo ¢ o parametro de precisdo
l

associado e n; o numero de vizinhos identificados na matriz de vizinhancas.

O modelo ICAR (Intrinsic Conditional Autoregressive Model) foi aplicado para
descrever o termo de efeito aleatério (Besag 1974, Assuncdo and Krainski 2009, Lavine
and Hodges 2012), com relacdo ao agrupamento pré-determinado. Além disso, para a
criacdo da estrutura de vizinhancas definida por meio da insercao da matriz de adjacéncias
no modelo, foi considerado o queens case, em que um poligono deve ser considerado
vizinho mesmo se compartilhar apenas um vértice representado por um tinico ponto em

sua fronteira de vizinhanca (Assungdo and Krainski 2009, Azevedo et al. 2020).

2.3.7. Adequacdo do modelo

Os residuos de Cox-Snell foram utilizados para a verificacdo da qualidade do ajuste
do modelo (Wang et al. 2018). Embora sejam populares no contexto do ajuste paramétrico
da analise de sobrevivéncia classica, uma analise dos residuos de Cox-Snell pode ser

conduzida no contexto bayesiano para verificacdo da aproximacgdo da distribuicdo a
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posteriori com relacdo a familia escolhida para compor a verossimilhanca (Bivand and
Gomez-Rubio, 2021; Gashu and Aguade, 2024). Para a adequacao do modelo, os residuos
devem se aproximar da funcdo de risco acumulado da distribuicdo exponencial padrao
(Ashine et al. 2021).

Foi utilizado também o indice de Kullback-Leibler (KLD), (Bivand et al. 2015,
Silva et al. 2020, Vhudzijena 2023), para a avaliacdo da aproximacao da distribuicao a
posteriori encontrada com a verdadeira distribuicdao a posteriori. Para que se tenha uma
boa aproximacao, o indice de Kullback-Leibler (KLD) deve estar proximo a zero.

Para comparacdo de diferentes modelos, foram utilizados o DIC (Deviance
information criterion) e o fator de Bayes (Hoijtink et al. 2019, Schmalz et al. 2023). Essas
métricas foram utilizadas nos procedimentos de selecdo de covariaveis e na comparacao

de modelos com relacdo ao termo de fragilidade.

2.4. Resultados

Apos a selecdo de covariaveis, utilizando uma adaptacao do método de Collett, a

Unica covariavel areas urbanas.

2.4.1. Estimador de Kaplan-Meier

Pode ser observado na Figura 2 que areas em unidades de conservagdao possuem
menores probabilidades de desmatamento, o que indica que o tempo esperado até a area
do pixel ser desmatada é maior em comparacgao a areas nao protegidas em todo o periodo
de estudo, o que € esperado, pois as unidades de conservagao sao protegidas (Figura 2a).

De maneira analoga, é possivel concluir que todas as covariaveis apresentaram diferencas
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significativas nas probabilidades de desmatamento para pelo menos um nivel com relagcdo

aos demais, pelo teste Log-rank (Figura 2b, c, d).

A B C
S o |
N Area Areas urbanas 8 Terras indigenas
- © | o
—— Protegida = —— Densa — Néo
© & 4 — N&oprotegida S —— Pouco densa s 8] — Sim
T 8 proteg B o | ® ©
£ E ° E
=2 - Valor p: <0,0001 T Valor p: 0,01 5 & Valor p: <0,0001
(0] [V J— o <
2 3 = © = °
w S w 5] =
o S
— o o
8 | o | 8
e T T T T T T T T < T T T T T T T T o T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (anos) Tempo (anos) Tempo (anos)
D E
o
S
_| Potencialidade agricola S - Qualidade da pastagem
© —— Corpo d'agua —— Baixa
© & 4 —— Fortemente restrita L i
® © | — Restita ® ° %éd’a
£ i Moderada £ ta
7] — B 7]
s e S 3+ valor p: <0,0001
@ S 7 Valorp: <0,0001 @
! ch
8 | =
S T T T T T T T T = T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (anos) Tempo (anos)

Figura 2 - Curvas para as probabilidades de desmatamento estimadas pelo método nao
paramétrico de Kaplan-Meier para: (A) Unidades de conservacao, (B) Areas urbanas, (C)
Terras indigenas, (D) Potencialidade agricola e (E) Pastagem; p-valor referente ao teste
Log-rank para comparagdo das curvas estimadas.

As covariaveis quantitativas distancias da area desmatada até rodovias, hidrovias
e pontos de mineracdo em conjunto a variavel populacdo do municipio, podem ser
analisadas de igual forma quando categorizadas. As curvas para as probabilidades de
desmatamento para as covariaveis quantitativas categorizadas pelo seu valor mediano
podem ser visualizadas na Figura 3.

Na Figura 3 pode ser observado que todas as covariaveis quantitativas

categorizadas, pelo seu valor mediano, apresentaram diferencas significativas nas
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probabilidades de desmatamento. Esse resultado também pode ser avaliado pelo resultado

do teste Log-rank para cada covariavel.
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Figura 3 - Curvas para as probabilidades de desmatamento estimadas pelo método nao
paramétrico de Kaplan-Meier para: (A) Distancia até rodovias, (B) Distancia até
hidrovias, (C) Distancia a mineracgao e (D) Populacdo, p-valor referente ao teste Log-rank
para comparacao das curvas de sobrevivéncia.

2.4.2. Analise da distribuicado a posteriori a partir dos residuos de Cox-Snell
De acordo com a avaliagdo dos residuos de Cox-Snell dispostos na
Figura 3b, o modelo Weibull é o mais adequado, pois os residuos de Cox-Snell

estimados a partir dessa familia, se aproximaram mais da fungdo de risco acumulado da
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distribuicdo exponencial padrdao. Por esse motivo, o modelo Weibull é o que melhor
representa a relacdo entre o desmatamento e as covariaveis, fazendo com que a estimacao
dos efeitos associados as covaridveis por meio desse modelo seja apropriada. Isso indica
que, a escolha dessa familia de distribuicdes para a representacao da verossimilhanca é
mais adequada e representa melhor os dados de desmatamento em conjunto as covariaveis
em questdao. A consequéncia pratica desse resultado é que a escolha do modelo Weibull
para o ajuste do modelo permite a estimacao e conclusdes robustas quanto a associagao
das covariaveis ao desmatamento na regiao.

Para os demais modelos avaliados, os residuos de Cox-Snell se distanciaram da

funcdo de risco acumulado da distribuicdo exponencial padrao (Figura 3a, c, d).

Estimativa do risco acumulado
Estimativa do risco acumulado

0.0 05 1.0 1.5 20 25 3.0 0.0 05 1.0 15 20 25

Residuos de Cox Sell Residuos de Cox Sell

Cc

Estimativa do risco acumulado

0.0 05 10 15

Residuos de Cox Snell

Figura 3 - Residuos de Cox-Snell para avaliacdo da adequagdo geral da distribuicao a
posteriori aos dados, representada pelos modelos: A) Exponencial, B) Weibull e C) Log-
normal.
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2.4.3. Resultados para o modelo de fragilidade

Na Tabela 4 sdo comparados os modelos com e sem o termo de fragilidade. O
modelo que inclui o efeito aleatério apresentou melhor desempenho, evidenciado por um
menor valor no DIC e um expressivo valor para o fator de Bayes, demonstrando sua

superioridade em relagdo ao modelo sem fragilidade.

Tabela 4 - Tabela para a comparacdo dos modelos com o termo de fragilidade e sem o
termo de fragilidade.

Modelo DIC Log-Verossimilhanca Fator de Bayes
Com o efeito aleatorio 12166 -6183,45 >100
Sem o efeito aleatdrio 13564 -6865,23 -

Fonte: O autor (2025).

Isso indica que a estrutura espacial e a informacdo de vizinhanca dos grupos
acrescentaram informacdo ao modelo, uma vez que o ajuste anterior é melhorado com a
adicao do termo de fragilidade. Esse impacto é causado pela dependéncia espacial dos
dados de desmatamento.

Os resultados para o ajuste com a adi¢ao do termo de fragilidade estao dispostos
na Tabela 5. Um fator de aceleracao de valor 1, ndo causa nenhum impacto no tempo até
o desmatamento pelo seu carater multiplicativo, o que demonstra que o coeficiente
associado a covariavel é nao significativo.

E possivel ver que a maioria das covaridveis se mostraram significativas, com um
intervalo de credibilidade que ndao contém o valor 1, com 95% de probabilidade, o que
indica a importancia dessas covariaveis para o modelo. O indice de Kullback-Leibler

(KLD), apresentou valor muito proximo a zero para todos os coeficientes associados as
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covariaveis do modelo, o que indica que o método apresentou uma boa aproximagao para

esses parémetros.

Tabela 5 - Coeficientes do modelo de fragilidade ajustado utilizando a distribuicao
Weibull para a verossimilhancga, juntamente com o intervalo de credibilidade com os
limites inferiores e superiores a 5% de probabilidade, o valor médio e o indice KLD
(Kullback-Leibler divergence).

Variavel -C.o FA sd ICos%  IC975% KLD
Intercepto 0,4857 1,6176 0,0390 1,5715 11,6653 0
Unid. de conservacao? 0,6374 1,8798 0,0575 11,8018 1,9612 0
Terras indigenas® 0,5417 1,7098 0,0724 1,6210 1,8035 0
Pastagem -0,3598 0,7003 0,0109 10,6947 0,7059 0
PA - Boa 0,0190 1,0190 0,0284 0,9978 1,0405 0
PA - Moderada -0,0741 0,9292 0,0397 0,9024 0,9568 0
PA- Corpo d'agua -0,3942 0,6768 0,0965 0,6303 0,7267 0
PA - Fortemente restrita 0,1657 1,1783 0,1794 1,0324 1,3449 0
Distancia a rodovias' 0,2816 1,3216 0,0228 11,2996 1,3441 0
Distancia a hidrovias' 0,0061 1,0060 0,0268 0,9864 1,0261 0
Distancia & mineracao’ 0,1165 1,1222 0,0239 1,1027 1,1422 0
Populacao municipal1 -0,0951 0,9102 0,0178 0,8983 0,9222 0

Wariaveis padronizadas; { = Coeficientes do modelo de fragilidade; 6 = scale, PA =
Potencialidade Agricola; *Areas dentro de unidades de conservacdo; *Areas dentro de
terras indigenas; sd = desvio padrao; FA = Fator de aceleracao.

Fonte: O autor (2025).

Para a variavel unidades de conservacdo, o fator de aceleracdo (exp[-(.c])
associado foi 1,8798. Dessa maneira, é possivel ver que o fato de a regido ser uma unidade
de conservacdo aumenta o tempo esperado até o desmatamento do pixel em 87,98% com
relacdo a areas que nao estdo presentes em unidades de conservacao.

O fato de o pixel estar presente em uma terra indigena, faz com que o tempo
esperado até o desmatamento seja aumentado em 70,98%, com um fator de aceleracdo de

1,7098. Diversos fatores também podem ser elencados quanto a esse efeito, mas é também

um resultado esperado devido a maiores dificuldades de se explorar essas terras.
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Com relacdo a covariavel pastagem, é possivel verificar que o aumento em um
nivel nessa covariavel faz com que o tempo esperado até o desmatamento seja reduzido
em 29,97%, mantendo-se fixas todas as demais covariaveis (Tabela 5).

O nivel que indica a potencialidade agricola fortemente restrita na regido, esta
associado a um aumento no tempo esperado até o desmatamento de cerca de 17,83% com
relacdo a regido com potencialidade agricola restrita (Tabela 5). O coeficiente da classe
referente a corpo d’adgua continental, pode ser explicado pelo fato de que a maior
cobertura nessas regioes é considerada corpo d’agua, o que ndo impede o desmatamento
no restante do pixel ao redor dessas areas. A presenca da maior sobreposicdao
caracterizada como corpo d’agua, diminui o tempo até o desmatamento em 32,32%.

A variavel distancia até estradas, indica a distancia euclidiana do pixel até a
rodovia mais proxima. A padronizacdo pela média e desvio padrdao, faz com que a
interpretacdo seja alterada para essa covariavel.

O desvio padrdo para a covariavel distancia até rodovias foi 42997,31 metros, o
que representa aproximadamente 43 quilometros, que € correspondente a alterar em uma
unidade a variavel padronizada. Portanto, ao se distanciar em 43 quilometros de rodovias,
o tempo esperado até a regido ser desmatada é aumentado em 32,16% daquele observado
em regioes proximas a rodovias, mantidas constantes todas as demais covariaveis (Tabela
5).

A variavel distancia até hidrovias embora tenha se mostrado significativa no
modelo sem presenca dos efeitos aleatdrios para cada grupo, para essa abordagem o efeito
dessa covaridvel ndo se mostrou significativo, com um intervalo de credibilidade

contendo o valor 1.
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A varidvel populacdo do municipio também se mostrou significativa para o
modelo, mesmo na presenca dos efeitos aleatérios. O desvio padrao para essa covariavel
observada foi de 15387 habitantes. Nesse sentido, a cada aumento de 15387 habitantes
no municipio, espera-se uma diminui¢dao de 8,98% no tempo esperado até a regidao ser
desmatada, mantidas constantes todas as demais covariaveis (Tabela 5).

Finalmente, a variavel distancia até o ponto mais proximo de mineragdao, também
calculada pela distancia euclidiana do pixel até o ponto mais préximo de acordo com
dados disponiveis no MapBiomas, apresentou um desvio padrao de 82117,82 metros. Isso
indica que, a cada 82117,82 metros de pontos de mineracdao, espera-se que o tempo
esperado até o desmatamento do pixel seja acrescido de 12,22% com relagdo as regioes
préximas a pontos de minera¢dao, mantendo-se, novamente, fixas as demais covariaveis.

As distribui¢des marginais, Figura 4, indicam visualmente o nivel de importancia
da covariavel para explicar o desmatamento por meio de suas medidas de posicao e
dispersao. Desse modo, distribuicdes com maiores médias em modulo e com menor
variabilidade indicam as covariaveis mais importantes com relacio as demais para
explicar o desmatamento. As distribuicdes marginais para cada um dos parametros

associados as covariaveis, estdao representados na Figura 4:
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Figura 4 - Distribui¢6es marginais para os efeitos associados as covariaveis no modelo de
fragilidade para avaliacdo da dispersdo, posicdo e associacdo com relagdo aos demais
coeficientes, calculadas a partir da verossimilhanca associada ao modelo Weibull, PA =
Potencialidade agricola, UC = Unidades de conservacao.

As distribui¢des marginais para os hiperparametros do modelo podem ser
verificadas na Figura 6. E possivel observar que o parametro alpha da distribuicio
Weibull possui uma distribuicdo simétrica com relacdo ao parametro de precisao,
utilizado no modelo ICAR. O valor do parametro o ¢ de extrema importancia pois define
a forma da distribuicdo. Como o>1 para quase todo o suporte da distribuicdo encontrada,
tém-se que a taxa de falha é crescente ao longo do tempo.

A distribuicdao do parametro de precisao é essencial para o modelo, pois indica a

variabilidade dos efeitos aleatorios com relacdo a regides vizinhas. Ambas as Figuras 6.a
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e 6.b, representam distribuicoes marginais a posteriori, apos serem utilizados os dados

para a atualizacdao dos valores desses parametros.

A B
18
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0.3
10
Parametro
> — Alpha
0.2 — Parametro de precisdo
5
0.1
0 0.0
2.55 2.60 2.65 2.70 275 0 5 10 15 20
Distribuicao dos hiperparametros

Figura 5 - Distribuicdes marginais para os hiperparametros do modelo de fragilidade
associado a distribuicdio Weibull para a verossimilhanca e o modelo autorregressivo
ICAR para modelagem do termo de efeito aleatério.

2.4.4. Efeitos aleatorios

Os valores para os efeitos aleatorios observados para cada grupo por meio do

modelo de fragilidade estdo descritos na Tabela 6.
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Tabela 6 - Tabela para identificacdo dos efeitos aleatérios associados aos grupos
identificados por meio do método K-Means para o modelo de fragilidade.

Grupos \ exp(-w.c) sd IC2,5% IC97,5% KLD
1 0,9466 0,7006 0,0300 0,6825 0,7137 0
2 -0,1442 1,0557 0,0524 1,0159 1,0984 0
3 -0,7429 1,3221 0,0424 1,2850 1,3688 0
4 -0,2696 1,1067 0,0422 1,0735 1,1433 0
5 0,2102 0,9240 0,0331 0,9007 0,9463 0

w = termo de efeito aleatério associado a cada grupo; ¢ = scale; KLD = indice KLD
(Kullback Leibler Divergence); IC = intervalo de credibilidade.
Fonte: O autor (2025).

A partir da Tabela 6 é possivel concluir que os grupos 1 e 5 possuem menor fator

de aceleracdo, independentemente do valor das covariaveis. Esses resultados podem ser

visualizados espacialmente na Figura 7.
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Figura 6 - Efeitos aleatorios para os grupos identificados associados ao desmatamento no
modelo de fragilidade para o modelo Weibull.
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A delimitacao dos efeitos aleatérios ndo coincide com os grupos, pois estes foram
formados utilizando toda a area de estudo, enquanto que o modelo foi ajustado para o tipo
de vegetacao floresta ombrofila densa. Pela analise da Figura 7, é possivel perceber que
algumas regides apresentaram maiores valores para o termo de efeito aleatério, a exemplo
do grupo 3. Isso indica que, regides em que o termo de fragilidade é maior, representam
regides mais frageis em comparacdo a outras regides independentemente dos valores
associados as covariaveis e inseridos no modelo. Essas medidas revelam que essas regioes
estdo mais sujeitas ao desmatamento, e, devido a covariaveis ndao mensuradas nos dados,

apresentam maiores chances de serem desmatadas.

2.5. Discussoes

Os resultados obtidos em ambas as abordagens, ndo paramétrica e o modelo de
fragilidade, sdo coerentes entre si. Isso indica que as conclusdes acerca da importancia de
cada nivel das covariaveis sao semelhantes, como em unidades de conservacao e terras
indigenas, em que areas protegidas possuem um tempo esperado até o desmatamento
maior em comparagao as areas que nao estdo presentes em unidades de conservacao e
terras indigenas, respectivamente.

A abordagem ndo paramétrica é adequada em situacdes em que se deseja analisar
individualmente cada covaridvel com relacdo ao desmatamento. Ja& o modelo de
fragilidade se mostrou adequado no cendrio em que é necessario introduzir o termo de
efeito aleatorio espacial, para com isso inserir a dependéncia entre os tempos até que a
area nao desmatada seja desmatada.

Os resultados descritos na Tabela 5, Figura 2 e Figura 3, fornecem evidéncias da

importancia de covaridveis determinantes no desmatamento. Essas covariaveis foram
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representadas pela distancia do pixel as rodovias, distancia as hidrovias, distancia a
pontos de mineracdo, pastagem, populacdo, potencialidade agricola, terras indigenas e
unidades de conservacgao.

Diversos estudos, como os conduzidos por Rojas et al. (2021), Armenteras et al.
(2013) e Monjardin-Armenta et al. (2020), mostraram que as covariaveis unidades de
conservacgao, distancia até estradas e potencialidade agricola desempenham um papel
significativo para descrever o desmatamento, o que corrobora com os resultados obtidos
nesse estudo. Na prética, esse efeito em unidades de conservagdo pode ser atribuido as
politicas de preservacao e a todos os movimentos de fiscalizacdo e operacdes executadas
nesses locais. Esse resultado demonstra que o desmatamento nessas regides esta sendo
restringido por essas agoes, o que demonstra a importancia dessas areas no controle do
desmatamento (Soares-Filho et al. 2010).

De acordo com a Tabela 5, o estudo proposto por Rojas et al. (2021) também
mostra que a covariavel distancia até hidrovias possui baixa relevancia para descrever o
desmatamento na area, o que é coerente com os resultados encontrados nesse estudo. Esse
resultado pode ser explicado por diversos motivos. A presenca de poucas hidrovias na
regido de estudo pode ser um fator determinante para a baixa relevancia dessa variavel
no territério avaliado, em conjunto ao baixo nimero de areas desmatadas proximas a
hidrovias. Além disso, pela analise dos intervalos de credibilidade (Tabela 5), é possivel
ver que o intervalo associado a variavel distancia até hidrovias contém o valor 1, o que
indica a incerteza sobre o parametro associado a variavel, tornando-a ndo significativa.

Assim como disposto na resolugdo CONAMA n° 13/90 (1990), o efeito das areas
de amortecimento no desmatamento é discutido por Jusys (2016a). No estudo presente,

as areas de amortecimento foram adicionadas no intuito de melhorar a modelagem do
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desmatamento com a adicdo de informacdo a respeito das covaridveis. No entanto, o
acréscimo dessas informagoes ndo adicionou melhoria relevante ao modelo. Isso pode ser
explicado por diversos motivos. Dentre esses, destaca-se a menor area de estudo com
relacdo ao estudo proposto por Jusys (2016a) no estado do Para, ou mesmo uma
fiscalizacdo inadequada nas areas de amortecimento observadas na regido de estudo ao
sul do Amazonas.

O tamanho da area de estudo também influencia na significancia das covariaveis,
uma vez que, quanto maior a 4rea de estudo mais informacdo se tem a respeito do
desmatamento que é explicada por meio dessas covariaveis. Nesse cenario, evidéncias
estatisticas sdo encontradas a favor do impacto dessas covariaveis no estudo proposto por
Armenteras et al. (2013) para o desmatamento na regidao da Colombia. No entanto, essa
dinamica é alterada, e algumas deixam de se mostrar importantes para a modelagem do
desmatamento ao subdividir o territorio em 3 grandes regioes e conduzir um estudo para
cada regidao (Armenteras et al. 2013).

As dinamicas associadas ao desmatamento podem se comportar de maneira
semelhante sobre diferentes regides geoespaciais. Um estudo de simulacdo foi conduzido
por Monjardin-Armenta et al. (2020), em que consideram, a partir de dados anteriores,
simular dados para verificar o comportamento de fatores sobre o desmatamento e o
reflorestamento. Os dados mostraram que os maiores indices de sensibilidade para o
modelo geoespacial aplicado estdao relacionados as covariaveis areas protegidas
(Unidades de conservacao), distancia até estradas e distancia até atividades de agricultura
e pastagens, o que é coerente com os resultados encontrados nesse estudo, contrastando

as diferentes regioes. Monjardin-Armenta et al. (2020), abordam dados da regido centro-
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oeste do México, enquanto o presente estudo possui enfoque na regidao centro-sul da
Amazonia (Figura 1).

O presente estudo encontrou evidéncias estatisticas para afirmar que as
covariaveis pastagem e distancia até pontos de mineracao sdo estatisticamente
significativas para descrever o desmatamento na regido, e podem ser observadas pela
Figura 2 e Figura 3c e na Tabela 5. Um melhor tipo de pastagem, esta associada a diversos
fatores como a qualidade do solo, a disponibilidade de 4gua e o clima, que favorecem a
criacdo de gado na regido. Esse efeito significativo é também esperado e coerente com as
dindmicas do desmatamento observadas, de forma que essas regides sao mais exploradas
para as praticas da pecuaria.

Por meio da avaliacao das distribuicoes marginais a posteriori (Figura 4), é notério
que a variavel pastagem possui distribuicdo marginal concentrada de forma mais densa
em torno do seu valor médio, o que acontece também com a variavel distancia a rodovias.
Esse resultado também foi encontrado por Barona et al. (2010).

A variavel distancia do pixel até pontos de mineracdo foi significativa para
descrever o desmatamento na regiao (Tabela 5, Figura 3c). Sonter et al. (2017) descrevem
como o desmatamento pode ser induzido por atividades de mineragao, seja por aumentar
a concentracdo populacional nessas areas, criacdo de infraestrutura para essas atividades
além do desenvolvimento de cadeias para suprimento de commodities minerais.

Pelos resultados dispostos na Tabela 5 e Figura 2c, as terras indigenas interferem
diretamente no tempo esperado até o desmatamento da area correspondente a cada pixel.
No estudo proposto por Silva-Junior et al. (2023), fica evidente que areas dentro de
territorios indigenas possuem taxas menores no aumento do indice de desmatamento, o

que corrobora também aos resultados obtidos nesse estudo. No entanto, essa importancia
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é questionada pelo fato de as terras indigenas estarem perdendo forca nesse papel de
controle do desmatamento (Silva-Junior et al. 2023), uma vez que politicas direcionadas
as terras indigenas ndo tém se mostrado tdo eficientes nos tultimos anos. O impacto
também ¢é atribuido as frequentes atividades de mineracao ilegal nessas terras (Silva-
Junior et al. 2023).

A partir dos efeitos aleatérios do modelo foi possivel verificar a existéncia de
padroes de agrupamento nos valores de fragilidade, indicando grupos de areas em que o
termo associado representa um maior ou menor valor de fragilidade com relacdo as
demais dareas (Hougaard 1995, Klein 2014). Esse fato indica que o tempo até o
desmatamento pode ser acrescido ou diminuido com base no valor do termo de efeito
aleatorio, e com base em efeitos de covariaveis latentes no modelo, isto é, covariaveis que
ndo foram medidas diretamente nos dados.

Adicionalmente, os resultados obtidos com relacdo aos efeitos aleatérios sao
coerentes com esses trabalhos propostos para descrever o desmatamento (Tabela 5), de
modo que, apesar de serem caracterizados como efeitos aleatérios, a magnitude desses
efeitos esta visivelmente associada também a essas covariaveis.

Algumas limitacoes do estudo podem ser elencadas. Dentre essas € possivel
mencionar o custo computacional para execucdo do algoritmo, além da implementagao
para verificagdo da adequacdo da distribuicdo a posteriori aos dados. Além disso, é
possivel destacar a resolucdao limitada dos dados e a possibilidade de amplia-la. Para
trabalhos futuros, é possivel citar o ajuste com os demais tipos de vegetacdo, a
identificacdo e estudo de outras areas criticas com fronteira ao arco do desmatamento. O

aumento de resolugdo para os pixels em analise também pode contribuir para uma melhor
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descricao do espaco de estudo, haja vista o maior volume de dados e a proximidade com

relacdo as resolucdes maiores.

2.6. Conclusoes

A andlise dos dados por meio do modelo de fragilidade no contexto multivariado
se mostrou uma técnica robusta para avaliar o desmatamento. Além disso, é possivel
concluir que covariaveis como o tipo de pastagens, distancia do pixel a estradas,
populacdo, unidades de conservacdo e terras indigenas, se mostraram relevantes na
descricdao do tempo até o pixel ser desmatado. A observacdo de regides mais frageis em
areas superiores ao conhecido arco do desmatamento, evidencia a tendéncia do

desmatamento para uma expansao cada vez maior nessas areas.
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APENDICE A - O método K-Means para agrupamento

Nesta secdo, serdo apresentados os procedimentos para a aplicacdo do
método K-Means para identificacdo dos grupos que foram utilizados diretamente no
modelo de fragilidade.

A aplicacdo do modelo de fragilidade exige uma estrutura de grupos bem
definida, tanto com relacdo a sua correlagdo com a variavel resposta, como com
relacdo a seu desenho na malha poligonal. Como essa estrutura nao foi observada,
nem mesmo observado um critério de decisdo para identificagdo da malha de grupos,
a partir da malha da variavel resposta, foram criados os grupos. Dessa maneira, esse
formato automaticamente carrega informacdo a respeito da variavel resposta nao
contida nos dados.

Foi aplicado o método K-Means para identificacdo de grupos a partir da
dispersdo espacial da variavel desmatamento, segundo a concentracdo de pixels
desmatados. Esse processo foi estabelecido sobre a configuracdo da camada raster
de pixels desmatados e ndo desmatados.

Apoés a reclassificacao e poligonarizacdo dos dados de desmatamento, foram
salvas somente as feicbes que indicavam a presenca de desmatamento. Para a
aplicacdo do método K-Means foi considerado todo o periodo de estudo avaliado, de
1987 a 2023.
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Figura 7 - Grafico de cotovelo (Ewbow Graph) para diferentes valores de k, com
representacéo de 2 a 15 grupos.

A partir da Figura 7 € possivel ver que o numero de grupos identificado acima,
de 5 grupos, se encontra em uma regido também considerada ideal no grafico de
cotovelo, uma vez que a partir dele a soma de quadrados dentro do grupo néo se

altera significativamente.
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Figura 8 - Silhueta média para diferentes valores de k, com variagdo para o nimero
de grupos de 2 a 15 grupos.

A partir da Figura 8 é possivel perceber que o nimero de grupos em que a
silhueta média é maior acontece quando K=5. A partir desse niamero grupos, 0s
valores de silhueta sempre sdo menores, portanto, € uma escolha adequada para
avaliacdo. Com essas observacdes, € possivel ver que a quantidade de 5 grupos se
torna ideal para a andlise da dispersdo espacial do desmatamento, uma vez que
maximiza a silhueta média e ao mesmo tempo minimiza a soma de quadrados dentro
do grupo.

Em contrapartida, apesar da formacéo dos grupos ter sido executada a partir
dos pixels desmatados, por questdes de definicdo do método, os pixels nao
desmatados também devem ser alocados em algum dos grupos formados, uma vez
gue essa andlise exige que todos os pixels estejam presentes em um grupo. Nesse
sentido, para cada pixel ndo desmatado, foi atribuido a ele o grupo mais préximo
definido pelo método K-Means. O mesmo procedimento foi repetido para todos os

pixels ndo desmatados.
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Figura 9 - Gréfico de silhueta para k = 5 grupos, com representacao individual da
silhueta média dentro de cada grupo.

O gréfico de silhueta para k=5, apresentado na Figura 9, ilustra como se
comportam os valores dentro de cada grupo, permitindo uma visdo detalhada sobre
consisténcia interna e a formagdo dos grupos. Essa anélise permite uma melhor
compreensao do agrupamento utilizado a partir da classificagdo geral demonstrada
acima.

Dessa forma, os grupos 1, 4, e 5 apresentaram uma maior consisténcia quanto
a sua formagéo e se mostraram melhor definidos em comparacdo aos demais pela

analise da silhueta, com valores médios superiores a 0,7.
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Nesta secdo, serdo apresentados os procedimentos referentes a aplicacao de

uma adaptacédo do método de Collett para a selecéo de covariaveis de forma a manter

no modelo somente as covariaveis que se mostram significativas para o ajuste global.

Nesse estudo foram considerados o DIC e fator de Bayes para definicdo e decisao

acerca do melhor modelo, tanto com relacdo ao modelo paramétrico, quanto ao

modelo de fragilidade.

Para conduzir o passo 1, as covariaveis foram consideradas individualmente e

comparadas com o modelo nulo. Os resultados para essa etapa se encontram na

tabela a sequir:

Tabela 7 - Ajustes individuais para verificacdo do primeiro passo do método de Collett
com identificacdo do DIC e Fator de Bayes como critério de selecdo do melhor modelo
com relacdo a cada covariavel.

Modelo Variaveis Log- DIC Fator de
Verossimilhanca Bayes
Nulo (Nenhuma) -24127,64 48242,12 -
1 Unidades de conservacéo -21704,94 43384,17 >100
2 Terras indigenas -23122,54 46219,88 >100
3 Pastagem -8469,34 16908,22 >100
Potencialidade agricola (1)
4 Potenc!al!dade agn/cola (2) -24067,25 48072.99 >100
Potencialidade agricola (3)
Potencialidade agricola (4)
Areas Urbanas (Densa)
5  Areas Urbanas (Pouco -24099,75 48167,50 >100
Densa)
6 Distancia as rodovias -18686,27 37345,24 >100
7 Distancia a hidrovia -23651,98 47274,66 >100
8 Distancia a mineragao -23762,09 47495,63 >100
9 Populacédo -24136,33 48243,70 0,0002

Fonte: O autor (2025).

do DIC e Fator de Bayes, indicando evidéncia a favor do modelo anterior.

Dessa maneira, a varidvel populacdo foi removida no passo 1 a partir da anélise
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No segundo passo, cada variavel € removida individualmente e o ajuste
comparado com o modelo completo. Os resultados para o passo 2, estdo dispostos
na Tabela 8.

Tabela 8 - Tabela para verificacdo do passo 2 no método de Collett com a comparacéo
gerada pela retirada de cada variavel com o ajuste global.

Modelo Variavel removida Veroslsji(r)r?ilhanga DIC Fsg;re(ie
1 Modelo completo -7193,78 14217,80 -
2 Distancia a mineracao -7263,72 14373,40 >100
3 Areas Urbanas -7193,08 14235,61 0,4966
4 Distancia a Hidrovias -7216,27 14277,86 >100
5 Distancia as rodovias -7587,1 15018,99 >100
6 Potencialidade agricola -7385,03 14649,84 >100
7 Pastagem -14437,22 28722,68 >100
8 Terras indigenas -7358,89 14560,24 >100
9 Unidades de conservacao -7673,73 15190,49 >100

Fonte: O autor (2025).

O terceiro passo foi iniciado com 7 covariaveis, em que a variavel populagao foi
removida no passo 1 e a variavel areas urbanas foi removida no passo 2. Portanto o
terceiro passo consiste em adicionar a variavel populacdo para verificar o
comportamento do modelo com relagdo ao ajuste global. Os resultados para essa

verificagcdo se encontram na Tabela 9.

Tabela 9 — Tabela para a verificacdo do passo 3 da aplicacdo do método de Collett
com representacéo do DIC e Fator de Bayes para comparar o ajuste global do modelo.

Modelo Variaveis Log- DIC Fator de Bayes
Verossimilhanca
1 Modelo Completo -7193,08 14235,61 -
Modelo Completo + -6865,23 13564,37 >100
Populacao

Fonte: O autor (2025).
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Por meio do passo 3, é possivel ver que a variavel populacdo se mostra
significativa no ajuste global, sendo necessario, portanto, inseri-la nhovamente no
ajuste do modelo.

O passo 4 consiste em uma nova verificacdo das covariaveis removidas no
passo 2, com a adicdo da covariavel populacédo. Portanto esse passo consiste em
comparar novamente o modelo com todas as covariaveis do passo 3 e comparar ao
modelo com a adigdo da covaridvel areas urbanas. Os resultados para o passo 4 estéo

dispostos na Tabela 10.

Tabela 10 - Tabela para verificagdo do passo 4 da adaptacdo do método de Collett
para validacdo da remocédo das covariaveis no passo 2, com identificacdo do DIC e
Fator de Bayes.

Modelo Variaveis L_og_- DIC Fator de Bayes
Verossimilhanca
1 Modelo Completo -6865,23 13564,37 -
o Modelo Completo + -6868,10 13550,85 0,0567

Areas Urbanas

Fonte: O autor (2025).

E possivel ver que novamente a variavel areas urbanas ndo se mostrou
significativa para o modelo, portanto, foi removida do modelo.

O passo 5 consiste entdo em retirar novamente as covariaveis uma a uma para
verificar se todas contribuem globalmente para o modelo de forma significativa. Os
resultados para o passo 5 estdo dispostos na Tabela 11.

Nesse sentido, ap0s todos 0s processos executados, a variavel areas urbanas
foi removida do modelo. Todas as covariaveis mantidas representaram importancia

significativa para o ajuste global do modelo.
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Tabela 11 - Tabela para verificacdo do passo 5 para a adaptacédo do método de Collett
para definicdo das covariaveis selecionadas pelo procedimento, com comparacao dos
modelos por meio do DIC e Fator de Bayes.

Modelo Variavel removida Verosls_i?r%]han(;a DIC Fg;c;rec;e

1 Modelo completo -6865,23 13564,37 -

2 Distancia a mineragéo -6868,01 13585,59 16,12
3 Populacao -7193,08 14235,61 >100
4 Distancia a Hidrovias -7089,15 14026,98 >100
5 Distancia as rodovias -7368,43 14585,23 >100
6 Potencialidade agricola -6969,22 13821,86 >100
7 Pastagem -13507,46 26867,97 >100
8 Terras indigenas -7083,11 14012,40 >100
9 Unidades de conservacéao -7305,46 14457,64 >100

Fonte: O autor (2025).
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APENDICE C - Ajuste do modelo paramétrico

Nesta secdo, serdo apresentados todos os procedimentos considerados no
ajuste do modelo paramétrico. Esse processo antecede o ajuste do modelo de
fragilidade e foi utilizado para comparagao dos resultados obtidos.

Para o ajuste do modelo paramétrico, foram consideradas as distribuicdes
Exponencial, Weibull, Lognormal, Log-Logistico, com o intuito de se obter um modelo
gue se adequasse minimamente aos dados conforme desejado. A vantagem do
modelo paramétrico sobre 0 modelo ndo paramétrico é que ele esti associado a uma
distribuicdo de probabilidade, sendo, portanto, possivel analisar o impacto de cada
covariavel no modelo global.

Os coeficientes associados aos modelos paramétricos verificados estao

dispostos na Tabela 12:
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Tabela 12 - Coeficientes estimados para os modelos paramétricos de sobrevivéncia, ajustados para a modelagem do desmatamento.

Parametro Exponencial Weibull Log-normal Log-logistico
Est. SE Est. SE Est. SE Est. SE

Bo 3,1769 0,0281 0,5906 0,0190 0,8173 0,0190 0,4853 0,0175

p1 1,3714 0,0563 0,5372 0,0219 0,4568 0,0193 0,5052 0,0204

B2 1,2056 0,0704 0,4756 0,0271 0,4470 0,0244 0,4646 0,0258

B3 -1,0609  0,0105 -0,4091 0,0056 -0,5144 0,0060 -0,4152 0,0054

P4 -0,7243  0,0948 -0,2783 0,0361 -0,4602 0,0376 -0,1612 0,0109

Ps -0,3207  0,0244 -0,1394 0,0094 -0,1677 0,0131 -0,1374 0,0170

Pe -0,2297  0,0389 -0,0871 0,0148 -0,2794 0,0182 -0,3466 0,0379

B 0,2378 0,1785 0,0972 0,0677 0,0373 0,0757 0,0650 0,0697

Ps 0,5520 0,0215 0,2296 0,0085 0,2459 0,0084 0,2440 0,0083

Po -0,3827  0,0201 -0,1675 0,0078 -0,1540 0,0096 -0,1902 0,0086

P1o -0,3139  0,0141 -0,1391 0,0055 -0,1775 0,0073 -0,1703 0,0064

P11 0,0601 0,0121 0,0220 0,0046 0,0280 0,0064 0,0208 0,0053

o (scale) 1,0000 0,3021 -0,9685 0,0032 -0,2300 0,0194 -1,0769 0,0088
Loglik -10248 - -6769 - -7988 - -6854 -

Fonte: O autor (2025).
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A comparacdo de modelos foi feita por meio do AIC e BIC. Os modelos que
apresentaram menores valores para essas medidas sao preferiveis. A tabela abaixo
representa uma sintese dos valores do AIC e BIC para cada um dos modelos

paramétricos:

Tabela 13 - Tabela para comparacao de modelos com apresentacédo das métricas AIC
(Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion) para os modelos
paramétricos avaliados nos dados de desmatamento.

Modelo AIC BIC
Exponencial 20520,96 20641,67
Weibull 13564,38 13695,15
LogNormal 16002,86 16133,63
Log-Logistico 13734,05 13864,82

Fonte: O autor (2025).

E possivel perceber que o modelo Weibull apresentou os menores valores
para o AIC e o BIC.

O modelo Weibull foi escolhido por apresentar um melhor ajuste na avaliagdo
dos residuos de Cox-Snell, sendo também o modelo que apresentou menores valores
para as métricas de comparacao de modelos demonstrada na Tabela 13. A avaliacdo
dos residuos de Cox-Snell para o modelo Weibull pode ser verificada por meio da

figura abaixo:
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Figura 10 - Residuos de Cox-Snell para verificagdo do ajuste do modelo paramétrico
Weibull com representacdo de: (A) comparacdo do ajuste paramétrico com o
estimador ndo paramétrico de Kaplan-Meier, e (B) comparacéo dos residuos obtidos
com a distribuicdo exponencial padréo.

E possivel ver que o modelo Weibull se adequou bem aos dados. Com base
nessa avaliacdo, uma analise dos efeitos de cada variavel pode ser conduzida. Os
coeficientes para o modelo Weibull podem ser verificados por meio da Tabela 14.

De acordo com a Tabela 12 e Tabela 14, para o modelo Weibull, coeficientes
dos parametros do modelo com sinais negativos, espera-se uma reducao no tempo
até a area do pixel ser desmatada. Covariaveis como unidades de conservacao e
terras indigenas apresentam um aumento esperado no tempo até o desmatamento, a
medida em que o pixel se encontra nessas areas, com 71,6% e 61,6%
respectivamente. Covaridveis com o0 coeficiente negativo, como pastagem,
apresentam um decaimento esperado no tempo até o desmatamento, com uma
reducdo esperada de 33,67% para essa covariavel a medida em que se melhora a
gualidade da pastagem em um nivel quando mantém-se fixas todas as demais

covariaveis.
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Tabela 14 - Coeficientes estimados a partir dos dados de desmatamentos para o

modelo paramétrico Weibull.

Variavel Coeficiente Std. Error z p valor
Intercepto 0,5906 0,0190 31,15 <0,0001
Unidades de conservacéo - Sim 0,5372 0,0219 24,49 <0,0001
Terras indigenas - Sim 0,4756 0,0271 17,58 <0,0001
Pastagem -0,4091 0,0056 -73,33 <0,0001
Potencialidade agricola - Boa -0,1394 0,0094 -14,91 <0,0001
Potencialidade agricola - Moderada -0,0871 0,0148 -5,89 <0,0001
Potencialidade agricola - Corpo d'agua  -0,2783 0,0361 -7,71 <0,0001
Potencialidade agricola - Fort. restrita 0,0972 0,0677 1,43 0,15

Distancia a rodovias? 0,2296 0,0085 26,90 <0,0001
Distancia a hidrovias? -0,1675 0,0078 -21,39 <0,0001
Populacdo municipalt -0,1391 0,0055 -25,12 <0,0001
Distancia a mineracdo!? 0,0220 0,0046 4,81 <0,0001

Variavel* = Variavel padronizada
Fonte: O autor (2025).

Na Tabela 15 estad representado os coeficientes do modelo paramétrico

ajustado pelo INLA, no contexto da abordagem bayesiana, sem a adi¢cdo do termo de

fragilidade que caracteriza o efeito aleatério. Esta tabela revela que, os mesmos

coeficientes do modelo paramétrico podem ser obtidos apds a transformacéo dos

valores de ¢ multiplicando-os por o.
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Tabela 15 - Coeficientes do modelo sem o termo de fragilidade, ajustado utilizando a
distribuicdo Weibull para a verossimilhanga, com o intervalo de credibilidade com os
limites inferiores e superiores a 5% de probabilidade, o valor médio.

Variavel -(.0 FA Sd IC25% 1Co75% Kkid
Intercepto 0,5912 1,8062 0,0381 1,7566 11,8592 O
Unid. de conservacgéo? 0,5376 1,7119 0,0562 1,6426 1,7861 O
Terras indigenas® 0,4763 1,6101 0,0703 1,5287 11,6974 O
Pastagem -0,4091 0,6642 0,0103 0,6589 10,6691 O
PA - Boa -0,1393 0,8700 0,0244 0,8541 0,8858 O
PA - Moderada -0,0869 0,9168 0,0389 0,8905 10,9437 O
PA- Corpo d'agua -0,2768 0,7582 0,0948 0,7063 10,8135 O
PA - Fortemente restrita 0,1031 1,1086 0,1783 10,9707 1,2662 O
Distancia a rodovias? 0,2297 1,2582 0,0218 1,2383 11,2792 O
Distancia a hidrovias? -0,1675 0,8458 0,0203 0,8330 0,8585 O
Distancia a mineragédo* 0,0220 1,0222 0,0120 11,0132 11,0315 O
Populacdo municipal* -0,1391 0,8701 0,0143 0,8608 0,8793 O

! Varidveis padronizadas; { = Coeficientes do modelo de fragilidade; o = Scale; -{.c = B
(Coeficiente encontrado com o ajuste do modelo paramétrico); PA = Potencialidade Agricola;?
Areas dentro de unidades de conservacao; 3Areas dentro de terras indigenas; FA = Fator de
aceleracao.

Fonte: O autor (2025).
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APENDICE D - Script para aplicacdo do método K-means

# K-MEANS

library(sf)

library(ggplot?2)

library(dplyr)

library(cluster) # Para calcular a silhueta
library(factoextra) # Para visualizacdo de silhuetas
library(readxl)

pixel kmeans <- read excel ("Apenas Desmatamento.xlsx'",
sheet = "Planilha2™)

# 1. Carregar a camada do arquivo GeoPackage
shape <- st read("1990.gpkg")

shape$Pixels Kmeans = pixel kmeans$Pixels kmeans
shape$xX1990 = NULL

shape <- subset (shape, shape$Pixels Kmeans == 1)

# 2. Extrair os centroides dos poligonos
centroids <- st centroid(shape)

# 3. Extrair coordenadas x e y
coords <- st coordinates(centroids)

# 4. RAmostragem (se necessario)

set.seed(123)

# sample size <- min (1000, nrow(coords)) # Limitar a 1000 pontos
#ou o numero total disponivel

# coords sampled <- coords[sample (nrow(coords), sample size), ]

# 5. Variar o numero de clusters de 2 a 10 e calcular a silhueta
silhouette scores <- data.frame(k = integer(), silhouette = numeric())

for (k in 2:15) {
set.seed(123)
kmeans result <- kmeans(coords, centers = k)

# Calcular a silhueta
silhouette <- silhouette (kmeans result$cluster, dist(coords))
avg silhouette <- mean(silhouette[, 3]) # Média das silhuetas
silhouette scores <- rbind(silhouette scores,

data.frame(k = k,

silhouette = avg silhouette))
}
#grafico de silhueta
# 6. Plotar os resultados
# Obtém o valor da silhueta para k = 5
valor silhueta <- silhouette scores$silhouette[silhouette scores$k == 5]

ggplot (silhouette scores, aes(x = k, y = silhouette)) +
geom line() +
geom point () +
geom_hline(yintercept = valor silhueta, linetype = "dotted",
color = "red") 4+ # Linha horizontal pontilhada
# Linha vertical pontilhada
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geom vline(xintercept = 5, linetype = "dotted", color = "red") +
geom_text(aes(x = 5.5, y = valor_silhueta + 0.01,
# Valor da silhueta acima da linha
label = round(valor_ silhueta, 2)), color = "red", size = 4)
+
labs(title = "Silhueta média por nuUmero de clusters",
x = "Numero de Clusters (K)",
y = "Silhueta Média") +
# Mostra todos os valores de 'k' no eixo X
scale x continuous (breaks = silhouette scores$k) +

theme minimal ()

# Converter para data.frame
sil df <- as.data.frame(silhouette[, 1:3]) %>%
mutate (cluster = as.factor(cluster),
observation = row number())

for (k in 2:6) {
set.seed(123)
kmeans result <- kmeans(coords, centers = k)

# Calcular a silhueta
silhouette <- silhouette (kmeans result$cluster, dist(coords))
avg _silhouette <- mean(silhouette[, 3]) # Média das silhuetas
silhouette scores <- rbind(silhouette scores,
data.frame(k = k, silhouette

avg_silhouette))

}
fviz silhouette(silhouette, vertical = TRUE) +
geom hline(yintercept = mean(silhouette[, 3]1), linetype = "dashed",
color = "red", linewidth = 1.2) + # Linha horizontal mais
grossa
labs(title = "Grafico de Silhueta",
x = "Valores do Coeficiente de Silhueta",
y = "Cluster / Label",
subtitle = "Largura média da silhueta= 0.6319")

table(silhouette)

#Grafico de cotovelo
wss <- numeric(14) # Para armazenar os valores de WSS para k = 2 a 10

for (k in 2:15) {
set.seed(123)
kmeans result <- kmeans(coords, centers = k)
# Soma dos quadrados dentro do cluster
wss[k - 1] <- kmeans result$tot.withinss

}

# 5. Criar um data frame para plotar
elbow data <- data.frame(k = 2:15, WSS = wss)

# 6. Plotar o grafico de cotovelo

ggplot (elbow data, aes(x = k, y = WSS)) +
geom line() +
geom point () +

labs(title = "Grafico de Cotovelo (Elbow Plot)",
x = "Numero de Clusters (k)",
y = "Soma dos Quadrados Dentro do Cluster (WSS)") +

theme minimal ()
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#Adicionando numero do CLUSTER ID

# Escolher o nUmero de clusters (neste caso, 4)
set.seed(123)

kmeans result <- kmeans(coords, centers = 5)

# Adicionar o cluster resultante a base de dados 'shape'
shape$cluster id <- kmeans result$cluster

# Verificar os primeiros resultados
head (shape)

# Salvar o shapefile atualizado em um novo arquivo GeoPackage
st write(d, "exemplo.gpkg")

# Carregar a camada com pixels desmatados e IDs dos clusters
camada_desmatados <- st read("shape clustered.gpkg")

# Carregar a camada com todos os pixels
camada_todos_pixels <- st read("1990.gpkg")

# Encontrar o indice do pixel desmatado mais préximo para
#cada pixel em 'camada todos pixels'

nearest indices <- st nearest feature(camada todos pixels,
camada_desmatados)

# Atribuir o ID do cluster do vizinho mais préximo aos pixels néo
desmatados

# Assumindo que o campo com o ID dos clusters é

#chamado "cluster id" na camada desmatados

camada_ todos pixels$cluster id <-
camada_desmatados$cluster id[nearest indices]

# Verificar a nova camada com os IDs dos clusters atribuidos
head(camada_ todos pixels)

# Dissolver diretamente pelos clusters

dissolved clusters <- aggregate(camada_ todos pixels,
by = list(camada todos pixels$cluster id),
FUN = function(x) x[1])

#Validando as geometrias
valid geometries <- st is valid(dissolved clusters)

sum(!valid geometries)
if (sum('valid geometries) > 0) {

dissolved clusters <- st make valid(dissolved clusters)

}

# # Verificando os resultados
# plot(dissolved clusters)
#
#

st write(dissolved clusters["Group.1l"], "exemploZ2.gpkg")

# Verificar se todas as geometrias sdo validas
valid geometries <- st is valid(dissolved clusters)

# Contar quantas geometrias sdo invalidas
num invalid <- sum(!valid geometries)



# Se houver geometrias invalidas, corrigir
if (num_invalid > 0) {
dissolved clusters <- st make valid(dissolved clusters)

# Verificar novamente
valid geometries <- st is valid(dissolved clusters)
invalid indices <- which(!valid geometries)

# Se ainda houver geometrias invalidas, aplicar buffer para corrigir
if (length(invalid indices) > 0) {
dissolved clusters[invalid indices, ] <-
st buffer(dissolved clusters[invalid indices, ], dist = 0.001)

# Verificar novamente
valid geometries <- st is valid(dissolved clusters)
invalid indices <- which(!valid geometries)

# Corrigir manualmente se necessario
if (length(invalid indices) > 0) {
dissolved clusters[invalid indices, ] <-
st make valid(dissolved clusters[invalid indices, 1)

}

# Visualizar geometrias invalidas restantes

if (length(invalid indices) > 0) {
invalid geometries <- dissolved clusters[invalid indices, ]
plot(invalid geometries, col = "red", main = "Geometrias Invalidas")

}

# Dissolver novamente se necessario
dissolved clusters <- dissolved clusters $>%
group by (cluster id) %>%
summarize (geometry = st union(geometry))

# Salvar a nova camada
st write(dissolved clusters, "clusters dissolvidos corrigidos.gpkg",
delete layer = TRUE)

# Visualizar a nova camada
plot(dissolved clusters, main = "Clusters Dissolvidos Corrigidos'")
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APENDICE E - Script para a aplicacdo do método nao paramétrico

# Estimador de KAPLAN-MEIER

rm(list=1s())
1s()

library(readr)
library(dplyr)
library(readxl)
library(patchwork)
library(gridExtra)
library(gridGraphics)
library(survival)
library(extrafont)

#Lendo a base de dados
dados = read excel("Base Final.xlsx")

#Filtrando a base de dados para pegar somente o tipo de vegetacéo
#ombrofila densa

dados = dplyr::filter (dados, dados$Vegetacdo == "Floresta Ombro6fila Densa')
table (dados$Vegetacao)

FHH A
dados = subset (dados, dados$Tempo != 0)

#Reclassificando potencialidade agricola
dados$Potencialidade.agricola = ifelse(
dados$Potencialidade.agricola == "A1", 5,
ifelse(dados$Potencialidade.agricola == "A2", 4,
ifelse(dados$Potencialidade.agricola == "B", 3,
ifelse (dados$Potencialidade.agricola == "C", 0,
ifelse(dados$Potencialidade.agricola == "D", 1,
ifelse(dados$Potencialidade.agricola ==
"Corpo d'adgua continental", 2, "-
")))))

)
table (dados$Potencialidade.agricola)

#Reclassificando as varidveis

dados$t = as.numeric (dados$Tempo)

dados$Pedologia = as.factor (dados$Pedologia)

dados$ Potencialidade agricola’ = as.factor(dados$Potencialidade.agricola)
dados$ Trecho hidrovidrio® = as.factor(dados$Hidrovia)

dados$ Trecho rodovidrio® = as.factor (dados$Rodovia)

dados$ Terras indigenas’ = as.factor(dados$terras indigenas)

dados$ Areas urbanizadas® = as.factor (dados$Areas urbanas)

dados$ Unidades de conservacdo’ = as.factor(dados$Unidades de conservacao)
dados$Pastagem = as.numeric (dados$Pastagem)

dados$Mineracao = as.factor (dados$Mineracao)

dados$e = dados$Censura

#Removendo o tempo=0
dados = subset (dados, dados$t !'= 0)

# Formatando as variaveis
dados$Unidades de conservacao[is.na(dados$Unidades de conservacao)] <- 0
dados$terras indigenas[is.na(dados$terras indigenas)] = 0
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dados$ Areas urbanas’ [is.na(dados$ Areas urbanas’)] = 0
table(dados$ Areas urbanas’)

# Definir o layout para 3 linhas e 3 colunas, mas com um espaco em branco
#na tltima posicéao

# Organizando os graficos
tiff (" (TIFF) Nao paramétrico Figl.tiff",width=200,height=150,units="mm",
res=600, family="Calibri")

layout.m <- matrix(c(rep(l:3, each=2),
0, rep(4:5, each=2), 0),
nrow=2, byrow=T)

layout (layout.m)
# Ajustando as margens para garantir espaco para os titulos
par (mar=c(4, 4.5, 3.5, 0.5)) # Aumentando a margem superior (3)

#ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER
attach (dados)

#Unidades de conservacéo
require (survival)

#Comparacao das duas especies
ekm<- survfit(Surv(dados$t,dados$Censura) ~ dados$Unidades de conservacao,
data=dados)
summary (ekm)
print (ekm, print.rmean=TRUE)
quantile (ekm, probs = c¢(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)

#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia
gl = plot(ekm, lwd=1l.6,col=c("blue","red"), xlab="Tempo (anos)",
ylab = "S(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.91, 1),

main="")

axis (1, at=seq(0, 37, by=5))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("A", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend (0.0, 0.95, col=c("red", "blue"),
legend=c (expression(italic("Protegida")),
expression(italic("Nao protegida™))),
lwd=2, bty="n", cex=0.8)
text (0.0, 0.951, "Area', pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.914, "p-valor: <0,0001", pos=4, cex=0.8, font=2)

#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$Unidades de conservacao,rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$Unidades de conservacao,rho=1)

FHE A A A AR AR R R R R

#Areas urbanizadas

ekm<- survfit (Surv(t,dados$Censura)~ dados$ Areas urbanizadas® ,data=dados)

summary (ekm)

print (ekm, print.rmean=TRUE)

quantile (ekm, probs = c¢(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)

#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia
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g2 = plot(ekm, lwd=1.6, col=c("red", "blue"), xlab="Tempo (anos)",
ylab="S(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.2, 1),
main="")

axis(l, at=seq(0, 37, by=b))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("B", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend (0.0, 0.57, col=c("red", "blue"),

legend=c (expression(italic("Densa™)),

expression(italic ("Pouco densa'))),

lwd=2, bty="n", cex=0.8) # Aqui o 'cex' diminui o tamanho da letra
text (0.0, 0.58, "Areas urbanas'", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.23, "p-valor: 0,01", pos=4, cex=0.8, font=2)
#
#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,e)~ dados$ Areas urbanizadas’, rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,e)~ dados$ Areas urbanizadas', data=dados,rho=1)

FHAFA AR A A R A A R R A R A R S

#Terras indigenas
ekm<- survfit(Surv(t,e)~ dados$terras indigenas ,data=dados)
summary (ekm)
print (ekm, print.rmean=TRUE)
quantile (ekm, probs = c¢(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)
#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia
g3 = plot(ekm, lwd=1.6, lty=c(l,1), col=c("red", "blue"), xlab="Tempo
(anos) ",
ylab="5(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.88, 1),
main="")
axis (1, at=seqg(0, 37, by=5))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("C", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend (0.0, 0.935, lty=c(l,1), col=c("red", "blue"),
legend=c (expression(italic("N&o")),
expression(italic("Sim"))),
lwd=2, bty="n", cex=0.8) # Aqui o 'cex' diminui o tamanho da letra
text (0.0, 0.936, "Terras indigenas'", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.885, "p-valor: <0,0001", pos=4, cex=0.8, font=2)
#
#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$terras indigenas, rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,e)~ dados$ Terras indigenas’, data=dados,rho=1)

FHES A
table (dados$ Potencialidade agricola’)

#Potencialidade agricola
ekm<- survfit(Surv(t,e)~ as.factor(dados$ Potencialidade agricola’) ,
data=dados)
summary (ekm)
print (ekm, print.rmean=TRUE)
quantile (ekm, probs = c¢(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)
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#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia
g4 = plot(ekm, lwd=1.6, col=c( "blue", "red","black", "orange", "purple"),
xlab="Tempo (anos)",
ylab="5(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.94, 1),
main="")
axis(l, at=seqg(0, 37, by=5))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("D", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend(-0.8, 0.968, col=c("blue", "red","black", "orange", "purple"),

legend=c (expression(italic("Corpo d'agua")),
expression(italic("Fortemente restrita")),
expression(italic("Restrita™)),
expression(italic ("Moderada™)),
expression(italic ("Boa"))
),

lwd=2, bty="n", cex=0.8, y.intersp = 0.8)

text(-0.8, 0.969, "Potencialidade agricola", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.942, "p-valor: <0,0001", pos=4, cex=0.8, font=2)

#Teste logrank para comparacao das curvas

survdiff (Surv(t,e)~ dados$ Potencialidade agricola’, rho=0)

#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas

survdiff (Surv(t,e)~ dados$ Potencialidade agricola’, data=dados,rho=1)

E R i i i
table (dados$Pastagem)

#Potencialidade agricola

ekm<- survfit(Surv(t,e)~ as.factor (dados$Pastagem) ,data=dados)

summary (ekm)

print (ekm, print.rmean=TRUE)

quantile(ekm, probs = c(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),

conf.int = TRUE)

#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia

g5 = plot(ekm, lwd=1.6, col=c("red", "blue", "black"), xlab="Tempo (anos)",
ylab="5(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.3, 1),
main="")

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("E", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

axis (1, at=seqg(0, 37, by=5))
legend (0.0, 0.64, col=c("red", "blue", "black"),
legend=c (expression(italic("RBaixa")),
expression(italic("Média")),
expression(italic("Alta™))
),
lwd=2, bty="n", cex=0.8) # Aqui o 'cex' diminui o tamanho da letra
# Adiciona um titulo acima da legenda
text (0.0, 0.65, "Qualidade da pastagem", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.32, "p-valor: <0,0001", pos=4, cex=0.8, font=2)
#
#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,e)~ dados$Pastagem, rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,e)~ dados$ Potencialidade agricola’, data=dados,rho=1)
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dev.off ()

FHAFAF AR A A A A R A
# CATEGORIZANDO AS VARIAVEIS QUANTITATIVAS

# Criar a variéavel categorizada

dados$dist estrada categorizada <- ifelse(
dados$distancia estrada <= median(dados$distancia estrada),
"0 a 44", # Categoria para valores abaixo ou iguais a mediana
"44 a 208,4" # Categoria para valores acima da mediana

)

# Criar a variavel categorizada

dados$dist hidrovia categorizada <- ifelse(
dados$distancia hidrovia <= median(dados$distancia hidrovia),
"0 a 81,7", # Categoria para valores abaixo ou iguais a mediana
"81,7 a 500" # Categoria para valores acima da mediana

)

# Criar a variavel categorizada

dados$populacdo categorizada <- ifelse(
dados$Populacdo <= median (dados$Populacio),
"0 a 47685", # Categoria para valores abaixo ou iguais a mediana
"47685 a 57405" # Categoria para valores acima da mediana

)

# Criar a variavel categorizada

dados$dist mineracao categorizada<- ifelse(
dados$distancia mineracdo<= median(dados$distancia mineracdo),
"0 a 194,6", # Categoria para valores abaixo ou iguais a mediana
"194,6 a 391,1" # Categoria para valores acima da mediana

)
FH A R R R A R R R R

tiff (" (TIFF) Nao paramétrico Fig2.tiff",width=200,height=180,units="mm",
res=600, family="Calibri")
# CRIANDO OS GRAFICOS PARA AS VARIAVEIS QUANTITATIVAS
par (mfrow = c(2,2))
#DISTANCIA A ESTRADA
ekm<- survfit (Surv(dados$t,dados$Censura) ~
dados$dist estrada categorizada,
data=dados)
summary (ekm)
print (ekm, print.rmean=TRUE)
quantile(ekm, probs = c(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)
#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia
gl = plot(ekm, lwd=1l.6,col=c("blue","red"), xlab="Tempo (anos)",
ylab = "S(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.90, 1),
main="")
axis(l, at=seqg(0, 37, by=5))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("A", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend (0.0, 0.95, col=c("blue", "red"),
legend=c (expression(italic ("0 a 44")),
expression(italic("44 a 208,4"))),
lwd=2, bty="n", cex=0.8)
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text (0.0, 0.951, "Distancia (Km)'", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.91, "p-valor: <0,0001", pos=4, cex=0.8, font=2)

FHEF A AR A R R R R R R A R R R

#DISTANCIA A HIDROVIA
ekm<- survfit(Surv(dados$t,dados$Censura) ~
dados$dist hidrovia categorizada,
data=dados)
summary (ekm)
print (ekm, print.rmean=TRUE)
quantile (ekm, probs = c¢(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)

#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia

gl = plot(ekm, lwd=l.6,col=c("blue","red"), xlab="Tempo (anos)",
ylab = "S(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.90, 1),
main="")

axis (1, at=seq(0, 37, by=5))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("B", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend (0.0, 0.95, col=c("blue", "red"),
legend=c (expression(italic ("0 a 81,7")),
expression(italic("81,7 a 500™))),
lwd=2, bty="n", cex=0.8)
text (0.0, 0.951, "Distdncia (Km)'", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.91, "p-valor: <0,0001", pos=4, cex=0.8, font=2)

A HF A A A A A R A

#DISTANCIA A MINERACAO
ekm<- survfit (Surv(dados$t,dados$Censura) ~
dados$dist mineracao categorizada,
data=dados)
summary (ekm)
print (ekm, print.rmean=TRUE)
quantile (ekm, probs = c(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)

#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia

gl = plot(ekm, lwd=1l.6,col=c("blue","red"), xlab="Tempo (anos)",
ylab = "S(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.935, 1),
main="")

axis (1, at=seqg(0, 37, by=5))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("C", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend (0.0, 0.97, col=c("blue", "red"),
legend=c (expression(italic ("0 a 194,6")),
expression(italic("194,6 a 391,1"))),
lwd=2, bty="n", cex=0.8)
text (0.0, 0.971, "Distancia (Km)'", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.94, "p-valor: 0,02", pos=4, cex=0.8, font=2)

FHEFAF AR R A R R A R

#DISTANCIA A POPULACAO

ekm<- survfit (Surv(dados$t,dados$Censura) ~ dados$populacdo categorizada,
data=dados)

summary (ekm)
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print (ekm, print.rmean=TRUE)
quantile(ekm, probs = c¢(0.90,0.8,0.75,0.7,0.6, 0.5,0.4,0.3,0.2, 0.10),
conf.int = TRUE)

#fun = event, cumhaz ou retemporar fun para ter a sobrevivencia

gl = plot(ekm, lwd=1l.6,col=c("blue","red"), xlab="Tempo (anos)",
ylab = "S(t) estimada", xlim=c(0,37), ylim=c(0.935, 1),
main="")

axis (1, at=seqg(0, 237, by=5))

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("D", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

legend (0.0, 0.97, col=c("red","blue"),
legend=c (expression(italic ("0 a 47685")),
expression(italic("47685 a 57405"))),
lwd=2, bty="n", cex=0.8)
text (0.0, 0.971, "Habitantes'", pos=4, cex=0.8, font=2)
text (0.0, 0.94, "p-valor: <0,0001", pos=4, cex=0.8, font=2)

dev.off ()
FHH A A o

#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$dist estrada categorizada, rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$dist estrada categorizada, rho=1)

#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$dist hidrovia categorizada, rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$dist hidrovia categorizada, rho=1)

#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$dist mineracao categorizada,rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$dist mineracao categorizada,rho=1)

#Teste logrank para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$populacdo categorizada, rho=0)
#Teste Wilcoxon para comparacao das curvas
survdiff (Surv(t,Censura)~ dados$populacdo categorizada, rho=1)



APENDICE F — Script para o ajuste do modelo paramétrico

# MODELO PARAMETRICO

rm(list=1ls())
1s()

options(digits = 4, scipen = 999)
library(readxl)

library(readr)

library(dplyr)

library(flexsurv)

require (survival)

library(knitr)

#LENDO OS DADOS

dados<-read excel("Base Final.xlsx")
colnames (dados)

str (dados)

#Filtrando a base de dados para pegar somente o tipo de vegetacéo
#Floresta ombrofila densa
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dados = dplyr::filter (dados, dados$Vegetacdo == "Floresta Ombro6fila Densa')

attach (dados)

#Removendo o tempo=0
dados = subset (dados, dados$Tempo!= 0)

#Modelos com Covariaveis
str (dados)

dados$Areas urbanas = ifelse(is.na(dados$Areas urbanas), O,
dados$Areas urbanas)
dados$Unidades de conservacao =
ifelse(is.na(dados$Unidades de conservacao),
0,dados$Unidades_de conservacao)
dados$Pastagem = ifelse(is.na(dados$Pastagem ), 0, dados$Pastagem )
dados$°11. (Buffer) Unidades de conservacdo =
ifelse(is.na(dados$ 11. (Buffer) Unidades de conservacdo'),
0,dados$11. (Buffer) Unidades de conservacdo')

dados$terras indigenas = ifelse(is.na(dados$terras indigenas),

0, dados$terras_indigenas)

str (dados)

# 1-Modelo Exponencial
ajustl<-survreg(Surv(Tempo/100, Censura) ~ Unidades de conservacao+
terras_indigenas+Pastagem+ Potencialidade.agricola +
Areas_urbanas + scale(distancia estrada) +
scale(distancia hidrovia)+
scale(distancia mineracdo) + scale(Populacéo),
dist = "exponential", data = dados)

summary (ajustl)
table (dados$ Unidades de conservacao')



unique (dados$ Terras indigenas’)

xbl<-exp(ajustl$linear.predictors) ;xbl

ste<-exp (- ((dados$Tempo/100) /xbl));ste # Funcao de sobrevivencia
ajustl$loglik

AIC(ajustl)

BIC(ajustl)

#Calculo do AIC (-2*loglik+2* (p+k) em que p é o num de param da dist e k

# & o num. de parametros (sem o intercepto)

ajustl AIC<- -2*ajustl$loglik[2]+2*(1+7);ajustl AIC

#Calculo do BIC (-2*loglik+ (p+k)*log(r) #r é o tamanho da amostra
r<-length(dados$Censura);r

ajustl BIC<- -2*ajustl$loglik[2]+(1+7)*1log(r);ajustl BIC

999)
4)

options(scipen
options(digits

#Calcular o Std. Error do exp (Log(scale))

vb <- vcov(ajustl);vb #ou ajust2Svar

grad <- ajustl$scale;grad #ja em exponencial
vb2 <- vcov(ajustl) [9,9];vb2

vG <- grad %$*% vb2 $*% grad;vG

sgqrt (vG) # Std. Error do scale
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# AJUSTE DO MODELO PARAMETRICO WEIBULL

ajust2<-survreg(Surv (dados$Tempo/100, dados$Censura) =~
Unidades de conservacao+

terras_indigenas+Pastagem+ Potencialidade.agricola +
scale(distancia estrada) + scale(distancia hidrovia)+

scale(distancia mineracdo) + scale(Populacdo),
dist = "weibull",
data=dados)
summary (ajust2)
round (summary (ajust2) $table, 4)

citation("survival™)

predict(ajust2, type = "response")

xb2<-exp (ajust2$linear.predictors) ;xb2
gamma2<-1/ajust2$scale; gamma2

stw<-exp (- ((dados$Tempo/100) /xb2) *gamma?l) ; stw

ajust2$loglik

AIC(ajust?2)

BIC(ajust2)

#

#Calculo do AIC (-2*loglik+2* (p+k) em que p é o num de param da
# dist e k € o num de covariaveis

ajust2 AIC<- -2*ajust2$loglik[2]+2*(2+7);ajust2 AIC

#Calculo do BIC (-2*loglik+ (p+k)*log(r) #r é o tamanho da amostra
r<-length (dados$Censura);r

ajust2 BIC<- -2*ajust2$loglik[2]+(2+7)*1log(r);ajust2 BIC

#Calcular o Std. Error do exp (Log(scale))

vb <= vcov(ajust2);vb #ou ajust2Svar

grad <- ajust2$scale;grad #ja em exponencial
vb2 <- vcov(ajust2)[9,92];vb2
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vG <- grad $*% vb2 $*% grad;vG
sgrt(vG) # Std. Error do scale

# 3-Modelo Log-normal (intercepto é o mi e o Scale é o sigma
ajust3<-survreg (Surv (dados$Tempo/100, dados$Censura) ~
Unidades_de conservacao+
terras_indigenas+Pastagem+ Potencialidade.agricola +
Areas urbanas + scale(distancia estrada) +
scale(distancia hidrovia)+
scale(distancia mineracgdo) + scale(Populacgédo),
dist = "lognorm",
data = dados)
summary (ajust3)
predict(ajust3, type= "response™)
ajust3$linear.predictors
AIC
BIC

xb3<-ajust3$linear.predictors;xb3
sigma3<-ajust3$scale;sigma3
stln<-pnorm((-log(dados$Tempo/100)+ xb3)/sigma3);stln
ajust3$loglik

AIC(ajust3l)

BIC(ajust3)

unique (dados$Pastagem)

#Calculo do AIC (-2*loglik+2* (p+k) em que p é o num de param da

# dist e k € o num de covariaveis

ajust3 AIC<K- -2*ajust3$loglik[2]+2*(2+8);ajust3 AIC

#Calculo do BIC (-2*loglik+ (pt+k)*log(r) #r é o tamanho da amostra
r<-length (dados$e) ;r

ajust3 BIC<K- -2*ajust3$loglik[2]+(2+9)*1log(r);ajust3 BIC

#Calcular o Std. Error do exp (Log(scale))

vb <= vcov(ajust3);vb #ou ajust3Svar

grad <- ajust3$scale;grad #ja em exponencial
vb2 <- vcov(ajust3) [3,3];vb2

vG <- grad %$*% vb2 $*% grad;vG

sgqrt(vG) # Std. Error do scale

# 4-Modelo Log-logistico

ajustd4<-survreg(Surv (dados$Tempo/100, dados$Censura) =~

Unidades de conservacao+
terras_indigenas+Pastagem+ Potencialidade.agricola +
Areas_urbanas + scale(distancia estrada) +
scale(distancia hidrovia)+
scale(distancia mineracdo) + scale(Populacédo),

dist = "loglogistic", data=dados)

summary (ajustd)

kable (d$table)

ajust4

e = predict(ajustd4, type = "response')

xb4d<-exp (ajustd$linear.predictors) ;xb4d
gammad<-1/ajust4$scale; gammad

stllog<- 1/ (1+(dados$Tempo/xb4d)*gammad);stllog
ajustd$loglik

AIC(ajustd)

BIC (ajust4)

#Calcular o Std. Error do exp (Log(scale))



vb <= vcov(ajustd);vb #ou ajust3Svar

grad <- ajust4$scale;grad #ja em exponencial

vb2 <- vcov(ajustd) [3,3];vb2

vG <= grad $*% vb2 $*% grad;vG

sgqrt (vG) # Std. Error do scale

#

#Calculo do AIC (-2*loglik+2* (p+k) em que p é o num de param da
# dist e k € o num de covariaveis

ajustd AIC<- -2*ajust4$loglik[2]+2*(2+9);ajustd AIC

#Calculo do BIC (-2*loglik+ (p+k)*log(r) #r é o tamanho da amostra
r<-length (dados$Censura);r

ajust4 BIC<- -2*ajust4$loglik[2]+(2+9)*1log(r);ajust4d BIC

#

#Calcular o Std. Error do exp(Log(scale))

vb <= vcov(ajustd);vb #ou ajustdSvar

grad <- ajustéd$scale;grad #ja em exponencial

vb2 <- vcov(ajustd) [3,3];vb2

vG <- grad %$*% vb2 $*% grad;vG

sgqrt(vG) # Std. Error do scale

# 5-Modelo Logistico
ajust5<-survreg(Surv (dados$Tempo/100, dados$Censura) =~
Unidades de conservacao+
terras_indigenas+Pastagem+ Potencialidade.agricola +
Areas_urbanas + scale(distancia estrada) +
scale(distancia hidrovia)+
scale(distancia mineracdo) + scale(Populacéo),
dist = "logistic", data = dados)
summary (ajust5)
xb5<-ajust5$linear.predictors; xb5
sigma5<-ajust5$scale;sigmab
stlog <= 1/ (l+exp((dados$Tempo/100-xb5)/sigma5));stlog
ajust58loglik
AIC(ajustb)
BIC(ajustb)

#Calculo do AIC (-2*loglik+2* (p+k) em que p é o num de param da

# dist e k € o num de covariaveis

ajust5 AIC<K- -2*ajust5$8loglik[2]+2*(2+47);ajust5 AIC #Logistica
#Calculo do BIC (-2*loglik+ (p+k)*log(r) em que p é o num de param da
# dist e r é o tamanho da amostra

r<-length (dados$Censura);r

ajust5 BIC<- -2*ajust5$8loglik[2]+(2+7)*1log(r);ajust5 BIC #Logistica

#Calcular o Std. Error do exp (Log(scale))

vb <= vcov(ajustb);vb #ou ajustbSvar

grad <- ajust5$scale;grad #ja em exponencial
vb2 <- vcov(ajustb) [3,3];vb2

vG <= grad $*% vb2 $*% grad;vG

sgqrt (vG) # Std. Error do scale

# 6-Modelo Gaussiano (Normal)
ajust6<-survreg(Surv (dados$Tempo/100, dados$Censura) =~
Unidades_de conservacao+
terras_indigenas+Pastagem+ Potencialidade.agricola +
Areas_urbanas + scale(distancia_ estrada) +
scale(distancia hidrovia)+
scale(distancia mineracdo) + scale(Populacdo),
dist = "gaussian", data = dados)
summary (ajusto)
xb6<-ajust6$linear.predictors;xb6
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sigma6<-ajust6$scale;sigmat

stgau <- l-pnorm((dados$Tempo-xb6)/sigmab) ;stgau
ajust6$loglik

AIC(ajustb)

BIC(ajust6)

# Calculo do AIC

ajust6 AIC<- -2*ajust6$loglik[2]+2%*(2+7); ajust6 AIC #Normal
#Calculo do BIC (-2*loglik+ (p+k)*log(r) em que p é o num de param da
#dist e r é o numero total de falhas

r<-length (dados$Censura);r

ajust6 BIC<K- -2*ajust6$loglik[2]+(2+7)*1log(r);ajust6 BIC

#Calcular o Std. Error do exp(Log(scale))

vb <= vcov(ajust6);vb #ou ajustdSvar

grad <- ajust6$scale;grad #ja em exponencial
vb2 <- vcov(ajust6) [3,3];vb2

vG <- grad %$*% vb2 $*% grad;vG

sgqrt(vG) # Std. Error do scale

# Tabela de resultados
model <- c("Exponencial", "Weibull", "LogNormal",
"Log-Logistico","Logistico", "Gaussiano")

AIC <- as.numeric(c(AIC(ajustl),AIC(ajust2),AIC(ajust3),
AIC(ajust4d),AIC(ajustb),AIC(ajust6)))

BIC <- as.numeric(c(BIC(ajustl),BIC(ajust2),BIC(ajust3),
BIC(ajust4),BIC(ajust5),BIC(ajustb6)))

resultados <- cbind(AIC,BIC)

rownames (resultados) <- model

colnames (resultados) <- c("AIC","BIC")

print (resultados, digits = 7)

min (AIC)

min (BIC)

# AIC

AIC results <-c(ajustl AIC,ajust2 AIC,ajust3 AIC,
ajustd4 AIC,ajust5 AIC,ajust6 AIC)

AIC results

# BIC

BIC results <-c(ajustl BIC,ajust2 BIC,ajust3 BIC,
ajustd4 BIC,ajust5 BIC,ajust6 BIC)

BIC results

# Akaike weights
require (mvMORPH)
aicw (AIC results)

# AICc weights para pequenas amostras
aicw (AIC results, aicc=TRUE)

require (cogmod)
AICw(AIC results)
BICw(BIC results)

#CALCULO DOS RESIDUOS
4 N N ———————

# 1-Residuos do Modelo Exponencial
#Residuos de Cox-Snell
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rcsl<- -log(ste);rcsl # residuos cox-snell

ekmlcs<-survfit (Surv(rcsl,dados$Censura)~1,data=dados)

tlcs<-ekmlcs$time; tlcs

ste km<-ekmlcs$surv;ste km

Sexp cs<-exp(-tlcs);Sexp cs

#exponencial padrao

par (mfrow=c(1,2))

plot(ste km,Sexp cs,xlim=c(0,1),ylim=c(0,1),xlab="5S(ei): Kaplan-Meier",
ylab="S(ei): Exponencial padrao",pch=10)

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=3)

plot (ekmlcs,conf.int=F,mark.time=F, xlab="Cox-Snell residuals'",
ylab="Survival probability",xlim=c(0,3.0),main="Exponential')

lines(tlcs, Sexp cs,lty=2)

legend(1.05, 0.5,1ty=c(l,2),c("Kaplan-Meier","Standard Exponential™),

cex=0.6,bty="n")

# e —————

# 2-Residuos do Modelo Weilbull

#Residuos de Cox-Snell

tiff (" (TIFF) modeloparametricoCoxSnell (Ingles).tiff", width = 200,
height = 120, units = "mm", res = 600, family = 'Calibri')

rcs2 <- -log(stw) # Cox-Snell residuals

ekm2cs <- survfit(Surv(rcs2, dados$Censura) ~ 1, data = dados)

t2cs <- ekm2cs$time

stw_km <- ekm2cs$surv

Stw_cs <- exp(-t2cs)

# Standard Weibull
par (mfrow = c(1, 2))

# First plot
plot(ekm2cs, conf.int = FALSE, mark.time = FALSE,

xlab = "Cox-Snell Residuals",
ylab = "Survival Probability",
xlim = ¢ (0, 4), main = "")

lines(t2cs, Stw _cs, lty = 2)
legend (1.4, 0.5, 1ty = c(1, 2),
legend = c("Kaplan-Meier", "Standard Exponential"),
cex = 0.6, bty = "n")
# Adding the title in the upper left corner
mtext ("A", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

# Second plot
plot(stw_km, Stw cs, xlim = c(0, 1), ylim = c(0, 1),

xlab = "S(ei): Kaplan-Meier",
ylab = "S(ei): Standard Exponential", pch = 106)
lines(c (0, 1), c(0, 1), type = "1", lty = 3)

# Adding the title in the upper left corner
mtext ("B", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font
dev.off ()

1, cex = 0.8)

tiff (" (TIFF) modeloparametricoCoxSnell.tiff", width = 200,

height = 120, units = "mm", res = 600, family = 'Calibri')
rcs2 <- -log(stw) # Residuos de Cox-Snell
ekm2cs <- survfit (Surv(rcs2, dados$Censura) ~ 1, data = dados)

t2cs <- ekm2cs$time
stw_km <- ekm2cs$surv



Stw_cs <- exp(-t2cs)

# Weibull padréo
par (mfrow = c(1l, 2))

# Primeiro gréafico
plot (ekm2cs, conf.int = FALSE, mark.time = FALSE,

xlab = "Residuos de Cox-Snell",
ylab = "Probabilidade de Sobrevivéncia'",
x1lim = c(0, 4), main = "")

lines(t2cs, Stw_cs, lty = 2)
legend (1.4, 0.5, 1lty = c(1, 2),
legend = c("Kaplan-Meier", "Exponencial Padré&o"),
cex = 0.6, bty = "n'")
# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("A", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)
# Adicionando o titulo na parte superior esquerda

plot(stw_km, Stw cs, xlim = c(0, 1), ylim = c(0, 1),

xlab = "S(ei): Kaplan-Meier",
ylab = "S(ei): Exponencial Padrao", pch = 16)
lines(c(0, 1), c(0, 1), type = "1", lty = 3)

# Segundo grafico

mtext ("B", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)
#
dev.off ()

# S —

# 3-Residuos do Modelo Log-normal

#Residuos de Cox-Snell

rcs3<- -log(stln);rcs3 # residuos cox-snell
ekm3cs<-survfit (Surv(rcs3,dados$e)~1,data=dados)
t3cs<-ekm3cs$time; t3cs

stln km<-ekm3cs$surv;stln km

Stln cs<-exp(-t3cs);Stln cs

# Log-normal padrao

par (mfrow=c(1,2))

plot(stln km,Stln cs,xlim=c(0,1),ylim=c(0,1),xlab="S(ei): Kaplan-Meier",
ylab="5(ei) : Exponencial padrao',pch=16)

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", 1lty=3)

plot (ekm3cs,conf.int=F,mark.time=F, xlab="Cox-Snell residuals",
ylab="Survival probability",xlim=c(0,2.5),main="Log-normal')

lines(t3cs,Stln cs,lty=2?)

legend (1.4, 0.5,1ty=c(l,2),c("Kaplan-Meier","Standard Exponential"),

cex=0.6,bty="n")

# B
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# 4-Residuos do Modelo Log-logistico

#Residuos de Cox-Snell

rcs4<- -log(stllog);rcsd4 # residuos cox-snell

ekmdcs<-survfit (Surv(rcsd4,dados$e)~1,data=dados)
t4cs<-ekmiécs$time; tdcs

stllog km<-ekmécs$surv;stllog km

Stllog cs<-exp(-tdcs);Stllog cs

# Log-logistico padrao

par (mfrow=c(1,2))

plot(stllog km,Stllog cs,xlim=c(0,1),ylim=c(0,1),xlab="S(ei): Kaplan-
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Meier",
ylab="S(ei): Exponencial padrao",pch=106)
lines(c(0,1), c(0,1), type="1", 1lty=3)
plot (ekmdcs,conf.int=F,mark.time=F, xlab="Cox-Snell residuals'",
ylab="Survival probability",xlim=c(0,2.5),main="Log-logistic")
lines(t4cs,Stllog _cs,lty=2)
legend(-0.1,0.2,1ty=c(1,2),c("Kaplan-Meier", "Standard Exponential™),
cex=0.6,bty="n")

$==== R A o

# 5-Residuos do Modelo Logistico

#Residuos de Cox-Snell

AIC

rcs5<- -log(stlog);rcs5 # residuos cox-snell
ekmbcs<-survfit (Surv(rcs5,dados$e)~1,data=dados)
t5cs<-ekm5cs$time; t5cs

min (ekm5cs$surv)

stlog km<-ekmbScs$surv;stlog km

Stlog cs<-exp(-t5cs);Stlog cs

# Graficos adequacgdo do modelo

par (mfrow=c(1,2))

plot(stlog _km,Stlog cs,xlim=c(0,1),ylim=c(0,1),xlab="S(ei): Kaplan-Meier",
ylab="S(ei): Exponencial padrao",pch=10)

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", lty=3)

plot (ekmb5cs,conf.int=F,mark.time=F, xlab="Cox-Snell residuals",
ylab="Survival probability",xlim=c(0,3),main="Logistic")

lines(t5cs,Stlog cs,lty=2)

legend(-0.1,0.3,1ty=c(l,2),c("Kaplan-Meier", "Standard Exponential™),

cex=0.6,bty="n")

# S ——

# 6-Residuos do Modelo Gaussiano

#Residuos de Cox-Snell

rcs6<- -log(stgau);rcs6 # residuos cox-snell
ekm6cs<-survfit (Surv(rcs6,dados$e)~1,data=dados)
t6cs<-ekmb6cs$time; tboes
stgau_km<-ekmé6cs$surv;stgau km

Stgau cs<-exp(-té6cs);Stgau cs

# Gaussiano

par (mfrow=c(1,2))

plot(stgau_km,Stgau cs,xlim=c(0,1),ylim=c(0,1),xlab="S(ei): Kaplan-Meier",
ylab="5S(ei): Exponencial padrao",pch=16)

lines(c(0,1), c(0,1), type="1", 1lty=3)

plot (ekmb6cs,conf.int=F,mark.time=F, xlab="Cox-Snell residuals",
ylab="Survival probability",xlim=c(0,3.0),main="Gaussian")

lines(té6cs,Stgau cs, lty=2)

legend(-0.1,0.3,1ty=c(1l,2),c("Kaplan-Meier", "Standard Exponential"),

cex=0.6,bty="n")
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APENDICE G - Script para o ajuste do modelo de fragilidade

# MODELO DE FRAGILIDADE

rm(list = 1s())

library (INLA)

library (spdep)

library(survival)

#library (devtools)

#install github ("https://github.com/cran/maptools.git")
library(maptools)

library(ggplot?2)

library(viridis)

library(tmap) #Pacote para fazer o grafico de mapa
library(readxl)

library(knitr)

library(ggpubr)

library(dplyr)

library(brinla)

#source ("contagem customizada.R") # A funcdo organiza os termos de
#codigo de malha para partir de 1

#Lendo a base de dados
dados = read excel("Base Final.xlsx")

#Filtrando a base de dados para pegar somente o tipo de vegetacéo
fombrofila densa

dados = dplyr::filter (dados, dados$Vegetacdo == "Floresta Ombro6fila Densa')
table (dados$Vegetacdo)

FH A A A S R
#Right join para match de cdédigos dos grupos com o codigo de indice do mapa

mapa=readShapePoly("camada clusters.shp",
IDvar=NULL, proj4string=CRS (as.character (NA)),
verbose=FALSE, repair=FALSE, force ring=FALSE,
delete null obj=FALSE,
retrieve ABS null=FALSE)

dados = subset (dados, dados$Tempo !'= 0)

matriz=poly2nb (mapa)
W=nb2mat (matriz, glist=NULL, style="B", zero.policy=NULL)
#rownames (W) = colnames (W) = contagem customizada (indices)

adj matrix =W
nrow (dados)
plot (mapa, border="black", axes=TRUE, las=l)

# Adicionar os roétulos aos poligonos
text (coordinates (mapa), labels=mapa$id, cex=0.6, pos=l)

# Convertir a matriz de adjacéncia para um objeto INLA
adj <- inla.read.graph(adj matrix)

# Preparar a variavel de sobrevivéncia como duas colunas separadas:
#tempo e censura



dados$event <- dados$Censura # 1 para evento, 0 para censura
dados$event = as.numeric (dados$event)

# Formatando as variaveis

dados$Unidades de conservacao[is.na(dados$Unidades de conservacao)] <- 0
dados$terras indigenas[is.na(dados$terras indigenas)] = 0

dados$ Areas_urbanas’ [is.na(dados$ Areas urbanas’)] = 0

table (dados$ Areas urbanas’)

summary (dados$distancia estrada)

sd(dados$distancia minerag&o)

#Definindo a formula do modelo
formula <- inla.surv(dados$Tempo/100, dados$Censura) =~
Unidades de conservacao+
terras_indigenas+Pastagem+ Potencialidade.agricola +
scale(distancia estrada) + scale(distancia_ hidrovia)+
scale(distancia mineracgdo) + scale(Populacgédo) #+ f(cluster id,
#model = "besag", graph = adj)

#Priori para os efeitos fixos

prior fixed <- list(
mean = list(rep(0, 8)),
prec = list(rep(0.001,
)

(e@]
~

# Priori para a precisdo do efeito aleatédrio
control.hyper <- list(
hyper = list(
prec = list(
prior = "loggamma', # Priori Log-Gamma para a preciséo
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param = c(1, 100000000) # Parametros da Log-Gamma: forma = 1, taxa =

#Ajustando o modelo
modelo weibull <- inla(

formula = formula,
data = dados,
family = "weibullsurv",

control.fixed = list(
mean unlist (prior fixed$mean),
prec unlist (prior fixed$prec)
),
control.compute = list(dic = TRUE, waic = TRUE, cpo = TRUE, config =
TRUE) ,
control.family = list(variant = 1),
verbose = F

)

summary (modelo weibull)
round (modelo weibull$summary.fixed, 4)

#Ajustando o modelo
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modelo weibull frailty <- inla(
formula = formula,
data = dados,
family = "weibullsurv",
control.fixed = list(
mean = unlist(prior fixed$mean),
prec = unlist(prior fixed$prec)
),
control.compute = list(dic = TRUE, waic = TRUE, cpo = TRUE, config =
TRUE) ,
control.family = list(variant = 1),
verbose = TRUE

modelo exponencial <- inla(
formula = formula,
data = dados,
family = "exponentialsurv",
control.fixed = list(
mean = priorifixed$mean,
prec = prior fixed$prec
),
control.compute = list(dic = TRUE, waic = TRUE, cpo = TRUE, config =
TRUE) ,
verbose = TRUE
)

summary (modelo exponencial)

modelo lognormal <- inla(
formula = formula,
data = dados,
family = "lognormalsurv",
control.fixed = list(
mean = prior_fixed$mean,
prec = prior fixed$prec
),
control.compute = list(dic = TRUE, waic = TRUE, cpo = TRUE, config =
TRUE) ,
verbose = F

)

summary (modelo lognormal)

# FUNCAO PARA O PLOT DO GRAFICO
plot coxsnell res <- function(resid.obj, 1lwd = 1.6, xlab="Residuos de Cox
Sell",
ylab="Estimativa do risco acumulado",
main = "", cex.lab = 1, cex.axis = 0.8){
require (survival)
cs.resid <- resid.obj$cs
event <- resid.obj$event
s.cs.res <- survfit(Surv(cs.resid, event) ~ 1, type="fleming-harrington™)
H.est <- cumsum(s.cs.res$n.event/s.cs.res$n.risk)
xy.max <- max(c(s.cs.res$time, H.est))
plot(s.cs.res$time, H.est,type='s',col='black', xlab=xlab,
ylab=ylab, lwd=lwd, xlim=c(0,xy.max), ylim=c(0,xy.max),
main = main, cex.lab = cex.lab, cex.axis = cex.axis)
abline (0, 1, lty=2, col = "red")
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tiff (" (TIFF) residuoCoxSnellINLA corrigido portugues.tiff",width=200,
height=150,units="mm", res=600, family='Calibri')

#PLOTANDO OS GRAFICOS
layout.m <- matrix(c(rep(l:2, each=2),
0, rep(3, each=2), 0),
nrow=2, byrow=T)

layout (layout.m)

# Ajustando as margens para que todos os graficos tenham tamanhos similares
par (mar=c(4, 4.5, 3, 1)) # Mantendo proporcgdes equilibradas

#Residuos para o modelo exponencial

res = bri.surv.resid(modelo exponencial, dados$Tempo/100, dados$Censura)
#bri.csresid.plot (res)

plot coxsnell res(res)

#title (main = "Exponencial") # Adicionar titulo ao gréafico

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda

mtext ("A", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

#0 grafico do modelo weibull so é plotado na parametrizacdo variant = 1

#Residuos para o modelo Weibull

res = bri.surv.resid(modelo weibull, dados$Tempo/100, dados$Censura)
#bri.csresid.plot (res)

plot coxsnell res(res)

#title (main = "Weibull") # Adicionar titulo ao grafico

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("B", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

# AVALIACAO DO MODELO (LOGNORMAL)

summary (modelo lognormal)

# Obter o preditor linear (mu)

theta <- modelo lognormal$summary.fixed[-1, 1]

mu <- modelo lognormal$summary.linear.predictor$mean; mu
# theta s&o os coeficientes estimados

modelo lognormal$summary.hyperpar
# Obter a escala (sigma)
sigma <- 1 / sqgrt(1.59) # Baseado na precisdo estimada pelo INLA

# Funcdo de sobrevivéncia acumulada S(t)
S t <-1- pnorm((log(dados$Tempo/100) - mu) / sigma); S_t

# Residuos de Cox-Snell
cs.resid <- -log(S_t)
min(S_t)

#Residuos de Cox-Snell

rcs3<- -log(S _t);rcs3 # residuos cox-snell
ekm3cs<-survfit (Surv(rcs3,dados$Censura)~1,data=dados)
t3cs<-ekm3cs$time; t3cs

stln km<-ekm3cs$surv;stln km

Stln cs<-exp(-t3cs);Stln cs

s.cs.res <- survfit(Surv(rcs3,dados$Censura)~1,data=dados,



type="fleming-harrington")
H.est <- cumsum(s.cs.res$n.event/s.cs.res$n.risk)
xy.max <- max(c(s.cs.res$time, H.est))
plot(s.cs.res$time, H.est,type='s',col="'black', 1lwd = 1.6,
xlab="Residuos de Cox Snell", ylab="Estimativa do risco acumulado",
main = "", cex.lab = 1, cex.axis = 0.8)
abline (0, 1, 1lty=2, col = "red")

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda
mtext ("C", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

#Residuos para o modelo cox

res = bri.surv.resid(modelo cox, dados$Tempo/100, dados$Censura)
#bri.csresid.plot (res)

plot coxsnell res(res)

#ftitle (main = "Cox") # Adicionar titulo ao gréafico

# Adicionando o titulo na parte superior esquerda

mtext ("D", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)
#save.image ("Meu ambiente 1-Modelos de fragilidade.RData")
dev.off ()

tiff (" (TIFF) residuoCoxSnellINLA_PORTUGUES.tiff",width=200,
height=150,units="mmn", res=600, family="'Calibri')
#PLOTANDO OS GRAFICOS

layout.m <- matrix(c(rep(l:2, each=2),
0, rep(3, each=2), 0),

nrow=2, byrow=T)

layout (layout.m)
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# Ajustando as margens para que todos os graficos tenham tamanhos similares

par (mar=c(4, 4.5, 3, 1)) # Mantendo proporg¢des equilibradas

# Residuos para o modelo Exponencial

res = bri.surv.resid(modelo exponencial, dados$Tempo/100, dados$Censura)

plot coxsnell res(res)
mtext ("A", side = 3, line = 0.5, adj
#mtext ("Exponencial™, side = 3, line

0, font

, cex = 0.8)
-1, cex )

1
0.9

# Residuos para o modelo Weibull (apenas na parametrizacdo variant = 1)
res = bri.surv.resid(modelo weibull, dados$Tempo/100, dados$Censura)
plot coxsnell res(res)

mtext ("B", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)

#mtext ("Weibull", side = 3, line = -1, cex = 0.9)

# Avaliacdo do modelo Lognormal
summary (modelo lognormal)

# Obter o preditor linear (mu)
theta <- modelo lognormal$summary.fixed[-1,1]
mu <- modelo lognormal$summary.linear.predictor$mean

# Obter a escala (sigma)
sigma <- 1 / sqgrt(1.59)

# Funcdo de sobrevivéncia acumulada S(t)
S t <= 1 - pnorm((log(dados$Tempo/100) - mu) / sigma)

# Residuos de Cox-Snell
cs.resid <- -log(S_t)
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# Calculo dos residuos

rcs3 <- -log(S_t)

ekm3cs <- survfit(Surv(rcs3, dados$Censura) ~ 1, data = dados)
t3cs <- ekm3cs$time

stln km <- ekm3cs$surv

Stln cs <- exp(-t3cs)

s.cs.res <- survfit(Surv(rcs3, dados$Censura) ~ 1, data = dados,
type = "fleming-harrington™")

H.est <- cumsum(s.cs.res$n.event / s.cs.res$n.risk)

xy.max <- max(c(s.cs.res$time, H.est))

plot(s.cs.res$time, H.est, type = 's', col = 'black', lwd = 1.6,
xlab = "Residuos de Cox-Snell",
ylab = "Risco Acumulado Estimado",
main = "", cex.lab = 0.65, cex.axis = 0.65)
abline(0, 1, lty = 2, col = "red")
mtext ("C", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)
fmtext ("Lognormal", side = 3, line = -1, cex = 0.9)

# Residuos para o modelo Cox

res = bri.surv.resid(modelo cox, dados$Tempo/100, dados$Censura)
plot coxsnell res(res)

mtext ("D", side = 3, line = 0.5, adj = 0, font = 1, cex = 0.8)
#mtext ("Cox", side = 3, line = -1, cex = 0.9)

dev.off ()

FHAS A A R R R A R A
pal <- c("#00008FFF", "#0000F2FF", "#0063FFFE", "#00D4FFFF", "#46FFBSFF",
"#B8FF40FF", "#FFD40OFF", "#FF6300FF", "#FOOOOOFFE", "#800000FE")

custom theme <- theme bw() + theme(legend.position = "right",
text = element text(size = 14),
plot.title = element text(size = 16),
legend.title = element text(size = 12))
# Criando o grafico das marginais

post fitted <- modelo weibull$marginals.fixed
summary (modelo weibull)
post margin <- data.frame(do.call(rbind, post fitted))
post margin$cement <- rep(names(post fitted),
times = sapply(post fitted, nrow))
post margin$xTransformed = -post margin$x*0.3759398

tiff (" (TIFF) marginaisParametrosCombEixo.tiff",width=200,height=150,
units="mm", res=600, family="Calibri")

ggplot (post margin) +

aes(x = x, y = vy, colour = cement, linetype = cement, group = cement) +
geom line(linewidth = 0.95) +
geom_hline(yintercept = 0, colour = "black") + # Linha do eixo X
geom vline(xintercept = 0, colour = "black") + # Linha do eixo Y
scale color manual (
values = c( (Intercept) = "#Frl606",
terras_indigenas = "#DDSAID",

Unidades _de conservacao = "#B59C00",
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Pastagem = "#78ACOA",
Potencialidade.agricolaB = "#0DRB832",
Potencialidade.agricolaC = "#00BE79",
"Potencialidade.agricolaCorpo d'adgua continental™ = "blue",
Potencialidade.agricolaD = "#08B6ES",
"scale(distancia_estrada) = "#4FALFO",
‘scale(distancia hidrovia) ™ = "#A385FC",
"scale(distancia mineracgdo) = "brown'",
‘scale (Populacgédo) = = "#FF61C3"),
labels = c(

" (Intercept) = "Intercepto",

Unidades de conservacao = "UC - sim",

terras_indigenas = "Terras indigenas - Sim",

Pastagem = "Pastagem'",

Potencialidade.agricolaB = "PA - Boa",

Potencialidade.agricolaC = "PA - Moderada",

"Potencialidade.agricolaCorpo d'adgua continental™ = "PA - Corpo

d'agua",
Potencialidade.agricolaD = "PA - Fort. Restrita",

‘scale(distancia estrada)

"scale(distancia hidrovia) "

"scale (distancia mineracdo)
(

‘scale (Populacéo) °

)
) +
scale linetype manual (
values c(
" (Intercept) "solid",
terras_indigenas "dashed",
Unidades_de conservacao = "dotted",
Pastagem = "dotdash",
Potencialidade.agricolaB
Potencialidade.agricolaC

"twodash",
"longdash",

"Potencialidade.agricolaCorpo d'adgua continental’

Potencialidade.agricolaD = "dashed",
"scale(distancia estrada) "dotted",
"scale(distancia_ hidrovia) ~ "dotdash",
‘scale(distancia mineracédo) = "twodash",
“scale (Populacdo) "longdash"

)
) +
labs(x = "Coeficientes",
guides (
color guide legend(override.aes
"solid","dotdash", "twodash", "longdash",
"dotted", "dotdash", "twodash",
))),
linetype = "none"
) +
theme minimal() +
theme (
panel.grid.major element blank(),
# Remove as linhas de grade maiores
panel.grid.minor element blank()
# Remove as linhas de grade menores

)

color = "Variavel',

dev.off ()

tiff (" (TIFF) marginalsParametersSemEixo (Ingles)

linetype
list(linetype

"longdash",

"Distdncia as estradas",

"Distdncia as hidrovias",
= "Distédncia a mineracéao",
= "Populacdo municipal"

"solid",

"Variavel")

c(
"solid", "dashed",

"dashed", "dotted"

# Remove a legenda de linetype

Ltiff", width = 200,
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height = 150, units = "mm", res = 600, family = 'Calibri')
ggplot (post margin) +
aes(x = x, y = vy, colour = cement, linetype = cement, group = cement) +
geom_line(linewidth = 0.95) +
#geom hline(yintercept = 0, colour = "black") + # Linha do eixo X+
#geom vline (xintercept = 0, colour = "black") + # Linha do eixo Y+
scale color manual(
values = c( (Intercept) = "#FFl1606",
terras indigenas = "#DDSALD",
Unidades_de conservacao = "#B59C00",
Pastagem = "#78ACOA",
Potencialidade.agricolaB = "#0DB832",
Potencialidade.agricolaC = "#00BE79",
"Potencialidade.agricolaCorpo d'adgua continental™ = "blue",
Potencialidade.agricolaD = "#08B6ES",
"scale(distancia_estrada) = "#4FALFO",
‘scale(distancia hidrovia)® = "#A385FrC",
"scale(distancia mineracgédo) = "brown",
‘scale (Populacédo) = = "#FF61C3"),
labels = c(
" (Intercept) ™ = "Intercept",
Unidades de conservacao = "CU - Yes",
terras_indigenas = "Indigenous land - Yes'",
Pastagem = "Pasture",
Potencialidade.agricolaB = "AP - Good",
Potencialidade.agricolaC = "AP - Moderate",
"Potencialidade.agricolaCorpo d'agua continental”™ = "AP - Water",
Potencialidade.agricolaD = "AP - Highly restricted",
"scale(distancia estrada) = "Distance to roads",
"scale(distancia_hidrovia) = = "Distance to waterways",
"scale(distancia mineracgédo) = "Distance to mining",
“scale (Populagdo) ® = "Municipal population'
)
) +
scale linetype manual (
values = c(
" (Intercept)” = "solid",
terras indigenas = "dashed",
Unidades_de conservacao = "dotted",
Pastagem = "dotdash",
Potencialidade.agricolaB = "twodash",
Potencialidade.agricolaC = "longdash",
"Potencialidade.agricolaCorpo d'agua continental™ = "solid",
Potencialidade.agricolaD = "dashed",
"scale(distancia_estrada) = = "dotted",
‘scale(distancia hidrovia)® = "dotdash",
"scale(distancia mineracgéo) = "twodash",
“scale (Populacédo) = = "longdash"
)
) +
labs(x = "Coefficients", color = "Variable", linetype = "Variable") +
guides (
color = guide legend(override.aes = list(linetype = c(

"solid", "dotdash", "twodash", "longdash", "solid", "dashed",
"dotted", "dotdash", "twodash", "longdash", "dashed", "dotted"
))) .,
linetype = "none" # Remove linetype legend
) +
theme minimal () +
theme (
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panel.grid.major = element blank(), # Remove major grid lines
panel.grid.minor = element blank() # Remove minor grid lines

)

dev.off ()

tiff (" (TIFF) distribuicaomarginalHIperparametro.tiff", width = 200,
height = 150, units = "mm", res = 600, family = 'Calibri')

ggplot (post margin) +
aes(x = x, y =y, colour = cement) +
# Definindo a cor conforme o pardmetro
geom line() + # Usando geom line() para curvas
scale colour manual (values = c("alpha parameter for weibullsurv'" = "red",
"Precision for cluster id" = "blue"),
labels = c("Alpha'", "Parametro de precisao")) +
# Alterando os roétulos da legenda
theme minimal() +
facet wrap(vars(cement), scales = "free",
labeller = as labeller(c("alpha parameter for weibullsurv" =

”A” ,
"Precision for cluster id" = "B"))) +

# Titulos (a) e (b)
labs(

x = "Distribuicdo dos hiperpardmetros", # Nome do eixo X

colour = "Parametro" # Titulo da legenda
) +
theme (

legend.position = c(0.85, 0.5),

# Colocando a legenda dentro do grafico 2, ajustando a posicéao
strip.background = element blank(),

# Remover o fundo da faixa de faceta

strip.text = element text(hjust = 0, vjust = 1, size = 12),

# Alinhamento do titulo da faceta no canto superior esquerdo

axis.title.x = element text(size = 12), # Adiciona titulo do eixo X
axis.title.y = element text(size = 12), # Adiciona titulo do eixo Y
axis.text.x = element text(size = 10), # Tamanho do texto do eixo X
axis.text.y = element text(size = 10), # Tamanho do texto do eixo Y
panel.grid.major = element blank(), # Remove as linhas de grade
maiores
panel.grid.minor = element blank(), # Remove as linhas de grade
menores
axis.line = element line(colour = "black") # Adiciona linhas de eixo
)
dev.off ()

tiff (" (TIFF) distribuicaomarginalHIperparametro (Ingles).tiff", width = 200,
height = 150, units = "mm", res = 600, family = 'Calibri')
ggplot (post margin) +
aes(x = x, y = vy, colour = cement) +
# Definindo a cor conforme o pardmetro
geom line() + # Usando geom line() para curvas

scale colour manual (values = c("alpha parameter for weibullsurv" = "red",
"Precision for cluster id" = "blue"),
labels = c("Alpha'", "Precision parameter'")) +

# Alterando os rétulos da legenda
theme minimal () +
facet wrap(vars(cement), scales = "free",
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labeller = as_labeller(c("alpha parameter for weibullsurv'" =

nan,
"Precision for cluster id" = "B"))) +
# Titulos (a) e (b)
labs(
x = "Distribution of hyperparameters", # Nome do eixo X
colour = "Parameter" # Titulo da legenda
) +
theme (

legend.position = c(0.85, 0.5),

# Colocando a legenda dentro do grafico 2, ajustando a posicao
strip.background = element blank(),

# Remover o fundo da faixa de faceta

strip.text = element text(hjust = 0, vjust = 1, size = 12),

# Alinhamento do titulo da faceta no canto superior esquerdo

axis.title.x = element text(size = 12), # Adiciona titulo do eixo X

axis.title.y = element text(size = 12), # Adiciona titulo do eixo Y

axis.text.x = element text(size = 10), # Tamanho do texto do eixo X

axis.text.y = element text(size = 10), # Tamanho do texto do eixo Y

panel.grid.major = element blank(), # Remove as linhas de grade
maiores

panel.grid.minor = element blank(), # Remove as linhas de grade
menores

axis.line = element line(colour = "black") # Adiciona linhas de eixo

)

dev.off ()



